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RESUMEN

Contexto: El desarrollo dirigido por pruebas (Test Driven Development
- TDD), es una estrategia de programacién propuesta por Kent Beck Bl como
alternativa al desarrollo de software tradicional, ha sido una técnica amplia-
mente estudiada en la ingenieria de software experimental, especialmente con
la realizacién de estudios que intentan demostrar su efectividad en términos
de calidad del cédigo y productividad de los programadores. Objetivos: En
este trabajo de tesis doctoral, se propone la realizacién de una familia de
experimentos U para determinar la influencia de factores personales en la
Calidad externa y en la Productividad al aplicar TDD en comparacién con
el desarrollo iterativo con pruebas al final (ITLD). Metodologia: Se realiz
una serie de 7 estudios experimentales en el A&mbito académico e industrial,
partiendo de un experimento tomado como base. Posteriormente los resul-
tados fueron sintetizados mediante un meta- anélisis tipo Individual Patient
Data (IPD) con descomposicién en subgrupos. Resultados: Se obtuvieron
diferentes resultados en cuanto a la influencia de los factores humanos sobre
la Calidad externa y Productividad, dependiendo del tipo de reclutamiento
de los participantes que fueron agrupados como voluntarios (volunteer), no
voluntarios (conscripted) y aquellos que participaron de los experimentos
como un curso de entrenamiento (Training course), o también agrupados
como profesionales y estudiantes. la Calidad externa no produjo diferencias
significativas al aplicar TDD, aunque en ciertos casos hubo mejoras al apli-
car TDD con estudiantes que participaron como conscripted), pero en otros
casos la calidad externa decrecié cuando fueron estudiantes que participa-
ron como voluntarios. Por otra parte, los desarrolladores que usaron TDD
fueron mas productivos que aquellos que usaron ITLD. La experiencia en
el uso de herramientas de prueba produjo resultados significativos para la
Calidad externa y Productividad, aunque esto depende del tipo de reclu-
tamiento y del cardcter profesional o estudiante. Asi mismo, la experiencia
en Java incidié significativamente en la Calidad externa y el conocimiento
del entorno Eclipse en la Productividad. La edad y el grado de completitud
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XII RESUMEN

o cantidad de cddigo entregado por los participantes al realizar las tareas
experimentales fue un factor que influyé significativamente en la Producti-
vidad, independientemente de la técnica utilizada. Otro resultado obtenido
es que conforme los participantes profesionales tienen mayor edad, su grado
de completitud fue disminuyendo, aunque existié cierto interés por realizar
un mejor trabajo al aplicar TDD.

Conclusiones: Creemos que uno de los principales aportes de nuestro
estudio, que lo consideramos de caracter exploratorio, es haber comprobado
como la motivacién, en este caso determinada por el tipo de reclutamiento,
incide en el interés de los sujetos sean profesionales o estudiantes al realizar
las tareas experimentales y por tanto influye en su productividad. También
observamos que la edad es otro factor humano que debe ser objeto de una
mayor investigacién en trabajos futuros.



ABSTRACT

Context: Test Driven Development (TDD), is a programming strategy
proposed by Kent Beck Bl as an alternative to traditional software develop-
ment, has been a widely studied technique in experimental software engi-
neering, especially with the realization of studies that try to demonstrate its
effectiveness in terms of code quality and programmers’productivity.

Objectives: In this doctoral thesis, it is proposed to carry out a family
of experimentsBY | to determine the influence of personal factors on external
Quality and Productivity when applying TDD compared to iterative test
last development (ITLD).

Methodology: A series of 7 experimental studies were carried out in the
academic and industrial field, starting from an experiment taken as a base.
Subsequently, the results were synthesized through an Individual Patient
Data (IPD) type meta-analysis with subgroup decomposition.

Outcomes: Different results were obtained regarding the influence of hu-
man factors on External Quality and Productivity, depending on the type of
recruitment of the participants who were grouped as volunteers (volunteer),
non-volunteers (conscripted) and those who participated in the experiments
as a training course, or also grouped as professionals and students. External
quality did not produce significant differences when applying TDD, although
in certain cases there were improvements when applying TDD with students
who participated as conscripted), but in other cases the external quality de-
creased when they were students who participated as volunteers. On the
other hand, developers using TDD were more productive than those using
ITLD. The experience in the use of test tools produced significant results
for External Quality and Productivity, although this depends on the type
of recruitment and the professional or student character. Likewise, expe-
rience in Java had a significant impact on External Quality and knowledge
of the Eclipse environment on Productivity. The age and degree of com-
pleteness or amount of code delivered by the participants when performing
the experimental tasks was a factor that significantly influenced producti-
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vity, regardless of the technique used. Another result obtained is that as the
professional participants get older, their degree of completeness decreased,
although there was some interest in doing a better job when applying TDD.

Conclusions: We believe that one of the main contributions of our
study, which we consider to be of an exploratory nature, is to have veri-
fied how motivation, in this case determined by the type of recruitment,
affects the interest of the subjects who are professionals. or students when
performing the experimental tasks and therefore influences their produc-
tivity. We also note that age is another human factor that should be the
subject of further investigation in future work.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

Resumen:

Este capitulo presenta, a alto nivel, la investigacion realizada. Se
describe el area de investigacion, el problema abordado, los objetivos
de investigaciéon, la metodologia aplicada y los principales resultados
obtenidos. El capitulo finaliza con una descripcion de la estructura de la
tesis a modo de mapa de carreteras, que facilite al lector, la bisqueda e
identificacion del material que considere relevante para sus propdsitos.

1.1. Area de investigacion

Las metodologias agiles han venido ganando adeptos desde su introduc-
cion en la década de los 90. Tal es asi que, actualmente, son una de las
aproximaciones més utilizadas en el desarrollo de software® . El desarrollo
agil se basa en una serie de practicas, tales como la programacion por pares
o el desarrollo dirigido por pruebas (Test Driven Development - TDD, por
sus siglas en inglés) Bl Estas précticas pretenden aumentar la calidad del
producto software y la productividad de los programadores.

En el State of Agile survey™ del afo 2020, el 30% de los practicantes
agiles informaron que usan TDD con regularidad. Aunque este porcentaje ha
venido disminuyendo (en encuestas anteriores, la adopcién de TDD fue de
alrededor del 50 %), esta préctica sigue siendo una de las técnicas agiles mas
importantes en el desarrollo de software. TDD es una evolucién de la técnica
test-first descrita en Extreme Programming® y segun su creador, Kent Beck,
TDD no es una técnica de prueba, sino una técnica de diseno légicam. TDD
propone que, en lugar de realizar un disefio o modelo de software, se debe
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enfrentar el desarrollo en base al planteamiento de pruebas unitarias antes
de la generacion efectiva del cédigo. La figura muestra el proceso de TDD
frente al proceso de desarrollo tradicional (Test-Last Development - TLD).
Este proceso consiste de los siguientes pasos:

s En primer lugar, una caracteristica o requerimiento de usuario es se-
leccionado. A partir de ello, se escribe cédigo de prueba que verifique
la correcta realizacion de una tarea E| pequenia o parte de un requeri-
miento del usuario (por ejemplo, un método o parte de la funcionalidad
incluida en un método). Dado que el cédigo correspondiente no ha sido
desarrollado, esto produce una prueba que falla.

= A continuacién, se escribe el codigo de produccién que implementa la
funcionalidad a ser probada.

= Una vez implementada la funcionalidad se ejecutan nuevamente las
pruebas, asi como todas las pruebas anteriores o preexistentes. Si al-
guna prueba falla, se corrige el cédigo de produccién y el conjunto de
pruebas se vuelve a ejecutar. Si las pruebas pasan, se re-factoriza tanto
el codigo de produccién como las pruebas para mejorar la calidad del
codigo.

Este proceso contrasta con la técnica de TLD que es habitualmente la
utilizada en los proyectos de desarrollo tradicionales. En TLD:

» Se escribe en primer lugar el cddigo,
s Luego se escriben las pruebas vy,

= Se ejecutan las pruebas. Si fallan, se depuran los errores y se vuelven
a ejecutar las pruebas hasta que éstas tienen éxito.

Existe una variante de TLD conocida como el desarrollo iterativo con
pruebas posteriores a la codificacién (Iterative Test-Last Development -
ITLD por sus siglas en inglés). La diferencia entre ambas estrategias es
la granularidad de las iteraciones o ciclos de desarrollo-prueba. TLD no es-
pecifica si la tarea/requerimiento a desarrollar debe ser grande o pequeno;
es el programador el que decide. ITLD preconiza que, aunque las pruebas se
escriban y ejecuten después de desarrollar el cédigo de produccion, éste co-
digo deberia desarrollarse de forma incremental mediante la implementacion
de tareas pequenas o partes de los requerimientos, al igual que en TDD.

De acuerdo a Beck !, entre las ventajas de TDD se pueden mencionar
la mejora en la comprension del cédigo, una mayor eficiencia a la hora de

Beck B! recomienda al desarrollador TDD ser concreto y actuar rapido. En consecuen-
cia, cada ciclo TDD acostumbra a afrontar tareas pequenas, pero no tiene porqué ser
siempre el caso.
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Figura 1.1: Proceso de TDD frente a TLD (figura tomada de [9])

identificar las las causas de los errores en el cédigo, la generaciéon de bancos
de pruebas (safety nets) que pueden ampliarse a medida que avanza el desa-
rrollo, y la posibilidad de reducir defectos introducidos en el cédigo durante
el mantenimiento y depuracién.

TDD ha recibido especial atencién por parte de la comunidad investiga-
dora, que se ha materializado en la realizacion de multiples estudios empi-
rico al respecto, muchos de ellos de cardcter experimental, ej: [, B B 10
00 02 03 14 (por citar algunos).

1.2. Definicion del problema

Los estudios empiricos acerca de TDD han sido sintetizados en dife-
rentes revisiones sistemdticas de literatura 2 K6 17 08 19 200 1] Djchag
revisiones proporcionan una vision general del tipo de investigacion realizada
hasta el momento y que podemos resumir en lo siguiente:

= En lo que respecta a la metodologia, los estudios primarios se han
efectuado tanto en la industria (la menor parte) como en el &mbito

2El lector podrad comprobar en el Estado de la Cuestién que el niimero de estudios
empiricos acerca de TDD supera el centenar, algo asombroso hoy en dia en Ingenieria del
Software.



4 CAPiTULO 1. INTRODUCCION

académico, utilizando para ello diferentes métodos de investigacion
empirica (experimentos, casos de estudio, estudios piloto, o encuestas).

= Los aspectos generalmente analizados son el impacto de TDD
frente a otras estrategias de programacién (tradicional, por pares, etc.),
factores que pueden limitar la adopcién de TDDH8! el rigor y relevan-
cia de los estudios 2| el contexto de los estudios 12! (como por ejemplo:
el entrenamiento previo de los sujetos participantes en los estudios, las
tareas experimentales aplicadas, la duracién del proyecto y otros as-
pectos demograficos de los participantes).

» Las métricas consideradas son diversas. Por ejemplo, Makinen &
Munch ™ enumeran las siguientes: nimero de defectos, calidad interna
y externa, complejidad, tamano, esfuerzo, mantenibilidad, cobertura,
productividad, acoplamiento y cohesiéon. En lo que respecta a los estu-
dios experimentales, las variables mas frecuentemente analizadas son
la calidad externa y la productividad incluyendo (en ciertos casos) una
serie de covariables:

e La Calidad Externa’]de un sistema es usualmente operaciona-
lizada como una relacién entre el nimero de casos de prueba de
aceptacién pasados y el nimero de defectos por unidad de ta-
mano del cédigo (por ejemplo, lineas de cédigo u otra medida
adecuada) encontrados 16l Se espera que TDD permita la facil
deteccién de errores en virtud de que el sistema es sometido a
pruebas continuas a un nivel de grano fino.

e La Productividad es expresada generalmente como una relacién
entre las entradas y salidas®8. En varios estudios sobre la efecti-
vidad de TDD, la productividad mide la velocidad de desarrollo
del equipo, y es calculada como la cantidad de funcionalidaes co-
rrectas desarrolladas en un determinado periodo de tiempo (dias
0 meses).

= Las Covariables analizadas han sido principalmente la experiencia
general de los desarrolladores, la experiencia en un lenguaje de pro-
gramacion, la experiencia en el uso de herramientas de desarrollo, la
habilidad en la realizacién de tareas especificas, el nivel de entrena-
miento y educacién, la comunicacion, el trabajo en equipo, la perso-
nalidad y el manejo de conflictos, entre otros.

La mayor parte de las revisiones de literatura coinciden en que existe
cierta tendencia a que TDD mejora la Calidad. Sin embargo, si se conside-
ra el tipo de investigacioén, los resultados son inciertos. En la tabla se

3Todas las referencias posteriores a la "calidad” hacen referencia a la ”calidad externa”.
Por simplicidad, obviaremos el adjetivo ”externa’.
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presenta un comparativo de los efectos de TDD en la Calidad y Producti-
vidad. Como se puede advertir, la mayoria de experimentos controlados no
presentan diferencias en la Calidad, pero al parecer existe mejora cuando se
analizan los datos obtenidos de estudios de caso. En cuanto a la Producti-
vidad, los resultados de los estudios primarios analizados en las revisiones
de literatura difieren notablemente. Se observa que la Productividad mejo-
ra cuando se analizan datos de experimentos controlados. Sin embargo, los
estudios de caso proporcionan evidencia mixta, algunos a favor y otros en
contra de TDD.

La comparacién de los estudios académicos y estudios industriales tam-
bién indican diferencias en el impacto de TDD sobre la Calidad Externa y la
Productividad. Algunos estudios encuentran que TDD mejora estos factores
en ambientes académicos, en tanto que en el escenario industrial existe una
caida de la Productividad. Considerando esta clasificacién, en general los
resultados no son concluyentes.

El anélisis de la Calidad Interna produce resultados que también son
inciertos. En la revisién de literatura de Makinen & Munch ™ por ejemplo,
se encuentra que la mayor cantidad de estudios presentan efectos positivos
de TDD en cuanto a la densidad de defectos y mantenibilidad del cédigo.
En cuanto a la complejidad, el tamano, la cobertura, el acoplamiento y la
cohesién, los resultados son contradictorios o no se observaron efectos.

En cuanto a las covariables, el factor que mas frecuentemente ha sido
analizado es la experiencia de los desarrolladores. No obstante, la falta de
evidencia empirica es practicamente inexistente al respecto.

En resumen, se sabe muy poco acerca de cémo funciona TDD. Los
estudios de sintesis citados anteriormente reportan diferentes resultados so-
bre los efectos de TDD en la Productividad y la Calidad dependiendo de
los grupos y subgrupos investigados, rigor y relevancia de los métodos de
investigacion utilizados, asi como otros factores. En consecuencia, todavia
ignoramos si TDD mejora la Calidad del software y la Producti-
vidad de los programadores 3.

1.3. Objetivo de la Tesis

Descubrir los factores que influyen en el proceso de desarrollo de software
es uno de los objetivos de investigacion més importantes en Ingenieria de
Software (IS) (B4 ). No obstante, ademas de factores técnicos tales como
las técnicas de desarrollo o lenguajes de programacion, la investigacion en
Ingenieria de Software ha establecido que muchos otros aspectos puede influir
fuertemente en el desarrollo de software, particularmente las caracteristicas
de las personas que llevan a cabo las actividades de desarrollo (125J,{26J).

El desarrollo de software es un proceso centrado en la persona. Los as-
pectos humanos desempenan, en consecuencia, un papel importante (27,
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Tabla 1.1: Tabla resumen comparativo de los efectos de TDD en la calidad
y productividad, de acuerdo a los estudios secundarios

‘ Revisién

‘ Calidad externa

‘ Productividad

Kollanus 7

Experimento controlado: Sin diferencia
Estudios de caso: Mejora
Otros: Mejora

Experimento controlado: No concluyente
Estudios de caso: Disminuye
Otros: Mejora

Turhan et al. 16!
Shull et al (8]

Experimento controlado: No concluyente
Estudios piloto: Mejora
Industria: Mejora

Experimento controlado: mejora
Estudios piloto: no concluyente
Industria: Disminuye

Rafique & Misic 1%

Experimento académico: Sin diferencia
Industria: Mejora

Experimento académico: mejora
Industria: Disminuye

Munir et al. 20

Estudios de Alto Rigor y Alta Relevancia
(A): Mejora

Estudios de Bajo Rigor y alta Relevancia
(B1): Mejora

Estudios de Alto Rigor y baja Relevancia
(B2): Sin diferencia

Estudios de Bajo Rigor y Baja Relevan-
cia (C) : No concluyente

Estudios de Alto Rigor y Alta Relevancia (A):
Disminuye

Estudios de Bajo Rigor y alta Relevancia
(B1): Disminuye

Estudios de Alto Rigor y baja Relevancia
(B2): Sin diferencia

Estudios de Bajo Rigor y Baja Relevancia
(C): No concluyente

Makinen 19

TDD: Algunos efectos positivos, la mayor
parte efectos neutrales o no concluyentes

TDD: Algunos efectos negativos, la mayor
parte nuetrales o no concluyentes

Bissi et al 21

Estudios en Industria: Mejora
Estudios Académicos: Mejora

Estudios en Industria: Disminuye
Estudios Académicos: Mejora
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,[28]). Los aspectos humanos han sido investigados en practicamente todas
las actividades de la IS, teniendo un impacto igual o incluso superior a los
factores técnicos (29).

Un factor que puede explicar los resultados aparentemente contradic-
torios sobre la efectividad de TDD es la falta de consideracién de las
caracteristicas personales de los programadores, como pueden ser:
la experiencia y el conocimiento previo en TDD, la habilidad para reali-
zar casos de pruebas, el conocimiento del dominio, la motivacién, etc. En
consecuencia, el objetivo general de esta tesis es:

Estudiar la efectividad de TDD, tanto aisladamente como en relacion
a las caracteristicas personales de los programadores.

La falta de conocimiento sélido y empiricamente fundado acerca de la
efectividad de TDD, justifica la realizaciéon de nuevos estudios que repliquen
experimentos anteriores y ensayen TDD bajo nuevas condiciones. Por lo tan-
to, esta investigacion se realizard siguiendo los lineamientos de la ingenieria
de software experimental donde, ademéas de examinar la influencia de TDD
en la calidad y productividad, examinaremos la influencia mediado-
ra de los factores personales de los programadores, tales como la
experiencia, la formacién académica o el conocimiento de tecnologias infor-
maticas.

1.4. Metodologia

La metodologia utilizada en la presente investigaciéon es puramente ex-
perimental, la cual permite contrastar las creencias y las opiniones con la
realidad. De este modo surge el conocimiento cientifico, donde un conjunto
de variables bajo estudio denominadas variables independientes o factores,
pueden tomar distintos valores o niveles, a partir de lo cual se investigan sus
efectos (variables dependientes o respuesta) B9,

Con el objetivo de obtener mayor evidencia empirica sobre la efectividad
de TDD, hemos realizado una familia de experimentos®X en TDD, tomando
como base un experimento que ya ha sido replicado en varias ocasiones B2,
Esto ha permitido reducir los riesgos en la implementacién de los experimen-
tos realizados y, ademads, ha facilitado la comparacién con estudios similares.

Debido a que la familia de experimentos fue realizada en diferentes con-
textos (académicos e industriales), el diseno original fue modificado para
adecuarlo a los objetivos de la investigacion. Se han realizado cambios al
disefio experimental, los factores y niveles considerando el tipo de pobla-
cion. Mas concretamente, en el experimento original se aplicé un disefio de
medidas repetidas tipo ABBB, en tanto que dependiendo del contexto del
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experimento, en nuestro estudio se aplicaron disefios tipo cross over (2z2)y
cuadrado latino.

Los experimentos individuales han sido posteriormente sintetizados me-
diante meta-andlisis 3 con la finalidad de lograr un mayor poder estadistico
y, por ende, conclusiones mas fiables.

1.5. Contribuciones

Durante el desarrollo de la investigacion, se han presentado y publica-
do siete articulos cientificos como contribuciones al cuerpo de conocimiento
relacionados con la linea de investigacién de la presente tesis.

1.5.0.1. Articulos publicados

Los articulos publicados desde el méas reciente hasta el més antiguo son:

= ;Qué factores personales afectan a la calidad y productividad
de TDD? Un experimento con profesionales Raura, G., Pons, C.,
Fonseca C, Dieste, O. Argentine Symposium on Software Engineering,
ASSE 50, 2021, ISSN 2451-7593, pp 96-109. https://50jaiio.sadio.
org.ar/pdfs/asse/ASSE-11.pdf

Esta publicacion muestra los resultados de uno de los experimentos en
el d&mbito académico de esta serie de instancias experimentales. Con-
cretamente se muestra la influencia de las caracteristicas personales de
los desarrolladores sobre la Calidad y Productividad en un experimen-
to llevado a cabo con estudiantes de maestria, todos ellos profesionales
en activo desempenando funciones relacionadas con la ingenieria del
software. Pudimos determinar que algunos factores humanos como la
edad, la funcién que desempenan en la organizacion y el conocimiento
previo de la técnica son, probablemente, posibles variables moderado-
ras y como tales su introduccién en el proceso de andlisis hace que
los efectos de las estrategias de programaciéon ITLD o TDD se vean
alterados.

= Gender gap in computing: A preliminary empirical study Rau-
ra, G., Fonseca C, E.R., Castro, J.W.,Pons, C., Dieste, O. Avances en
Ingenieria de Software a Nivel Iberoamericano, CIbSE 2018, 2018, pp.
57 70. Proceedings of the XXI Iberoamerican Conference on Software
Engineering, Bogota, Colombia, April 23-27, 2018. Curran Associates
2018, ISBN 978-1-5108-6937-0. https://dblp.org/db/conf/cibse/
cibse2018.html

Durante varias décadas se ha observado un bajo interés de las mujeres
en seguir carreras relacionadas con las Ciencias de la Computacion.


https://50jaiio.sadio.org.ar/pdfs/asse/ASSE-11.pdf
https://50jaiio.sadio.org.ar/pdfs/asse/ASSE-11.pdf
https://dblp.org/db/conf/cibse/cibse2018.html
https://dblp.org/db/conf/cibse/cibse2018.html

1.5. Contribuciones 9

Aprovechando los resultados obtenidos a lo largo de la serie de experi-
mentos realizados en esta investigacién, se hizo un meta-analisis para
conocer si existen diferencias significativas en cuanto a la calidad y
productividad considerando el género de los participantes. Los resul-
tados mostraron que el género no tiene influencia en la efectividad de
los desarrolladores, aunque si se observé la escasa participacion de las
mujeres en nuestros experimentos.

= Professionals Are Not Superman: Failures beyond Motiva-
tion in Software Experiments, Dieste, O, Fonseca, E.R.C., Rau-
ra, G., Rodriguez, P. Proceedings - 2017 IEEE/ACM b5th Interna-
tional Workshop on Conducting Empirical Studies in Industry, CESI
2017, 2017, pp. 27 32, 7968165. 2017. Proceedings of the IEEE/ACM
5th International Workshop on Conducting Empirical Studies in In-
dustry (CESI),ISBN:978-1-5386-1546-1. https://ieeexplore.ieee.
org/document /7968165

En este estudio mostramos que la edad es un factor personal que influye
sustancialmente en la cantidad de cédigo que realizan los participan-
tes en las tareas experimentales. Aunque este es un aspecto mas bien
instrumental que no es atribuible a la aplicacién de la técnica TDD,
sin embargo, contradice a la creencia habitual de que los estudios rea-
lizados en la industria son potencialmente mas fiables que aquellos
realizados en el contexto académico.

= Software engineering reproducible research: A proposal for
analyzing the effectiveness of test driven development Raura,
G., Fonseca, E.R., Gualotuna, T., Mejia, C.R. XII Jornadas Iberoame-
ricanas de Ingenieria de Software e Ingenieria del Conocimiento 2017,
JIISIC 2017, pp. 279 290. Proceedings of the XII Jornadas Iberoame-
ricanas de Ingenieria de Software e Ingenieria del Conocimiento 2017
(JIISIC’17), ISBN 9781510843967. https://www.proceedings.com/
35254 . html

En vista de que nuestra investigacion consistia de una serie de expe-
rimentos que tenian que ser realizados con la mayor similitud posible
entre ellos, tuvimos que desarrollar una serie de instrumentos que resul-
taron efectivos principalmente para el proceso de medicién, obtencién
de los datos crudos y andlisis de resultados. El objetivo principal de es-
te articulo, fue presentar una propuesta para configurar experimentos
(en nuestro caso sobre el efecto de TDD en la calidad y productivi-
dad), que puedan ser reproducibles en condiciones lo més parecidas al
experimento original.

= Experience does not predict performance: The case of the
students-academic levels. Raura, G., Efrain, F., Ponce, A., Dies-


https://ieeexplore.ieee.org/document/7968165
https://ieeexplore.ieee.org/document/7968165
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te, O. Ibero-American Conference on Software Engineering CIBSE,
2017, pp. 57 70. Proceedings of the XX Iberoamerican Conference on
Software Engineering, Buenos Aires, Argentina, May 22-23, 2017. Cu-
rran Associates 2017, ISBN 978-99967-839-2-0. https://dblp.org/
db/conf/cibse/cibse2017 .htmll

El objetivo de este estudio fue evaluar si el nivel académico de los es-
tudiantes incide en la calidad y la productividad al aplicar la técnica
de TDD, frente a ITLD. Pudimos comprobar en este caso que la ex-
periencia previa de los estudiantes no tuvo efectos significativos en los
resultados experimentales.

= Impact of the programmers’personal characteristics in the ef-
fectiveness of Test Driven Development (TDD): Proposal for
a series of replications. Raura, G., Dieste, O., Fonseca, C.E.R. XIX
Ibero-American Conference on Software Engineering CIBSE, 2016, pp.
490 498. Proceedings of XIX Ibero-American Conference on Software
Engineering, CIbSE 2016, Quito, Ecuador, April 27-29, 2016. Univer-
sidad de las Fuerzas Armadas ESPE 2016, ISBN 978-9978-301-81-4.
https://dblp.org/db/conf/cibse/cibse2016.html.

Este trabajo fue presentado en un simposio doctoral con el objetivo de
mostrar los avances de nuestra investigacién y recibir recomendaciones
de otros investigadores relacionados con el area.

s Effectiveness of test-driven development: A replicated ex-
periment, Dieste, O., Fonseca, E.R., Geovanny Raura, C., Rodri-
guez, P. XI Jornadas Iberoamericanas de Ingenieria de Software e
Ingenieria del Conocimiento, JIISIC 2015, 2015, pp. 53 64. Procee-
dings of Ingenieria de Software e Ingenieria del Conocimiento. Jorna-
das Iiberoamericanas. 11TH 2015. (JIISIC’15), ISBN 9781510802087.
https://www.proceedings.com/26032.html

Este fue el primer estudio presentado con el objetivo de hacer un primer
acercamiento a nuestra linea de investigacion. Nos enfocamos princi-
palmente en conocer en la practica la viabilidad de la realizacién de
nuestro trabajo. Ensayamos un experimento previamente aplicado so-
bre TDD y que luego fue tomado como base para la presentacion de
la propuesta de tesis.

1.5.0.2. Articulos en confeccién

Ademids de los articulos que ya han sido publicados, se plantea el envio
de tres nuevas contribuciones a destacar:

s Factores personales estudiados en la practica de TDD. Una
revision sistematica de literatura Raura, G., Pons, C., Dieste, O,


https://dblp.org/db/conf/cibse/cibse2017.html
https://dblp.org/db/conf/cibse/cibse2017.html
https://dblp.org/db/conf/cibse/cibse2016.html
https://www.proceedings.com/26032.html
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1.6.

Fonseca, E.R., Castro, J. Este articulo reporta la revisién sistematica
de literatura (SLR) realizada como base del estado del arte de esta
tesis. Dada la secases de estudios empiricos que analizan los factores
personales y su influencia al aplicar TDD, nos proponemos reportar
los hallazgos encontrados, y las carencias existentes en la literatura.

Analisis de los factores personales que influyen en TDD. Un
experimento industrial Raura, G., Pons, C., Dieste, O, Fonseca,
E.R., Castro, J. La revision de literatura muestra que los experimento
en ingenieria de software realizados en la industria son escasos y sus
resultados producen mayor expectativa que aquellos experimentos rea-
lizados en el ambito académico. En este estudio presentamos uno de
nuestros experimentos realizados en la industria, destacando los fac-
tores personales que influyen en TDD, pero sobre todo las posibles
amenazas a la validez de los resultados obtenidos.

La practica de TDD y los factores personales que pueden in-
fluir en la Calidad externa y la Productividad. Sintesis de una
familia de experimentos. Raura, G., Pons, C., Dieste, O, Fonseca,
E.R., Castro, J. Este estudio aborda la sintesis de los resultados obteni-
dos de la serie de replicaciones experimentales realizadas en esta tesis.
Creemos que el mayor aporte al cuerpo de conocimiento sobre TDD, es
la suma de resultados parciales dentro de una familia de experimentos
que pueden ser comparables entre si.

Estructura de la Tesis

La tesis doctoral se encuentra estructurada en 10 capitulos, incluyendo
el capitulo de introduccién:

En el Capitulo 2 se presenta la revisién del estado de la cuestién. En
este apartado se analizan los principales hallazgos relacionados con
nuestra investigacion.

En el Capitulo 3 se plantean las preguntas de investigacion. Estas pre-
guntas estan orientadas a descubrir el efecto de los factores personales
al aplicar la estrategia de desarrollo basado en TDD, en comparacion
con el enfoque tradicional.

En el Capitulo j se presenta la metodologia de investigacién. En este
capitulo se detalla el experimento tomado como base de estudio, asi
como las replicaciones realizadas, considerando sus principales diferen-
cias contextuales o de diseno.

En el Capitulo 5 se muestran la ejecucion y resultados obtenidos para
cada experimento.
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En el Capitulo 6 se realiza una sintesis de resultados en funcién de las
preguntas de investigacion planteadas. Se utiliza para ello un meta-
andlisis del conjunto de resultados de todas las instancias experimen-
tales.

En el Capitulo 7 se abordan las limitaciones y amenazas a la validez
respecto a los resultados obtenidos en la investigacion.

En el Capitulo 8 Se aborda una discusién sobre los hallazgos encon-
trados

En el Capitulo 9 Se mencionan las conclusiones y futuras lineas de
investigacién.



Capitulo 2

ESTADO DE LA
CUESTION

Resumen:

En este capitulo presentamos una vision general sobre los factores
humanos que han sido estudiados al aplicar la estrategia Test Driven
Development (TDD). En primer lugar, nos planteamos realizar una
revision sistematica de literatura con el objetivo de obtener evidencia
empirica sobre la influencia de los aspectos personales que podrian
influir en la calidad y productividad al aplicar TDD.

Sin embargo, al intentar definir la estrategia de bisqueda, no pudi-
mos identificar estudios primarios que abordasen la tematica de nuestro
interés. Por esta razén, optamos por buscar estudios secundarios que
sinteticen los hallazgos encontrados sobre TDD y su relacién con la
calidad y productividad. En base a los estudios secundarios, identifica-
mos una serie de estudios primarios que cumplen con nuestros criterios
de inclusién/exclusion.

Posteriormente, hemos identificado los aspectos personales estudia-
dos en los estudios primarios para, finalmente, hacer una clasificaciéon
de factores personales, extraer las variables analizadas, y los principales
resultados obtenidos.

2.1. Revision Sistematica de Literatura

Una revisiéon sistemética de literatura, conocida por sus siglas en inglés
como SLR (Systematic Literature Review), tiene como objetivo principal el
identificar, evaluar e interpretar la investigaciéon disponible para responder

13
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Information
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Figura 2.1: Proceso de revision sistemética de literatura adoptado

a ciertas preguntas de investigaciénB4. En este contexto, en primer lugar
hemos definido las siguientes preguntas de investigacion que deberan ser
absueltas con nuestra SLR:

= RQ1: ;Qué factores humanos se han estudiado en TDD?

= RQ2: ;Cémo influyen los factores humanos en TDD?

Para realizar la revisién de literatura, nos basamos en las guias propues-
tas por Kitchenham et al. B4 y Petersen et al. B9 asi como de los estudios
deB837 Bl protocolo de revisién aplicado consta de las siguientes etapas
(ver Fig. [2.1): (1) definicién de criterios de inclusién y de exclusién, (2) for-
mulacién de la estrategia de bisqueda, (3) seleccién de estudios primarios,
y (4) extraccién de informacién y sintesis de resultados.

2.1.1. Criterios de inclusién y exclusion

Los criterios de inclusiéon determinan qué estudios primarios son relevan-
tes para la revisién de literatura. En esencia, buscamos estudios empiricos
que estudien, no importa la metodologia, factores humanos en relacion a la
estrategia de programacién TDD. En consecuencia, unos criterios de inclu-
sion razonables son los indicados a continuacion:

IC1 Estudios empiricos que analizan cuantitativamente la relacién entre
los factores humanos y el desarrollo de software basado en TDD.

IC2 Estudios empiricos mixtos, que analizan cualitativamente y cuantita-
tivamente la relacién entre los factores humanos y el desarrollo de
software basado en TDD

Los criterios de exclusién se definieron con el objeto de descartar estudios
que, a pesar de su relacién con las preguntas de investigacién, no propor-
cionan informacion significativa en el contexto de TDD. Su inclusién solo
causaria ruido en el proceso de investigacion. Los criterios de exclusién son:
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EC1 Estudios empiricos que mencionan (probablemente sin excesivo sopor-
te empirico) la relacién entre los factores humanos y el desarrollo de
software basado en TDD.

EC2 Estudios empiricos que mencionan la relacién entre los factores huma-
nos y el desarrollo de software desde un punto de vista general, incluso
aunque sea posible relacionarlos légicamente con TDD.

EC3 En la medida en que puedan existir dudas al respecto, excluimos de
esta revision estudios que se refieren a la relaciéon entre los factores
humanos y el desarrollo de software desde una perspectiva tedrica u
opinién experta, pero sin fundamento empirico.

Ademas, se establecieron exclusiones adicionales para mejorar la confia-
bilidad de las fuentes de informacién seleccionadas:

EC4 Literatura gris y paginas web, con el objetivo de minimizar el riesgo
de sesgo de investigacion . No obstante, es conveniente indicar que
debido al criterio de exclusién es poco probable que exista una
cantidad sustancial de literatura gris y paginas web cuyos resultados
estén empiricamente basados.

EC5 Estudios publicados en otros idiomas ademas del inglés, dado que las
revistas y conferencias de mayor calidad en Ingenieria de Software
Experimental usan el idioma inglés.

2.1.2. Estrategia de Biuisqueda

La estrategia de bisqueda establecida para esta investigacién incluye las
siguientes actividades: (1) Definicién de la cadena de busqueda y (2) Ajuste
del grupo de control.

El origen de los términos de la cadena de biisqueda generalmente se los
justifica en el curso ordinario de un proceso de SLR, por ejemplo, a través de
un grupo de control de literatura (CG)[* 1. E1 CG es un conjunto de estudios
que cumplen fielmente con la IEC propuesta, a partir de la cual se establece
la cadena de busqueda, extrayendo los términos més usuales y relevantes
relacionados con el tema de investigacién. Sin embargo, los estudios, donde
los factores humanos estan explicitamente relacionados con el desarrollo de
software basado en TDD, resultaron dificiles de identificar, lo que nos obligd
a cambiar la estrategia de busqueda. Como alternativa, planeamos identi-
ficar estudios sobre TDD vy, a partir de dichos estudios, localizar estudios
primarios candidatos sobre los que aplicar criterios de inclusién y exclusion.

La estrategia de identificar estudios primarios a partir de estudios se-
cundarios, a menudo es aplicada cuando la investigacién en un determinado
campo ya tiene varios anos de evolucién, partiendo del supuesto de que un
estudio secundario deberia contener todos los estudios primarios que se ajus-
tan a los criterios de inclusién y exclusién ahi definidos. Esta estrategia ha
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sido adoptada por ejemplo, en el estudio deB¥ | donde los investigadores par-
ten del andlisis de estudios secundarios realizados sobre TDD para obtener
los estudios primarios candidatos que han sido publicados en un determinado
periodo de tiempo (que seria el de la fecha de publicacién del dltimo estudio
secundario). Con el objeto de extraer aquellos articulos publicados dentro
del periodo de tiempo no considerado en los estudios secundarios previos,
se realiza una nueva busqueda para de esta forma obtener una lista de estu-
dios candidatos actualizada. Esta estrategia evita un esfuerzo considerable
de investigacién bibliogréfica.

Partiendo de esta premisa, configuramos nuestra cadena para realizar
la bisqueda de estudios primarios. Segun B9 1a cadena de busqueda para
encontrar estudios secundarios tiene dos componentes principales: el primero
debe contener los sinénimos mas comtnmente utilizados con respecto a los
estudios secundarios. El otro debe incluir los sinénimos més relevantes sobre
el tema de investigacion.

Utilizamos la cadena propuesta enB¥d para estructurar el primer compo-
nente de nuestra cadena, pero excluimos términos irrelevantes como “meta-
analysis ”, y agregamos otros sinénimos relevantes sobre estudios secundarios
como “in-depth review ”. Nuestro segundo componente incluyé los sinénimos
mas relevantes de nuestro tema de investigacién.

Finalmente, realizamos un proceso iterativo de prueba y error alternando
los términos seleccionados alrededor de la cadena de busqueda en la Base de
datos digital Scopus (DDB). Seleccionamos la siguiente cadena de bisqueda:
(("test-driven development” OR "test driven development” OR "tdd” OR "test
first” OR ’test-first”) AND ("literature review” OR “systematic literature
review” OR "mapping study” OR ’systematic map” OR ’literature analysis”
OR "in-depth review”)), dado que devolvié un nimero manejable de estudios,
con titulos estrechamente relacionados con nuestro tema de investigacion.

2.1.3. Seleccién de estudios secundarios

Para obtener los estudios secundarios, la cadena de busqueda definida en
la seccién anterior fue adaptada a diferentes bases de datos digitales. Obtu-
vimos 974 estudios candidatos distribuidos de la siguiente manera: Scopus
517, SpringerLink 277, IEEEXplore 9 y ACM 171. Se revisaron exhausti-
vamente los estudios candidatos para identificar estudios secundarios sobre
TDD. Como resultado, se obtuvieron 7 estudios secundarios(seis revisiones
sisteméticas de literatura y un meta-analisis) que sintetizan los resultados
obtenidos en un amplio nimero de estudios primarios (mas de 100) que
comparan TDD y otras estrategias de desarrollo, en especial el desarrollo
tradicional. Estos estudios se muestran en la tabla 2.1l
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Tabla 2.1: Estudios secundarios

Cédigo \ Estudio

CS1 The effects of test-driven development on external quality
and productivity: A meta-analysis 29

CS2 How Effective is Test-Driven Development? 19l

CS3 Test-Driven Development - Still a Promising Approach? 17

CS4 Factors Limiting Industrial Adoption of Test Driven Deve-
lopment: A Systematic Review 18

CSh Effects of Test-Driven Development: A Comparative Analy-
sis of Empirical Studies ™

CS6 Considering rigor and relevance when evaluating test driven
development: A systematic review

CS7 The effects of test driven development on internal quality,
external quality and productivity: A systematic review

2.1.4. Seleccion de estudios primarios

total de 114 estudios primarios candidatos, mostrados en la Tabla [2.2]

Para obtener la seleccién de estudios primarios candidatos, revisamos los
estudios primarios referenciados en los estudios secundarios. Esto arrojé un

Tabla 2.2: Estudios primarios candidatos obtenidos de los estudios secunda-
rios

Céd.

Estudios secundarios

Primary studies

CS1

The effects of test-driven development on external
quality and productivity: A meta-analysis

E0) B0 E2) [ B ES) [ [ 2 B ET) B
EDII’EIEIIE@

CS2

How Effective is Test-Driven Development? L6/

(0] B B4 (551 (6] 7] (B (2 (680 [0 [13) 60
mmm-m-m-

CS3

Test-Driven Development - Still a Promising Ap-
proach?lj:ﬂ

0] [0 (66 2] E) ) 67 S () [G8] [ 56
[ (121 (63 70 E6) 0 (T3] (60) (700 ) () )
mmmm@mmmm-

CS4

Factors Limiting Industrial Adoption of Test Driven
Development: A Systematic Review

mmm-mmmmmmmm,

, o,
[62] 3] [E7) (521

CS5

Effects of Test-Driven Development: A Comparative
Analysis of Empirical Studies

[ o ks s et e e e et G et |
7] (511 (19 (59 631 [0, 21

CS6

Considering rigor and relevance when evaluating test
driven development: A systematic rev iew 20

CSs7

The effects of test driven development on internal qua-
lity, external quality and productivity: A systematic
review

La mayoria de los 114 estudios candidatos sobre TDD, no tenian co-
mo objeto de investigacion los factores humanos. La revision del abstract,
introduccién y conclusiones (apartados utilizados habitualmente en los pro-
tocolos de revisiones de literatura para la seleccién de estudios ej: 1) no
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permitié aplicar los criterios de inclusién/exclusién con el suficiente rigor vy,
en consecuencia, no fue posible identificar los estudios primarios en una fase
temprana.

Como alternativa, nos planteamos la lectura en profundidad de los es-
tudios candidatos que fueron registrados en una tabla denominada Matriz
de Estudios Candidatos (MEC) en donde se identificé con una (X) aquellos
estudios que presentaron resultados de acuerdo a los criterios de inclusién
de la seccién Ademads, se marcé con un signo de admiracién (!) aque-
llos estudios que presentaban resultados cualitativos, que proporcionaban
opiniones respecto a, o discutian, los factores humanos que podian haber
influenciado sus hallazgos.

Una revisién sistemética de Literatura conlleva un notable esfuerzo y
tiempo para su realizacién (como se evidencia en algunos estudios repor-
tados en“OQJ), por lo que se optd por realizar un estudio independiente a
esta tesis con la participacién de otros investigadores. Por este motivo, los
estudios de la MEC se distribuyeron de manera proporcional y aleatoria a
cuatro investigadores (Rodrigo Fonseca, Jhon Castro, Fernando Uyaguari y
Geovanny Raura) para su revisién de acuerdo a los criterios de inclusién/ex-
clusién indicados en la seccion R.1.T1

2.1.5. Extraccion de datos

En la Matriz de Estudios Candidatos (MEC) se definieron seis cam-
pos: el nombre del estudio, los autores, los factores personales de interés,
el tipo de estudio realizado (experimento, estudio de caso, etc.), un campo
para registrar observaciones importantes y finalmente el investigador desig-
nado para revisar el estudio. Por razones de espacio esta tabla no ha sido
incluida pero se encuentra accesible en https://github.com/georaura/
tddexperiments/tree/master/appendices.

Durante el proceso de revision, cada investigador realizé un analisis ex-
haustivo de los estudios asignados. Para aprovechar el esfuerzo, se marcaron
las secciones de los articulos donde los autores mostraban resultados, co-
mentarios o conclusiones respecto a los factores humanos objeto de nuestro
estudio. Para mantener un adecuado control de la revisién, se realizaron
reuniones con todos los investigadores de manera semanal. En promedio, se
analizaron 8 estudios por semana, dando un tiempo total de revisiéon de 14
semanas aproximadamente.

Con el propésito de no sesgar la seleccion de estudios y, o, extraccion de
datos, se utilizé el mecanismo de triangulaciéon propuesto por H03] Este meca-
nismo consiste en analizar los fenémenos desde diferentes perspectivas para
evitar amenazas a la validez en estudios cualitativos y dar una mayor fortale-
za a los hallazgos. En concreto, un investigador (el proponente de esta tesis)
definié una segunda tabla denominada Matriz de Caracteristicas del Estu-
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dio y Efectos Observados -MCE2?O- (Por razones de espacio, esta tabla se
encuentra disponible en https://github.com/georaura/tddexperiments/
tree/master/appendices) con el propésito de realizar una segunda revisién
de aquellos articulos que fueron marcados sea con (X) o con (!) en la tabla
MEC.

En la tabla -MCE2O- se identificaron el tipo de estudio (experimento, ca-
so de estudio, encuesta, etc.), el lugar de realizacién del estudio (academia o
industria), el nimero de sujetos participantes, el tipo de sujetos (estudiantes
de grado o postgrado, profesionales). Se complement6 esta tabla con los efec-
tos observados, detallando una hipétesis principal, una hipétesis secundaria,
las métricas utilizadas, los resultados obtenidos y observaciones importan-
tes. A todos los efectos, la MCE?O constituye la culminacién de la
extraccion de datos.

Finalmente, en una reunién de todos los investigadores, se resolvieron
las divergencias encontradas y se refiné la MCE2?0O. Como resultado, iden-
tificamos 26 estudios primarios como se indica en la Tabla [2.3] denominada
Matriz de Estudios Primarios y Factores Humanos (MEPFH)

2.1.6. Resultados reportados en los estudios secundarios

Los estudios secundarios identificados realizan una sintesis, desde su pro-
pia perspectiva, de los estudios empiricos en TDD. En esta seccién presenta-
mos los principales hallazgos reportados en los estudios secundarios. Nuestro
interés se centra principalmente en los efectos de TDD sobre la calidad y la
productividad y la influencia de los factores humanos, aunque eventualmente
analizamos otros aspectos relacionados con las variables de nuestro interés.
Al final de la seccién presentamos un resumen con los principales hallazgos
encontrados.

2.1.6.1. Turhan et al. 16l

Turhan et al, realiza una revisién sistematica de literatura con el objetivo
de obtener evidencia empirica sobre la calidad interna y externa del cédigo,
la productividad y la calidad de los test desarrollados aplicando TDD. En
total, los investigadores analizaron 32 estudios empiricos (8 experimentos
controlados, 14 estudios pilotos, y 10 casos de uso en la industria).

Los autores analizaron estudios que informaron resultados cuantitativos
de los efectos de TDD sobre las variables respuesta. Sin embargo, indican que
la comparacion directa de la resultados cuantitativos en todos los
ensayos fue imposible, ya que los ensayos midieron la efectividad
de TDD de maneras diferentes. En su lugar, asignaron a cada ensayo un
valor cualitativo de "mejor”, "peor”, "mixto” o “inconcluso / sin diferencias”.
Los resultados son los siguientes:
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Tabla 2.3: Matriz de Estudios Primarios y Factores Humanos - MEPFH

(Estudios cuantitativos (X), Estudios Mixtos (X)(!)
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= Los autores no encontraron diferencias significativas en cuanto a la
calidad interna al aplicar TDD en comparacién con Test-Last Deve-
lopment (TLD), aunque TDD parece producir mejores resultados sobre
el grupo de control para ciertos tipos de métricas (complejidad y re-
utilizacién); otras métricas (acoplamiento y cohesién) obtienen peores
resultados al utilizar TDD. Otra observacion es que TDD produce codi-
go que es menos complejo a nivel de método / clase, pero mas complejo
a nivel de paquete / proyecto. Por otra parte, los autores indican que
las diferencias en la calidad interna pueden deberse a otros
factores como la motivacion, la habilidad, la experiencia, y
efectos de aprendizaje de los participantes.

= Los estudios sugieren que TDD mejora la calidad externa especialmen-
te en estudios industriales. En experimentos controlados y estudios
piloto, la evidencia empirica presenta resultados contradictorios. En
promedio, TDD mejora la calidad externa.

= No existe consistencia sobre el efecto de TDD en la productividad. De
acuerdo a los autores, este es uno de los aspectos que ha generado la
mayoria de controversias y discusién. Por un lado, hay quienes sos-
tienen que la curva de aprendizaje que se requiere para aplicar TDD
podria decrementar la productividad al inicio, aunque no hay un con-
senso sobre los efectos a largo plazo. Por otro lado, hay quienes argu-
mentan que TDD podria incrementar la productividad por diferentes
razones como: se pueden detectar errores rapidamente, al realizar test
automaticos se espera que la cantidad de errores vaya disminuyendo,
la correccién de errores sea mas sencilla debido a la simplicidad del
diseno, etc. Por otro lado, se observan también diferentes medidas de
productividad en los estudios primarios como el esfuerzo de desarrollo
y mantenimiento, la cantidad de cddigo o caracteristicas producidas
durante tiempo y la cantidad de cédigo o caracteristicas producidas
por unidad de esfuerzo de desarrollo, lo que sugiere de acuerdo a la
evidencia disponible, que TDD no tenga un efecto consistente sobre la
productividad.

= Se encuentra evidencia de que TDD mejora la calidad de las pruebas.

En cuanto a las caracteristicas personales, los autores realizan una cla-
sificacién de estudios por el grado de experiencia de los participan-
tes, dividiéndolos en estudiantes de pregrado (menor nivel de rigurosidad),
graduados y profesionales (mayor nivel de rigurosidad) H No se presentan
resultados directamente relacionados con el grado de experiencia, mas bien

INétese que la dicotomia estudiante vs. profesional puede también interpretarse en
términos de factores humanos
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se presentan los efectos sobre la calidad y productividad clasificados por ti-
pos de estudio: experimentos controlados, estudios piloto y estudios de uso
en la industria. En los estudios en la industria (que generalmente
son realizados con la participacion de profesionales con mayor ex-
periencia que los estudiantes) los resultados favorecen a TDD en
la calidad interna y externa (de un total de cuatro estudios, tres fueron
clasificados como Mejora en favor de TDD para la calidad interna, y seis de
un total de siete estudios también fueron clasificados como Mejora en favor
de TDD para la calidad externa). En lo referente a la productividad,
los estudios en la industria muestran que la misma disminuye al
utilizar TDD en comparacién con el desarrollo tradicional (de un
total de siete estudios en la industria, 5 fueron clasificados indicando que
TDD empeora la productividad).

2.1.6.2. Kollanus17

Kollanus analiza 40 estudios empiricos (25 experimentos, 14 casos de es-
tudio y una encuesta). De acuerdo al autor, los estudios muestran resultados
contradictorios respecto a los efectos de TDD en la productividad y en la
calidad interna y externa.

No se analizan factores personales. Como unica salvedad, se menciona
que los participantes de los estudios suelen ser estudiantes o pro-
fesionales que no tienen experiencia con TDD. El autor hipotetiza
que, de utilizar programadores experimentados que estén acostumbrados a
utilizar TDD, los resultados de los estudios podrian ser diferentes.

2.1.6.3. Causevic et. all18

Causevic et al, realizan una revision de literatura y analizan los factores
que limitan la adopciéon de TDD en la industria. Se identificaron siete facto-
res limitantes en 48 estudios empiricos (25 experimentos, 20 casos de estudio
y 2 encuestas), de los cuales dos tienen relacién con factores humanos:

s La falta de experiencia o conocimiento previo de TDD por
parte de los programadores. Los autores mencionan que los partici-
pantes en los experimentos (ya sea estudiantes o profesionales) recibie-
ron principalmente capacitacion o tutoriales sobre cémo aplicar TDD.
En varios casos, el conocimiento mejoré a medida que los participantes
progresaron con el experimento. Se identificaron cuatro estudios refe-
rentes a la experiencia o conocimiento previo en TDD. En dos estudios
de caso realizados en la industria con la participacion de profesionales,
los desarrolladores atribuyeron los problemas de implementacién con
TDD a la falta de educacién o experiencia en esta técnica. Ademads,
otros dos estudios reportan diferencias significativas en la forma
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de aplicar TDD entre desarrolladores experimentados y nova-
tos. Los autores concluyen que la falta de conocimiento o experiencia
en TDD podria crear problemas en su adopcién.

» La falta de habilidad del desarrollador en la escritura de ca-
sos de prueba. Se identificaron tres estudios primarios referentes a
este aspecto. Dos de los estudios reportaron experiencias negativas en
desarrollo de pruebas aplicando TDD. Uno de estos estudios fue rea-
lizado en el ambito académico; los estudiantes expresaron dificultades
para llegar a desarrollar buenos casos de prueba al utilizar TDD. Otro
de los estudios fue realizado en un contexto mixto entre estudiantes y
profesionales, se observé que la falta de habilidades para escribir
casos de prueba, es un factor limitante para adoptar TDD.
Los autores ademas indican que los estudios primarios identificados, no
investigan directamente cémo se disenan los casos de prueba y si el di-
seno de casos de prueba para TDD es diferente de cémo los ingenieros
de pruebas experimentados lo estan realizando.

Otros factores limitantes que se identificaron son: el mayor tiempo de
desarrollo, falta de anticipacién al diseno, problemas especificos con el do-
minio y herramientas de pruebas, poco cumplimiento del protocolo TDD, y
problemas al aplicar TDD partiendo de cédigo heredado.

2.1.6.4. Rafique and Misic 15

Los autores presentan un meta-andlisis de 27 experimentos sobre los
efectos en la calidad externa y la productividad al aplicar TDD.

Los resultados indican que TDD tiene un pequeinio efecto positivo sobre
la calidad externa pero poco o ningun efecto claramente observable sobre
la productividad. Tanto el modelo de efectos fijos y aleatorios mostraron
un tamano de efecto muy pequeno, y estadisticamente no significativo para
las dos variables respuesta. Sin embargo, al analizar los estudios indus-
triales en comparacion con los estudios académicos, se encuentran
ciertas diferencias: Se mejora la calidad y disminuye la producti-
vidad en los estudios industriales, aunque los resultados tampoco
fueron estadisticamente significativos.

En cuanto a la calidad externa, los autores indican que la diferencia
podria explicarse por la experiencia de los participantes y por el
tamano de las tareas experimentales. Con respecto a la experien-
cia, mencionan que es razonable pensar que los desarrolladores
industriales (de quienes se puede esperar que tengan un nivel de
experiencia mucho mayor que los académicos), es probable que lo-
gren una mayor conformidad con TDD y de esta manera conseguir
una mejora en la calidad. En relacién al tamano de la tarea, la evidencia
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empirica muestra que los beneficios de TDD pueden observarse con el tiem-
po, por lo tanto, los autores concluyen que en los experimentos académicos,
que generalmente son de corta duracién, la tendencia es que los tamanos de
efecto sean menores que en los estudios en la industria.

En lo que respecta a la productividad, los autores observan que muchos
estudios académicos han reportado problemas con la correcta aplicacién de la
técnica de TDD. Argumentan que los desarrolladores con mayor experiencia
pueden lograr niveles mas altos de conformidad con el proceso y, por lo tanto,
prestar méas atencion y dedicar més tiempo a los procesos especificos de
TDD. Se menciona que actividades como pruebas unitarias, refactorizacion
y similares, pueden incidir en el aumento de la duracién del proyecto y por lo
tanto disminuir la productividad de los desarrolladores més experimentados.

Dadas las diferencias en los experimentos realizados con estudiantes y
profesionales en el dmbito académico e industrial, los autores también
analizaron la experiencia de los desarrolladores como una variable
moderadora para intentar explicar sus hallazgos. Se identificaron
tnicamente tres estudios de este tipo, los cuales mostraron resul-
tados contradictorios:

» En el primer estudio® se encontré que los profesionales terminaron la
tarea en menos tiempo, y este resultado fue estadisticamente significa-
tivo. La diferencia se atribuy6 a una mayor rapidez en la codificacién
y mayor nivel de experiencia en programacion. Sin embargo, una ma-
yor proporcién de programas preparados por los estudiantes pasaron
las pruebas de aceptacién, pero este resultado no fue estadisticamente
significativo.

» En el segundo estudio™ los resultados difirieron notablemente de los
del anterior: Se encontré que los profesionales generalmente tardaban
mas en completar el programa que los grupos de novatos. Los resulta-
dos fueron estadisticamente significativos para uno de los tres grupos
de sujetos con los que se realizé este experimento. Este resultado fue
coincidente con los obtenidos por los autores al comprar los estudios
académicos e industriales, asumiendo que los estudiantes tienen me-
nos experiencia que los profesionales. En este caso, no se reportaron
resultados respecto a la calidad.

» En el tercer estudio®? los resultados indicaron una pequeiia correla-
cion entre la experiencia del programador y la calidad externa en el
grupo que utilizé TDD, pero esta observacién no fue estadisticamente
significativa.

Otro resultado reportado por los autores, aunque no tiene una relacién
directa con factores humanos, es la influencia de la complejidad de la tarea.
Altos niveles de complejidad podrian hacer mas dificil la aplicaciéon de TDD,
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ya que implica mayor esfuerzo y un impacto negativo en la productividad.
Los autores recomiendan que este aspecto deberia ser estudiado con més
detalle para obtener conclusiones definitivas.

2.1.6.5. Makinen and Munch 19!

Makinen y Munch realizan una revisién de literatura integradora (in-
tegrative literature review) para analizar las experiencias de los estudios
empiricos existentes de la industria y academia sobre los efectos de TDD.

Esta revision de literatura engloba 19 publicaciones (ocho en el contexto
académico, ocho en el contexto industrial y tres mixtos). Los casos de estudio
y experimentos con profesionales fueron catalogados en el contexto indus-
trial, en tanto que los experimentos controlados y cuasi-experimentos con
estudiantes fueron catalogados en el contexto académico. Con esta clasifica-
cién extraen conclusiones en funcién de las variables respuesta que han sido
reportadas en los estudios primarios: densidad y nimero de defectos, cober-
tura de cédigo, complejidad, acoplamiento y cohesién, tamafio del cédigo,
esfuerzo, mantenibilidad, calidad externa y productividad.

En una agregacién de resultados, los autores mencionan que la mayo-
ria de efectos positivos de TDD fueron aquellos que analizaron la densidad
y numero de defectos, aunque algunos estudios también reportaron efectos
positivos en relaciéon a la calidad externa, complejidad, mantenibilidad y
tamano del cédigo. La mayoria de efectos negativos reportados hacen refe-
rencia al esfuerzo y productividad, lo que podria indicar, senalan los autores,
la presencia de factores de contexto ocultos que tienen influencia
en el efecto de TDD.

En cuanto a efectos relacionados con factores humanos, los autores en-
cuentran que algunos estudios primarios reportaron diferencias entre desa-
rrolladores expertos y estudiantes. En uno de los estudios analizados B4 ge
encuentra que los expertos generalmente fueron mas rapidos al escribir cédi-
go que los estudiantes, aunque ambos grupos escribieron cédigo de pruebas
mas rapido que el cédigo de produccién. En este caso, la productividad fue
asociada de forma indirecta con la velocidad del desarrollo.

Sobre la calidad externa y el efecto de la experiencia con TDD, los au-
tores hacen un andlisis cualitativo en estudios que presentan resultados de
cuestionarios y entrevistas. En este caso, no reportan estudios que comparen
estudiantes y profesionales, sin embargo, al analizar la calidad interna, los
autores mencionan que la experiencia de los desarrolladores en gene-
ral parece ser un factor para explicar como trabajan de manera
individual y qué tan bien pueden adherirse al proceso de desarro-
llo basado en pruebas. De la evidencia encontrada, los autores concluyen
por ejemplo, que es posible que los estudiantes que no estén familiarizados
con el concepto de TDD no puedan lograr una cobertura de cédigo tan alta
como sus pares de la industria, ademas que la complejidad del cédigo escrito
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por los desarrolladores en la industria es mayor que aquella desarrollada por
los estudiantes.

2.1.6.6. Munir et. al.[20]

Munir et. al, analizan los efectos de TDD en la calidad y productividad,
de acuerdo a: 1) rigor del método experimental aplicado (por ejemplo, los
estudios donde el contexto, el disefio y las amenazas a la valides fueron ade-
cuadamente descritos, se los clasificé como de alto rigor) y 2:) la relevancia
del estudio (entendida como el grado de impacto en la industria en funcién
de cuatro indicadores: el tipo de sujetos, la metodologia de investigacién, el
analisis de un sistema real en la industria o de pequenos programas como
tareas experimentales, y si el contexto de estudio fue real o en laboratorio).
Para ello, realizan una revision sistematica de literatura que incluye 41 es-
tudios primarios (25 experimentos, 13 estudios de caso y 3 encuestas). Los
estudios primarios son clasificados en cuatro grupos de acuerdo a su rigor y
relevancia.

Los autores indican que las conclusiones que pueden obtenerse varian
en funcién del grupo al que pertenecen los estudios. Los estudios clasifi-
cados como de alta relevancia y rigor indican que TDD tiene un
efecto positivo sobre la calidad externa del cédigo, aunque los auto-
res advierten que esta conclusién deberia justificarse con un mayor nimero
de estudios que los disponibles en su revisiéon. Para los otros grupos, no se
advierten mayores diferencias entre TDD comparado con TLD.

En esta revisién de literatura, no se analizan factores humanos di-
rectamente, sin embargo los estudios de mayor rigor y relevancia
(aquellos con mayor impacto en la industria), son estudios hechos
con profesionales con mas experiencia que los estudios de menor
impacto, hechos en ambientes académicos con estudiantes que se
asume son menos experimentados. Por lo tanto, las conclusiones entes
mencionadas podrian extrapolarse desde esta perspectiva.

2.1.6.7. Bissi et al. (2016)21]

Esta revision sistemética de literatura analiza los efectos de TDD sobre
la calidad interna y externa, y la productividad. Los autores analizaron 27
estudios primarios (15 experimentos, 9 casos de estudio, 2 cuestionarios y
una simulacién). Las conclusiones del estudio indican que:

» El 76 % de estudios confirman un incremento en la calidad interna, y
un 88 % de estudios reportan un aumento significativo en la calidad
externa.

s Alrededor del 44 % de estudios indican que la productividad decrece
al aplicar TDD en comparacién con TLD. En el resto de casos, no se
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reportaron diferencias o existi6 un incremento (en un 28 % para ambos
casos).

En esta revision sistemdtica de literatura no se analizan factores huma-
nos propiamente dichos, aunque los estudios son clasificados de acuerdo a
su caracter académico (donde los sujetos son estudiantes) o industrial (con
sujetos profesionales). El anélisis independiente de dichos grupos muestra
que en los estudios académicos se produce un incremento de pro-
ductividad, en comparacién con los estudios en la industria, donde
la productividad decrece. En relacién a la calidad externa, todos los
estudios que analizan este factor en la industria (9 estudios) reportaron
efectos positivos de TDD. Mientras que de un total de 8 estudios, uno
solo reportd efectos negativos y otro sin diferencias en el ambito aca-
démico.

2.1.7. Conclusiones de los estudios secundarios

La tabla 2.4l muestra un resumen de los estudios secundarios analizados:
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Tabla 2.4: Resumen del efecto de factores humanos en estudios secundarios

Estudio

Overall Personnel Expe-
rience

Task-specific expertise

Psycology Factors and
Training level or works-
hops

Turhan et al

(*) Tdd mejora la calidad in-

Se menciona la habilidad del

Se mencionan como posibles

(2010) terna y externa. La produc- | desarrollador como posible fac- | factores que afectan los resul-
tividad disminuye en estudios | tor que afectan los resultados | tados de los estudios en cuanto
con profesionales de los estudios en cuanto a la | a la calidad interna.

calidad interna.
Kollanus (*) Se menciona como posible
(2010) factor que afecta los resulta-

dos de los estudios

Causevic et. Algunos estudios reportan dife-

al (2011) rencias significativas en la apli-
cacién de TDD entre desarro-
lladores experimentados y no-
vatos. Concluyen que la falta de
conocimiento o experiencia en
TDD y la habilidad del desa-
rrollador para escribir casos de
prueba podria crear problemas
en su adopcién.
Rafique En estudios que comparan es-
and  Misic | tudiantes con profesionales,
(2013) TDD mejora la calidad ex-
terna y disminuye la produc-
tividad de los profesionales
en comparacién con los estu-
diantes.
Makinen (*) Algunos estudios reporta-
and Munch | ron diferencias entre desarro-
(2014) lladores expertos y estudian-

tes. Un estudio mostré que los
expertos fueron mds rapidos
al excribir cédigo que los es-
tudiantes. Al analizar la cali-
dad interna se menciona a la
experiencia como un posible
factor que efacta el proceso de
desarrollo con TDD.

Munir et. al
(2014)

(*) TDD tiene un efecto posi-
tivo sobre la calidad externa
del cédigo, en estudios clasi-
ficados como de alta relevan-
cia y realizados en un contex-
to industrial con profesiona-
les.

Bissi et al.
(2016)

(*) TDD tiene un efecto po-
sitivo sobre la productividad
en estudios académicos. En
estudios en la industria, la
productividad decrece. En los
dos casos se reportaron efetos
positivos sobre la calidad ex-
terna

(* ) La experiencia del desarrollador no fue analizada de forma directa sino como parte de estudios
realizados con profesionales y estudiantes

Los factores humanos que son analizados en los estudios secundarios son:
la experiencia, la habilidad de los sujetos para aplicar TDD en comparaciéon
con otras estrategias, la motivacién de los participantes de los experimentos y
otros efectos relacionados con el aprendizaje de las técnicas. En las siguientes
secciones sintetizamos estos hallazgos por cada uno de estos factores.

2.1.7.1. Overall Personnel Experience

La mayoria de estudios secundarios (excepto el de Causevic et al.[18])
mencionan el efecto de la experiencia de los desarrolladores como un factor
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humano que pude incidir en la efectividad de TDD. Este efecto es observado
principalmente al comparar estudios en el dmbito académico e industrial.
Un tnico estudio (Rafique and Misic/1)) presenta resultados cuantitativos
respecto a la experiencia como variable moderadora. Para el resto de es-
tudios hemos considerado las diferencias entre estudiantes y profesionales
asumiendo razonablemente que la experiencia de los desarrolladores en el
ambito académico e industrial es diferente.

Respecto a la productividad y la experiencia, el estudio de Rafique and
Misic1 sefiala que al aplicar TDD, algunos estudios primarios mostraron
que se obtiene un incremento en la productividad en los programadores me-
nos experimentados (estudiantes) en comparacién con los programadores
mas experimentados (profesionales). Ademds, al comparar estudios acadé-
micos e industriales, este efecto es coincidente con los resultados de Turhan
et all8 v Bissi et al l21J): La productividad disminuye en estudios con profe-
sionales comparados con estudios con estudiantes. Makinen and Munch 19
por otro lado, encontraron un estudio donde se observa que los profesionales
escribieron codigo més rapido que los estudiantes. Rapidez y productividad
no significan lo mismo, pero los autores seialan que la escritura de pruebas
acelera de alguna manera la velocidad de implementacion de las historias de
usuario o afectan la velocidad con la que los desarrolladores escriben lineas
de cédigo fuente.

En relacién a la calidad y la experiencia, los resultados de Turhan et
al. 18l Munir et. al.20 y Bissi et al. I sefialan que TDD tiene un efecto
positivo en la calidad externa en estudios con profesionales y estudiantes.
Al analizar la calidad interna, Turhan et al.[28 de igual forma reporta un
efecto positivo de TDD en estudios en la industria. Makinen and Munch 29,
también menciona a la experiencia como un factor que podria afectar a los
resultados de los estudios en razon de algunas diferencias de calidad interna
reportadas entre desarrolladores expertos y estudiantes.

Kollanus1? sélo advierte que puede existir un efecto de la experiencia
al aplicar TDD, aunque no se hace un analisis especifico al respecto.

2.1.7.2. Task-specific expertise

El conocimiento previo que tenian los participantes sobre TDD, bien
puede catalogarse dentro de los aspectos relacionados con la experiencia.
Sin embargo, lo hemos considerado de manera independiente, por ser un
factor que estd especificamente relacionado con el conocimiento de la téc-
nica del desarrollo basado en pruebas (Task-specific expertise) que podria
incidir notablemente en los resultados. Por ejemplo, el estudio de Causevic
et. al™® menciona que algunos estudios reportaron diferencias significativas
entre desarrolladores que ya conocian la técnica y desarrolladores novatos.
Concluyen que la falta de conocimiento o experiencia en TDD asi como la
habilidad del desarrollador para escribir casos de prueba, puede ser un factor
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limitante para adoptar esta técnica. Este factor también es mencionado por
Turhan et al. 59 como un aspecto que puede afectar a los resultados de los
estudios.

2.1.7.3. Otros factores humanos (Psycology Factors and Training
level or workshops)

El estudio secundario de Turhan et al. 2 menciona posibles efectos de la
motivacién y el aprendizaje del programador. Al analizar la calidad interna,
los autores senalan que TDD parece producir resultados diversos dependien-
do de los tipos de métricas analizadas (por ejemplo, TDD parece que produce
mejores resultados si se analiza la complejidad y reutilizacién, pero empeora
al analizar el acoplamiento y cohesién). Dada esta diversidad de resultados,
los autores indican que las diferencias en la calidad interna pueden deberse
a otros factores como la motivacién, la habilidad, la experiencia, y efectos de
aprendizaje de TDD de los participantes, aunque no se presentan resultados
al respecto.

2.1.7.4. Notas finales

A manera de conclusién podemos sefialar que la experiencia de los desa-
rrolladores es el factor humano mayormente estudiado en los estudios se-
cundarios, aunque no de manera directa, sino mediante la comparacion de
estudios académicos e industriales con la participacién de estudiantes y pro-
fesionales. El tinico estudio (Rafique and Misic 1) que ha intentado analizar
este aspecto de forma cuantitativa, sélo pudo identificar tres estudios pri-
marios relacionados, por lo que no consiguieron establecer una correlacién
confiable debido a la falta de datos sobre el nivel de experiencia en las di-
versas areas tales como pruebas, refactorizacién, entre otros aspectos. La
tabla muestra los resultados sobre la Calidad y Productividad que han
sido analizados en relacién con la experiencia. Podemos observar que la Ca-
lidad Externa mejora en funcién de la experiencia, aunque la Productividad
disminuye para el caso de los profesionales.

2.1.8. Resultados reportados en los estudios primarios

Los factores principales son los siguientes: Overall personnal experien-
ce [106] [107] [70] [52] [T [0 [110] [14) [77] [108] [7T1] ¢ ask_specific expertise M02 78] (121 109 [99]
psicology factors 641 [108) [63] |76] (107) [84] [78] [1T) programming language experien-
ce T I 70V T 4] ¢raining level or worshops B4 BB 09 4nalyst capabili-
tiesH13) [77], communication 103 l85], team sizellOOJ, y personality 78],



2.1. Revisién Sistematica de Literatura 31

Tabla 2.5: Efecto de la experiencia sobre la Calidad y Productividad en
estudios secundarios

‘ Experiencia
Estudio Calidad in- | Calidad ex- | Productividad
terna terna
Mejora Mejora Disminuye con
[16] (*) .
profesionales
- Mejora con | Disminuye con
= profesionales profesionales
- Mejora con
20 (*) profesionales
Mejora Disminuye con
21 (*) .
profesionales

(* ) La experiencia del desarrollador no fue analizada de
forma directa sino como parte de estudios realizados con
profesionales y estudiantes

2.1.8.1. Experiencia personal en desarrollo

Con respecto a la experiencia en desarrollo overall personnel expe-
rience, por un lado encontramos que algunos estudios primarios afirman
que no existen diferencias significativas entre: (i) los anos de experiencia de
los grupos de desarrolladores 701 en aspectos del desarrollo con TDD como
el refactoring ¥, (ii) los grupos de sujetos en funcién de su experiencia y las
habilidades en las practicas de TDD R4, El trabajo de Hofer y Philipp al
afirma que no existen diferencias significativas en la conformidad con el pro-
ceso de desarrollo con TDD entre novatos y expertos, ni en la calidad de las
pruebas.

Por otro lado, existen algunos estudios primarios que afirman que exis-
ten diferencias significativas M0 B4 007 106 Seovin Latorre M 1a capacidad
de aplicar TDD depende inicialmente de la experiencia. Los desarrolladores
mas experimentados alcanzan un alto nivel de conformidad con el proceso,
y obtienen un mejor rendimiento al realizar las tareas, sin embargo, el uso
de TDD tuvo un impacto minimo en la productividad. El trabajo de Miiller,
y Hofer B4 afirma que los expertos logran un mejor desempefio en la con-
formidad con las reglas de TDD, cobertura de bloque de cédigo, tiempo de
ejecucién de pruebas unitarias, cambios en el cédigo de pruebas y de la apli-
cacién. Domino et al. 197 afirman que existen diferencias significativas en el
rendimiento obtenido en algunas tareas para grupos con mayor experiencia
cuando utilizaron TDD. Segtin Janzen y Saiedian 1% los estudiantes menos
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experimentados se encuentran mas abiertos a adoptar TDD. Mientras que
el trabajo de Janzen y Saiedian™® afirma que los programadores madu-
ros son mas propensos a elegir TDD en lugar de TLD. Los programadores
principiantes se mostraron mas renuentes a adoptar TDD.

2.1.8.2. Experiencia en tareas especificas

En cuanto al factor task-specific expertise, el desarrollo con TDD
mejora las habilidades de refactorizaciéon a medida que los programadores
adquieren experiencia, y mejora la confianza en el equipo con respecto a la
calidad del cédigo y simplifica el mantenimiento ™. Adem4s, segtin Aniche
y Gerosa® la experiencia y el conocimiento previo del desarrollador son
criticos al crear software orientado a objetos. Los sujetos sin experiencia
previa en TDD tienen més dificultades al aplicar esta técnica aunque la
diferencia no es significatival™  y gastan més tiempo al realizar las pruebas
que en la codificacién 2. Sin embargo, segtin Lui y Chan 1% ]os equipos sin
experiencia previa en TDD, una vez adoptada esta técnica presentan mejoras
en: (i) la calidad del software, (ii) estimacién de tareas, y (iii) seguimiento
de avances en el desarrollo y disciplina.

2.1.8.3. Factores psicoldgicos

Con relacién a psicology factors, los sujetos experimentales (estudian-
tes de postgrado) muestran niveles de aceptacién o rechazo a TDD durante el
desarrollo del experimento® . Segin el trabajo de Vu et al. 63l la ambicién
y motivacién del equipo pueden tener mas efecto que el enfoque de desarro-
llo aplicado. Los sujetos prefirieron TDD sobre TLD aunque las diferencias
no fuero significativas. En el trabajo de Hofer y Philipp™¥, los autores no
observan diferencias significativas en la motivacion al trabajar en parejas y
con la participacion en el experimento.

2.1.8.4. Experiencia en el lenguaje de programacién

Con respecto al factor programming language experience, las habili-
dades de los desarrolladores como el lenguaje de programacién y las pruebas
unitarias tienen un impacto significativo en su productividad, pero no en la
calidad externa™. Los resultados del trabajo de Madeyski™ estdn en la
misma linea de los obtenidos por Fucci et al. I, Madeyski 7 afirma que
los desarrolladores con més experiencia en la tecnologia usada pueden ser
més efectivos para escribir pruebas y realizar cédigo. Mientras que Janzen
et al. ™ afirma que no existe una diferencia significativa entre TDD y TLD
en términos de la experiencia en programacion.
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2.1.8.5. Nivel de entrenamiento o capacitacién

En cuanto al factor training level or worshops, el trabajo de Geras ®7

identifica que muy pocas organizaciones brindan capacitacién en pruebas de
software, y afirma que mejorar las habilidades en pruebas podria mejorar la
efectividad de TDD. En el experimento realizado por Gupta y Jalote Bl los
sujetos experimentales (estudiantes de postgrado y pregrado) afirman que
necesitan mas entrenamiento en TDD en comparacién con CDD (Conven-
tional Code Development).

2.1.8.6. Capacidad de analisis

Con relacion al factor analyst capabilities, TDD parece que mejora
la comprensién del programa segtn el experimento realizado por Miiller y
Hagner M3l El trabajo de Huang et al.[™@ concluye que la capacidad de
andlisis de los sujetos varia segun su nivel y experiencia profesional. Los
sujetos con mayor nivel y experiencia aumentan la probabilidad de escribir
pruebas de mayor calidad, pero fallan més en el andlisis de cobertura.

2.1.8.7. Comunicacién

En cuanto a la communication, el estudio realizado en la industria
por parte de Kobayashi et al.2% encontré una estrecha relacién entre la
comunicacién del equipo y la aplicacién de TDD, lo cual redujo el costo de
documentacién. El trabajo de Sfetsos et al. 8 también encuentra que TDD
tiene estrecha relacién con la comunicacién. La comunicacién continua y la
colaboracion entre desarrolladores y clientes son aspectos importantes para
empresas grandes y pequefias S

2.1.8.8. Tamano del equipo de desarrollo

Con respecto al factor team size, Turnu et al. 19 concluye que el ni-

mero de desarrolladores que contribuyen a un proyecto FLOSS (Free Libre
Open Source Software) no esté relacionado con el uso de la practica de TDD.
La productividad disminuye cuando se adopta completamente esta técnica.

2.1.8.9. Personalidad

En cuanto al factor personality, el experimento en la industria realizado
por Domino et al. 8 concluyé que los sujetos con estilos de resolucién de
conflictos mas integradores, tuvieron mejores resultados de rendimiento y se
mostraron mas colaboradores.
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2.1.8.10. Otros factores humanos mencionados

Dentro de nuestra seleccion de estudios primarios algunos autores han
mencionado otros aspectos humanos: Tool experience (63 14 I11]) ©Met-
hodological discipline employed (19), Level of education (7). Los
resultados més relevantes de estos estudios (aquellos marcados con X) ya
fueron analizados en las secciones anteriores, por lo cual no se incluye un
analisis independiente de estos factores.

2.1.9. Preparacién de la sintesis

Nuestro propésito principal ha sido identificar y clasificar los factores
humanos que podrian influir en la calidad y productividad de los desarro-
lladores, para de esta manera categorizar nuestros hallazgos dentro de un
marco mas o menos estandarizado. No era de nuestro interés realizar una
revision sistematica de literatura sobre marcos de trabajo que aborden este
objetivo. Sin embargo, realizamos diversas busquedas no sistemaéticas princi-
palmente en Google Scholar y en IEEEXPLORE, utilizando una diversidad
de cadenas, como por ejemplo: ("human Factors.°R "Human Issues”) AND
("Software quality.°R "Software productivity”). En general las cadenas de
buisqueda nos devolvieron una gran cantidad de articulos, pero en su gran
mayoria no se relacionaron con los factores humanos que afecten a la calidad
y productividad de los desarrolladores de software.

Como conclusion de esta busqueda informal, encontramos que no existe
un unico framework para analizar los diferentes factores humanos en Ingenie-
ria de Software. Existen trabajos que proponen diferentes frameworks depen-
diendo de los intereses particulares de los investigadores 114 FLI5] [L16] [117] [118]
[19] [120) o21) 22 @M g trabajo de Franga et al. 201 propone una teorfa de
la motivacién laboral y la satisfaccion laboral de los ingenieros de software
(TMS-SE), basada inicialmente en la teoria de la satisfaccién laboral y las
caracteristicas laborales mejorada y adaptada al contexto de desarrollo de
software.

Para medir los factores psicolégicos, usualmente el framework utilizado
es el Five-Factor Model (FFM). El FFM (también conocido como Big Five
estd compuesto por cinco tipos de factores de personalidad: apertura a la
experiencia, escrupulosidad, extraversién, amabilidad y neuroticismo. Este
framework ha sido utilizado por ejemplo por Mellblom et al. 021 para inves-
tigar la conexion entre los tipos de personalidad de acuerdo al modelo FFM
y el agotamiento en los ingenieros de software.

El trabajo de Trendowicz y Miinch 222 reporta una descripcién general
de los factores que inciden en la productividad de acuerdo a los profesionales
del software. Encuentran que la productividad de los procesos de desarrollo
de software dependen significativamente de las capacidades de los desarro-
lladores, asi como de las herramientas y métodos que utilizan. Los autores
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categorizan los factores en cuatro grupos: producto, personal, proyecto y
proceso. Por otra parte, Pirzadeh ™ identifica y caracteriza los factores hu-
manos que influyen en el proceso de desarrollo desde las perspectiva del ciclo
de vida del desarrollo y la gestion del software.

En vista de que no existe un unico framework, hemos seleccionado la
propuesta de Pirzadeh™, debido a la sencilla y practica clasificacién que
realiza de los factores humanos en tres niveles: individual, interpersonal y
organizacional.

2.1.10. Sintesis de los estudios primarios

De acuerdo al framework de™, podemos indicar que los factores huma-

nos asignados en la categoria de Individual han sido los més analizados (22
articulos marcados como (X) y 14 articulos marcados como (!)). Le siguen
los categorizados como Interpersonal (con 2 articulos marcados como (X)
3 articulos marcados como (!) y finalmente Organizational (con 3 articu-
los marcados como (X) y 1 articulo marcado como (!)). Como se desprende
de la tabla , los principales factores humanos que influyen en TDD, en
funcién al total de estudios marcados con (X) son: Overall personnal expe-
rience (8 estudios), task-specific expertise (5 estudios) y Psycology Factors
(4 estudios). El resto de factores tienen dos o menos estudios marcados con
(X). A continuacién presentamos una sintesis de resultados de acuerdo al
framework de:

2.1.10.1. Factores individuales

En esta categoria se discuten los aspectos humanos individuales de los
desarrolladores y su efecto en la aplicacién de TDD.

Con respecto al factor overall personnel experience, varios estudios
([110]’[84j,[107]) coinciden en lineas generales en que los desarrolladores con
mas experiencia tienen un mejor rendimiento y desempeno con las reglas de
TDD. Si se considera la preferencia de TDD sobre TLD, 208 encuentran que
los programadores mas experimentados tienden a elegir TDD en lugar de
TLD. Sin embargo, otro trabajo de los mismos autores ™ afirma que los
estudiantes menos experimentados son quienes estdn mas abiertos a adoptar
TDD. En contraste con los trabajos anteriores, hay otros autores que afirman
que no existen diferencias significativas entre los grupos de sujetos a la vista
de su experiencia 70 14

Las diferencias anteriores entre ambos grupos, podrian deberse a factores
como el diseno experimental, por ejemplo, si trabajaron solos o en parejas,
o el tiempo destinado para realizar la tarea experimental. En el trabajo
de LaTorre™ % los desarrolladores debian trabajar de manera individual.
Mientras que en el estudio de Janzen et al. ™ los sujetos debfan trabajar
en parejas. En el estudio de Fucci et al. M los sujetos tuvieron 4 horas para
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realizar la tarea experimental. Sin embargo, en el estudio de LaTorre 10,

los participantes tenian cerca de un mes para terminar el desarrollo.

Con relacion al factor task-specific expertise, el trabajo de Marchenko
et al. 19 afirma que a medida que los desarrolladores adquieren experiencia
en TDD, sus habilidades de refactorizacién y la confianza del equipo de tra-
bajo mejoran la calidad del cédigo. Resultados similares encuentran Lui y
Chan 19 ¢on respecto a los equipos que sin tener experiencia previa TDD,
una vez empiezan a adoptar la técnica presentan mejoras en la calidad del
cédigo. Huang y Holcombe 12 afirman que quienes no tienen experiencia en
TDD gastan més tiempo en las pruebas que en la codificacién. Sin embargo,
el trabajo de Kollanus y Isométtonen 8 indica que los sujetos que no tienen
experiencia previa en TDD tienen més impedimentos cuando aplican TDD,
no obstante esa diferencia no es significativa. Estas diferencias podrian de-
berse por ejemplo al nivel de su formacién. En el trabajo de Kollanus y
Isomottonen ™ los participantes eran estudiantes de magister e incluso al-
gunos tenifan experiencia laboral. Mientras que en el estudio de Huang y
Holcombe ™2 los participantes eran estudiantes de pregrado.

En cuanto al factor programming language experience, la habilidad
en el lenguaje de programacién tiene un impacto significativo en la produc-
tividad, pero no en la calidad externa™. Los desarrolladores con mayor
experiencia en la tecnologia usada pueden ser mas efectivos escribiendo c¢6-
digo y pruebas™ . Sin embargo, los resultados del estudio de Janzen et
al. ™ muestran que no existe diferencia significativa entre TDD y TLD con
respecto a la experiencia en programacion. Estas diferencias en los resulta-
dos podrian deberse, por ejemplo al tiempo destinado para el entrenamiento
y al ambiente en el cual se realizaron los estudios. El estudio de Fucci et
al. I fue ejecutado en un ambiente académico, y los sujetos recibieron 6
sesiones practicas de laboratorio (de 3 horas cada una) sobre pruebas uni-
tarias y desarrollo basado en pruebas en java. Mientras que el estudio de
Janzen et al.[™ se realiza en un ambiente profesional y los desarrolladores
recibieron 3 cursos. El primer curso introdujo C++ a programadores de C
experimentados y tuvo una duraciéon de cuatro dias, con un segmento de
desarrollo basado en pruebas en el dltimo dia del curso. El 2do y 3er cur-
so introdujeron el desarrollo basado en pruebas para programadores Java
experimentados. Ambos fueron cursos de dos dias.

2.1.10.2. Factores interpersonales

En esta seccién se presentan los resultados de articulos que abordan cues-
tiones relacionadas con la comunicacién, la colaboracién y la cooperacion de
las personas cuando actian en grupo, cuando trabajan en una organizacion
y c¢émo estos aspectos influyen en el proceso de desarrollo.

El factor Communication fue abordado por ™ y Sfetsos et al. ' en
estudios que analizan la programacién por pares y TDD como practicas del
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desarrollo 4gil. Los dos autores coinciden en que la efectividad de TDD tiene
una estrecha relacién con la comunicacién del equipo. Por un lado, se mejo-
ran las pruebas y se reduce el costo de documentacién de los programas 19
y, por otro lado, la comunicacion continua entre desarrolladores y clientes
son aspectos considerados importantes para adoptar practicas de desarro-
llo 4giles como TDD B3, También se observan factores que limitan adoptar
las practicas de desarrollo agiles cuando los equipos de desarrollo son de
diferentes culturas.

El efecto del tamano del equipo de desarrollo en la productividad al
aplicar TDD, fue analizado por ™. El autor concluye que la productividad
disminuye cuando se adopta TDD en proyectos de software libre que son
desarrollados por varios programadores. Ademds la cantidad de desarrolla-
dores que contribuyen con el proyecto, no tiene relacién con la préactica de
TDD.

2.1.10.3. Factores organizacionales

Los articulos en este apartado, discuten los factores humanos involu-
crados en el nivel organizacional del proceso de desarrollo. Por ejemplo, el
entorno de la organizacién (entorno de trabajo), talleres de capacitacion,
metodologias de desarrollo adoptadas por las organizaciones y los factores
humanos que afectan su adopcién. Con relacion a estos factores, tinicamente
identificamos dos estudios relacionados con training level or workshops.
GerasBT y Guptal® hacen un anélisis de la percepcién de los desarrolladores
al aplicar TDD. Las encuestas reflejan que muy pocas organizaciones brindan
capacitacion en pruebas de software, lo cual podria mejorar la efectividad
de TDD en comparacién con el desarrollo convencional de codigo.

2.1.10.4. Sintesis de los estudios primarios

La Tabla presenta, para los factores humanos principales, un resumen
de la sintesis realizada.

2.2. Sintesis general de la revisiéon de literatura

La revision de literatura planteada en la seccién tuvo como objetivo
identificar los factores humanos que se han estudiado en TDD y su posible
influencia en los resultados obtenidos cuando los desarrolladores aplican esta
técnica en comparacién con otras técnicas de desarrollo tradicional. Como
se muestra en la tabla hemos identificado 9 factores humanos que se
han mencionado en estudios primarios o secundarios como posibles aspectos
que pueden influir al aplicar TDD. Se ha considerando en el analisis la
clasificacién propuesta por Pirzadeh .
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Tabla 2.6: Resumen de la Sintesis

Factor hu- | Existen diferencias significativas No existen diferencias signi- | Posibles razones divergencia
mano ficativas
Overall Los desarrolladores con mayor ex- | Los trabajos de Janzen et | Forma de trabajo: En LaTorre I los desarrolladores trabajaron
personnel periencia tienen un mejor rendi- al, 0 y Fucci et al. ™ afir- | individualmente. En tanto que en el estudio de Janzen et al. los
experience | miento, y existe mayor conformidad | man que no existen diferen- | desarrolladores trabajaron en parejas. Tiempo destinado para la
con el proceso TDD cias significativas entre los | tarea experimental: En Fucci et al. los desarrolladores tuvie-
Los desarrolladores més experimen- | grupos de sujetos en pers- | ron 4 horas para realizar la tarea experimental, pero en LaTorre 110
tados tienden a elegir TDD en lugar | pectiva con su experiencia. tuvieron cerca de un mes.
de TLD T,
Task- A medida que la experiencia de los | Los sujetos sin experiencia | Nivel de formacién: En el trabajo de Kollanus y Isométtonen 51
specific desarrolladores en TDD aumenta: | previa en TDD tienen mds | los sujetos eran estudiantes de magister y algunos tenian experiencia
expertise (i) sus habilidades de refactoriza- | dificultades cuando aplican | laboral. No obstante, en el trabajo de Huang y Holcombe ™ og
cir’)nﬁconﬁanza del equipo mejo- | TDD, pero esa diferencia no | sujetos eran estudiantes de pregrado.
ran ﬁl) la calidad del cédigo | es significativa ',
mejora .
Program- La habilidad en el lenguaje de pro- | El trabajo de Janzen et | Tiempo destinado para el entrenamiento y el ambiente en
ming gramacion tiene un impacto signifi- | al. afirma la no existen- | el cual se realizaron los estudios: En Fucci et al. los sujetos
language cativo en la productividad O Tos | cia de diferencia significativa | estaban en un ambiente académico y recibieron 6 sesiones pricticas
experience | desarrolladores con mayor experien- | entre TDD y TLD. de laboratorio. Sin embargo, en Janzen et al. los sujetos perte-
cia en la tecnologia usada pueden necfan a un ambiente profesional, y recibieron 3 cursos (el 1ro para
ser més efectivos escribiendo cédigo desarrolladores C experimentados con una duracién de 4 dias, el 2do
y prucbasm. y 3ero con una duracién de 2 dias cada uno).
Training La efectividad de TDD puede me- | No hay N/A
level or | jorar si lo hacen sus habilidades
workshops | en pruebas B Los sujetos necesi-
tan mds entrenamiento en TDD en
comparacién con el desarrollo tra-
dicional.
Communicat Tiene relacién con la aplicacién de | No hay N/A

tion

TDD red do los costos de do-

cumentacién 2221

Tabla 2.7: Factores humanos analizados en estudios primarios y secundarios
clasificados de acuerdo all

Tipo Factor Factores Estudios Estudios se-
primarios cundarios
Overall Personnel
Experience 1106] (107 (7ol m7m7m7ma
113} (o] [L10) ]\ 200 (21
108
Individuales - -
Task-specific expertise
[104] 78] [12) [109] | [16] [18]
199]
Psicology factors
[54] [108] [63] [76] | [16]
[107] [84] [78] [11}
Programming language
experience T} [ o) 1o
4]
Analyst capabilities
(T3] [77]
Communication
05| [85]
Int 1
‘ nterpersonales ‘ Tearn size ‘ [00] ‘ ‘
‘ ‘ Personality ‘ (76 ‘ ‘
organizacionales | Training level or worshops

571 8] [12]
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En sintesis podemos indicar que la experiencia de los participantes es
el factor mas analizado tanto en estudios primarios como secundarios. Los
estudios que analizan la experiencia, en su mayoria comparan a estudian-
tes con profesionales quienes generalmente son los mas experimentados. Por
otra parte, las métricas utilizadas han sido diversas (ver la tabla https://
github.com/georaura/tddexperiments/tree/master/appendices), razén
por la cual no hemos conseguido realizar un meta-analisis que nos permita
obtener conclusiones mas sélidas sobre los efectos de los factores humanos
sobre TDD. Sin embargo, los estudios (en su mayoria experimentos) demues-
tran, sin lugar a duda, que existe una influencia positiva o negativa de los
diferentes factores humanos analizados en los resultados obtenidos al aplicar
TDD.


https://github.com/georaura/tddexperiments/tree/master/appendices
https://github.com/georaura/tddexperiments/tree/master/appendices




Capitulo 3

PREGUNTAS DE
INVESTIGACION

Lo importante es no dejar de hacerse
preguntas

Albert Einstein

Resumen:
En este capitulo planteamos distintas preguntas de investigacién y
el objetivo general del estudio.

3.1. Preguntas de investigacién

De nuestro anélisis del estado de la cuestién, se desprende que existen
muy pocos estudios que hayan analizado los factores factores humanos que
podrian influir en la calidad externa del software y la productividad de los
programadores al aplicar TDD. Apenas logramos identificar 26 estudios pri-
marios, de los cuales 17 son estudios experimentales y el resto corresponden a
estudios de caso (3), encuestas (3), simulaciones (1), un estudio exploratorio
y un estudio mixto (encuesta y experimento).

Los estudios primarios analizan principalmente la experiencia general
en desarrollo (8), la experiencia en un lenguaje de programacién (2) y la
experiencia en la realizacién de tareas especificas (5). Otros aspectos menos
analizados han sido los factores psicolégicos (3), la capacidad de andlisis (2),
el nivel de entrenamiento (2), la comunicaciéon (2), el tamano del equipo (1)
y la personalidad (1).

Los estudios que analizan estos aspectos personales llegan, en general,
a resultados que han sido contradictorios o no concluyentes. Por ejemplo,
en el trabajo de Hofer y Philipp™! se afirma que no existen diferencias

41
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significativas en la conformidad del proceso de desarrollo con TDD entre
novatos y expertos. Por el contrario, Latorre 11 seniala que la capacidad de
aplicar TDD depende inicialmente de la experiencia; los desarrolladores mas
experimentados alcanzan un alto nivel de conformidad con el proceso, y son
mas productivos.

Otro aspecto observado es que muchas investigaciones presentan proble-
mas metodolégicos. Por ejemplo, cuando se analiza la calidad interna, {15 pal
vy advierten de problemas en la comparacién de estudios primarios por
la utilizacién de distintas métricas y criterios de medicién. En este caso, las
métricas mas usuales han sido la cobertura de pruebas y el nimero de casos
de prueba, pero también se midieron el tamano del método, la complejidad
ciclomatica, el acoplamiento y la cohesién. La heterogeneidad de estudios
no permite que los resultados sean facilmente comparables, lo que produ-
ce que la agregacion de estudios sea engorrosa y de lugar a amenazas a la
validez3. Por esta razén Rafique and Misic en su meta-anélisis anali-
zan unicamente la calidad externa y la productividad, dejando de lado otros
factores como la calidad interna.

Debido a los problemas encontrados en los distintos estudios primarios,
creemos importante realizar nuevos estudios que consideren las caracteris-
ticas de los sujetos y que, ademds, produzcan resultados que faciliten su
agregacién como una familia de experimentos y su comparacion con estu-
dios previos. La calidad externa y la productividad han sido las variables
respuesta mas frecuentemente usadas, y su agregacién es factible. En conse-
cuencia, nos planteamos las siguientes preguntas de investigacién:

= RQ1: ;Cuadl es la influencia de los factores humanos sobre la
calidad externa cuando se utiliza TDD?

= RQ2: ;Cuadl es la influencia de los factores humanos sobre la
productividad cuando se utiliza TDD?

Por otro lado, cuando comenzamos a realizar nuestros estudios especial-
mente con profesionales, fuimos evidenciando que muchos de ellos entrega-
ban las tareas sin apenas haber realizado c6digo alguno (a lo que denomina-
mos grado de completitud de la tarea). Creemos que este comportamiento
también podria estar asociado a factores humanos como la motivacién de
los participantes. Por esta razén, se optd por la inclusién de una tercera
pregunta de investigacion:

RQ3: Cual es la influencia de los factores humanos sobre el gra-
do de completitud de las tareas experimentales cuando se utiliza
TDD?

Al realizar la revisién de la literatura, se identificaron diferentes catego-
rias de factores personales que pueden influir en el desarrollo de software:
factores individuales, factores interpersonales y factores organizacionales.
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Basados en esta clasificacién, hemos seleccionado los factores mas relevantes
de acuerdo a nuestros intereses y también en funcion de las limitaciones del
contexto de experimentacién y los recursos disponibles para la ejecucién de
la investigacién.

En lo referente a nuestros intereses, hemos escogido aquellos factores
donde més evidencia empirica se ha encontrado en la literatura, como es el
caso de la experiencia personal ya sea en desarrollo, en el uso de herramien-
tas, la experiencia profesional en general, entre otros. Si logramos comparar
nuestros resultados con los obtenidos en otros estudios, en nuestra opinion,
podremos contribuir de forma més efectiva con el cuerpo de conocimiento
existente hasta la fecha en cuanto a la influencia de estas variables.

Al referirnos a las limitaciones del contexto de experimentacién, en nues-
tro caso los experimentos seran ejecutados dentro de un salén de clases con
sesiones experimentales de corta duracién. Aun cuando los participantes se-
ran profesionales y estudiantes, las sesiones experimentales no se realizaran
en entornos normales de trabajo o con proyectos reales de desarrollo ya que
no tenemos la posibilidad de configurar disenos experimentales donde sea
necesario largos periodos de tiempo para su realizacién. Factores como la
comunicacién, el tamano del equipo de desarrollo, el nivel de entrenamiento
o capacitaciéon previa, no podrian ser objeto de andlisis objetivo en estas
condiciones.

Por nuestra falta de conocimiento especifico en determinados campos del
conocimiento (como por ejemplo la psicologia) y, en virtud de los limitados
recursos disponibles para la ejecucién de los experimentos, hemos descartado
el analisis de factores donde no seamos capaces de aplicar adecuadamente las
técnicas y herramientas idéneas para la obtencion de resultados confiables.

Por lo expuesto, en este estudio hemos considerado el analisis de los
siguientes factores personales:

= Edad,

= Nivel de educacion,

= Experiencia profesional,

= Experiencia en programacion,

= Experiencia en lenguaje java,

= Experiencia en el uso del framework JUnit,
= Uso previo de herramientas de pruebas,

= Uso previo de la técnica de TDD,

= Experiencia en la técnica TDD,
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s Entrenamiento previo en el desarrollo de pruebas unitarias,

» Conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse y funcién actual en la
organizacion.



Capitulo 4

METODOLOGIA DE
INVESTIGACION

Si no conozco una cosa, la investigaré

Louis Pasteur

En el presente capitulo se presenta el marco metodolégico que ha guiado
el desarrollo de esta tesis, el cual consiste en la ejecucién de una serie de
replicaciones experimentales correspondientes a una familia de experimen-
tos. Dichas replicaciones tienen como objetivo responder las preguntas de
investigacion planteadas en el Capitulo 3.

Hemos realizado siete de experimentos tomando como guia a la familia
de experimentos propuesta por N. Juristo y su equipo de la Universidad
Politécnica de Madrid (UPM), durante el proyecto FiDiPro EISEL B2, Cinco
de los siete experimentos fueron realizados en la academia, y los dos restantes
en la industria. Cada experimento debié introducir distintos cambios de
acuerdo al contexto donde se llevé a cabo.

Para una mejor comprensién de la metodologia de investigacion aplicada,
en primer lugar se describe el experimento base abreviado como ESPE2015,
de acuerdo a las guias propuestas por Jedlitschka & Pfahl (2005)024. A
paso seguido se describen cada una de las replicaciones realizadas desde la
perspectiva de sus diferencias a nivel de diseno y ejecucién. Estas diferencias
han sido descritas siguiendo las guias propuestas por Carver et al. 123 para
reportar replicaciones.

Las replicaciones realizadas son del tipo literales nativas tanto internas
como externas (de acuerdo a“%]) con ciertas diferencias en su contexto o
metodologia. Las replicaciones literales nativas pretenden mantener las ca-
racteristicas lo més cercanas al experimento original, esto es, la replicacion
ha sido realizada por los mismos investigadores, utilizando los mismos pro-
tocolos, la misma operacionalizacion y diferentes muestras de la misma po-
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blacién. Son internas cuando se realiza en el mismo lugar y externas cuando
se la realiza en sitios distintos).

En este capitulo se mencionan unicamente las diferencias referentes a la
manera en que se planted la realizacion del experimento desde la perspec-
tiva metodoldgica, dejando para el capitulo 5 otras consideraciones como el
contexto y demads razones que motivaron las diferencias de una replicacion
a otra.

4.1. Descripcion del experimento base ESPE2015

La falta de conocimiento acerca de la efectividad de TDD ha motivado
la realizacién de estudios que repliquen experimentos anteriores o ensayen
TDD bajo nuevas condiciones. Con este enfoque, un equipo de investigadores
liderado por Natalia Juristo de la Universidad Politécnica de Madrid en el
marco del proyecto de investigacién 2| iniciaron una linea de investigacién
sobre el impacto de TDD en el desarrollo de software.

Para nuestro estudio, nos hemos inspirado en la familia de experimen-
tos definido por este equipo de investigaciéon. El objetivo principal de este
proyecto fue estudiar la efectividad del desarrollo basado en pruebas en com-
paracion con la técnica de desarrollo incremental en funcién de dos variables
respuesta: la calidad externa del codigo y la productividad de los desarrolla-
dores. Los resultados iniciales de esta investigacién P27 no arrojaron efectos
significativos al comparar los dos técnicas, tanto para la variable respuesta
Calidad como para la Productividad, aunque en esta ultima se aprecia un
p-valor bajo (p-valor = 0.116). Por otra parte, la tarea experimental si pro-
dujo resultados significativos para las dos variables (p-valor <0.000 en los
dos casos).

A partir del andlisis de los resultados que fueron obtenidos por el equipo
de investigaciéon de N. Juristo, nos planteamos la realizacién de una serie de
experimentos, considerando principalmente las caracteristicas personales de
los desarrolladores como pueden ser su edad, su experiencia, el conocimiento
previo de las técnicas, el nivel de educacién, entre otros factores que no fueron
especificamente analizados en estos experimentos, pero que consideramos
pueden influir significativamente en las variables Calidad y Productividad
que fueron estudiadas.

En esta seccion se reporta el experimento base ESPE2015 que es el punto
de partida a la serie de experimentos realizados para mejorar el entendimien-
to acerca de la efectividad de TDD.
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4.1.1. Factores y sus niveles

4.1.1.1. Slicing

La especificacién de requisitos basadas en historias de usuario fueron
propuestas como una de las primeras técnicas de programacién extrema B
A menudo estas historias de usuario pueden ser muy grandes y deben ser
descompuestas para que sean mas faciles de estimar y para que puedan
realizarse en el menor tiempo posible (tipicamente entre dos semanas y dos
meses, como se expone en los principios del desarrollo égilllzs]).

Para conseguir esta descomposicién, las historias de usuario pueden ser
divididas como si fuesen rodajas de un pastel, donde cada parte debe con-
tener una funcionalidad coherente y demostrable (un sub-producto) que in-
cluye el desarrollo tanto de la interfaz de usuario, el almacenamiento o per-
sistencia de datos y otras capas definidas en la arquitectura. Esta estrategia
se la define como slicing vertical 129

En la préactica, la técnica de Slicing sigue una estrategia de descompo-
sicién del problema en una serie de sub-problemas (llamadas slicies), de tal
suerte que la yuxtaposicién de los mismos componen la funcionalidad total
requerida y por tanto el cédigo de produccion que debe desarrollarse.

4.1.1.2. Estrategia de programacion

La aproximacion al desarrollo, tiene dos niveles o tratamientos: TDD
y ITLD Para TDD, se utiliz6 la siguiente estrategia de codificacién:

1. Descomponer el proyecto en pequenas y manejables sub-tareas para
ser implementadas

2. Escribir la minima prueba necesaria asociada a cada tarea antes de
escribir el cédigo de produccion.

3. Obtener una rdpida retroalimentacion una vez ejecutadas las pruebas,
antes de decidir si la tarea fue completamente implementada como se
esperaba.

4. Refactorizar o cambiar de forma incremental el cédigo de produccién,
con el objetivo de mejorar el diseno del sistema y la estructura del
codigo, sin introducir cambios en la funcionalidad.

La estrategia ITLD sigue en general los mismos pasos que TDD, y la
diferencia radica en el orden de aplicacion de las pruebas y de la codifica-
ciéon. En ITLD, el cédigo de produccién se escribe antes que los test pero
por pasos o incrementos. A diferencia de la técnica conocida como Test Last
Development (TLD) en donde las pruebas son realizadas una vez que se com-
pleta todo el cédigo de produccién necesario para cumplir una determinada
funcionalidad.
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Se ha utilizado I'TLD en lugar de TLD como nivel de control, ya que por
lo general los programadores luego de haber realizado el cédigo de produc-
cién, hacen sélo unos pocos casos de prueba. Esto conllevaria a comparar
TDD con una estrategia TLD donde casi no existan pruebas. Con ITLD se
intenta forzar de cierta manera a la realizaciéon de pruebas de manera incre-
mental para cada slice, haciéndola comparable con TDD de una forma mas
natural.

4.1.1.3. Nivel de especificacién

El nivel de especificacion de la tarea tiene dos niveles o tratamientos:
Sliced y NoSliced.

Para operacionalizar el factor Sliced, la especificacién de la tarea a rea-
lizar por el sujeto ha sido descompuesta en una serie de slices. Cada paso
corresponde a un ciclo del proceso de TDD. Para cada paso, se proporciona
una especificacion textual del comportamiento del cédigo, y un ejemplo que
puede usarse como caso de prueba.

La version NoSliced, al contrario, es una especificacién que contiene sim-
plemente una descripcion textual de las funciones a codificar.

Como ejemplo, vamos a suponer que la tarea a realizar es una calcula-
dora. En la versién Sliced, la especificacion se entregaria como una serie de
pequenas tareas a realizar, como sumar y un ejemplo de caso de prueba,
luego restar y otro ejemplo de caso de prueba, y asi sucesivamente para ca-
da operacién que se requiere sea implementada. En la version NoSliced, se
entregaria una descripcion completa de todas las operaciones que deben ser
codificadas para la calculadora. Las tareas experimentales utilizadas en este
estudio se detallan en la seccién 4.1.5

4.1.2. Variables respuesta y métricas

Los estudios que analizan la efectividad de TDD han reportado sus resul-
tados utilizando diferentes métricas tanto para evaluar la calidad del cédigo
desarrollado como la productividad de los programadores. Para evaluar la
productividad, algunos estudios como los de Huang @, Janzen y Saiedian !
utilizan como métrica el nimero de lineas de cédigo fuente desarrolladas por
mes (LOC/person*month). Sin embargo, el uso de Lineas de Cédigo (LOC)
puede ocultar el esfuerzo realizado por el programador en la refactorizacion
de c6digo durante el proceso de desarrollo basado en TDD B9,

Para evitar este efecto, otros estudios se han basado en la medicién de
historias de usuario o test de aceptacién pasados, ya que toman en cuenta
la funcionalidad y la calidad de los productos de software desarrollados.
Entre los estudios que utilizan los test de aceptacién o historias de usuario,
podemos mencionar el de Muller® que puede considerarse como uno de los
primeros trabajos reportados en TDD que analiza la el entendimiento del
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programa en base al nimero de historias de usuario pasadas y la reutilizacion
adecuada de métodos existentes.

Hemos definido a la Calidad externa del cédigo desarrollado en funcién
de las historias de usuario pasadas de la siguiente manera:

1. El Numero de historias de usuario que fueron abordadas por el progra-
mador. Se representa como TUS (Tacklet User Stories) y contabiliza si
por lo menos una asercién dentro de un conjunto de aserciones, perte-
necientes a una historia de usuario, ha sido realizada satisfactoriamen-
te. Si al menos una asercion tiene éxito, indica que el programador ha
intentado abordar ("tackle”) la historia. Esta variable se define como:

#us
#TUS = Z #Asserti(Pass) > 0+ True (4.1)
i=1

Donde #Tus es el total de historias de usuario que componen la tarea
experimental. Esta variable no es usada para evaluar los experimentos,
sino para calcular las variables respuesta Calidad y Productividad,
como se indica a continuacién:

2. Calidad externa: representa la conformidad de los requerimientos fren-
te al codigo desarrollado por los sujetos. Dicha conformidad se esta-
blece mediante test de aceptacién. Se define como:

21 QLTY;

QLTY = #TUS

(4.2)

Donde QLTY; es la calidad de la i-ésima historia de usuario abordada
(TUS), y se encuentra definida como:

# Assert;(Pass)

LTY; =
@ # Assert;(All)

(4.3)

En posteriores estudios basados en test de aceptaciéon como los de Pan-
cur y Ciglaric B9, George m. Madeyski B9 se define a la Calidad externa
como el nimero o el porcentaje de test pasados satisfactoriamente.

A diferencia de algunos estudios antes citados en donde se considera a
la Productividad como el niimero de historias de usuario implementa-
das por hora, en nuestro caso no consideramos el tiempo de desarrollo
de forma directa. Como habfamos senalado en el capitulo anterior,
debido al contexto de realizacién de los experimentos (esto es, en un
ambito académico), las tareas experimentales se realizan en un tiempo
acotado y mas corto del necesario para que un desarrollador prome-
dio complete todos los requisitos. En virtud de que los programadores
generalmente usan todo el tiempo disponible para la realizaciéon de la
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tarea experimental, no tiene mayor sentido utilizar como variable al
tiempo de desarrollo como medida para calcular la Productividad.

Por otro lado, nuestro objetivo es reproducir de la manera més cerca-
na posible el experimento realizado por los investigadores de la UPM.
Por tal motivo hemos utilizado las mismas variables respuesta y mé-
tricas definidas en estos estudios y que a su vez coinciden con los de
Erdogmus et al. 3 y Fucci et al. M. Por tanto, la productividad de
los desarrolladores se ha definido como:

3. Productividad: representa la cantidad de trabajo realizado por los su-
jetos de manera satisfactoria, y se define como el niimero de aserciones
pasadas frente al nimero total de aserciones:

#Assert(Pass)

PROD =
# Assert(All)

(4.4)

4.1.3. Hipotesis Experimentales

El experimento base posee tres hipdtesis experimentales para cada va-
riable respuesta. La primera hace referencia a la influencia de ITLD y TDD
en la calidad (QLTY) y productividad (PROD) del trabajo realizado por los
programadores:

Hio: W(QLTY )rrp = ((QLTY )rpp
Hy: p(QLTY )irp <> w(QLTY )rpp

HQ(): ,U,(PROD)[TLD = M(PROD)TDD
Hy: M(PROD)]TLD <> M(PROD)TDD

La segunda hipdtesis hace referencia a Slicing y la estrategia por slicing.

4.1.4. Covariables

Esta tesis pretende determinar la influencia de las caracteristicas per-
sonales de los programadores. Por este motivo, estudiamos los efectos de
diferentes covariables, tales como la edad de los sujetos, la experiencia en
desarrollo y el conocimiento previo de TDD, entre otros aspectos. Dichas
covariables en conjunto con los factores definidas en la seccién permi-
tirdn descubrir si alguna caracteristica personal influye en la efectividad de
los programadores cuando usan TDD o ITLD. Las covariables utilizadas se
muestran en la siguiente tabla:
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Tabla 4.1: Covariables

Covariable

Descripcién

Meétrica

Edad

Indica la edad del sujeto participante

Medida mediante un valor numérico:
Tipo entero positivo

Nivel de Educacién

Determina el nivel de educacién del sujeto,
el mismo que puede ser estudiante de pre-grado,
estudiante de post-grado u otro.

Medida mediante escala nominal:

1 Bachiller en Ciencias de la Computacién
2 Master

3 Otro

Experiencia en programacion

Indica la experiencia del sujeto
en programacion

Medida mediante escala ordinal de likert:
1 Sin experiencia (<2 anos)

2 Novato (2 - 5 anos)

3 Intermedio (6 - 10 afios)

4 Experto (>10 afios)

Uso de herramientas de pruebas

Indica si el sujeto ha utilizado o no
herramientas automadticas de pruebas

Medida mediante escala nominal:
18Si
2 No

Experiencia en lenguaje Java

Determina si el sujeto tiene experiencia
con el uso del lenguaje Java

Medida mediante escala escala ordinal de likert:

1 Sin experiencia (<2 afos)
2 Novato (2-5 anos)

3 Intermedio (6-10 afios)

4 Experto (>10 afios)

Experiencia en JUnit

Indica si el sujeto tiene experiencia
previa utilizando el framework JUnit

Medida mediante escala escala ordinal de likert:

1 Sin experiencia ( 10 afios)
2 Novato (2-5 anos)

3 Intermedio (6-10 afios)

4 Experto (>10 afos)

Uso de la técnica TDD

Permite conocer si el sujeto ha
tenido conocimiento previo
en la técnica TDD

Medida mediante escala nominal:
1 Si
2 No

Experiencia en TDD

Si el sujeto tiene experiencia en
la técnica de TDD, este
indicador permite determinar los
afos de experiencia en su uso

Medida mediante escala escala ordinal de likert:

1 Sin experiencia (10 afios)
2 Novato (2-5 anos)

3 Intermedio (6-10 anos)

4 Experto (>10 afios)

Entrenamiento previo en

Determina si el sujeto ha recibido

Medida mediante escala nominal:

I entrenamiento previo en el desarrollo 1Si
desarrollo de pruebas unitarias o P
de pruebas unitarias 2 No
- Determina si el sujeto tiene Medida mediante escala nominal:
Conocimiento del L. . ..
. conocimiento previo del IDE 18Si
entorno Eclipse . .
de desarrollo Eclipse 2 No

Funcién actual en la
organizacion

Indica cudl es la funcién que
se encontraba desempefiando el
sujeto dentro de la Organizacién

Medida mediante escala nominal:
1 Manager

2 Developer

3 Analyst

4 Other

Los valores de estas covariables fueron obtenidos mediante la aplicacién
de un cuestionario al inicio de cada experimento. Sin embargo, dependiendo
de las condiciones de cada experimento, algunas de ellas fueron descartadas.
Por ejemplo, para la mayor parte de experimentos realizados en la academia,
incluyendo el experimento base, la edad de los participantes no era un factor
diferencial. En cambio, los participantes si se diferenciaban en su nivel de

educacion.

Para cada una de las covariables especificadas en la Tabla existe
una hipotesis post-hoc asociada, sin embargo no se describen todas ellas de
manera explicita. Por ejemplo, si consideramos la edad, las hipétesis post-

hoc son:

1. Ha.0 No hay ninguna relacién entre edad del sujeto participante y la
efectividad en la aplicaciéon de ITLD, TDD

2. Ha.l Existe una relacién entre edad del sujeto participante y la efec-
tividad en la aplicaciéon de ITLD, TDD

Las hipdtesis alternativas son de dos colas (2-tailed) en todos los casos.
Ademss, las hipéstesis seran analizadas separadamente para cada uno de los
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experimentos reportados en la seccién [5 Como podra comprobar el lector,
haremos incapié en aquellas donde se observen resultados significativos o
que merezcan ser analizadas con detenimiento. Es importante indicar que
las hipétesis post-hoc, al ser formuladas sobre covariables, no proporcionan
informacién sobre relaciones causales; esto s6lo es posible cuando las hipo-
tesis se formulan sobre los factores experimentales. Las hipdtesis post-hoc
sugieren la existencia de una relacién, pero su caracter correlacional o causal
debe establecerse en futuras investigaciones.

Durante la realizacién de los experimentos, adicionalmente a los cuestio-
narios demograficos, se aplicé otro cuestionario luego de cada sesion expe-
rimental orientado a recabar el nivel de dificultad percibida por los parti-
cipantes respecto a la estrategia de programacion y la tarea experimental.
Con ello intentamos entender si existié alguna influencia de los factores ins-
trumentales.

4.1.5. Tareas Experimentales.

En el diseno experimental se incluyé a la tarea como una variable de
bloqueo. La tarea fue presentada con un tnico nivel de definicién en el ex-
perimento propuesto por N. Juristo y su equipo, pero en posteriores experi-
mentos se ensayaron los niveles definidos como Sliced y NoSliced. En nuestro
estudio, decidimos incluir este factor tanto en el experimento base como en
las replicaciones. Las descripciones de las tareas fueron presentadas a los
participantes en idioma inglés, aunque al momento de la ejecucién tanto del
experimento base como de las posteriores replicaciones, fuimos notando que
en algunos participantes esto presentaba cierta dificultad para el entendi-
miento del problema. Para evitar este efecto pernicioso, se opté por realizar
una explicacion general de las tareas o aclarar dudas para cada caso. A
continuacién se describen las tareas con sus correspondientes niveles:

MarsRover API (MR). Este es un ejercicio de programacién que tiene
por objetivo el desarrollo de una serie de métodos puiblicos o API (Aplication
Program Interface), que simula el movimiento de un vehiculo hacia distintos
puntos con diferentes orientaciones (Norte, Sur, Este, Oeste), dentro de un
planeta representado por un plano de coordenadas. No se requiere la imple-
mentacion de una interfaz de usuario, y se espera que el programa retorne
la ubicacion del vehiculo como una cadena de caracteres donde se indique
las coordenadas (x, y) en el plano y su orientacién, ademds de la ubicacién
de posibles obstaculos encontrados.

Se utilizaron dos descripciones para la tarea MarsRover API. La prime-
ra consistié en una especificaciéon conteniendo cuatro requerimientos y dos
ejemplos de test de aceptacion sencillos (NoSliced). En la segunda descrip-
cién, los cuatro requerimientos fueron divididos en diez historias de usuario

mucho mas detalladas y adicionalmente contenian un test de aceptacion
(Sliced).
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A continuacién se presenta la especificacién de la tarea MarsRover API,
version NoSliced entregado a los sujetos en idioma inglés:
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La especificacién de la tarea MarsRover API, version Sliced es la siguien-
te:
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Adema3s de la especificacion de la tarea, se entregd un template escrito
en Java con el objeto de que los sujetos no pierdan tiempo en configurar
la estructura bésica del programa y facilitarles la realizacién del proceso
de ejecucion de pruebas de aceptacion. Para MR, el template contenia 13
lineas de cddigo (sin contar espacios en blanco ni comentarios) con 5 funcio-
nes publicas. Se incluyé ademés un test que genera el framework Junit por
defecto con 9 lineas de cédigo. Para cada funcién se incluyeron comentarios
describiendo los parametros de entrada y de salida esperada.

Robert Martin’s Bowling Score Keeper (BSK). Esta tarea tiene
por objetivo calcular el marcador de un tnico juego de bolos. Igual que MR,
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esta tarea consiste en la implementacién de un algoritmo de programacion,
sin que sea necesario el desarrollo de una interface de usuario. BSK también
fue descrito con dos niveles de especificacién (o de abstraccién) de manera si-
milar a MR. El primer nivel de especificacién contiene cuatro requerimientos
(similar a MR - NoSliced) y en el segundo nivel se especifican se contemplan
trece historias de usuario (3 mas que MR - Sliced), con ejemplos de test de
aceptacion. Las tareas en version Sliced y NoSliced de BSK se presentan a
continuacién en idioma inglés tal como se les entregd a los sujetos:

0[1] 7 4 © L4 g
14 |29 | 49 | 60 | 61 | 77 | 97 |117 133
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Se entregd ademas de la especificacién de requerimientos, un template
en lenguaje Java que consistié en este caso de dos clases: la primera con 17
lineas de cédigo (sin comentarios, debido a su simplicidad) y con 4 funciones
publicas a ser implementadas por los sujetos. La segunda clase consta de 34
lineas de cédigo con 7 funciones publicas y dos constructores. En esta clase
también se incluyeron comentarios que describian los pardametros y resulta-
dos esperados de cada funcién. Ademéds se adicioné una clase de pruebas
generada por defecto por la herramienta Junit con 9 lineas de cédigo.

Spreadsheet (SS) consiste en el desarrollo de un programa similar a
una hoja de calculo tipo MS Excel. Una hoja contiene filas y columnas
que almacenan numeros, cadenas de caracteres o féormulas. Los nimeros
estan restringidos a numeros enteros positivos o negativos. El objetivo es
realizar operaciones de suma, resta multiplicacion, division de enteros, resto
de la division y concatenacion, siguiendo las convenciones de MS Excel.
(por ejemplo: -142”, -B3*(4+41)”). Para disminuir la complejidad en cuanto
a las reglas de precedencia de operadores, se requiere el uso de paréntesis
para las operaciones de multiplicaciéon, division y médulo. En otros casos se
debe aplicar la evaluacién de izquierda a derecha (por ejemplo: -14-2*3”debe
devolver el valor de 9). El uso de espacios en la cadena de evaluacién también
estd permitido. Adicionalmente, se debe realizar el control de errores como
es el caso de la divisién por cero, referencias circulares, referencias a celdas
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incorrectas, celdas vacias, etc.
La descripcién de SS en idioma inglés en sus versiones Sliced y NoSliced
se presentan a continuacion:
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4.1.6. Complejidad relativa de las tareas experimentales.

Las funcionalidades de MR y BSK son diferentes; sin embargo su estruc-
tura y nivel de complejidad es homogéneo.

MR tiene una estructura de datos que consiste de una matriz de NxN
celdas y donde cada celda puede almacenar un obstaculo. Los obstaculos no
tienen ninguin comportamiento asociado y se podrian representar como un
tipo de dato simple, por ejemplo, un dato de tipo boleano que indique la
presencia o ausencia del obstaculo en una coordenada determinada. Existen
seis operaciones que fueron definidas en la clase MarsRover y entregadas
como parte del template. Estas operaciones son:

Matrix (Inicializa la matriz y permite la asignacién de obstaculos en
las celdas)

Command parsing

Forward moves

Backward moves

Left truns

Right turns

De estas operaciones, las que presentan un mayor nivel de complejidad
son fordward y backward, e implica la realizacion de tres condicionales en
secuencia, siendo estas funciones donde se producen la mayor cantidad de
faltas. Las otras operaciones conllevan un menor esfuerzo, aunque para la
asignacién de obstaculos a una celda se tiene que realizar una transformacion
de tipos de datos que puede requerir de algunos ciclos para su adecuada
depuracion.
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De forma analoga, BSK también necesita de una estructura de datos,
en este caso de un arreglo limitado a 10 elementos en lugar de una matriz
de NxN en el caso de MR. Este menor nivel de complejidad es balanceado
con la incorporacion de variables adicionales para contabilizar los bonos que
podrian obtenerse en el juego. Esta caracteristica puede modelarse mediante
la declaracién de un objeto conteniendo tipos de datos enteros. BSK tiene
seis operaciones principales:

= Add a frame

» Add a bonus throws
= Is a spare

= Is a strike

= Frame score

= Frame gamme Score.

Una de las operaciones mas complejas en la tarea BSK, es el cdlculo del
puntaje de un frame. Este calculo depende si el lanzamiento contempla un
bono (spare o strike), la posicién del frame dentro del juego y en qué caso el
siguiente frame es un strike. El cdlculo del puntaje total se lo puede realizar
de forma andloga a como se transforman los comandos en MR (realizando
un recorrido por todo el arreglo). El resto de operaciones, en general tienen
la misma complejidad que MR.

En cuanto a SS, este programa tiene una estructura que también contiene
seis operaciones principales por implementar:

» Evaluate

= Unquote

» isCorrecltyQuoted
= isQuoted

= isNumber

» isFormula.

Siguiendo el mismo protocolo para la instrumentacién de los experimen-
tos, se entregd junto con la especificacion del ejercicio, un template escrito
en Javal3 conteniendo 41 lineas de cédigo (sin espacios ni comentarios)
con 8 funciones publicas. Se incluyé ademéas un test que genera automati-
camente el framework Junit conteniendo 9 lineas de cdédigo. Se incluyeron
comentarios para describir los pardmetros de entrada y de salida esperada



4.1. Descripcién del experimento base ESPE2015 69

de aquellas funciones donde no era tan evidente entender el comportamiento
esperado.

La operaciéon més compleja para el caso de SS es la evaluacion de ex-
presiones (FEvalaute) que debe ser ingresada como una cadena de caracteres.
Esta evaluacién puede resolverse mediante la implementacién de una funcién
recursiva en la que debe realizarse las conversiones necesarias para realizar
las operaciones aritméticas y devolver su resultado en caso de no existir un
error. Las operaciones restantes no implican mayor grado de complejidad.
Por ejemplo, isNumber retorna verdadero si la cadena es un ntmero. Esta
caracteristica puede implementarse utilizando una expresién regular en una
sola linea de cédigo.

SS puede considerarse distinto en complejidad a MR y BSK. Para el caso
de SS, la estrategia de solucién implica el diseio de un algoritmo recursivo
que exige un alto grado de abstracciéon. Para MR y BSK, como ya se ha
comentado, se debe disenar un algoritmo para operar sobre una estructu-
ra de datos tipo matricial. Por esta razén, su nivel de complejidad puede
considerarse relativamente menor que el de SS.

4.1.7. Diseno Experimental

En el experimento base, se analizaron los factores Estrategia de progra-
macidn con los niveles ITLD, y TDD; y el factor Nivel de definicion de la
tarea con los niveles Sliced y NoSliced. Las tareas experimentales fueron los
problemas MarsRover API (MR) y Bowling Scorekeeper (BSK).

Spredsheet (SS) fue utilizado en un unico experimento ya que se intenté
conocer la Calidad y Productividad obtenida por los participantes antes de
recibir ningin entrenamiento en las técnicas ITLD y TDD. La introduccion
de este factor, demandaba un mayor tiempo para la ejecucion de los expe-
rimentos, y dadas las restricciones temporales, se optd por no ensayar esta
condicion y por tanto no se descartd este programa como tarea experimental.

El disenio experimental utilizado en el experimento base fue de tipo cross
over (2z2) between-subjects de medidas repetidas con dos factores, como se
muestra en la tabla 4.2}
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Tabla 4.2: Diseno Experimental

Grupos Sesién Sesién
P Experimental 1 ITL | Experimental 2 - TDD

a1 BSK MR/No

/Sliced Sliced

BSK/ :
G2 No Sliced MR /Sliced

: BSK/No

G3 MR /Sliced Sliced

MR/No .
G4 Sliced BSK/Slicing

4.1.8. Poder Estadistico

El poder estadistico es la probabilidad de que la hipdtesis nula sea recha-
zada cuando la hipdtesis alternativa es verdadera. Para realizar una prueba
de hipétesis con garantias, es importante realizar previamente un andlisis del
poder estadistico ([131]). El analisis del poder estadistico permite calcular el
tamano minimo de la muestra necesaria para poder llegar a conclusiones
fiables acerca de los efectos observados.

Para las investigaciones en Ingenieria de Software, Ramos Roméan & Do-
lado Cosin™32 recomiendan utilizar un poder estadistico del 80 % (equiva-
lente a un error tipo II del 20 %), con un nivel de significacién (error tipo
I) del 5%. Nuestro analisis sigue estas recomendaciones. Ramos Roman &
Dolado Cosin™2 también recomiendan utilizar tamafios medios de efecto
poblacional determinados de acuerdo a las definiciones de Cohen ™3 (por
ejemplo d = 0,5, r = 0,3, f = 0,25, etc.). En nuestro caso, hemos decidido
que la diferencia minima que queremos identificar es de 15 puntos para la
Calidad y 25 puntos para la Productividad, lo que supone tamanos de efecto
d medios.

Desde un punto de vista técnico, hemos implementado el andlisis del
poder estadistico mediante una simulacion de Monte-Carlo del disefio ex-
perimental cross-over utilizado en la tesis, con 500 interacciones para cada
tamano muestral (de 6 a 120 sujetos por grupo)ﬂ Las varianzas poblacio-
nales las hemos tomado, a falta de mejor referencia, del experimento base
ESPE2015.

En estas condiciones, el andlisis del poder estadistico para detectar efec-
tos de covariables (que es lo que mds nos interesa) se muestra en la Fig.
para la Calidad, y en la Fig. para la Productividad. Necesitaremos 39
sujetos por grupo (en total 3922 =78 sujetos) para la variable Calidad y 90

'Recomendamos al lector interesado la revisién del cédigo R, ya que no comentamos
aqui todos los detalles de la simulacién.
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por grupo (180 totales) para la Productividad. Este ltimo valor es bastante
elevado ya que, aunque el diseno es intra-sujetos, las covariables son por su
propia naturaleza inter-sujetos, por lo que no se benefician de la reduccion

de varianza propiciada por el disefio.
Esto contrasta con el analisis del poder estadistico para detectar efectos

de factores, que se muestran en las Figs. y Puede observarse que en
este dltimo caso los valores son mucho mas razonables, ya que los factores
son intra-sujetos. Mas concretamente, se precisan 18 y 12 sujetos por grupo
(36 y 12 sujetos totales) para Calidad y Productividad, respectivamente.
En retrospectiva, hemos realizado siete experimentos. Todos los experi-
mentos tienen tamanos muestrales pequeiios, con la excepcién de ESPE2015,
que tenia 43 sujetos totales, Por este motivo, ademés de los experimentos in-
dividuales, hemos decidido realizar un meta-analisis Individual Patient Data

siguiendo al133] para identificar los efectos de las covariables.

Poder para detectar un efecto de covariable en QLTY
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Tamafio muestral (por grupo)

Figura 4.1: Poder estadistico de la variable respuesta Calidad

4.1.9. Seleccion de sujetos

Para la seleccion de sujetos experimentales se ha utilizado muestreo por
conveniencia; esto es: los participantes fueron seleccionados entre miembros
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Poder para detectar un efecto de covariable en PROD
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Figura 4.2: Poder estadistico de la variable respuesta Productividad



73

4.1. Descripcién del experimento base ESPE2015

-—O--0--a-8-4

Poder para detectar un efecto en ITLD/TDD para QLTY

- —0- -0 -& — 8-

g-O--0--F-8-8-

1.0
]
]
1
]
]

0.8

o
o

Poder estadistico

0.4+ 1
o

0.2

I
1
1
1
1
1
1
I
1
1
1
1

8
6 12 18 24 30 36 42 48 54 60 66 72 78 84 90 96 102 108 114 120
Tamafo muestral (por grupo)

Figura 4.3: Poder estadistico de la variable respuesta Calidad
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Poder para detectar un efecto en ITLD/TDD para PROD

- 8- 49-—-0 -6 -8-4H-0--F-6-8-0--0-6-8-H9-—0- -G-8

Poder estadistico

&
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
L]

12 18 24 30 36 42 48 54 60 66 72 78 84 90 96 102 108 114 120

6
Tamafo muestral (por grupo)

Figura 4.4: Poder estadistico de la variable respuesta Productividad
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de distintas universidades, empresas o instituciones con las que el investi-
gador tenia algin tipo de relacién profesional. Dependiendo del caso, los
sujetos experimentales fueron estudiantes de carrera en cursos avanzados,
estudiantes de doctorado, profesionales con diversos niveles de experiencia.
Para el caso del experimento base, los sujetos seleccionados fueron estudian-
tes universitarios que al momento se encontraban cursando el quinto y sexto
grado de la Carrera de Ingenieria de Sistemas e Informaética, en los cursos
de Desarrollo de Software y Programacién Avanzada.

4.1.10. Asignacién de los Sujetos a Tratamientos

El estudio fue un experimento controlado. Por tanto, la asignacién de
sujetos a los tratamientos se realizé de manera aleatoria en distintos grupos
de acuerdo al disefio experimental aplicado (que se muestra en la seccién
11.7).

4.1.11. Protocolo Experimental

El protocolo experimental utilizado estd compuesto por seis actividades
realizadas en tres semanas con sesiones de dos dias por semana como se
indica en la tablal4.3l A continuacién se describen éstas actividades en orden
cronodlogico:

= Durante el primer dia se realizé una sesiéon de entrenamiento en prue-
bas unitarias.

= Kl segundo dia se realizd una sesiéon de entrenamiento de las técnicas
de Slicing e ITLD.

= El tercer dia se realiz6 la primera sesion experimental con la aplicacion
de la técnica ITLD.

= Kl cuarto y quinto dia se realizaron sesiones de entrenamiento en la
técnica de TDD.

= Finalmente, el sexto dia se ejecutd la segunda sesiéon experimental con
la aplicacion de la técnica TDD.

Las sesiones de entrenamiento tuvieron una duracién de dos horas, en
tanto que, para la ejecucion de las sesiones experimentales los estudiantes
tardaron en promedio dos horas con treinta minutos.

Previo al inicio de la primera sesién de entrenamiento, se les pidié al los
participantes que rellenaran el cuestionario demografico en linea para obte-
ner las covariables descritas en Durante esta primera sesién de entre-
namiento, los sujetos recibieron capacitacion sobre la realizacién de pruebas
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unitarias utilizando como lenguaje de programacién Java y el framework de
pruebas JUnit V4.

La capacitacién realizada durante el primero y segundo dia consistié en
la aplicacién de las técnicas de ITLD basadas en la descomposicién de ta-
reas (Slicing). Se utiliz6 una dindmica en la cual cada sujeto debia resolver
un slice de cada ejercicio de entrenamiento delante de sus companeros en
turnos. Esta estrategia permitié captar la atencién del grupo y evitar que
se desconcentrasen durante la realizacién de las tareas solicitadas. El ter-
cer dia se ejecutd la primera sesién experimental y al final del mismo los
participantes llenaron el cuestionario post-experimental.

Los dias cuatro y cinco, se dedicaron a la capacitacién en la aplicacion
de la técnica TDD y, de manera similar a la sesién de entrenamiento con
ITLD, los participantes realizaron frente a sus companeros cada una de los
requerimientos identificadas en los slices. Finalmente se ejecuté la segunda
sesiéon experimental con el uso de TDD, y al igual que en la primera se-
sién experimental, se solicité llenar una encuesta al concluir la ejecucién del
experimento.

Es importante senialar que dadas las condiciones de organizacién y tiem-
po disponible de los alumnos, se establecié un tiempo de tres horas para la
ejecucion de las sesiones experimentales. Sin embargo, el tiempo promedio
utilizado fue menor (dos horas con treinta minutos).

El entrenamiento y ejecucion del experimento estuvo a cargo del inves-
tigador proponente de este estudio y se utilizaron los materiales y ejercicios
que fueron facilitados por el Dr. Oscar Dieste, quien forma parte del equipo
de investigacion.

Tabla 4.3: Cronograma ESPE2015

Semana Semana
1 2
Dial Dia2 Dia3 Dia4 Dia5 Dia6
(2 horas) (2 horas) (2,5 horas) (2 horas) (2 horas) (2,5 horas)
Entrenamiento Entrenamiento Sesion Entrenamiento Entrenamiento Sesion
en pruebas unitarias | en las técnicas ITL/slicing | experimental ITL | en la técnica TDD Parte I | en la técnica TDD Parte IT | experimental, TDD

Semana 3

4.1.12. Instrumentacion

Las tareas experimentales fueron realizadas utilizando el lenguaje de pro-
gramacién Java y JUnit como framework de pruebas. En todos los casos se
entregd a los sujetos la estructura bésica de cédigo indicada en la seccion
4.1.5] con el propédsito de que los sujeto se enfoque principalmente en la re-
solucién del problema y en la escritura de las pruebas necesarias. El codigo
estaba alojado en un repositorio de Github habilitado para el efecto [L30]
Como IDE de desarrollo se utiliz6 Eclipse con un plugin especificamente
disenado para facilitar la medicion de las variables respuesta. Para ello, se
introdujeron ciertos cambios dentro del framework JUnit con el objeto de
obtener de forma automatica las variables respuesta y facilitar el proceso de
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medicién. Este plugin genera un reporte en un archivo de texto conteniendo
las métricas para todos los casos de prueba con los respectivos porcentajes de
casos pasados, no pasados, errores, nimeros de casos de prueba y finalmente
la medida de las variables respuesta (QLTY y PROD).

4.1.13. Procedimiento de medicion

Para determinar los valores cuantitativos de las variables respuesta QLTY
y TUS, se desarrollaron diferentes casos de prueba (13 para BSK, y 11 pa-
ra MR) estructurados como historias de usuario. Cada método de prueba
contiene por lo menos una asercién aunque generalmente méas. Para BSK se
confeccionaron un total de 48 casos de prueba y 56 aserciones, en tanto que
para MR se prepararon un total de 52 casos de prueba con 79 aserciones.
MR contiene un 7,6 % de casos de prueba adicionales a BSK, y al contrario
un 29,1 % de menos aserciones que BSK. Consideramos que estas diferencias
no son relevantes a objetos de la medicion.

La medicién de las variables respuesta se lo realizé de forma semi-automatica.
En un primer paso, se depuraron los errores a los cambios introducidos por
los sujetos dentro del template proporcionado ya que impedian la ejecucion
de los casos de prueba. Esta depuracion en ningiin caso afecté a la légica de
programacion. Una vez corregidos los errores, se realizé el proceso de me-
dicién de forma automética usando el plugin JUnit modificado al que nos
hemos referido en la seccién [A.1.12

Al realizar el proceso de medicién semi-automatica, pudimos notar que
independientemente de los valores obtenidos para las variables QLTY y
PROD, algunos sujetos entregaron cédigo casi sin haber tocado el esque-
leto entregado. Este comportamiento motivd a que se incluyera dentro del
reporte de mediciones, una nueva variable respuesta que se denominé: grado
de completitud de la tarea realizada, con tres valores posibles (nétese que
la variable es ordinal): Nothing cuando el cédigo era préacticamente el mis-
mo que el entregado por los sujetos, Insignificant cuando los cambios eran
menores (generalmente cuando la variable instrumental TUS era inferior al
30 por ciento del total esperado aproximadamente), y Acceptable, para los
casos restantes.

4.1.14. Analisis de Datos

El disefio del presente experimento es una variante de los disefios cross-
over. Este tipo de disenos experimentales han sido analizados por Vegas
et al. 7?7. El método de andlisis mas adecuado es un modelo mixto donde
el sujeto experimental se especifica como un factor aleatorio. En R, dicho
modelo seria el siguiente:

y = Strategy + Slicing + Task + (1|Subject),
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donde y representa la calidad del codigo o productividad de los desarro-
lladores.

4.2. Replicacion México-UADY 2015

El experimento UADY2015 es una replicaciéon de tipo externa del expe-
rimento base ESPE2015, esto es, que se realizé en un lugar distinto al de
ESPE2015. En este caso, el experimento fue ejecutado con estudiantes de la
Facultad de Licenciatura en Ciencias de la Computacién de la Universidad
Auténoma de Yucatéan en México (UADY). Los estudiantes fueron invitados
a participar en un curso taller como parte del evento académico denominado
Jornadas de Ingenieria de Software FMAT2015. La diferencia principal con
respecto al experimento base fue principalmente en el protocolo seguido. En
este caso, se realizé un curso taller de 5 dias de duracion, dos de los cuales
se utilizaron para las sesiones experimentales y tres para el entrenamiento,
como se muestra en la siguiente tabla:

Tabla 4.4: Cronograma UADY y UNLP

Tiempo (min) Dia 1 Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia 5

15 Introduccién

5 Cucstionario demografico Slicing
60 6n al desarrollo agil
60 Tnitarias con Junit__| Incremental Test Last (ITL)

Primera Sesién de Evaluacién (ITL) | Desarrollo basado en pruebas (TDD) | Segunda Evaluacién (TDD)

15 Receso Receso Receso Receso Receso

i Tarea de control 1 Tarea de control 2 Feedback Tarea de control 3 Feedback

Otro aspecto a considerar es que, a diferencia del experimento base, en
esta replicacion los sujetos tuvieron sesiones de entrenamiento maés inten-
sivas y en dias consecutivos. En cuanto a las variables demogréficas, nos
encontramos con un grupo de sujetos mas diverso en cuanto a su nivel de
formacion (existieron estudiantes de pre-grado que se encontraban cursando
entre el cuarto y séptimo semestre, con excepcién de un Unico participante a
nivel de maestria), lo cual era de esperarse dado el contexto del experimento.
También podemos comentar que en este caso la inscripcién fue voluntaria y
la tdnica motivacién que tuvieron los sujetos fue la entrega de un certificado
de participacion.

4.3. Replicaciéon Argentina-UNLP2015

Esta replicacién del experimento base fue realizada en la Universidad
Nacional de la Plata (UNLP) en Argentina, con un grupo de estudiantes
principalmente de doctorado que en su momento se encontraban colabo-
rando en los distintos laboratorios de investigacién de la Universidad. Con
excepcion del grado académico de los participantes, esta replicacién no di-
fiere en gran medida de la replicacién UADY2015. Podemos precisar que la
motivacion en este caso fue la colaboracién que los participantes quisieron
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dar a la doctora Claudia Pons, perteneciente al Laboratorio de Investigacion
y Formacién en Informética Avanzada (LIFIA).

4.4. Replicacion ESPE2016

Esta replicacion fue realizada nuevamente en la Universidad de las Fuer-
zas Armadas ESPE de Ecuador. Al igual que el experimento base los
sujetos experimentales fueron estudiantes de la Carrera en Ingenieria de Sis-
temas e Informatica. ESPE2016 no difiere sustancialmente de ESPE2015
mas que en el orden crondlogico de realizacién de los experimentos. El ob-
jetivo de esta repliacién fue incrementar la muestra poblacional dentro del
mismo contexto del experimento ESPE2015.

4.5. Replicaciéon Quito2016

La replicacién Quito2016 fue realizada en el &mbito industrial. Los par-
ticipantes fueron programadores pertenecientes a grupos de desarrollo de
aplicaciones del Comando Conjunto de las Fuerzas Armadas del Ecuador
(FF.AA), y desarrolladores de empresas afiliadas a la Asociacién Ecuatoria-
na de Software (AESOFT). Este experimento se enmarcé en dos cursos de
entrenamiento en técnicas de desarrollo agil. En esta replicacién se introdu-
jeron cambios sustanciales en relacion al experimento base ESPE2015, y por
esta razon hemos creido conveniente reportar los cambios de acuerdo a las
gufas de Carver23 como se verd en las secciones subsiguientes.

4.5.1. Motivacién para la realizacién de la replicaciéon Qui-
t02016

Uno de los aspectos principales que motivaron la realizacion de la re-
plicacion Quito2016 fue contrastar los resultados de los experimentos en
el contexto académico con el ambito empresarial. Asimismo, se esperaba
identificar la influencia que pueden tener las caracteristicas personales del
programador que no fueron consideradas hasta el momento en el ambito
académico como fueron la edad, la funcién actual en la organizacion y la
experiencia previa en desarrollo.

Por otra parte, se decidié incorporar la estrategia de desarrollo que el
sujeto conozca (tipicamante Test Last Development TLD), a la que deno-
minamos YourWay, con el objetivo de evaluar en qué medida la formacion
impartida en ITLD y TDD era efectivamente asimilada por los programa-
dores profesionales.
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4.5.2. Nivel de interaccién con los experimentadores origi-
nales

La replicacién Quito2016 fue guiada principalmente por el Dr. Oscar
Dieste (uno de los experimentadores originales de la UPM) quien capacité a
los participantes en las técnicas ITLD y TDD. Ademaés condujo la realizacién
de las sesiones experimentales. El entrenamiento en pruebas unitarias y la
medicién de datos fueron hechas por el proponente de este estudio.

En el caso del experimento Quito2016, las replicaciéon también puede
clasificarse como literal (es decir, la replicacién se asemeja al experimento
original tanto como sea posible), conjunta (algunos de los experimentadores
originales participaron en la replicacién) y externa, ya que el experimento
se realizd en el mismo sitio que el experimento ESPE2015, pero la poblacion
es distinta.

4.5.3. Cambios respecto al Experimento base

Existen diferencias entre el experimento base ESPE2015 y esta replica-
cion. Las diferencias principales radican en el tipo de poblacién, los factores
y en el diseno experimental, las cuales se describen a continuacién.

4.5.3.1. Factores y niveles de la repliacion Quito2016

Uno de los cambios introducidos en la replicacion Quito2016 con respecto
al experimento base fue el factor Aproximacién al desarrollo. En esta
replicacién se introduce el nivel denominado YourWay (YW), para analizar
si la formacién impartida afecta a los desarrolladores participantes ya sea
volviéndolos menos productivos o provocando que escriban cédigo de menos
calidad. Por lo tanto, la Aproximacién al desarrollo en la replicacién
tiene tres niveles: YW, ITL y TDD.

En cuanto al factor Nivel de especificacion de la tarea, que para
el caso del experimento base incluye los niveles Slicing y No Slicing, se
omite este factor. En esta replicacién, en principio, se esperaba un nimero
de sujetos adecuado para dividirlos en grupos con muestras representativas.
Sin embargo, como se verd en la seccién de resultados, existieron varios
sujetos que no asistieron a ninguna de las sesiones en las que se inscribieron,
y en otros casos, como era previsible, no estuvieron presentes en todo el
proceso experimental. Por este motivo, la inclusién de un factor adicional
complicaba la obtencién de datos, independientemente del poder estadistico
que se lograba alcanzar; el riesgo de que alguna combinacién de niveles (esto
es, alguna celda de la tabla de diseno) resultase vacia o con pocos sujetos
era considerable.
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4.5.3.2. Variables respuesta y métricas de la replicacién

Tanto las variables respuesta asi como las métricas se mantuvieron idén-
ticas al experimento base.

4.5.3.3. Hipdtesis Experimentales de la replicacion

Como se ha indicado, para la replicacién se introduce el nivel YourWay
(YW) en el factor Aproximaciéon al desarrollo por lo que se plantean
nuevas hipdtesis respecto al experimento base:

La calidad y su efecto en la aplicacién de YW, TDD e ITL:

Hyp: ,U,(QLTY)YW = ,LL(QLTY)[TLD = ,LL(QLTY)TDD Hyi: M(QLTY)YW <>
W QLTY )rrp <> W(QLTY )rpp

La productividad y su efecto en la aplicacion de YW, TDD e ITL:

Hoyp: ,LL(PROD)YW <> /L(PROD)[TLD = M(PROD)TDD Hoq: M(PROD)YW <>
/L(PROD)]TLD <> /L(PROD)TDD

En cuanto a las covariables, se mantienen las mismas que en el experi-
mento base.

4.5.3.4. Diseno experimental de la replicacién

Para incrementar el poder estadistico, en el diseno del experimento base
se utiliz6 un disenio between-subjects (entre-sujetos) del tipo cross over (2x2)
con los factores: Aprozimacion al desarrollo con los niveles TDD e ITLD y
el Nivel de especificacion de la tarea con los niveles Sliced y no-Sliced. Como
variable de bloqueo se utilizé la tarea experimental con los niveles BSK y
MR.

En la replicacién se introduce el nivel YourWay para el factor Apro-
zimacion al desarrollo, y el nivel Spredsheet (SS) en el factor secundario
tarea experimental. Se descarta el Nivel de especificaciéon de la tarea (Sli-
ced vs no-Sliced). Dadas las limitaciones en cuanto al nimero de sujetos.
EL diseno resultante que se muestra en la tablgd.5] puede clasificarse como
crossover 3x3, aunque la mayoria de los lectores probablemente reconoceran
un cuadrado latino de dimensiéon 3. Las dos denominaciones son, en este
caso, equivalentes.

Tabla 4.5: Disefio Experimental de la Replicacién

Grupos Sesién Sesién Sesion
Experimental 1 YW | Experimental 2 ITL | Experimental 3 TDD

Gl BSK SS MR

G2 SS MR BSK

G3 MR BSK SS
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4.5.3.5. Seleccion de sujetos para la replicacién

En el experimento base asi como en la serie de experimentos derivados, la
poblacion de sujetos experimentales fueron estudiantes de distintos niveles
de las Universidades UADY, UNLP y ESPE. Para la replicaciéon Quito2016,
la poblacién experimental fueron profesionales en el campo de la ingenieria
de sistemas informaticos o afines que se encontraban al momento prestando
sus servicios como desarrolladores de aplicaciones para el Comando conjunto
de las Fuerzas Armadas del Ecuador (FF.AA) y como desarrolladores de dis-
tintas empresas afiliadas a la Asociacién Ecuatoriana de Software AESOFT.

Los sujetos fueron invitados a participar en dos horarios, uno para los
profesionales pertenecientes a las FFAA dentro de sus horas habituales de
trabajo y como parte de sus cursos habituales de actualizacién profesio-
nal. Para el grupo de desarrolladores pertenecientes a las empresas de la
AESOFT, se organizé las sesiones durante la tarde una vez concluida su
jornada laboral habitual. Una de las dificultades percibidas para este grupo
de personas fue la distancia que existia entre su lugar de trabajo (general-
mente en la ciudad de Quito-Ecuador) y el sitio de realizacién de los cursos
(situado en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, al Nor-Occidente
de Quito) al que en promedio se tarda entre 45 a 60 minutos en llegar. Se
observé la escasa participacion de este segundo grupo, especialmente a partir
del segundo dia, posiblemente debido a este factor. Ademaés la participacion
era voluntaria, al contrario del cardcter de asistencia obligatoria para los
programadores de las FF.AA.

4.5.3.6. Protocolo Experimental de la replicacién

El protocolo experimental seguido en esta replicacién, en general, es muy
parecido al del experimento base. El cambio introducido es la inclusion de
una sesién experimental en el primer dia de entrenamiento, en donde se pide
a los sujetos que resuelvan el ejercicio planteado de la manera en que habi-
tualmente lo hacen (YourWay). El cronograma seguido para la replicacién
con los programadores de las FF.AA y de la AESOF es el siguiente:

Tabla 4.6: My caption

Sesion2 Sesion3

TI I T2 T3 I T1 T5 I
Entrenamionto Sesion Entrenamientoen las técnicas ITL/slicing | Sesion Entrenamicnto
en pruchas unitarias | experimental de base (Your Way) | Entrenamiento en la téenica TDD experimental ITL | en la téenica TDD

T6

Sesién experimental, TDD

La duracién del entrenamiento fue de 4 horas diarias durante 4 dias (16
horas en total), de las cuales se destinaron seis horas para las sesiones ex-
perimentales (dos para cada técnica ensayada). Como se puede observar,
las sesiones experimentales tuvieron una fase de entrenamiento previo a la
aplicacién de las técnicas ITLD y TDD, como sucedié en el experimento
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base. Pero a diferencia de este, en este caso se realizdé una primera sesion
experimental en el primer dia del entrenamiento aplicando la técnica YW.
Asimismo, se solicité a los participantes rellenar los cuestionarios demogra-
ficos el primer dia del curso y después de cada sesion experimental. Dado el
contexto de este experimento, se incluyeron las covariables edad, experiencia
previa 'y funcion que desempenaban los sujetos en la organizacion.

Con excepcién de los cambios aqui indicados, el resto de aspectos como
la instrumentacion, el protocolo de recoleccién de datos, medicién y pro-
cedimiento de andlisis, siguen las mismas consideraciones indicadas en el
experimento base ESPE2015.

4.6. Replicacion Costa Rica-BABEL2016

El experimento BABEL2016 es una replicacién de tipo externa del expe-
rimento base ESPE2015. La replicacién fue realizada en Costa Rica con un
grupo de desarrolladores de la empresa Grupo Babel Software. Esta fue la se-
gunda replicacién realizada en la industria y, aunque en principio se esperaba
usar el disenio de la replicacién Quito2016 dado el contexto del experimento
(sobre todo por el niimero de participantes) los cambios introducidos fueron
minimos con relacién al experimento base.

En lo referente a la metodologia, se analizaron las mismas variables y se
utilizé el mismo diseno experimental que en el experimento base. Ademaés
se aplico el mismo protocolo para la ejecucién del experimento utilizado en
UADY2015 y UNLP2015, esto es, con sesiones de entrenamiento y experi-
mentacion realizadas de forma continua por 5 dias.

4.7. Replicacion UTN2017

Esta replicacion es la ultima de la serie de experimentos realizados en
la presente investigacién. La replicacion UTN2017 fue hecha en un contexto
académico con un grupo de estudiantes de la Maestria en Ingenieria de Soft-
ware de la Universidad Técnica de Ibarra de Ecuador, dentro del médulo
Gestién de Proyectos de Software impartido por el proponente de este estu-
dio. Sin embargo, a efectos de investigacion, la replicacion UTN2017 debe
contarse como industrial, ya que los participantes eran profesionales en acti-
vo que se encontraban realizando estudios de cuarto nivel de especializacién.

En cuanto al diseno experimental seguido para UTN2017, éste no se
aparta sustancialmente de lo realizado en el experimento base. La diferen-
cia més importante radica en el tiempo utilizado para la ejecucion de este
experimento que fue de 4 dias en dos fines de semana consecutivos (viernes
y sdbados).






Capitulo 5

RESULTADOS

We have the duty of formulating, of
summarizing, and of communicating our
conclusions, in intelligible form, in
recognition of the right of other free
minds to utilize them in making their
own decisions.

Ronald A. Fisher

Resumen:

En el presente capitulo se muestran los principales resultados de la
investigacién, tanto desde el punto de vista experimental como obser-
vacional. El estudio experimental se realiza mediante el anélisis de las
variables respuesta de los experimentos individuales. El estudio obser-
vacional se realiza en base al andlisis de la influencia de otros facto-
res que podrian incidir en los resultados experimentales, como son las
caracteristicas personales de los programadores, los cuales poseen un
interés especial para la presente tesis.

El capitulo se encuentra dividido en secciones donde se presentara,
para cada experimento, la siguiente informacion:

a) ejecucion, incluyendo la descripcién de la muestra y desviaciones
respecto a la planificacién inicial,

b) estadisticos descriptivos,

c¢) pruebas de hipdtesis, incluyendo andlisis post-hoc, y

d) estudio observacional, incluyendo anélisis de subgrupos si se es-
timase necesario.

A lo largo de la investigacién, hemos podido comprobar que los
valores de las variables Calidad y Productividad sélo representan par-
cialmente la actividad de los sujetos experimentales. El grado de com-
pletitud de la tarea experimental, esto es, el esfuerzo que los sujetos han
puesto en la confeccion de cédigo, independientemente de la Calidad o

85
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Productividad alcanzadas, parece también una variable respuesta im-
portante. Dado que esta variable no estaba inicialmente prevista en el
diseno experimental, serd analizada en un apartado especifico al final
de cada seccion.

Para la realizacion de este capitulo se ha utilizado R , y los
paquetes broom 135 car B3 goplot2 BT multcomp B38| psych 039
wlsz M0 vy ztable P stringr 142 ImerTest W43 rcompanion B4,

[134]

5.1. Experimento Quito2016

5.1.1. Ejecucién

Este experimento fue realizado en la Universidad de las Fuerzas Armadas
ESPE en Sangolqui (Quito - Ecuador) en Mayo de 2016. Los sujetos expe-
rimentales fueron profesionales en activo, reclutados mediante invitaciones
realizadas en coordinacion con representantes de las instituciones partici-
pantes.

5.1.1.1. Muestra

En el experimento Quito2016 participaron 23 profesionales, pertenecien-
tes a:

1. Grupos de desarrollo de aplicaciones de software del Comando Con-
junto de las Fuerzas Armadas del Ecuador (FF.AA).

2. Desarrolladores de empresas afiliadas a la Asociacién Ecuatoriana de
software (AESOFT).

Tal y como se observa en la tabla la mayoria de los sujetos son
desarrolladores menores de 40 anos. Casi todos poseen estudios superiores,
normalmente en informatica. La mayor parte de los sujetos (con sélo 3 ex-
cepciones) poseen mas de dos anos de experiencia profesional y mas de 2
anos de experiencia en programacién. El 65 % ha programado en Java, que
es el lenguaje de programacion utilizando en esta investigacién.

Por otro lado, la mayor parte de sujetos (excepto en tres casos) no han
utilizado pruebas unitarias, y tampoco conocen el uso de herramientas de
pruebas y del framework Junit. Como era esperable dado lo anterior, los
sujetos tampoco tienen experiencia en TDD. Precisamente por este motivo,
de forma previa a las sesiones experimentales, hemos formado a los sujetos
especificamente en pruebas unitarias y TDD.
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Tabla 5.1: Caracteristicas demograficas de los sujetos del experimento Qui-
t02016

EXPERIMENTO: Quito2016

Caracteristicas Nivel Numero de sujetos
Edad < 30 anos 5
30 >= Edad < 40 anos 11
Edad 40 >= Edad < 50 afios 6
Edad >= 50 anos 1
Other 1
Nivel de Educacion Undergraduate 0
Bachelor 20
Sin experiencia (<2 anos) 3
Experiencia profesional Novato (2 - 5 afios) 8
P p Intermedio (6 - 10 anos) 6
Experto (>10 anos) 6
Sin experiencia (<2 anos) 3
Experiencia en programacion Novato (2 - 5 anos) 1
p prog Intermedio (6 - 10 anos) 7
Experto (>10 anos) 2
Sin experiencia (<2 anos) 8
Experiencia en lenguaje Java Novato (2 - 5 afios) 15
b gua) Intermedio (6 - 10 anos) 0
Experto (>10 anos) 0
Sin experiencia (<2 anos) 22
L .. | Novato (2 - 5 anos) 1
Experiencia en framework JUnit Tatermedio (6 - 10 afios) 0
Experto (>10 afos) 0
Uso de herramientas de pruebas Yes 3
p No 20
L. Yes 1
Uso de la técnica TDD No 55
Sin experiencia (<2 anos) 23
L Novato (2 - 5 anos) 0
Experiencia en TDD Intermedio (6 - 10 anos) 0
Experto (>10 afos) 0
Entrenamiento previo en Yes 3
desarrollo de pruebas unitarias No 20
Conocimiento del Yes 13
entorno Eclipse No 10
Funcién actual Manager 2
en la organizacion Developer 15
- organizac Analyst 6
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5.1.1.2. Preparacién

El dia previo a la realizacién del experimento se prepararon los compu-
tadores con las herramientas de software necesarias, esto es: la maquina
virtual de Java, el framework Junit, el cédigo para empaquetar y realizar
mediciones de los experimentos y el IDE de desarrollo Eclipse. A cada parti-
cipante se le doté con un computador personal con similares caracteristicas.

5.1.1.3. Realizacién

El experimento se realizé durante 4 dias, en sesiones de manana (desa-
rrolladores FF.AA) y tarde (desarrolladores AESOF). Cada sesién tuvo una
duracién de cuatro horas. Durante las sesiones se impartié formaciéon en TDD
y se realizaron las tareas experimentales, conforme al siguiente protocolo:

s Sesién 1: En primera instancia, se solicitdo que los sujetos llenaran el
cuestionario demografico. A continuacién, se llevé a cabo la primera
tarea experimental (solucionar BSK, MR o SS aplicando la estrate-
gia YW). Finalmente, se realizé una primera sesién de formacién en
pruebas unitarias utilizando el framework Junit.

s Sesién 2: Se impartié formacién en la técnica de ITLD.

» Sesién 3: Se realizé la segunda tarea experimental experimental (solu-
cionar BSK, MR o SS aplicando la estrategia ITLD). Posteriormente,
se realizé una primera etapa de capacitacién en TDD.

= Sesién 4: Se realizd una segunda etapa de capacitacion en TDD, se-
guida por la realizacién de la tercera tarea experimental (solucionar
BSK, MR o SS aplicando la estrategia TDD).

Cada tarea experimental duré unas dos horas y media, con leves des-
viaciones. Para evitar cansancio, cada sesién tuvo un pausa establecida de
20 minutos aproximadamente. Se pidié a los sujetos que no compartiesen
informacién sobre las tareas experimentales durante los recesos. La capaci-
tacién estuvo a cargo de Oscar Dieste y Geovanny Raura (proponente de
esta tesis).

5.1.1.4. Desviaciones

El experimento se llevo a cabo de acuerdo al protocolo establecido salvo el
primer dia, donde la sesién de la manana tuvo que retrasarse unos 30 minutos
aproximadamente. La razon fue que que algunos sujetos tuvieron dificultad
para encontrar el lugar indicado para la realizaciéon del experimento.
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5.1.1.5. Reduccion del conjunto de datos

Se produjo una reduccién progresiva en el nimero de sujetos que asistie-
ron al experimento a lo largo de los cuatro dias de duracién del mismo. El
primer dia se presentaron 23 sujetos, pero sélo 22 sujetos entregaron la pri-
mera tarea experimental (que implicaba la aplicacién de la estrategia YW).
La segunda y tercera tarea experimentales fueron entregadas por 19 y 15
sujetos, respectivamente. Sélo 14 sujetos realizaron en su integridad las tres
tareas experimentales de que consta el experimento.

5.1.2. Estadisticos descriptivos

Describiremos por separado cada una de las variables respuestas obteni-
das: Calidad y Productividad. Para una mejor compresién representaremos
en el mismo grafico un diagrama box-plot y un diagrama de perfil, donde
los puntos rojos representan las medias.

5.1.2.1. Calidad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

YW 45.62 40.06 -0.20 -1.92
ITLD 61.42 35.88 -0.79 -0.93
TDD 47.74 37.72 -0.28 -1.71

Tabla 5.2: Estadisticos descriptivos para QLTY

Como se observa en la tabla las calidades son intermedias con
desviaciones estandar altas. Ello significa que existen marcadas diferencias
entre sujetos (algunos sujetos realizaron la tarea de manera satisfactoria,
pero otros sélo consiguieron resultados deficientes). En promedio, ITLD ob-
tiene un 61 % de Calidad y supera a YW y TDD, aunque no en gran medida
(15 y 13 puntos, respectivamente). La ﬁgura muestra el box-plot para
el factor estrategia. La impresién que proporciona este grafico corrobora lo
indicado anteriormente: ITLD parece comportarse mejor que YW y TDD,
pero en escasa medida.

La curtosis (o apuntamiento de la curva de distribucién) es de tipo pla-
ticirtica o negativa (< 0), e indica que los datos se agrupan poco respecto
de la media, lo que refrenda la interpretacion inicial de las diferencias en-
tre sujetos. La asimetria es negativa, lo que indica una mayor densidad de
puntos a la derecha de la media. Los valores de curtosis son bastante altos,
lo que sugiere que pueden existir problemas respecto a la normalidad de los
datos.

Las tareas experimentales no tienen un excesivo interés a efectos de in-
vestigacién, por lo que no adjuntamos una tabla con los estadisticos des-
criptivos, pero si los box-plot en la figura MR y SS muestran unas
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medias, medianas y dispersién muy parecidas. En el caso de BSK, los sujetos
obtienen valores de calidad muy uniformes. La media de BSK es superior a
las de MR y SS. En otras palabras: el box-plot anticipa un posible efecto
significativo para la tarea.

100 100
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(a) Estrategia de Programacién (b) Tarea

Figura 5.1: Box plots para la variable respuesta QLTY

5.1.2.2. Productividad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacion estandard  Asimetria  Curtosis

YW 15.45 17.09 0.81 -0.29
ITLD 13.40 11.30 0.14 -1.86
TDD 14.19 12.97 0.25 -1.39

Tabla 5.3: Estadisticos descriptivos para PROD

En cuanto a la productividad, la tabla [5.115] muestra claramente que
los promedios son menores que los de Calidad. Esto indica que, si bien los
sujetos han conseguido implementar de forma razonablemente correcta (en
promedio) la funcionalidad requerida, lo han hecho sobre un subconjunto
reducido de la funcionalidad total (esto es, unas pocas historias de usuario).
Ninguna estrategia de programacién (YW, ITLD, TDD) destaca sobre las
restantes, tal y como se aprecia en la figura

En cuanto a la distribucién, se producen dispersiones menores que en el
caso de la Calidad, aunque ello era esperable debido a los también menores
valores promedio de la productividad. La curtosis es de tipo platictrtica al
igual que para la Calidad. Sin embargo, la Productividad presenta asimetria
positiva (aunque no muy marcada), lo que indica que un niimero considerable
de sujetos tienen productividades inferiores al promedio. Los valores son, en
todos los casos, cercanos o menores a 1, lo cual sugiere que los valores estan
normalmente distribuidos.
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El impacto de la tarea (BSK, MR o SS) es claramente visible en la figura
poseyendo las mismas caracteristicas que en el caso de la Calidad,
esto es, los mejores valores estan siempre asociados a la tarea BSK.

En general, los estadisticos descriptivos y box-plot para la Productividad
sugieren las mismas conclusiones que para el caso de la Calidad: nulo efecto
de la estrategia de programacion, y un posible efecto de tarea.

Mo 0D BSK MR
STRATEGY TASK

(a) Estrategia de Programacién (b) Tarea

Figura 5.2: Box plots para la variable respuesta PROD

Vale mencionar que en este experimento también queriamos comprobar
si el nivel de especificacién de la tarea experimental (slicing) tuvo algin
efecto sobre la Calidad y Productividad, sin embargo, esto no fue posible
porque habia pocos sujetos como para ejecutar el experimento con 3 niveles
en la estrategia de programacion.

5.1.3. Prueba de hipdtesis
5.1.3.1. Analisis estadistico

El andlisis de los datos experimentales se ha realizado de la forma si-
guiente (el anélisis de la Productividad es similar:

lmq <- lmer (QLTY ~ 1 + STRATEGY +
TASK +
GROUP +

(1 | subjectID),
data = all_expData)

GROUP representa la secuencia en que los sujetos realizaron las tareas
experimentales. Dicha secuencia no es relevante a efectos de responder a
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las preguntas de investigacion de la presente tesis, pero es necesaria para
realizar un andlisis correcto de los datos experimentales, tal y como indica
Vegas et al. 143

La tabla muestra los resultados del andlisis respecto a las variables
respuesta Calidad y Productividad en formato de tabla ANOVA. Tal y como
se anticipd en la seccién la Tarea arroja resultados significativos, tan-
to para Calidad (tabla como Productividad (tabla [5.116b). Por el
contrario, la Estrategia de Programacién también resulta significativa para
Calidad (no asi para la Productividad). Esto se debe a los mejores resulta-
dos de la estrategia I'TLD, como ya mencionamos en la seccién y lo
comprobaremos seguidamente mediante andlisis post-hoc.

La variable GROUP, aunque esta acotada a pequenos p-valores, no re-
sulta estadisticamente significativa. Esto implica que la secuencia en que
las tareas han sido implementadas por los sujetos experimentales no resulta
relevante.

Tabla 5.4: Resultados del anélisis estadistico

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY  5072.89  2536.44 2.00 22.87 3.88  0.0355
TASK 16587.08  8293.54 2.00 23.41 12.67  0.0002
GROUP 4667.11 2333.56 2.00 11.82 3.57 0.0614

(b) Productividad
Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 45.42 22.71 2.00 19.41 0.70  0.5078
TASK 3258.72 1629.36 2.00 19.60 50.36  0.0000
GROUP 152.65 76.33 2.00 20.12 2.36  0.1201

5.1.3.2. Analisis post-hoc

La existencia de resultados significativos en el analisis estadistico exige
realizar un analisis post-hoc. Este analisis se muestra, para la calidad, en la
tabla mientras que para la Productividad aparece en la tabla [5.118§]

El anélisis post-hoc confirma que la estrategia I'TLD produce cédigo con
mayor calidad que YW (unos 27 puntos porcentuales), pero ninguna otra
diferencia (por ejemplo: TDD vs. ITLD resulta estadisticamente no signi-
ficativa). En lo referente a las tareas, las tablas y muestran
claramente que la tarea BSK obtiene mayores valores de Calidad y Produc-
tividad que las tareas MR y SS. Esto se apreciaba en los box-plot de la
seccién Las diferencias son notables, llegando a producirse hasta 48
puntos de diferencia entre BSK y SS para la Calidad. Las tareas MR y SS se
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comportan de forma parecida, aunque para la Productividad su diferencia
resulta estadisticamente significativa.

Tabla 5.5: Resultados del andlisis post-hoc para QLTY

(a) STRATEGY
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

ITLD - YW 27.07 9.72 2.78 0.01
TDD - YW 11.03 9.99 1.10 0.51
TDD - ITLD -16.05 10.80 -1.49 0.30
(b) TASK
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
MR - BSK -34.53 9.85 -3.51 0.00
SS - BSK -48.11 10.03 -4.79 0.00
SS - MR -13.58 10.48 -1.30 0.40

Tabla 5.6: Resultados del andlisis post-hoc para PROD

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

MR - BSK -15.73 2.48 -6.33 0.00
SS - BSK -24.15 2.48 -9.73 0.00
SS - MR -8.41 2.67 -3.15 0.00

5.1.3.3. Chequeo del analisis estadistico

Existen tres condiciones E] que deben cumplirse para tener la seguridad
de que los resultados del analisis estadistico mediante el modelo mixto sean
fiables 146l

1) Existe una relacién lineal entre el modelo completo (y cada uno de los
factores) y la variable respuesta (para esto seguiremos las recomenda-
ciones delM47),

2) Homogeneidad de varianzas entre los niveles de los factores, y

3) Los residuos del modelo estdn normalmente distribuidos.

Tal y como describiremos en los apartados siguientes, las condiciones 1) y
2) se cumplen razonablemente, en tanto que la 3) no. Esto pone en cuestién
la fiabilidad del andlisis mostrado en la tabla aunque la significacion
estadistica de la Tarea puede observarse claramente en los box-plot de las

LA estas tres condiciones podria afiadirsele la condicién de independencia. No estudia-
mos esta condicion ya que los datos provienen de un experimento aleatorizado, por lo que
independencia deberia garantizarse por diseno.
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figuras y En cualquier caso, los resultados del andlisis deben
tomarse con la debida cautela.

Linealidad

La relacién lineal entre el modelo y las variables respuesta puede com-
probarse mediante un grafico de dispersion. En el eje X se representa los
valores ajustados del modelo, mientras que en el eje Y se muestran los re-
siduos de Pearson de cada variable respuesta (Calidad o Productividad). R
proporciona directamente este grafico mediante el comando plot. Los graficos
resultantes se muestran en la figura [5.109

60 o
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resid(., type = "pearson”)
-
resid(., type = "pearson”)

20 4

—a0

60 4

T T T T T T T T T T
20 40 60 80 0 10 20 30 40 50
fitted(.) fitted(.)

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.3: Chequeo de la relacién lineal entre el modelo y las variables
respuesta Calidad y Productividad

Cuando existe una relacién lineal entre el modelo y la variable respuesta,
el grafico muestra los puntos aleatoriamente distribuidos alrededor del valor
y = 0, y a lo largo de todos los valores de x. De existir otra relacién, por
ejemplo cuadrética, los puntos tenderfan a formar una grafica y = 2. En el
caso de la figura [5.109] si bien no se observa una nube de puntos, tampoco
se observa otro patrén discernible. Por lo tanto, podemos aceptar (o mejor
dicho, no rechazar) que las variables respuesta pueden representarse como
una funcién lineal de los factores.

Una comprobacién similar debe realizarse para cada factor del modelo.
En este caso, debemos extraer a mano los residuos de Pearson de cada fac-
tor antes de generar el grafico. El cédigo correspondiente es (para el factor
STRATEGY):

tmp <- data.frame(lmq@frame$STRATEGY,
resid (lmgq, type="pearson"))

Si las variables independientes hubieran sido predictores continuos, la li-
nealidad podria ponerse de manifiesto mediante una figura similar a la figu-
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Pearson residuals
Pearson residuals

i) 0D YW 1D
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.4: Chequeo de la relacién lineal entre el factor Estrategia y los
residuos de Pearson

Pearson residuals
Pearson residuals

’ | \
(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.5: Chequeo de la relacion lineal entre el factor Tarea y los residuos
de Pearson
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ra[5.109] Al tratarse de factores, no es posible crear un gréfico de dispersién
y tendremos que acudir a graficos de box-plot. Para determinar la linealidad,
deberemos observar la relacién entre las medias/medianas de cada uno de
los niveles de los factores y el valor y = 0, asi como las dispersiones de los
mismos (que hacen el papel de "nube de puntos”). Los gréficos resultantes
se muestran asf:

s Para el factor Estrategia, en la figura|b.110a]para Calidad y en la figura
5.110b| para la Productividad.

Podemos observar que, en todos los casos, las medias (puntos rojos) y
las medianas (linea central de cada caja) se localizan razonablemente
en una linea recta horizontal que pasa por cero. Se observa que a
medida que pasamos del factor YW a ITLD y a TDD, la media de los
residuos se incrementa. No obstante, observando las dispersiones de los
niveles de los factores, puede comprobarse que estan razonablemente
enfrentadas, sin que aparezcan patrones ascendentes o descendentes
que sugieran no linealidad.

» Para el factor Tarea, en las figuras [5.111a] y [5.111b] para Calidad y
Productividad, respectivamente.

Las medias y medianas estan alineadas y cercanas a cero en todos los
casos. Las dispersiones son parecidas, con la excepciéon de ITLD para
la Calidad, que es mucho méas amplia que las restantes. No obstante,
no se observa ningun patrén de no linealidad.

Homogeneidad de varianzas

La homogeneidad de varianzas se estudia utilizando el mismo grafico
mostrado en la figura pero esta vez buscando patrones de embudo.
El reducido tamano muestral perjudica la identificacién de patrones claros,
sin embargo, no se aprecia la existencia de ninguna figura en embudo que
sugiera heterogeneidad de varianzas.

Normalidad de residuos

En los modelos mixtos, es necesario estudiar la normalidad tanto de los
factores fijos como de los factores aleatorios (nétese que hay dos fuentes de
varianza).

En lo atinente a los factores fijos, tal y como puede apreciarse en los
graficos QQ mostrados en la figura la distribucion de los residuos de
las variables respuesta QLTY y PROD se solapan razonablemente con la
distribucién normal, representada en la linea recta diagonal, produciéndose
desviaciones sélo en los extremos, lo cual es un hecho bastante corriente.

El test de Shapiro-Wilks confirma la normalidad de los residuos para la
calidad (W = 0,96, p — value = 0,12). Sin embargo, en el caso de la produc-
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tividad, el test indica que los residuos no estan distribuidos normalmente
(W =0,93, p — value = 0,01).

Sample Quantiles

Normal Q-Q Plot

Theoretical Quantiles

(a) Calidad

Sample Quantiles

05 1.0 15

-05 00

-1.0

Normal Q-Q Plot

Theoretical Quantiles

(b) Productividad

Figura 5.6: Graficos QQ para los factores fijos

En lo que respecta a los factores aleatorios, la situacién es muy parecida
a la anterior. Tal y como puede observarse en la figura el grafico QQ
muestra que los residuos se separan notablemente de la linea diagonal, pero
el test de Shapiro-Wilks confirma la normalidad de la Calidad (W = 0,95,
p — value = 0,26). Ello no ocurre, al igual que en los factores fijos, para la
Productividad (W = 0,89, p — value = 0,02).

Sample Quantiles
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Theoretical Quantiles
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Sample Quantiles
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Figura 5.7: Graficos QQ para los factores aleatorios

La falta de normalidad de residuos para la variable respuesta PROD
produce que los andlisis estadisticos no sean fiables. Cuando esto sucede, lo
habitual es repetir el andlisis utilizando métodos no paramétricos o aplicar
transformaciones a los datos. Hemos aplicado esta ultima estrategia. Dado
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que existen varios ceros en la variable respuesta PROD, hemos optado por
usar la transformacién "raiz cuadrada” en lugar del logaritmo, para no perder
datos. Procediendo de esta forma, conseguimos que todos los residuos de los
factores fijos sean normales (W = 0,96, p — value = 0,16), como también
los aleatorios (W = 0,95, p — value = 0,26). Los resultados del andlisis no
cambian. La tinica excepcién es la diferencia entre las tareas SS y MR, que
pasan a ser no significativas, tal como se muestra en la tabla[5.119] De esta
forma, los resultados respecto al factor tarea coinciden completamente para
Calidad y Productividad.

Tabla 5.7: Resultados del andlisis post-hoc para PROD una vez aplicada la
transformacion raiz cuadrada

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

MR - BSK -2.66 0.51 -5.23 0.00

SS - BSK -3.83 0.51 -7.44 0.00

SS - MR -1.17 0.54 -2.15 0.08
/E

/

Dificultad de la tarea

Dificultad de la estrategia de programacion

BSK ss

o MR
Estrategia de programacion Tarea experimental

(a) Dificultad percibida de la estrategia de pro- (b) Dificultad percibida de la tarea
gramacion

Figura 5.8: Efecto de la dificultad percibida por los sujetos

5.1.3.4. Influencia de factores instrumentales

Los resultados obtenidos en las secciones anteriores podrian deberse a
factores instrumentales (no debidos al fenémeno en si, sino al modo en que
se ha investigado, esto es, al disefio experimental). Por una parte, la estrate-
gia de programacién no es algo que los sujetos experimentales conozcan de
antemano, sino que fue enseinada mediante cursos de formacién especificos.
Del mismo modo, las tareas fueron seleccionadas especificamente para el ex-
perimento. Lo légico seria esperar que los resultados obtenidos dependan, al
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menos parcialmente, de la complejidad de las estrategias de programacion y
tareas experimentales.

Dificultad de la estrategia de programacion

Los sujetos informaron, mediante una encuesta post-experimental, su
punto de vista sobre la complejidad de las diferentes estrategias de progra-
macién usando una escala de Likert de 1 a 5 puntos (1 = méas compleja, 5
= mas sencilla). Las medianas y las medias difieren entre categorias, tal y
como puede comprobarse en la figura [5.114al YW es la estrategia conside-
rada mas sencilla, mientras que TDD es vista como la mas dificil. El test
Kruskal-Wallis entre las estrategias de programacion y la dificultad percibi-
da arroja un p-valor = 0,03 estadisticamente significativo, lo cual confirma
la impresién visual obtenida en la la figura

Dado que existen tres estrategias de programacién (YW, ITLD, TDD),
la diferencia significativa en la dificultad percibida pueden darse en todas las
combinaciones posibles, o s6lo en algunas de ellas. A continuacién mostramos
los resultados de los test de Wilcoxon para cada par de estrategias:

» p—wvaloryw,rp = 0,23
= p—valoryw,rpp = 0,005
» p—walorrrrprpp = 0,42

La tinica diferencia estadisticamente significativa surge entre YW y TDD.
En los casos YW-ITLD y ITLD-TDD, las diferencias son menores y no sig-
nificativas. Estos resultados sugieren que las diferencias entre YW y TDD
podrian estar infladas tanto para la Calidad como la Productividad. No
obstante, en el caso particular de YW-TDD, las diferencias en Calidad y
Productividad no son significativas. Esto impica que es poco probable que
el factor instrumental Dificultad de la estrategia de programacion esté ac-
tuando.

Dificultad de la Tarea experimental

La dificultad de la tarea posee caracteristicas muy simulares a las indi-
cadas anteriormente para la estrategia de programacion, tal y como puede
observarse en la figura las medianas son similares y las disperciones
relativamente parecidas. Las medias divergen ligeramente, aunque esto debe
tomarse con cautela al tratarse de una escala ordinal.

El test Kruskal-Wallis entre las tareas experimentales y la dificultad per-
cibida arroja un p-valor = 0,35, lo cual sugiere que todas las tareas expe-
rimentales poseen una complejidad comparable. Esto, al contrario a lo que
pueda parecer, no es un resultado sencillo de comprender. Si la dificultad
de la tarea no explica las diferencias entre BSK y MR/SS que senalan los
andlisis estadisticos de la tabla [5.116] entonces otro aspecto relacionado con
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la tarea estd causando dichas diferencias. No es el momento de indagar las
causas subyacentes, pero es un aspecto interesante que merece investigar en
el futuro.

5.1.4. Analisis de subgrupos

La demografia de los participantes (véase seccién [5.8.1.1]) indica que
existen diferencias sustanciales entre sujetos en lo que respecta a:

= Edad.

» Experiencia profesional.

= Experiencia en programacién.

= Experiencia en Java.

= Conocimiento del entorno Eclipse.
= Funcién actual en la organizacion.

En las secciones siguientes estudiaremos si la calidad del cédigo o la
productividad de los programadores estan relacionadas con algunas de las
caracteristicas anteriores. Serfa posible estudiar otras variables (las restan-
tes que aparecen en la tabla . Sin embargo, los sujetos no presentan
diferencias sustanciales en dichas caracteristicas (nivel de educacién, uso de
herramientas de pruebas, experiencia en el framework jUnit, uso de TDD,
experiencia en TDD y entrenamiento en pruebas unitarias), por lo que su
analisis resultaria estéril.

5.1.4.1. Edad

Hemos calculado la influencia de la edad sobre la Calidad y la Producti-
vidad de la forma siguiente (para la Productividad el andlisis es similar):

lmg <- lmer (QLTY ~ 1 +
STRATEGY * age +
TASK +
GROUP +
(1 | subjectID),
data = all_expData)

El resultado del analisis indica que la Edad no posee un efecto significa-
tivo ni en solitario ni en interaccién con la Estrategia de Programacién, tal
y como puede observarse en la tabla[5.120] Cabe una pequena excepcién: La
interaccion STRATEGY « age es casi significativa (p-valor=0.059).

En la tabla [5.120] también puede observarse que el efecto de la Estrategia
de Programacién pasa a no ser significativo para la Calidad (sin incluir
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Tabla 5.8: Resultados del andlisis estadistico para la Edad

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 3616.29 1808.14 2.00 26.02 3.27 0.0539
age 195.66 195.66 1.00 22.03 0.35 0.5578
TASK 7918.95 3959.47 2.00 21.10 717 0.0042
GROUP 5417.30 2708.65 2.00 12.13 4.90 0.0275
STRATEGY:age 3498.24 1749.12 2.00 25.78 3.17 0.0589

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 6.09 3.05 2.00 24.43 2.05 0.1501
age 2.09 2.09 1.00 24.39 1.40 0.2473
TASK 59.22 29.61 2.00 20.29 19.95 0.0000
GROUP 10.77 5.38 2.00 16.97 3.63 0.0488
STRATEGY:age 5.65 2.83 2.00 24.00 1.90 0.1708
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Figura 5.9: Efecto de la Edad. La edad se reporta redondeado a décadas.
Por ejemplo, el valor 20 representa el rango de 15-24 anos de experiencia.
El valor 30 representa el rango 25-34, etc. El valor redondeado se escoge en
el centro del intervalo para facilitar la lectura de los gréaficos y, al mismo
tiempo, evitar cambios sibitos.
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la edad, el resultado era estadisticamente significativo), lo que sugiere la
existencia de algin tipo de relacién entre la Estrategia de Programacién y
la Edad (de no existir, lo normal seria que los p-valores disminuyeran al
introducir nuevas variables). Creemos que esta relaciéon es precisamente lo
que denota la interaccion STARTEGY * age indicada més arriba.

Dicha relacién también puede observarse graficamente, aunque con difi-
cultades, en la figura Dado que el rango de edades es muy amplio (24
- 52), hemos discretizado la edad en decadas de la forma siguiente:

all_expData$ageInDecades <- round(all_expData$age/10)*10

lo cual produce un grafico de perfil, mas sencillo de interpretar que un
scatter plot:

» Sila Edad (sin interaccién con la Estrategia de Programacion) ejerciese
un efecto en la variable respuesta (Calidad o Productividad), entonces
deberiamos observar lineas (de colores, cada una correspondiente a una
década) en paralelo, apiladas unas encima de otras.

s Sila interaccién STRATEGY * age ejerciese un efecto en la variable
respuesta, deberfamos ver dientes de sierra definidos por un patrén
ascendente o descendente de edad.

Las lineas de la figura [5.115| se superponen, no se apilan. Esto implica,
tal y como indica la tabla que el efecto de la Edad es no significativo
tanto para la Calidad como la Productividad.

Sin embargo, si son claramente visibles los dientes de sierra, especialmen-
te para la Calidad. Los sujetos se comportan de manera similar para YW
e ITLD, aunque de forma bastante sorpresiva, los resultados para ITLD
parecen un poco mejores que los resultados de YW. La clave estriba en la
estrategia TDD. Los sujetos de 30 afios parecen incrementar su efectividad
al usar TDD, mientras que los sujetos de 40 y 50 afios muestran eficacias
claramente decrecientes. En otras palabras: TDD funciona peor a medida
que aumenta la edad de los sujetos. No obstante, al tratarse de efectos no
significativos al nivel & = 0,05, esta tendencia debera confirmarse en futuros
experimentos.

5.1.4.2. Experiencia profesional

De forma similar a la Edad, hemos calculado la influencia de la Ex-
periencia Profesional de los sujetos sobre la Calidad y la Productividad.
La tabla muestra los resultados del andlisis. La Experiencia Profe-
sional resulta estadisticamente significativa para la Calidad (nétese que la
linea verde es "paralela” a las lineas morada y amarilla), aunque no para
la Productividad (las tres lineas se superponen, aunque por muy poco), en
la figura Al igual que en el caso de la Edad, una vez introducido el
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Tabla 5.9: Resultados del analisis estadistico para la Experiencia Profesional

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 2909.15 1454.57 2.00 31.00 2.39 0.1082
experienceYears 2643.65 2643.65 1.00 31.00 4.35 0.0454
TASK 13497.38 6748.69 2.00 31.00 11.09 0.0002
GROUP 5829.75 2914.88 2.00 31.00 4.79 0.0154
STRATEGY :experienceYears 1556.57 778.28 2.00 31.00 1.28 0.2925

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 4.39 2.19 2.00 24.76 1.21
experienceYears 7.00 7.00 1.00 17.11 3.85
TASK 82.11 41.06 2.00 24.05 22.56
GROUP 18.09 9.05 2.00 14.07 4.97
STRATEGY :experienceYears 4.20 2.10 2.00 24.55 1.15

0.3164
0.0664
0.0000
0.0233
0.3317
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Figura 5.10: Efecto de la experiencia profesional. La experiencia se redondea
a décadas, como en el grafico de perfil anterior.
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aspecto personal en el analisis, la Estrategia de Programacién deja de ser
estadisticamente significativa.

Como la variable experience Years es numérica, el modelo mixto propor-
ciona directamente una estimacion de su efecto, equivalente al parametro B
de un modelo de regresién. La Experiencia Profesional posee una influencia
negativa (B = —0,79 puntos/ano) para la Calidad

5.1.4.3. Experiencia en programacion

100 100

7
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& 0 =0
50
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STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.11: Efecto de la experiencia en programacion. La experiencia se
reporta redondeada a décadas.

En el caso de la experiencia en programacion, el analisis no proporciona
ningin resultado significativo. Por brevedad, no mostraremos la tabla de
analisis. Si mostraremos, sin embargo, el grafico de perfil en la figura
El grafico de perfil sugiere que la Experiencia en Programacién ejerce un
efecto en la Calidad y Productividad similar al de la Experiencia Profesional
y la Edad (aunque, es conveniente indicarlo nuevamente, los resultados no
son estadisticamente significativos).

De nuevo, una vez introducido el aspecto personal en el andlisis, la Es-
trategia de Programacion deja de ser estadisticamente significativa.

5.1.4.4. Experiencia en programacién Java

El analisis estadistico mostrado en la tabla indica que la Experien-
cia en el Lenguaje de Programacién Java muestra una influencia positiva, con
p-valores (a efectos practicos) estadisticamente significativos (p — value =
0.01 y p—value = 0.06) tanto para la Calidad como para la Productividad,
respectivamente.
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Tabla 5.10: Resultados del anélisis estadistico para la Experiencia en Java

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 798.16 399.08 2.00 31.00 0.66  0.5230
javaExperience 4664.94 4664.94 1.00 31.00 7.74 0.0091
TASK 17640.89 8820.45 2.00 31.00 14.63  0.0000
GROUP 6658.24 3329.12 2.00 31.00 5.52  0.0089
STRATEGY :javaExperience 169.91 84.95 2.00 31.00 0.14 0.8691

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 6.78 3.39 2.00 24.21 244 0.1081
javaExperience 5.52 5.52 1.00 19.44 3.98 0.0603
TASK 98.16 49.08 2.00 20.93 35.37  0.0000
GROUP 12.21 6.11 2.00 16.71 440  0.0291
STRATEGY:javaExperience 2.11 1.05 2.00 23.08 0.76 0.4790
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Figura 5.12: Efecto de la experiencia en programacion Java. La experien-
cia se reporta redondeada a afos, ya que los sujetos reportan experiencias

Unicamente entre 0-5 anos.



106 CapriTULO 5. RESULTADOS

De nuevo, una vez introducido el aspecto personal en el analisis, la Es-
trategia de Programacién deja de ser estadisticamente significativa. Como
ya hemos indicado anteriormente, de no existir relaciéon entre la Estrategia
de Programacion y la Experiencia en el Uso del Lenguaje de Programacion
Java, dicho p-valor no deberia sufrir alteraciones sustanciales y, normalmen-
te, su valor disminuye, no aumenta. Es razonable suponer, por lo tanto, que
si existe dicha relacién.

En la figura puede observarse con una relativa claridad (menor de
la que nos gustaria) que a mayor experiencia, mayor Calidad. La produc-
tividad estd muy igualada. El efecto es considerable para la Calidad (B =
4.99, aunque no para la Productividad (B = 0.18). Por poner los efectos
en contexto, una persona con 10 anos de experiencia en Java produciria un
c6digo con 49.9 puntos més de calidad que una persona sin experiencia. Se
trata sin duda de un efecto muy notable que explica por qué la la Estrategia
de Programacién deja de ser estadisticamente significativa.

Aunque se observan dientes de sierra sugiriendo una interaccién STRA-
TEGY * javaEzxperience, las diferencias no son suficientes para obtener re-
sultados estadisticamente significativos.

5.1.4.5. Conocimiento del entorno Eclipse

N y ¢Conoce Eclipse? ¢Conoce Eclipse?
5 s / No No
c o B Yes B Yes

PROD

w o 0D Yw o oD
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.13: Efecto del conocimiento del entorno Eclipse.

Otro aspecto analizado es el conocimiento del entorno de desarrollo Eclip-
se. No adjuntamos la tabla de analisis ya que todos los resultados son no
significativos. La figura[5.119sugiere que el Conocimiento del Entorno Eclip-
se podria mejorar la Calidad, pero las lineas estan bastante superpuestas, lo
que resulta plenamente coherente con el andlisis estadistico. Adicionalmente,
la Estrategia de Programacién sigue siendo estadisticamente significativa, lo
que pone de manifiesto que el Conocimiento del Entorno Eclipse no tiene
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impacto sustancial en la Calidad.

5.1.4.6. Funcidén actual en la organizacién

Tabla 5.11: Resultados del andlisis estadistico para la Funcién Actual en la

Organizacién
(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 3504.07 1752.03 2.00 29.00 2.74 0.0812
currentFunction 2079.52 2079.52 1.00 29.00 3.25 0.0817
TASK 16984.28 8492.14 2.00 29.00 13.29 0.0001
GROUP 4399.93 2199.96 2.00 29.00 3.44 0.0456
STRATEGY :currentFunction 754.39 377.20 2.00 29.00 0.59 0.5607

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 5.36 2.68 2.00 22.04 1.42 0.2623
currentFunction 3.42 3.42 1.00 15.40 1.82 0.1971
TASK 90.97 45.48 2.00 20.26 24.13 0.0000
GROUP 10.19 5.09 2.00 14.01 2.70 0.1017
STRATEGY :currentFunction 0.31 0.16 2.00 21.71 0.08 0.9208

) oD
STRATEGY

(a) Calidad

Funcién actual
Analyst

5~ Developer

PROD

Mo
STRATEGY

0D

Funcion actual
Analyst
= Developer

(b) Productividad

Figura 5.14: Efecto de la funcién actual en la organizacion

Existen tres tipos de perfiles: Gestores, analistas y desarrolladores. Como
s6lo habia dos gestores en la muestra de sujetos experimentales, los hemos
eliminado del conjunto de datos y hemos analizado tinicamente el compor-
tamiento de los analistas y desarrolladores.

Tal y como se observa en la tabla la funcién que se encontra-
ban desempenando los sujetos en la organizacién ejerce un efecto (a efectos
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practicos) estadisticamente significativo en la Calidad, aunque no en la Pro-
ductividad. Al igual que en otros casos, el p-valor de la Estrategia de Pro-
gramacion supera, al introducir la caracteristica personal, el nivel o = 0,05.

Este efecto se muestra en la figura donde se observa claramente
que los desarrolladores (linea verde) consiguen mejores resultados que los
analistas (linea roja). Las interacciones no son estadisticamente significati-
vas. En general, los resultados se parecen mucho y, probablemente, estan
relacionados, con la Experiencia en Programacién Java.

5.1.4.7. Resumen general

Tabla 5.12: Resumen de la influencia de las variables demogréficas estudiadas
(Calidad)

Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value B p-value
ITLD ITLD TDD TDD
Edad 0.52 0.56 0.72 0.68 -3.64 0.02
Experiencia -0.79 0.05 0.32 0.86 -2.13 0.16
Profesional
Experiencia -0.58 0.92 3.54 0.21 -2.13 0.31
en Programacién
Experiencia en 4.99 0.01 2.66 0.6 1.4 0.8
Programacién Java
Conocimiento 6.98 0.1 13.68 0.49 13.97 0.5
del Entorno Eclipse
Funcién Actual 16.38 0.08 15.44 0.52 -11.93 0.6

en la Organizacién

Las tablas y muestran el resumen de los anélisis de sub-
grupos realizados. Estrictamente hablando, la mayor parte de las variables
estudiadas no ejercen ningin impacto en la Calidad o la Productividad, con
excepcion de la Experiencia Profesional y la Experiencia en Programacion
Java. Relajando un poco la condicién a = 0,05, otras variables (resaltadas
en negrita en las tablas) pueden considerarse influyentes. Los resultados para
la Calidad y Productividad son coherentes entre si.

Todos los aspectos personales estudiados tienen una cierta relacién entre
si. La Edad, y las distintas experiencias, comparten la dimension tiempo.
Esto produce que exista cierta correlacién entre las mismas. Por ejemplo, la
existencia de efectos significativos relacionados con la Experiencia Profesio-
nal (negativos) y con la Experiencia en Java (positivos) se podria explicar
porque los sujetos mas jovenes y con menor experiencia profesional, gene-
ralmente tienen mayor conocimiento del lenguaje Java.
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Tabla 5.13: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudiadas
(Productividad)

Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value B p-value
ITLD ITLD TDD TDD
Edad 0 0.25 0 0.78 0.03 0.06
Experiencia 0 0.07 0 0.59 0.01 0.27
Profesional
Experiencia 0 0.8 0.03 0.23 0.02 0.21
en Programacién
Experiencia en 0.18 0.06 0.1 0.24 0 0.84
Programacion Java
Conocimiento 0.04 0.33 0.1 0.76 0.88 0.39
del Entorno Eclipse
Funcién Actual 1.11 0.2 0 1 0.24 0.71

en la Organizacion

Del mismo modo, se podria explicar el menor desempeno de los analistas
por la misma razon anterior, aunque invertida: los analistas son habitual-
mente de mayor edad que los desarrolladores, y por lo tanto con menor
experiencia profesional.

De todas formas, un tnico experimento proporciona evidencia limitada
acerca del fenémeno de estudio. Deberemos aguardar hasta el meta-andlisis
del Capitulo [6] para determinar si los efectos observados son consistentes a
lo largo del conjunto de experimentos realizados.

5.1.5. Grado de completitud

5.1.5.1. Aspectos generales

Ademads de la medicién de las variables respuesta, el cédigo que entrega-
ron los sujetos fue revisado manualmente, independientemente de las pun-
tuaciones obtenidas para las variables Calidad y Productividad. Inmediata-
mente pudimos percibir que algunos sujetos habian trabajado considerable-
mente, mientras que otros apenas habian tocado el cédigo. En algunos casos,
los sujetos devolvieron exactamente el mismo cédigo que habian recibido al
inicio de la tarea experimental.

Para estudiar este fenémeno, a cada tarea entregada por los sujetos se
le asigné una etiqueta: Nothing, cuando el cédigo entregado fue prdctica-
mente el mismo codigo que el descargado de github; Insignificant, cuando
los cambios realizados estaban restringidos a unas pocas lineas de cédigo; y
Aceptable en los casos restantes. Observe que dichos grados de completitud
no implican puntuaciones concretas de QLTY o PROD, sino que en realidad
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incluye codigos que exhiben un amplio rango de valores, tal y como puede
observarse con claridad en la figura[5.121

/a/

auty

[/

Insignificant Acceptable
Grado de compleitud

(a) Calidad

PROD

== T

Nothing

Insignificant Accepiable
Grado de completitud

(b) Productividad

Figura 5.15: Relacién entre el grado de completitud y la calidad y producti-
vidad

El nimero de sujetos que no realizé ningtin trabajo sustancial en las
tareas experimentales es bastante alto. La Tabla muestra los detalles.
De un total de 41 tareas recogidas, 11 sujetos no hicieron nada. En 12 casos,
los sujetos hicieron una minima cantidad de trabajo. Unicamente en 18 €asos,
los sujetos realizaron el trabajo esperado.

5.1.5.2. Impacto de la estrategia de programacion y la tarea ex-
perimental

Un primer aspecto que deberiamos comprobar es si el grado de com-
pletitud de las tareas esta relacionado con la estrategia de programacién o
la tarea experimental. Esto podria sugerir, por ejemplo, si alguna tarea fue
especialmente compleja, o si los sujetos dejaron de trabajar a medida que
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Ntmero de tareas entregadas

Nothing 11
Insignificant 12
Acceptable 18

Tabla 5.14: Grado de completitud

progresaban las sesiones experimentales, por citar dos ejemplos.

La estrategia de programacion no parece estar relacionada con el grado
de completitud de las tareas, como se muestra en la tabla La estra-
tegia YW muestra un mayor ntimero de tareas vacias, pero esto podria ser
explicado por las deserciones que se dieron después de la primera sesién ex-
perimental, lo que redujo el niimero de tareas vacfas en la 29% (ITLD) y 3™
sesién (TDD).

Nothing Insignificant Acceptable

YW 6 5 7
ITLD 2 6 4
TDD 3 1 7

Tabla 5.15: Estrategia de programacion

Este juicio informal puede corroborarse mediante la realizacién de un test
X2, el cual no indica ninguna relacién entre la estrategia de programacién y
el grado de finalizacién de las tareas (x? = 5,44, df = 4, p — value = 0,25).

Nothing Insignificant Acceptable

BSK 3 4 9
MR 3 3 7
SS 5 5 2

Tabla 5.16: Grado de completitud por tarea experimental (BSK, MR, SS)

Por el contrario, grado de completitud si parece estar relacionado con las
tareas. SS (que es la tarea considerada més compleja, tal y como puede apre-
ciarse en la ﬁgura es la tarea entregada mas veces con completitudes
de tipo Nothing e Insignificant. BSK y MR tienen muchas mas entregas
de tipo Acceptable. No obstante, las diferencias entre SS y BSK/MR no
son tan elevadas como para que el test x? muestre diferencias significativas
(x% = 5,22, df =4, p — value = 0,27).

5.1.5.3. Impacto de las variables demograficas

La seccion anterior ha permitido poner de manifiesto que las causas sub-
yacentes al grado de completitud no se deben a los factores experimentales,
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sino que deben tener relaciéon con otros aspectos como, por ejemplo, las
caracteristicas personales de los participantes, que es lo que interesa a es-
ta investigacion. Esta suposiciéon se basa en el comportamiento mostrado
por los sujetos durante la realizacién de las sesiones experimentales. Va-
rios sujetos abandonaron el experimento de forma temprana, indicando que
no estaban interesados en el entrenamiento asociado. Los que permanecie-
ron podrian clasificarse en dos grupos: Aquellos que mostraron interés en
los temas ensenados, o los que comenzaron a distraerse en lugar de prestar
atencién al entrenamiento. Muchos de este ultimo grupo eran profesiona-
les experimentados. Los primeros eran principalmente jévenes profesionales.
Este comportamiento puede relacionarse facilmente con los resultados de la
seccién [(.8.4]

En las secciones siguientes estudiaremos si las variables demogréficas que
hemos recogido, explican el grado de completitud de las tareas entregadas
por los sujetos experimentales. Las variables que examinaremos seran las
mismas que en la seccién esto es:

= Edad.

= Experiencia profesional.

= Experiencia en programacién.

= Experiencia en Java.

= Conocimiento del entorno Eclipse.

= Funcién actual en la organizacién.

FEdad

La edad parece afectar al grado de terminacién de las tareas. Los sujetos
de mayor edad mostraron mayor probabilidad de presentar tareas incomple-
tas, lo cual es claramente visible en el grafico tipo box-plot mostrado en la
figura No obstante, el test Kruskal-Wallis entre la edad y el grado de
completitud arroja un p-valor = 0,16, lo cual es insuficiente para confirmar
la impresién visual obtenida en la figura [5.122

Ezxperiencia profesional

Los afios de experiencia (véase la ﬁgura exhiben un patrén similar
al mostrado para la edad, probablemente debido a que la edad y los anos
de experiencia estdn moderadamente correlacionados (véase la ﬁgura.
No obstante, las diferencias son méas acentuadas: el test Kruskal-Wallis entre
los anos de experiencia y el grado de completitud arroja un p-valor = 0,02,
lo cual confirma el impacto (negativo) de la experiencia profesional en el
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Insignificant
Grado de completitud

Figura 5.16: Relacién entre la edad y el grado de completitud de las tareas

Ados de experiencia

Insignificant
Grado de completitud

Figura 5.17: Relacién entre los anos de experiencia profesional y grado de
completitud de las tareas
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grado de completitud de las tareas: los profesionales con mayor experiencia
entregan mas frecuentemente tareas con completitud Nothing e Insignificant.

Ezxperiencia en programacion

La experiencia en programacion no esta fuertemente relacionada con la
presentacién de tareas vacias, como se muestra en la Fig. La mayoria
de los sujetos tenian entre 5 y 8 afios de experiencia, y la distribucién de
experiencias fue bastante similar en todas las categorias de terminacién de
tareas. El test Kruskal-Wallis entre la experiencia en programacion y el grado
de completitud arroja un p-valor = 0,38, lo cual confirma la impresién visual
obtenida en la figura

Insignificant Acceptable
Grado de completitud

Figura 5.18: Relacién entre la experiencia en programacion y el grado de
completitud de las tareas

FEzxperiencia en programacion Java

Por el contrario, la experiencia de programacién con el lenguaje Java si
influyé en la presentacién de tareas incompletas (véase la figura . El
test Kruskal-Wallis entre la experiencia en programacién Java y el grado de
completitud arroja un p-valor = 0,01.

Conocimiento del entorno Eclipse

Nothing Insignificant Acceptable
No 8 5 6
Yes 3 7 12

Tabla 5.17: Conocimiento del entorno eclipse

En cuanto al conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse y el grado
de completitud de las tareas, los resultados del test x? son no-significativos
(x? = 4,41, df = 2, p — value = 0,11).
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Experiencia en programacion Java

/]

Insignificant Acceptable
Grado de completitud

Figura 5.19: Relacion entre la experiencia en Java y el grado de completitud
de las tareas

Funcion actual en la organizacion

Nothing Insignificant Acceptable

Analyst 5 4 1
Developer ) 8 16
Manager 1 0 1

Tabla 5.18: Funcion actual en la organizaciéon

De forma similar a lo obtenido para el conocimiento del entorno de de-
sarrollo Eclipse, los resultados del test x? son no significativos (x? = 7,88,
df =4, p—value = 0,1) para la funcién que se encontraban desempenando
los sujetos en la organizacion.

5.1.5.4. Resumen general impacto variables demograficas

Los resultados del andlisis de la influencia de las variables demograficas
estudiadas frente al grado de completitud de las tareas realizadas se sinte-
tizan en la tabla Como hemos advertido, las variables: Fxperiencia
profesional vy Fxperiencia en Java tienen influencia significativa en el grado
de completitud de las tareas. Estos resultados concuerdan con el andlisis
realizado en la seccidon [5.8.4] es decir, se confirma el hecho de que los su-
jetos menos experimentados son los que mas se esfuerzan en completar las
tareas experimentales. Ademads, es razonable suponer que los profesionales
més jovenes tienen un mayor conocimiento del lenguaje Java. En sintesis, los
resultados obtenidos de esta replicacién nos conducen a pensar que la calidad
y productividad de los desarrolladores se han visto mayormente afectadas
por las caracteristicas personales de los programadores (particularmente la
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experiencia profesional y la experiencia en Java), antes que por las estrate-
gias de programacién ensayadas (YW, ITLD, TDD).

Tabla 5.19: Resumen de la influencia del grado de completitud de las tareas

p-value
Edad 0.16
Experiencia Profesional 0.02
Experiencia en Programacién 0.38
Experiencia en Java 0.01

Conocimiento del Entorno Eclipse  0.11
Funcién Actual en la Organizacion 0.1

5.2. Experimento CostaRicaBabel2016

5.2.1. Ejecucién

El experimento Babel2016, al igual que el experimento Quito2016, corres-
ponde a una replicaciéon del experimento base ESPE2015 como se describid
en el capitulo de Metodologia (véase seccién . El experimento fue rea-
lizado entre el 5 de diciembre hasta el 9 de diciembre de 2016 en el Grupo
Empresarial Babel Software de San José de Costa Rica. Los sujetos ex-
perimentales fueron desarrolladores profesionales empleados de la empresa,
quienes participaron como parte de los programas de capacitacion continua
que se realizan de manera permanente.

5.2.1.1. Muestra

En el experimento Babel2016 participaron 10 profesionales, pertenecien-
tes a la empresa Grupo Babel. En la tabla [5.132] se observa que la mayoria
de los sujetos tienen menos de 30 anos de edad y poseen estudios superiores
(Bachelor) generalmente relacionados al campo de la informdtica. Sin em-
bargo, la experiencia profesional de la mayoria es inferior a 2 afios. Ademas
los sujetos indican tener entre 2 y 5 anos de experiencia en programacion.
En cuanto a la experiencia en el lenguaje Java, el 50 % son novatos (entre 2
y 5 anos) y el 50 % restante no tiene experiencia (menos de 2 anos) en este
lenguaje.

Ningun sujeto indica conocer herramientas de prueba aunque dos sujetos
dicen conocer la técnica TDD; sin embargo, ninguno posee experiencia en
desarrollo con esta técnica. Tres sujetos indican haber recibido algin tipo de
entrenamiento previo en desarrollo con pruebas unitarias y la mayoria co-
nocen el entorno de desarrollo Eclipse que fue utilizado durante la ejecucion
de los experimentos. La mayoria de sujetos se encontraba desempenando las
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funciones de desarrollador dentro de la empresa. Uno de ellos era Tester y
tres ocupaban otras funciones.

Tabla 5.20: Caracteristicas demograficas de los sujetos del experimento Ba-
bel2016

EXPERIMENTO: Babel2016

Caracteristicas

‘ Nivel

‘ Numero de sujetos

Edad

Edad < 30 anos

7

30 >= Edad < 40 anos

40 >= Edad < 50 anos

Edad >= 50 anos

Nivel de Educacion

Other

Undergraduate

Bachelor

Experiencia profesional

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 afos)

Experiencia en programacion

Sin experiencia (<2 afos)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 aflos)

Uso de herramientas de pruebas

Yes

O O | | || O O| | Cof| 00| O —=|| O] D] W

No

=
jen)

Experiencia en lenguaje Java

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 anos)

O O| Uy Ut

Experiencia en framework JUnit

Sin experiencia (<2 anos)

—
o

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 anos)

Uso de la técnica TDD

Yes

No

(el V]| Nen] Han] Hean)

Experiencia en TDD

Sin experiencia (<2 anos)

=
(=)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 anos)

Entrenamiento previo en
desarrollo de pruebas unitarias

Yes

No

Conocimiento del
entorno Eclipse

Yes

No

Funcién actual
en la organizacion

Tester

Developer

Another

WO W W oo O




118 CapriTULO 5. RESULTADOS

5.2.1.2. Preparacién

Antes de la realizacién del experimento, los participantes instalaron en su
computador personal las herramientas de software con las mismas caracte-
risticas y versiones utilizados en todos los experimentos; esto es: la maquina
virtual de Java, el framework Junit, el plugin para realizar mediciones de
los experimentos y el IDE de desarrollo Eclipse.

5.2.1.3. Realizacién

La ejecucion del experimento se realizé durante 4 dias en sesiones de
cuatro horas diarias a partir de las 5 de la tarde en las instalaciones de la
empresa. Durante las sesiones se impartié formacién en TDD y se realizaron
las tareas experimentales, conforme al siguiente protocolo:

= Sesioén 1: Previo al inicio del entrenamiento los sujetos llenaran el
cuestionario demografico. A continuacion, se realizé una primera sesién
de introduccién al desarrollo agil y formacién en pruebas unitarias
utilizando el framework Junit. A diferencia del experimento Quito2016,
no se realizé una sesién experimental aplicando la técnica YW.

s Sesién 2: Se impartié formacién en la técnica de ITLD.

s Sesién 3: Se realizé la primera tarea experimental que consistié en
solucionar BSK o MR con slicing o sin slicing aplicando la estrategia
ITLD. Posteriormente, se realizé una primera etapa de capacitacién
en TDD.

s Sesion 4: Durante esta sesion se realizd una segunda etapa de ca-
pacitaciéon en TDD, seguida por la realizacién de la segunda tarea
experimental (la tarea no realizada en la sesién 3).

De forma similar al experimento Quito2016, cada sesién experimental
duré unas dos horas y media, con leves desviaciones. Cada sesién tuvo un
pausa establecida de 20 minutos aproximadamente para evitar cansancio
de los participantes. La capacitacion estuvo a cargo de Geovanny Raura
con la colaboracién de otro investigador (Rodrigo Fonseca). Se utilizaron
los materiales de entrenamiento preparados por Oscar Dieste quien también
participdé como capacitador en el experimento original.

5.2.1.4. Desviaciones

El protocolo se llevé a cabo de acuerdo a lo establecido. Sin embargo,
durante las sesiones de entrenamiento, no todos los participantes llegaron
puntuales (con un promedio de 15 minutos de retraso) debido principalmente
a la densidad de tréafico y la dificultad que existia para movilizarse hacia el
lugar de la capacitacién en las horas programadas.
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5.2.1.5. Reduccion del conjunto de datos

Se produjeron variaciones en el niimero de sujetos que asistieron al expe-
rimento a lo largo de los cuatro dias de duracién del mismo. Se presentaron
inicialmente 10 sujetos, pero sélo 9 realizaron la primera tarea experimental
(que implicaba la aplicacién de la estrategia ITLD). La segunda tarea expe-
rimental (aplicacién de la estrategia TDD) fue entregada por 7 sujetos. Sélo
6 sujetos realizaron en su integridad las dos tareas experimentales planifica-
das para este experimento. Este comportamiento se explica de cierta forma
ya que algunos profesionales invitados tenian tareas pendientes por resolver
propias de su trabajo y por tanto le dieron prioridad a estas actividades
antes que a la participacién en las sesiones experimentales.

5.2.2. Estadisticos descriptivos

Se describen por separado los estadisticos descriptivos para cada una de
las variables respuesta: Calidad y Productividad. En los gréficos mostrados,
utilizamos puntos rojos para representar las medias.

5.2.2.1. Calidad

Estrategia de Programacién  Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 54.69 43.79 -0.34 -1.92
TDD 39.73 46.71 0.25 -2.13

Tabla 5.21: Estadisticos descriptivos para QLTY

En la tabla se observa que la Calidad es intermedia para el caso
de la estrategia ITLD y un poco menor para la estrategia TDD, con desvia-
ciones estandar altas en ambos casos. Esto implica que no todos los sujetos
hicieron las tareas de forma razonablemente satisfactoria, existiendo marca-
das diferencias entre ellos. El solapamiento de las cajas de la figura
permite visualizar que es poco probable que la prueba de hipdtesis nos de
un resultado significativo para la estrategia de programacion.

En cuanto a la distribucion, la curtosis es de tipo Platicurtica o negativa
(< 0), e indica que los datos se agrupan poco respecto de la media, lo que
explica las diferencias entre sujetos. La asimetria en este caso es negativa
para ITLD y positiva para TDD, lo que confirma que existe una mayor
densidad en la distribucién a la izquierda de la media para el primer caso,
y hacia la derecha para el segundo. Esto implica que mas sujetos estuvieron
por debajo del promedio en el caso de ITLD, en tanto que para TDD mas
sujetos estuvieron por encima del promedio. Como se puede observar en
los datos demograficos de la tabla un par de participantes afirmaron
tener conocimiento previo en TDD, sin embargo dada la limitada cantidad
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de sujetos, no podemos afirmar si las diferencias en la QLTY se relacionan
con este hecho.

La ﬁgura muestra el impacto que tiene la tarea (BSK o MR) en la
dispersion de resultados. De acuerdo a la grafica, se advierte que existen dife-
rencias significativas con un alto rendimiento para los sujetos que realizaron
BSK, y con un pobre rendimiento de los sujetos que hicieron MR (poste-
riormente complementaremos el andlisis de este hecho, al indagar sobre la
dificultad de la tarea percibida por los sujetos).

Por otro lado, como se aprecia en la figura no se observan dife-
rencias significativas para el nivel de definicién de la tarea, lo que nos hace
suponer que las tareas presentadas con un grado de definicién detallado
(Slicing), no aporté mayormente en la calidad del c6digo desarrollado por lo
sujetos.

[ ]

S

N

(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing
cién

Figura 5.20: Box plots para la variable respuesta QLTY

5.2.2.2. Productividad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacion estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 18.86 17.52 0.25 -1.40
TDD 9.61 13.25 0.65 -1.67

Tabla 5.22: Estadisticos descriptivos para PROD

En cuanto a la Productividad, la tabla muestra que los promedios
son menores que los de la Calidad. Esto se explica de manera anéloga a lo
indicado en el experimento Quito2016, donde sélo unas pocas historias de
usuario fueron correctamente implementadas. Sin embargo, ITLD destaca
en promedio sobre TDD con aproximadamente el doble de diferencia.

Las dispersiones obtenidas para la Productividad son ligeramente me-
nores comparadas con la Calidad. La curtosis es negativa en ambos casos.
En cuanto a la asimetria, esta vuelve a tener una valor muy bajo, cercano a

cero. La interpretacién de éstos estadisticos es similar a lo realizado para la
Calidad.
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En la figura se aprecia el solapamiento entre las distribuciones de
los datos de ITLD y TDD. Ello podria producir resultados no significativos
durante el andlisis, no asi para la tarea (BSK o MR), donde se aprecian
diferencias en las medias y no existe solapamiento entre las distribuciones,
lo que sugiere la existencia de resultados significativos para la tarea (al igual
que para la Calidad, BSK produce mejores resultados de Productividad que
MR). Por otra parte, tampoco se aprecia una influencia del nivel de definicién
de la tarea sobre la Productividad aunque el grado de dispersién es mucho
menor que para la Calidad.

En sintesis podemos anotar que existe un nulo efecto de la Estrategia de
Programacién tanto para la QLTY como para la PROD, y un posible efecto
de la Tarea (aunque no se ve un efecto significativo de su nivel de definicién
slicing).

(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing
cién

‘‘‘‘‘‘‘

Figura 5.21: Box plots para la variable respuesta PROD

5.2.3. Prueba de hipétesis
5.2.3.1. Anadlisis estadistico

En este y los siguientes experimentos se consideré para el analisis, el
factor Slicing o nivel de definicién de la tarea.

> Imq <- Ilmer(QLTY ~ 1 +

+ STRATEGY +

+ TASK +

+ SLICING + # Esta variable representa el nivel de descripcic
+ GROUP +

+ (1 | subjectID),
+ data = all_expData
+ )

> lmp <- Ilmer(PROD ~ 1 +

+ STRATEGY +

+ TASK +
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SLICING +

GROUP +
(1 | subjectID),
data = all_expData

+ + + + +

Los resultados del analisis estadistico respecto a las variables respuesta
Calidad y Productividad se muestran en la tabla Como ya se anticipd
en la seccién s6lo la Tarea arroja resultados significativos, tanto para la
Calidad (tabla como para la Productividad (tabla. Ninguna
de las Estrategias de Programacién estudiadas mejora la Calidad del codigo
o la Productividad de los programadores. Es notable haber obtenido algin
resultado significativo (en este caso la Tarea), dado el escaso nimero de
sujetos experimentales involucrados.

En virtud al diseno experimental considerado para esta replicacién, esto
es, con dos tareas experimentales (MR y BSK), no es pertinente la realizacién
de un analisis post-hoc; los estadisticos descriptivos muestran claramente que
la Calidad y Productividad obtenidos para BSK supera a los de MR.

Tabla 5.23: Resultados del andlisis estadistico

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY  677.88 677.88 1.00 4.60 1.10  0.3466
TASK 8811.96 8811.96 1.00 5.06 14.27  0.0126
SLICING 1951.42 1951.42 1.00 5.10 3.16  0.1344
GROUP 1120.03 1120.03 1.00 7.69 1.81  0.2163

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY  298.90 298.90 1.00 11.00 2.60  0.1350
TASK 1661.71 1661.71 1.00 11.00 14.47  0.0029
SLICING 54.26 54.26 1.00 11.00 0.47  0.5062
GROUP 339.23 339.23 1.00 11.00 2.95  0.1137

5.2.3.2. Chequeo del andlisis estadistico

Las asunciones del anélisis estadistico son pricticamente las mismas que
para el experimento Quito2016. En la seccién [5.8.3.3] indicdbamos que las
asunciones de los modelos mixtos eran:

1) Existe una relacién lineal entre los factores y la variable respuesta,
2) Homogeneidad de varianzas entre los niveles de los factores, y

3) Los residuos del modelo estdn normalmente distribuidos.
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En el caso de este experimento (y en los restantes experimentos de la
tesis) no es necesario comprobar la condicién 1) de linealidad. Esto se debe a
que los factores tienen tinicamente dos niveles, lo que produce que la relacién
entre ambos sea siempre lineal.

Analizaremos, por tanto, unicamente las condiciones 2) y 3). En este
caso, ambas condiciones se cumplen como se demuestra en las siguientes
secciones. De ello se deduce que el analisis presentado en la tabla es
fiable. Al igual que en el experimento Quito2016, se mantiene la significacién
estadistica de la Tarea como sugerfan los box-plot de las figuras[5.126]y [5.127}

Homogeneidad de varianzas

El estudio de la homogeneidad de varianzas se realiza de la misma forma
que en el experimento Quito2016. En los graficos presentados en [5.128 no se
aprecian patrones de embudo que nos sugiera heterogeneidad entre varianzas
tanto para QLTY como para PROD, aunque el reducido tamano muestral
no permite la identificacion de patrones claros.

resid(., type = "pearson")
resid(., type = "pearson”)

fitted(.) fitted(.)

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.22: Chequeo de la relacién lineal entre el modelo y las variables
respuesta Calidad y Productividad

Normalidad de residuos

Al igual que en el experimento Quito2016, estudiamos la normalidad
tanto de los factores fijos como de los factores aleatorios. En lo que respecta
a los factores fijos, podemos notar en la figura que la distribucién de
los residuos de las variables respuesta QLTY y PROD se solapan razonable-
mente con la distribucién normal, representada en la linea recta diagonal,
con ciertas desviaciones en los extremos, lo cual es un hecho frecuente como
se ha comentado anteriormente. Al realizar el test de Shapiro-Wilks con-
firmamos la normalidad de los residuos tanto para la Calidad (W = 0,94,
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p—wvalue = 0,36) como para la Productividad (W = 0,94, p —value = 0,33).

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
00
Sample Quantiles

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.23: Graficos QQ para los factores fijos

En lo que respecta a los factores aleatorios, la situacién es muy parecida
a la anterior. Tal y como puede observarse en la figura [5.130} el grafico
QQ muestra que los residuos se ajustan razonablemente a la distribucién
normal para QLTY. El test de Shapiro-Wilks nos permite confirmar esta
impresién visual (W = 0,91, p — value = 0,3). Para la productividad, no es
posible realizar tal andlisis, ya que los efectos aleatorios son muy pequenos
e iguales a cero, tal y como se puede apreciar en la figura Estos
ceros se deben a una simplificacion que realiza el analisis Imer mas no a un
problema asociado con los datos experimentales.

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

20

1.0

0.0

Sample Quantiles

-1.0 -0.5 0.0 0.5

Theoretical Quantiles

(a) Calidad

Sample Quantiles

-0.5

-1.0

T T T T
-1.0 -0.5 0.0 05

Theoretical Quantiles

(b) Productividad

Figura 5.24: Graficos QQ para los factores aleatorios
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5.2.3.3. Influencia de factores instrumentales

Como sucedié en el experimento Quito2016, las tareas fueron seleccio-
nadas ad-hoc siendo razonable pensar que las diferencias entre las tasas de
Calidad y Productividad obtenidas al aplicar las estrategias ITLD y TDD
pudieran depender en parte de la complejidad de la tarea.

Dificultad de la Tarea experimental

La figura muestra la existencia de valores nulos para la estrategia
TDD, por tal motivo, no es factible el andlisis de la dificultad percibida de
la tarea. El test Kruskal-Wallis entre la tarea experimental y la dificultad
percibida arroja un p-valor = 0,16.

Dificultad de Ia tarea

Tarea experimental

(a) Dificultad percibida de la tarea

Figura 5.25: Efecto de la dificultad de la tarea percibida por los sujetos

5.2.4. Analisis de subgrupos

De acuerdo a los datos demograficos de los participantes (véase seccién
5.9.1.1)) podemos establecer que existen diferencias que merecen considerarse
en los siguientes aspectos:

= Edad.

= Experiencia profesional.

Experiencia en programacion.

= Experiencia en Java.

Conocimiento del entorno Eclipse.

Funcién actual en la organizacién.

Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias.
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En lo referente al Uso de la Técnica de TDD, si bien dos personas indi-
caron que han utilizado esta técnica antes de participar en el experimento,
sin embargo en este andlisis no se lo ha considerado dada la poca cantidad
de sujetos en los grupos. A diferencia del experimento Quito2016, en esta
replicacion si se incluye el andlisis del entrenamiento previo en desarrollo de
pruebas unitarias. En las secciones siguientes vamos a tratar de establecer
si alguna de estas caracteristicas guarda relaciéon con la calidad del cédigo o
con la productividad de los desarrolladores.

5.2.4.1. Edad

De forma andloga a lo realizado en el experimento Quito2016, hemos
analizado la interaccion STRATEGY * age y confeccionado un grafico de
perfil para determinar el impacto de la edad de los sujetos en la Calidad y
Productividad. El cédigo de R utilizado es el siguiente:

Imq <- lmer(QLTY ~ 1 +
STRATEGY * age +
TASK +
SLICING +
GROUP +
(1 | subjectID),
data = all_expData)
lmp <- lmer(PROD ~ 1 +
STRATEGY * age +
TASK +
SLICING +
GROUP +
(1 | subjectID),
data = all_expData)

+ + + + 4+ +V+ 4+ ++ 4+ +vV

El resultado muestra que la edad posee una influencia negativa para la
calidad (B =-1.1) y una influencia positiva para la productividad (B =1.41).
Los efectos no son significativos en los dos casos (P — value =0.33 y P —
value =0.77).

Sin embargo, es mas probable para el caso de la Calidad, que estemos
en presencia de un error tipo II provocado por el reducido ntimero de su-
jetos experimentales. En la figura se puede apreciar que la Calidad
obtenida por los sujetos dentro del rango de 20 a 29 anos de edad supera
ampliamente a la del grupo de 30 a 39 afios. Este efecto no se observa para
la Productividad.

En sintesis, existe cierta tendencia a mejorar la Calidad cuando las per-
sonas de mayor edad (de 30 a 39 anos) aplican TDD. Por otro lado, la
Productividad de todos los participantes tiende a decrecer al aplicar la es-
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Tabla 5.24: Resultados del anélisis estadistico para la Edad

(a) Calidad
Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 338.69 338.69 1.00 5.21 0.60 0.4713
age 627.10 627.10 1.00 6.41 1.12 0.3290
TASK 8266.83 8266.83 1.00 4.02 14.71 0.0184
SLICING 2022.89 2022.89 1.00 4.28 3.60 0.1261
GROUP 982.10 982.10 1.00 6.43 1.75 0.2313
STRATEGY:age 464.14 464.14 1.00 4.86 0.83 0.4064

(b) Productividad
Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 190.03 190.03 1.00 5.73 1.77 0.2340
age 10.09 10.09 1.00 5.95 0.09 0.7696
TASK 1799.22 1799.22 1.00 4.86 16.75 0.0100
SLICING 107.87 107.87 1.00 4.88 1.00 0.3633
GROUP 409.38 409.38 1.00 5.49 3.81 0.1032
STRATEGY:age 263.07 263.07 1.00 5.30 2.45 0.1751

100 100

7
N Afos o Afos

5 s 20 50 £ 20
c 30 o 30

[} 0D o 0D
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

ROI

Figura 5.26: Efecto de la Edad. La edad se reporta redondeada a décadas.
Por ejemplo, el valor 20 representa el rango de 20 a 29 anos de experiencia.
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trategia TDD. No obstante, estos resultados no son fiables debido a que no
alcanzan la significacion estadistica.

5.2.4.2. Experiencia profesional

Tabla 5.25: Resultados del analisis estadistico para la Experiencia Profesio-
nal

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 2381.65 2381.65 1.00 2.35 31.40
experienceYears 65.80 65.80 1.00 6.58 0.87
TASK 4487.98 4487.98 1.00 2.30 59.17
SLICING 31.71 31.71 1.00 2.44 0.42
GROUP 89.72 89.72 1.00 6.81 1.18
STRATEGY:experienceYears  1892.06 1892.06 1.00 2.28 24.94

0.0209
0.3845
0.0110
0.5736
0.3138
0.0287

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 719.55 719.55 1.00 1.54 61.99
experienceYears 1.19 1.19 1.00 5.48 0.10
TASK 692.16 692.16 1.00 1.50 59.63
SLICING 74.99 74.99 1.00 1.61 6.46
GROUP 5.86 5.86 1.00 5.77 0.50
STRATEGY :experienceYears 433.01 433.01 1.00 1.49 37.30

0.0317
0.7609
0.0348
0.1559
0.5051
0.0499

Afos Afios

aTy
PROD

2

N
\ﬂ -

& 2

~
S

o oD mo 0D
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.27: Efecto de la experiencia profesional. La experiencia se reporta
redondeada a anos. Por ejemplo, 1.5 anos de experiencia se redondea a 2.
No realizamos una discretacién mas amplia (lustros, décadas) debido a que
todos los valores de ExperienceYears oscilan entre 0 y 4.

La experiencia profesional posee una influencia negativa tanto para la
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Calidad como para la Productividad (B =-5.09, B =-5.73). También se ob-
serva que los efectos no son significativos (p—value =0.38 y p—value =0.76)
en los dos casos, aunque al observar la figura [5.133] podrfamos sugerir res-
pecto a la Calidad, que se esta produciendo un error tipo II, esto es, un falso
negativo.

Ademds de los efectos principales, la tabla muestra interacciones
significativas STRATEGY * experienceY ears tanto para la Calidad como
para la Productividad. Siendo STRAT EGY un factor con dos niveles (ITLD
y TDD), y experienceY ears una variable tipo ratio, la interaccién debe
entenderse como el efecto que 1 ano de experiencia tiene en TDD, comparado
con ITLD. Por ejemplo, el efecto de la interaccién es B =29.2 lo que significa
que los programadores que usan TDD obtienen 29.2 puntos méas que los que
usan ITLD. Esta cifra depende de los anos de experiencia profesional, esto
es, para 2 anos de experiencia profesional, el efecto serfa 2 x 29,2 = 58,4.
Para la productividad, el efecto es B = 13,95. En ambos casos, los resultados
son estadisticamente significativos (p — value =0.03 y p — value =0.05 para
la Calidad y Productividad, respectivamente).

Debemos indicar que la interaccién ST RATEGY xexperienceY ears an-
tes mencionada, es también visible en el grafico La interaccién se ma-
nifiesta como el cruce de la linea correspondiente a 4 afnos de experiencia
con las demds. En general, una interaccion se manifiesta siempre como un
cruce de lineas, pero el andlisis puede resultar estadisticamente no signifi-
cativo (como es el caso, por ejemplo, de la figura relacionada con la
experiencia en programacién Java).

5.2.4.3. Experiencia en programacién

auty
I

PROD

¢ ¢

mo 0D o 6D
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.28: Efecto de la experiencia en programacién. La experiencia se
reporta redondeada a anos, como en el caso anterior.
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Tabla 5.26: Resultados del andlisis estadistico para la Experiencia en pro-
gramacion

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 703.20 703.20 1.00 4.08 1.16 0.3413
programmingExperience 18.68 18.68 1.00 6.45 0.03 0.8661
TASK 6191.81 6191.81 1.00 4.05 10.20 0.0325
SLICING 1660.71 1660.71 1.00 3.44 2.74  0.1849
GROUP 822.68 822.68 1.00 6.56 1.36 0.2850
STRATEGY :programmingExperience 320.60 320.60 1.00 3.78 0.53 0.5098

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 153.12 153.12 1.00 9.00 1.21 0.3001
programmingExperience 107.22 107.22 1.00 9.00 0.85 0.3816
TASK 1382.47 1382.47 1.00 9.00 10.91 0.0092
SLICING 23.35 23.35 1.00 9.00 0.18 0.6778
GROUP 225.34 225.34 1.00 9.00 1.78 0.2151
STRATEGY :programmingExperience 24.57 24.57 1.00 9.00 0.19 0.6700

El analisis muestra una influencia negativa para las variables Calidad
y Productividad (B = -1.87, B = -2.29). Los efectos no son significativos
en ambos casos (p-valor = 0.87 y p-valor = 0.38). En la figura se
aprecia que en general la Calidad y Productividad decrecen al aplicar TDD,
excepto para el grupo de sujetos en el rango de 5 anos de experiencia en
programacién, donde las variables respuesta obtienen mejores resultados al
aplicar TDD. No obstante, la falta de un patrén claro en los graficos de perfil
hace que los efectos no se puedan interpretar con claridad.

5.2.4.4. Experiencia en programacién Java

La influencia del uso del lenguaje de programacion Java es positiva para
la Calidad (B =4.61) y negativa para la Productividad (B =-1.23). Vale sub-
rayar que para el caso de la variable Calidad, el efecto se acerca al nivel de
significacién estadistica (P —value =0.06), no asi para el caso de la Produc-
tividad donde el efecto no es estadisticamente significativo (P —value =0.2).
Los graficos de la figura: muestran que los desarrolladores con maés
experiencia en Java (con 5 o més anos), no presentan diferencias sustancia-
les de Calidad o Productividad al aplicar TDD o ITLD, aunque la Calidad
para este grupo de sujetos bordea el 100 %, en contraste con la Productivi-
dad que apenas supera el 25 %. Los desarrolladores en el rango de 2 anos de
experiencia en Java, tienden a mejorar la Calidad y Productividad al aplicar
TDD, en cambio los desarrolladores con menos experiencia en Java obtienen
peores resultados con TDD. Si bien la Calidad se aproxima al nivel de sig-
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Tabla 5.27: Resultados del analisis estadistico para la Experiencia en Java

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 1639.08 1639.08 1.00 4.01 2.24 0.2090
javaExperience 3504.99 3504.99 1.00 8.53 4.78  0.0581
TASK 2903.43 2903.43 1.00 5.02 3.96  0.1030
SLICING 460.52 460.52 1.00 4.20 0.63 0.4703
GROUP 5011.09 5011.09 1.00 5.50 6.84  0.0432
STRATEGY :javaExperience 999.95 999.95 1.00 7.92 1.36 0.2767

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 592.19 592.19 1.00 9.00 6.19 0.0345
javaExperience 179.57 179.57 1.00 9.00 1.88 0.2038
TASK 564.52 564.52 1.00 9.00 5.90 0.0380
SLICING 6.70 6.70 1.00 9.00 0.07 0.7973
GROUP 670.62 670.62 1.00 9.00 7.01 0.0266
STRATEGY:javaExperience 311.95 311.95 1.00 9.00 3.26 0.1044

100 100

—

L) 0D o 0D
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.29: Efecto de la experiencia en programaciéon Java. La experiencia
se reporta redondeada a anos.
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nificacion estadistica, la poca cantidad de sujetos hace que éstos resultados
deban tomarse con cautela.

5.2.4.5. Conocimiento del entorno Eclipse

Tabla 5.28: Resultados del analisis estadistico para el conocimiento de en-
torno Eclipse

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 125.67 125.67 1.00 3.18 0.28 0.6286
knowEclipse 0.88 0.88 1.00 6.79 0.00 0.9657
TASK 8862.56 8862.56 1.00 3.47 20.09 0.0151
SLICING 2312.31 2312.31 1.00 3.42 5.24 0.0952
GROUP 692.17 692.17 1.00 6.84 1.57 0.2515
STRATEGY :knowEclipse  1147.22 1147.22 1.00 3.09 2.60 0.2026

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 109.41 109.41 1.00 3.89 1.30 0.3194

knowEclipse 0.32 0.32 1.00 5.79 0.00 0.9528

TASK 1731.78 1731.78 1.00 4.20 20.59 0.0094

SLICING 106.46 106.46 1.00 3.95 1.27 0.3243

GROUP 198.29 198.29 1.00 5.97 2.36 0.1758

STRATEGY :knowEclipse 268.99 268.99 1.00 3.56 3.20 0.1571
(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.30: Efecto del conocimiento del entorno Eclipse.

El conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse presenta una influen-
cia negativa tanto para la Calidad como para la Productividad (B =20.98
y B =9.03 respectivamente). Tal y como se aprecia en la figura [5.136] los
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sujetos que tenian conocimiento del entorno Eclipse obtienen peores resul-
tados de Calidad tanto al aplicar ITLD como TDD. De hecho, los sujetos

que manejan Eclipse empeoran al usar TDD.

A efectos préacticos, ocurre lo mismo con la Productividad. No obstante,
los efectos no son significativos (p — value =0.97 y p — value =0.95).

5.2.4.6. Funcion actual en la organizacion

Tabla 5.29: Resultados del andlisis estadistico para la Funcién Actual en la

Organizacién
(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 1636.87 1636.87 1.00 1.02 12.87  0.1684
currentFunction 68.03 34.01 2.00 5.76 0.27 0.7743
TASK 4199.57 4199.57 1.00 1.09 33.02 0.0954
SLICING 3322.14 3322.14 1.00 1.11 26.12 0.1056
GROUP 224.46 224.46 1.00 5.86 1.76 0.2334
STRATEGY:currentFunction  1852.40 926.20 2.00 2.00 7.28 0.1207

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 697.80 697.80 1.00 1.35 18.00  0.0970
currentFunction 23.68 11.84 2.00 4.97 0.31 0.7498
TASK 752.73 752.73 1.00 1.68 19.41  0.0651
SLICING 189.20 189.20 1.00 1.74 4.88 0.1762
GROUP 47.28 47.28 1.00 5.48 1.22 0.3156
STRATEGY :currentFunction 411.80 205.90 2.00 2.00 5.31  0.1585

Mo 60
STRATEGY

(a) Calidad

Funcion actual
Another

-5~ Developer
Tester

PROD

imo
STRATEGY

0D

Funcion actual
Another

& Developer
Tester

(b) Productividad

Figura 5.31: Efecto de la funcién actual en la organizacién
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El efecto de la funcién de los participantes en la organizacién sobre la Ca-
lidad y la Productividad es negativo en los dos casos (B =-5.17y B =-2.2).
Los efectos tampoco son significativos (p — value =0.77 y p — value =0.75).

De acuerdo a los graficos presentados en llama la atencién que el
unico sujeto que indicé cumplir funciones como Tester dentro de la empresa
(como se desprende de la tabla 7?7, obtuvo los peores resultados tanto en
la Calidad como en la Productividad al aplicar TDD. Sin embargo, como
se visualiza en los graficos, el obtener un cero por ciento de efectividad al
aplicar TDD en ambos casos nos induce a pensar que el participante posible-
mente entregod la tarea en blanco al realizar la segunda sesién experimental
(este comportamiento no es nuevo y ya fue identificado en el experimento
Quito2016. En la seccién se analizard con mas detalle este aspecto).

5.2.4.7. Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias

Tabla 5.30: Resultados del analisis estadistico para el conocimiento de Prue-
bas Unitarias

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 699.49 699.49 1.00 3.46 1.10  0.3614
UTTraining 550.90 550.90 1.00 6.09 0.87  0.3868
TASK 8348.44 8348.44 1.00 4.63 13.16 0.0173
SLICING 2121.03 2121.03 1.00 4.79 3.34 0.1296
GROUP 709.16 709.16 1.00 6.70 1.12  0.3270
STRATEGY:UTTraining 198.02 198.02 1.00 4.38 0.31 0.6037

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 391.34 391.34 1.00 9.00 3.14 0.1104
UTTraining 26.26 26.26 1.00 9.00 0.21 0.6574
TASK 1795.05 1795.05 1.00 9.00 14.38  0.0043
SLICING 88.56 88.56 1.00 9.00 0.71  0.4214
GROUP 389.80 389.80 1.00 9.00 312 0.1110
STRATEGY:UTTraining 110.08 110.08 1.00 9.00 0.88  0.3722

El analisis muestra que el entrenamiento previo en desarrollo de prue-

bas unitarias presenta una influencia negativa para la Calidad(B =-11.88) y
positiva para la Productividad (B =8.51). Sin embargo los efectos no son sig-
nificativos en ambos casos (B =0.39 y B =0.66). En los gréficos presentados
en se aprecia que aquellos sujetos que indicaron conocer el desarro-
llo de pruebas unitarias, mejoraron la Calidad al aplicar TDD, al contrario
de aquellos que indicaron no conocer el desarrollo de pruebas unitarias. Sin
embargo, se aprecia una disminucion de la Productividad al aplicar TDD en
ambos casos.
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¢Conoce el desarrollo de Pruebas Unitarias? ¢Conoce el desarrollo de Pruebas Unitarias?
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Figura 5.32: Efecto del conocimiento de Pruebas Unitarias.

5.2.4.8. Resumen general

Las tablas[5.143]y [.144]sintetizan los resultados de los andlisis de subgru-
pos realizados. En este caso, inicamente la Ezperiencia en Java se aproxima
al nivel de significacion para la variable Calidad, no asi para la Producti-
vidad. Se pueden observar valores notablemente superiores de B para la
Calidad con respecto a la Productividad en cuanto al Conocimiento del En-
torno Eclipse y el Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias.
Al parecer existe una fuerte correlacién entre estas dos variables y la Ca-
lidad del cédigo desarrollado. Sin embargo, la limitada cantidad de sujetos
no permite alcanzar el poder estadistico suficiente como para que podamos
hacer afirmaciones razonables.

Tabla 5.31: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudiadas
(Calidad)

Calidad
Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value
Edad -1.1 0.33 -3.53 0.41
Experiencia profesional -5.09 0.38 29.2 0.03
Experiencia en Programacién -1.87 0.87 5.92 0.51
Experiencia en Programaciéon Java  4.61 0.06 13.59 0.28
Conocimiento del Entorno Eclipse  20.98 0.97 -39.96 0.2
Conocimiento de Pruebas Unita- -11.88 0.39 -16.65 0.6

rias
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Tabla 5.32: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudiadas
(Productividad)

Productividad
Variable STRATEGY * Variable

B p-value B p-value
Edad 1.41 0.77 -2.36 0.18
Experiencia profesional -5.73 0.76 13.95 0.05
Experiencia en Programacion -2.29 0.38 1.47 0.67
Experiencia en Programacion Java -1.23 0.2 7.21 0.1
Conocimiento del Entorno Eclipse 9.03 0.95 -18.82 0.16
Conocimiento de Pruebas Unita-  8.51 0.66 -11.51 0.37

rias

5.2.5. Grado de completitud

5.2.5.1. Aspectos generales

En esta seccién analizamos manualmente el cédigo entregado por los
sujetos. Como en el caso de Quito2016, se utilizd una escala de Likert desig-
nando la calificacién de Nothing a los sujetos que no hicieron nada de cédigo,
textitInsignificant para los que realizaron unas pocas lineas, y Aceptable para
los que hicieron el trabajo como se esperaba.

En Tabla se cuantifica el grado de completitud del trabajo realiza-
do. De un total de 16 tareas recogidas, 6 sujetos no hicieron nada, 8 sujetos
hicieron una minima cantidad de trabajo y 2 sujeto realizé el trabajo como
era esperado.

Ntimero de tareas entregadas

Nothing 6
Insignificant 8
Acceptable 2

Tabla 5.33: Grado de completitud

Podemos advertir que el comportamiento de los sujetos influye en la
QLTY y PROD. A modo de ejemplo, el promedio de la QLTY de la primera
sesion, incluidos los sujetos que no realizaron un trabajo sustancial, es del
54.69 %; cuando se excluyen estos sujetos, la QLTY aumenta a 83.7 %. El
incluir las tareas vacias en el andlisis de datos puede comprometer significa-
tivamente la interpretacién de los resultados.
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Figura 5.33: Relacién entre el grado de completitud y la calidad y producti-
vidad
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5.2.5.2. Impacto de la estrategia de programacion y la tarea ex-
perimental

Podemos ver que la estrategia de programacion no parece estar relacio-
nada con el grado de finalizacién de las tareas, como se muestra en la tabla
Tanto la estrategia ITLD como TDD muestran el mismo nimero de
tareas vacias y poco trabajadas. Solo un sujeto hizo la tarea de manera
aceptable en la primera sesién experimental (ITLD).

Nothing Insignificant Acceptable
ITLD 3 5 1
TDD 3 3 1

Tabla 5.34: Estrategia de programacion

Mediante la realizacién de un test x2, podemos confirmar que no existe
una relacion entre la estrategia de programacién y el grado de finalizaciéon
de las tareas (x% = 0,25, df = 2, p — value = 0,88).

Nothing Insignificant Acceptable
BSK 2 6 1
MR 4 2 1

Tabla 5.35: Grado de completitud por tarea experimental (BSK, MR)

El grado de completitud, por otra parte, parece tener cierta relacién
con las tareas. BSK es la tarea donde menos sujetos tienen un grado de
completitud tipo Nothing. Sin embargo las diferencias entre BSK y MR no
significativas como muestra el test x? (x? = 2,46, df = 2, p —value = 0,29).

5.2.5.3. Impacto de las variables demograficas

En base al analisis realizado en la seccién anterior, una vez mas hemos
podido notar que el grado de completitud de las tareas experimentales apa-
rentemente no estd directamente relacionado con los factores experimentales
sino mas bien con otros aspectos como las caracteristicas personales de los
sujetos. En las siguientes secciones analizaremos si el grado de completitud
de las tareas se encuentra relacionado con las variables demograficas. Vamos
a analizar las mismas variables demograficas de la seccién esto es:

s Edad.
» Experiencia profesional.
= Experiencia en programacién.

= Experiencia en Java.
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= Conocimiento del entorno Eclipse.
» Funcién actual en la organizacion.

= Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias.

Edad

El grafico tipo box-plot mostrado en la figura [5.140] muestra que la
Edad tiene cierta relacién con el grado de completitud de las tareas. Los
sujetos de mayor edad fueron los que mas presentaron tareas incompletas,
con excepcién del dnico sujeto que entregé la tarea de tipo Acceptable. El test
Kruskal-Wallis entre la edad y el grado de completitud no arroja resultados
significativos (p-valor = 0,45).

1

|

Nothing Insignificant Acceptable
Grado de completitud

Figura 5.34: age

Ezxperiencia profesional

La experiencia profesional no indica tener influencia en la presentacion
de las tareas. La figura [5.141] muestra una mayor dispersién para el grado
de completitud Insignificant, con una mediana inferior a los dos anos de
experiencia. El test Kruskal-Wallis entre los anos de experiencia y el grado de
completitud arroja un p-valor = 0,41 no significativo y confirma lo observado

en la grafica [5.141

Ezxperiencia en programacion

En la Fig. [5.142] se aprecia que los sujetos con mayor experiencia en
programacion son los que menos grado de completitud obtienen. Sin embar-
go, el test Kruskal-Wallis entre la experiencia en programacién y el grado
de completitud arroja un p-valor = 0,22, por lo que no podemos confirmar
desde un punto de vista estadistico esta tendencia.

Ezperiencia en programacion Java
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La experiencia de programaciéon con el lenguaje Java no influyé en la
presentacién de tareas incompletas (véase la figura . El test Kruskal-
Wallis entre la experiencia en programacién Java y el grado de completitud
arroja un p-valor = 0,5, lo cual confirma la impresion visual obtenida.

N\

Experiencia en programacion Java

Insignificant
Grado de completitud

Figura 5.37: javaExperience

Conocimiento del entorno Eclipse

Nothing Insignificant Acceptable
No 1 3 1
Yes 5 ) 1

Tabla 5.36: Conocimiento del entorno eclipse

El conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse no tiene influencia en
el grado de completitud de las tareas experimentales. Los resultados del test
x? confirman este hecho (x? = 1,07, df = 2, p — value = 0,59).

Funcion actual en la organizacion

Nothing Insignificant Acceptable

Another 2 3 0
Developer 3 5 1
Tester 1 0 1

Tabla 5.37: Funcion actual en la organizacion

En esta instancia experimental, la funcién que indicaron desempenar los
sujetos dentro de la organizacién tampoco presenta influencia en el grado
de completitud de las tareas. Los resultados del test x? no son significati-
vos (x% = 4,18, df = 4, p — value = 0,38). Podemos advertir que el tinico
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sujeto que obtuvo un grado de completitud Acceptable, se encontraba desem-
peniando la funcién de Tester dentro de la empresa, aunque este grado de
completitud sélo lo alcanzé en una de las tareas experimentales. El limitado
niemero de sujetos participantes no nos permite examinar de manera mas
objetiva estos resultados.

Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias

Nothing Insignificant Acceptable
No 2 7 1
Yes 4 1 1

Tabla 5.38: Entrenamiento previo en pruebas unitarias

El entrenamiento previo que algunos sujetos indicaron tener en el de-
sarrollo de pruebas unitarias tampoco presenta influencia estadisticamente
significativa en el grado de completitud de las tareas. El test x? confirma
este hecho (x? = 4,44, df = 2, p — value = 0,11).

5.2.5.4. Resumen general impacto variables demograficas

La tabla resume los resultados de la influencia de las variables
demogréficas estudiadas frente al grado de completitud de las tareas reali-
zadas. Como se puede observar, en todos los casos, los p-valores estan lejos
del nivel de significacién. No obstante, el reducido tamano muestral de esta
instancia experimental no permite obtener mayores conclusiones al respecto.

Tabla 5.39: Resumen de la influencia de las variables demogréficas estudiadas

p-value
Edad 0.45
Experiencia profesional 0.41
Experiencia en programacion 0.22
Experiencia en Java 0.5
Conocimiento del entorno Eclipse 0.59
Funcién actual en la organizacion 0.38

Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias 0.11

5.3. Experimento EcuadorESPE2015

5.3.1. Ejecucién

ESPE2015 es el experimento base de la familia de experimentos reali-
zado durante la presente investigacion. El experimento fue realizado en la
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Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE de Ecuador con estudiantes de
pregrado durante los periodos académicos regulares de clases comprendidos
entre abril-agosto del 2015. Este experimento es el primero realizado en el
ambito académico.

5.3.1.1. Muestra

En el experimento ESPE2015 participaron 43 estudiantes del quinto y
sexto grado de la Carrera de Ingenieria de Sistemas e Informaética en la
Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE. La tabla muestra que la
totalidad de los sujetos son jévenes (<30 anos) y con poca experiencia en los
diferentes aspectos considerados para este estudio. Como uinicas excepciones,
podemos indicar que:

= Aproximadamente el 70 % de los sujetos ha utilizado herramientas de
prueba.

= Aproximadamente el 50 % de los mismos tiene experiencia en el entorno
de desarrollo Eclipse.

5.3.1.2. Preparacion

Para la realizacion de los experimentos se utilizaron los laboratorios de
computacion de la Universidad, donde se instalaron las herramientas de soft-
ware necesarias para la realizacién de los experimentos; esto es: la maquina
virtual de Java, el framework Junit, el plugin para empaquetar y realizar
mediciones de los experimentos y el IDE de desarrollo Eclipse.

5.3.1.3. Realizacién

El experimento se realizé como parte de las asignaturas de Desarrollo de
software y Programacién Avanzada correspondientes al quinto y sexto nivel
de la Carrera de Ingenieria en Sistemas e Informatica respectivamente. El
experimento se realizé en dos dias a la semana durante tres semanas dentro
del horario de clase de las asignaturas, con un horario de dos horas para
el entrenamiento y dos horas con treinta minutos para la realizacion de las
tareas experimentales. Se defini6 el siguiente protocolo de ejecucién:

= Semana 1: Previo al inicio del entrenamiento los sujetos llenaron
el cuestionario demografico. En el dia uno de la primera semana se
realiz6 una sesién de introduccion al desarrollo agil y formacion en
pruebas unitarias utilizando el framework Junit. En el segundo dia de
la primera semana se capacité en las técnicas I'TLD y slicing.
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Tabla 5.40: Caracteristicas demograficas de los sujetos del experimento ES-
PE2015

EXPERIMENTO: ESPE2015

Caracteristicas Nivel Nimero de sujetos

Edad < 30 anos 43

30 >= Edad < 40 anos 43

Edad 40 >= Edad < 50 aiios 13
Edad >= 50 anos 43

Other 0

Nivel de Educacién Undergraduate 43
Bachelor 0

Sin experiencia (<2 anos) 43

Experiencia profesional Novato (2 - b afios) 43
P P Intermedio (6 - 10 afios) 13
Experto (>10 anos) 43

Experiencia en programacién

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 afos)

Intermedio (6 - 10 afnos)

Experto (>10 anos)

Uso de herramientas de pruebas

Yes

No

Experiencia en lenguaje Java

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 aflos)

Experiencia en framework JUnit

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 anos)

Uso de la técnica TDD

Yes

No

Experiencia en TDD

Sin experiencia (<2 afnos)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 afos)

—llo|lo|w| B||&| o oo o || of ro| Ll || 5] L of | L wo

Entrenamiento previo en Yes

desarrollo de pruebas unitarias No 42

Conocimiento del Yes 20

entorno Eclipse No 23

Funcién actual Tester 0

en la organizacion Developer 0
ganiz Student 43
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= Semana 2: En el primer dia de la segunda semana se realizé la primera
sesion experimental, que consistié en la solucién de las tareas BSK o
MR con o sin slicing y aplicando la técnica ITLD. Posteriormente, en
el segundo dia de la segunda semana, se realizé una primera sesién de
entrenamiento en la técnica TDD.

= Semana 3: Durante el primer dia de la tercera semana se realizé la
segunda fase de capacitacién en la técnica TDD. Finalmente, en el
segundo dia de la tercera semana, se realizé la segunda tarea experi-
mental, en este caso, solucionar BSK o MR, con o sin Slicing y aplicando
la estrategia TDD.

La capacitacién estuvo a cargo de Geovanny Raura con la colaboracién de
Rodrigo Fonseca, y se utilizaron los materiales de entrenamiento preparados
por Oscar Dieste.

5.3.1.4. Desviaciones

En general, el protocolo se cumplié de acuerdo a lo establecido. Al utili-
zarse los horarios regulares de clases de los estudiantes, las horas de inicio y
culminacién de las actividades experimentales y de la capacitacion se cum-
plieron dentro de lo establecido con un promedio de cinco minutos de retraso.

5.3.1.5. Reduccion del conjunto de datos

Existieron ciertas variaciones en el nimero de sujetos que asistieron al
experimento a lo largo de las tres semanas de duracién del mismo. Se pre-
sentaron 43, y de ellos 42 sujetos realizaron la primera tarea experimental,
es decir la aplicacion de la estrategia ITLD. La segunda tarea experimental
fue entregada por 33 sujetos quienes aplicaron la estrategia TDD. La reduc-
cion de algunos sujetos en la segunda tarea experimental puede explicarse
en razon de que esta actividad fue optativa para quienes querian mejorar
sus promedios en las asignaturas antes indicadas.

5.3.2. [Estadisticos descriptivos
Se describen por separado cada una de las variables respuestas de Calidad
y Productividad obtenidas.

5.3.2.1. Calidad

La tabla muestra que la calidad es intermedia, con desviaciones
estandar relativamente elevadas. La asimetria y la curtosis para ITLD y
TDD son opuestas y no excesivamente altas; esto ayuda a que los residuos
del modelo de anélisis se aproximen més facilmente a la normalidad.
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Estrategia de Programacién Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 60.36 39.27 -0.64 -1.26
TDD 67.00 33.47 -1.31 0.04

Tabla 5.41: Estadisticos descriptivos para QLTY

El box-plot mostrado en la figura[5.144] es probablemente més sencillo de
comprender. Las medianas (y las medias, tal y como muestra la tabla,
son muy parecidas, pero una mayor cantidad de sujetos obtiene calidades
maés altas usando TDD. Este hecho podria tener algin impacto en el analisis
a favor de TDD.

Por su parte, la tarea BSK obtiene mayores valores de calidad que MR,
tal y como indica la figura[5.144b] Esto sugiere que los resultados del anélisis
pueden resultar significativos para la tarea.

En este experimento ensayamos, ademds de los factores STRATEGY
y TASK, el factor SLICING. El efecto de este factor puede observarse en
la figura Como se aprecia, los sujetos que aplican slicing parece que
obtienen mejores valores de Calidad que los sujetos que no lo aplican, aunque
las diferencias no seran probablemente estadisticamente significativas.

—t ‘ - \\\
Ew \ 3
L
(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing

cién

Figura 5.38: Box plots para la variable respuesta QLTY

5.3.2.2. Productividad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 20.39 24.26 1.42 1.53
TDD 45.05 30.02 -0.27 -1.48

Tabla 5.42: Estadisticos descriptivos para PROD

Podemos observar en la tabla|b.154] que los promedios de la variable Pro-
ductividad son menores que los de Calidad. Esto implica que solo unas po-
cas historias de usuario fueron correctamente implementadas. La estrategia
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TDD es superior a ITLD con méas del doble de diferencia. Las desviaciones
estandar son elevadas.

La asimetria y curtosis es positiva para el caso de ITLD, y negativa para
el caso de TDD. Las dispersiones obtenidas son menores que en el caso de
la Calidad, aunque no en gran medida al ser comparadas.

En la figura se aprecia que, al igual que las medias, las medianas
también difieren considerablemente, obteniendo un valor més alto para la
estrategia TDD. Se aprecia que existe un impacto de la tarea para la Pro-
ductividad: la media se encuentra muy superior para BSK en comparacion
con MR. Por otra parte, el nivel de definicién de la tarea (slicing) parece no
tener influencia sobre la Productividad.

En conclusiéon, se puede apreciar un posible efecto de la estrategia de
programacion, asi como un posible efecto de la tarea para la Productividad.

S | T |
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(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing
cién

Figura 5.39: Box plots para la variable respuesta PROD

5.3.3. Prueba de hipodtesis
5.3.3.1. Analisis estadistico

El anélisis estadistico se ha realizado de igual modo que lo realizado
en el experimento Babel2016. Los resultados de la ANOVA respecto a las
variables respuesta Calidad y Productividad se muestran en la tabla [5.155]
Los resultados son, en general, no significativos con dos excepciones:

= La estrategia de programacién ha resultado significativa para la varia-
ble respuesta Productividad. No es necesario realizar un analisis post-
hoc; la tabla indica claramente que la Productividad obtenida
con TDD es mayor que la obtenida con ITLD.

= Por otra parte, tal y como anticipabamos en la seccion [5.10.2] la tarea
arroja resultados significativos tanto para Calidad como Productivi-
dad. De nuevo, la tarea BSK obtiene mejores valores que MR.
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Tabla 5.43: Resultados del andlisis estadistico

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 604.80 604.80 1.00 70.00 0.74  0.3914
TASK 39061.50  39061.50 1.00 70.00 48.03  0.0000
SLICING 3088.74  3088.74 1.00 70.00 3.80  0.0553
GROUP 7.22 7.22 1.00 70.00 0.01  0.9252

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY  3355.23  3355.23 1.00 36.70 13.61  0.0007
TASK 29252.75  29252.75 1.00 36.78  118.65  0.0000
SLICING 395.75 395.75 1.00 37.18 1.61  0.2130
GROUP 191.23 191.23 1.00 40.94 0.78  0.3836

5.3.3.2. Chequeo del andlisis estadistico

El chequeo del anélisis estadistico sigue el mismo patrén que el experi-
mento Babel 2016. Como se ha mencionado, de las tres asunciones dadas
para los modelos mixtos (linealidad entre factores, homogeneidad de varian-
zas y distribucién normal de residuos) comprobaremos la segunda y tercera
condicién ya que en este experimento al igual que en los restantes, los fac-
tores tienen solo dos niveles, por lo que la linealidad siempre se cumple.

Homogeneidad de varianzas

Los graficos de valores predichos vs. residuos estandarizados se muestran
en la figura ?7. No se aprecia la existencia de ninguna figura en embudo que
sugiera heterogeneidad entre varianzas.

esid(imq, scaled = TRUE)
=

o oom ma

resid(imp, scaled = TRUE)

fitted(Imq) fitted(Imp)

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.40: Chequeo de la homogeneidad de varianzas
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Normalidad de residuos

Estudiamos tanto los factores fijos como los factores aleatorios. En lo
que respecta a los factores fijos, podemos apreciar en la figura que
la distribucién de los residuos de la variable respuesta PROD se solapan
razonablemente con la distribucién normal, representada en la linea recta
diagonal. Como ha ocurrido en los experimentos anteriores, notamos que se
producen desviaciones sélo en los extremos. En cuanto a la variable QLTY,
podemos notar una gran desviacion en los extremos.

El test de Shapiro-Wilks confirma la normalidad de los residuos para la
Productividad (W = 0,98, p — value = 0,37). Sin embargo, en el caso de la
Calidad, el test indica que los residuos no estan distribuidos normalmente
como ya lo habfamos advertido (W = 0,96, p — value = 0,01). Ninguna de
las transformaciones aplicadas ha logrado alcanzar la normalidad. Adicio-
nalmente, la asimetria y curtosis de los datos son en general mayor que 1. En
consecuencia, los andlisis referidos a la Calidad deben tomarse con cautela.

En relacién a los efectos aleatorios, la situacién es la misma que en el
caso de los factores fijos: Normalidad para la Productividad (W = 0,95,
p — value = 0,07) pero no para la Calidad (W = 0,92, p — value = 0,01).

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
Sample Quantiles

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.41: Graficos QQ para los factores fijos

5.3.3.3. Influencia de factores instrumentales

En esta seccion analizamos la dificultad de la tarea experimental de
acuerdo a la percepcién de los participantes. Como hemos advertido, las
tareas fueron seleccionadas ad-hoc y por ende los resultados obtenidos po-
drian deberse al diseno experimental.

Tarea experimental
Utilizamos una escala de Likert de 1 a 5 puntos para calificar la comple-
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Figura 5.42: Graficos QQ para los factores aleatorios

jidad de la tarea, podemos observar en la figura que la complejidad
percibida para MR es practicamente similar a la complejidad de BSK, aun-
que el andlisis estadistico indicé la existencia de diferencias significativas
entre BSK-MR tanto para la variable QLTY como para la variable PROD.
El test Kruskal-Wallis entre las tarea experimental y la dificultad percibida
arroja un p-valor = 0,57, lo cual confirma la impresién visual obtenida en
la figura

De acuerdo a la percepcién de los sujetos, la dificultad de la tarea no
juega un papel relevante, aun cuando estadisticamente existen diferencias
significativas. En esta replicacion los sujetos llenaron inicamente una de las
dos encuestas post experimentales lo cual no nos permite explicar de forma
categorica estos resultados.

Dificultad de la tarea

BSK MR
Tarea experimental

(a) Dificultad percibida de la tarea

Figura 5.43: Efecto de la dificultad de la tarea percibida por los sujetos



5.3. Experimento EcuadorESPE2015 151

5.3.4. Anadlisis de subgrupos

Conforme a los datos demograficos de los participantes (véase seccién
5.10.1.1)), podemos indicar que existen diferencias que merecen considerarse
en los siguientes aspectos:

= Experiencia en programacion.
= Experiencia en Java.
= Conocimiento del entorno Eclipse.

= Experiencia en el Framework JUnit.

5.3.4.1. Experiencia en programacién

Tabla 5.44: Resultados del analisis estadistico para la Experiencia en pro-
gramacion

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 724.71 724.71 1.00 68.00 0.87  0.3541
programmingExperience 36.25 36.25 1.00 68.00 0.04 0.8353
TASK 38024.53  38024.53 1.00 68.00 45.68  0.0000
SLICING 2891.07 2891.07 1.00 68.00 3.47  0.0667
GROUP 9.23 9.23 1.00 68.00 0.01 0.9165
STRATEGY:programmingExperience 309.95 309.95 1.00 68.00 0.37 0.5438

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 167.81 167.81 1.00 36.41 0.70  0.4077
programmingExperience 571.43 571.43 1.00 40.77 2.39 0.1299
TASK 28582.79  28582.79 1.00 35.33 119.48  0.0000
SLICING 456.39 456.39 1.00 35.52 1.91 0.1758
GROUP 130.77 130.77 1.00 39.76 0.55  0.4640
STRATEGY :programmingExperience 217.39 217.39 1.00 35.36 0.91 0.3469

El andlisis de la experiencia en programacién muestra una influencia ne-
gativa para las variable Calidad (B =-0.84) y positiva para la Productividad
(B =1.03). Los efectos no son significativos en ambos casos (P —wvalor =0.84
y P —walor =0.13). No obstante, los graficos [5.150a] y [5.150b|) sugieren que
los programadores mas experimentados mejoran al aplicar TDD tanto en
la Calidad como en la Productividad (nétese las lineas amarillas y verdes).
Los programadores ndveles fallan estrepitosamente al aplicar TDD. Hay que
recalcar que con la introduccién de la experiencia en programacién, las va-
riables respuesta dejan de ser significativas. Este es un hecho ya ocurrié
en Quito2016 y nos permite advertir que ciertos fatores personales, puden
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Figura 5.44: Efecto de la experiencia en programacion. La experiencia se
reporta redondeada en anos. Por ejemplo, el valor 0.5 representa 1 anos de
experiencia, mientras que 2.3 representa dos anos de experiencia.

insidir en los resutados obtenidos. Esta tendencia la iremos corroborando
durante el andlisis de las siguientes instancias experimentales.

5.3.4.2. Experiencia en programacién Java

Tabla 5.45: Resultados del anélisis estadistico para la Experiencia en Java

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 1240.14 1240.14 1.00 68.00 1.50
javaExperience 22.88 22.88 1.00 68.00 0.03
TASK 32801.42  32801.42 1.00 68.00 39.69
SLICING 2845.06 2845.06 1.00 68.00 3.44
GROUP 12.87 12.87 1.00 68.00 0.02
STRATEGY :javaExperience 716.86 716.86 1.00 68.00 0.87

0.2248
0.8684
0.0000
0.0679
0.9011
0.3550

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 228.88 228.88 1.00 32.87 0.91
javaExperience 338.85 338.85 1.00 35.03 1.35
TASK 25641.17  25641.17 1.00 35.26 101.93
SLICING 426.57 426.57 1.00 36.11 1.70
GROUP 67.71 67.71 1.00 39.26 0.27
STRATEGY:javaExperience 191.54 191.54 1.00 31.59 0.76

0.3471
0.2537
0.0000
0.2011
0.6068
0.3895

El uso del lenguaje de programacion Java presenta una influencia nega-
tiva para la Calidad y positiva para la Productividad (B =-1.77 y B =0.66).
Los efectos no son significativos (P—value =0.87 y P—value =0.25). En este
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Figura 5.45: Efecto de la experiencia en programaciéon Java. La experiencia

se reporta redondeada a anos como en el caso anterior.

caso, el grafico [5.151| muestra que los programadores con mas experiencia en
Java obtienen mejores resultados en cuanto a la Calidad y Productvidad al
aplicar TDD. Los programadores noveles fallan estrepitosamente al aplicar

TDD.

5.3.4.3. Conocimiento del entorno Eclipse

Tabla 5.46: Resultados del andlisis estadistico para el conocimiento de en-

torno Eclipse

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 452.32 452.32 1.00 68.00 0.62 0.4331
knowEclipse 5819.64  5819.64 1.00 68.00 8.00  0.0061
TASK 38721.58  38721.58 1.00 68.00 53.23 0.0000
SLICING 2873.89  2873.89 1.00 68.00 3.95  0.0509
GROUP 4.00 4.00 1.00 68.00 0.01  0.9411
STRATEGY :knowEclipse 958.37 958.37 1.00 68.00 1.32 0.2551

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 3134.28 3134.28 1.00 35.50 12.74 0.0011
knowEclipse 3.05 3.05 1.00 37.41 0.01  0.9119
TASK 29271.71  29271.71 1.00 35.35 11897  0.0000
SLICING 423.01 423.01 1.00 35.63 1.72 0.1982
GROUP 184.61 184.61 1.00 39.64 0.75  0.3916
STRATEGY :knowEclipse 252.33 252.33 1.00 33.49 1.03  0.3185
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Figura 5.46: Efecto del conocimiento del entorno Eclipse.

El conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse presenta una influen-
cia estadisticamente significativa para la Calidad (P — value =0.01), con
un tamaro de efecto fuertemente negativo (B =-25.08). Como se aprecia en
la figura los participantes que indicaron conocer el IDE Eclipse al-
canzan menores calidades que los sujetos que no conocen Eclipse. En el caso
particular de TDD, los sujetos que conocen Eclipse mejoran ostensiblemente
la Calidad.

En lo que respecta a la variable Productividad, el conocimiento del IDE
Eclipse posee una influencia positiva (B =3.27). Sin embargo, los efectos no
son signficativos (P — value =0.01). En este caso, todos los participantes
obtuvieron una mejor Productividad al aplicar TDD, como se observa en la

figura [5.152b

5.3.4.4. Experiencia en el Framework JUnit

La experiencia en el Framework Junit presenta una influencia negativa
tanto para la Calidad, como para la Productividad (B =-5.24 y B =-1.1). Sin
embargo, los efectos no son significativos en ambos casos (P — value =0.34
y P —value =0.21). La interaccién STRATEGY*jUnitExperience resulta
significativa para la Productividad, no asi para la Calidad. Esto indica que
los programadores que aplican TDD obtienen B =8.13 puntos mas que los
que usan ITLD.

En las figuras [5.153a] y [5.1530] podemos notar que los participantes més
experimentados con el Framework Junit, mejoran tanto en la Calidad como
en la Productividad al utilizar TDD, al contrario de los menos experimen-
tados.
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Tabla 5.47: Resultados del andlisis estadistico para la Experiencia en el Fra-
mework JUnit

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 831.44 831.44 1.00 68.00 1.01 0.3177
jUnitExperience 749.05 749.05 1.00 68.00 0.91 0.3428
TASK 36103.54 36103.54 1.00 68.00 43.99 0.0000
SLICING 2961.00 2961.00 1.00 68.00 3.61 0.0617
GROUP 6.24 6.24 1.00 68.00 0.01 0.9307
STRATEGY:jUnitExperience 234.38 234.38 1.00 68.00 0.29 0.5948

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 2194.25 2194.25 1.00 34.07 9.84 0.0035

jUnitExperience 356.77 356.77 1.00 36.64 1.60 0.2139

TASK 24647.95  24647.95 1.00 35.22 110.51 0.0000

SLICING 599.03 599.03 1.00 35.55 2.69 0.1101

GROUP 54.70 54.70 1.00 40.38 0.25 0.6231

STRATEGY:jUnitExperience 1050.57 1050.57 1.00 32.60 4.71 0.0374
s /. ”
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Figura 5.47: Efecto de la experiencia en el Framework JUnit. La experiencia
se reporta en lustros (5 anos). Por ejemplo, el valor 0 representa 0-4 anos de
experiencia. El valor 5 representa 5-9 anos de experiencia, etc.
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5.3.4.5. Resumen general

En las tablas[5.160]y [5.161] mostramos un resumen de los resultados de los
analisis de subgrupos realizados. Como se puede observar, el Conocimiento
del entorno de desarrollo Eclipse es la tnica variable que tiene un impacto
significativo sobre la Calidad, no asf para la Productividad.

Tabla 5.48: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudiadas
(Calidad)

Calidad
Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value
Experiencia en Programacion -0.84 0.84 2.55 0.54
Experiencia en Programacién Java -1.77 0.87 4.31 0.35
Conocimiento del Entorno Eclipse -25.08 0.01 14.48 0.26
Experiencia en Framework JUnit -5.24 0.34 3.77 0.59

Tabla 5.49: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudiadas
(Productividad)

Productividad
Variable STRATEGY * Variable

B p-value B p-value
Experiencia en Programacion 1.03 0.13 2.18 0.35
Experiencia en Programacién Java 0.66 0.25 2.25 0.39
Conocimiento del Entorno Eclipse  3.27 0.91 -7.56 0.32
Experiencia en Framework Junit -1.1 0.21 8.13 0.04

5.3.5. Grado de completitud

5.3.5.1. Aspectos generales

Analizamos manualmente el cédigo entregado por los sujetos con las mis-
mas consideraciones hechas para los anteriores experimentos. Observamos
que algunos sujetos no hicieron ningin cédigo (Nothing), la mayoria reali-
zaron unas pocas lineas de cédigo (Insignificant); y la menor parte obtuvo
una calificacion de Aceptable.

La relacion entre el grado de completitud frente a las variables QLTY
y PROD, se presentan en la figura: Adicionalmente, en la tabla En
Tabla [5.162] se cuantifica el grado de completitud del trabajo realizado.

De un total de 75 tareas recogidas, 12 sujetos no hicieron nada. Por otro
lado, 58 hicieron una minima cantidad de trabajo y 5 sujetos realizaron el
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Figura 5.48: Relacién entre el grado de completitud y la calidad y producti-
vidad

trabajo como era esperado.

Ntmero de tareas entregadas

Nothing 12
Insignificant o8
Acceptable 5

Tabla 5.50: Grado de completitud

Si consideramos las tareas calificadas como Nothing en la medicién del
estudio, la QLTY y PROD disminuyen en promedio, como hemos venido
observando en experimentos anteriores. A modo de ejemplo comparamos
que el promedio de la QLTY de la segunda sesién, incluidos los sujetos que
no realizaron un trabajo sustancial, es del 67 %; cuando se excluyen estos
sujetos, la QLTY aumenta a 91.7%. El hecho de incluir las tareas vacias
compromete nuestro analisis significativamente.

5.3.5.2. Impacto de la estrategia de programacién y la tarea ex-
perimental

La tabla[5.163] nos permite ver que al parecer la estrategia de programa-
cton no parece estar relacionada con el grado de finalizacién de las tareas.
Existe el mismo nimero de sujetos que no hicieron nada tanto para TDD
como para ITLD. Existe una minima diferencia entre el niemero de sujetos
que hicieron las tareas de manera aceptable y la estrategia de programacion.

Podemos indicar que no existe relacién entre la estrategia de programa-
cion y el grado de finalizacién de las tareas. Esto se comprueba mediante
la realizacién de un test x? que arroja los siguientes resultados: x? = 0,86,
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Nothing Insignificant Acceptable
ITLD 6 34 2
TDD 6 24 3

Tabla 5.51: Estrategia de programacién

df =2, p—value = 0,65.

Nothing Insignificant Acceptable
BSK 4 33 3
MR 8 25 2

Tabla 5.52: Grado de completitud por tarea experimental (BSK, MR)

La tabla muestra cierta relacién entre el grado de completitud y
las tareas. En este caso, el doble de sujetos no hicieron nada en la tarea MR,
aunque casi el mismo nimero de sujetos entregaron las dos tareas de forma
aceptable. Sin embargo, las diferencias entre BSK y MR no significativas
como muestra el test x? (x? = 2,31, df = 2, p — value = 0,31).

5.3.5.3. Impacto de las variables demograficas

En las siguintes secciones analizaremos si el grado de completitud de
las tareas, se encuentra reacionado con las variables demograficas obtenidas
de los sujetos experimentales. Vamos a analizar las mismas variables de la

seccion [5.10.4] esto es:

» Experiencia en programacion.
= Experiencia en Java.
= Conocimiento del entorno Eclipse.

= Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias.

FEzxperiencia en programacion

La experiencia en programacién parece tener alguna relacién con la pre-
sentacion de tareas vacias, como se muestra en la Fig. Podemos notar
que los sujetos mds experimentados, en promedio hicieron un trabajo més
aceptable. El test Kruskal-Wallis entre la experiencia en programacion y el
grado de completitud arroja un p-valor = 0,32, que no resulta estadistica-
mente significativo.

FEzxperiencia en programacion Java
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Figura 5.49: Experiencia en programacion

La experiencia en desarrollo con el lenguaje Java, al igual que la expe-
riencia en programacion, al parecer influye en el grado de presentacién de
las tareas (véase la figura[5.212)). Aunque el test Kruskal-Wallis entre la ex-
periencia en programacion Java y el grado de completitud arroja un p-valor
= 0,23 el cual no resulta estadisticamente significativo.

/
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Figura 5.50: javaExperience

Conocimiento del entorno Eclipse
El conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse no tiene influencia en
el grado de completitud de las tareas experimentales. El test x? nos indica
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Nothing Insignificant Acceptable
No 7 32 2
Yes 5 26 3

Tabla 5.53: Conocimiento del entorno eclipse

este hecho (x? = 0,51, df = 2, p — value = 0,78).

Funcion actual en la organizacion

Nothing Insignificant Acceptable
No 11 57 5
Yes 1 1 0

Tabla 5.54: Entrenamiento previo en pruebas unitarias

El entrenamiento previo en el desarrollo de pruebas unitarias tampoco
presentan influencia en el grado de completitud de las tareas. El test y?
confirma este hecho (y? = 1,82, df = 2, p — value = 0,4). Por lo tanto no es
significativo.

5.3.5.4. Resumen general impacto variables demograficas

La tabla [5.167 resume los resultados de los andlisis de la influencia de
las variables demograficas estudiadas frente al grado de completitud de las
tareas realizadas. Ninguna de las variables ejercen un impacto que sea esta-
disticamente significativo.

Tabla 5.55: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudiadas

p-value
Experiencia en programacién 0.32
Experiencia en Java 0.23
Conocimiento del entorno Eclipse 0.78

Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias 0.4

5.4. Experimento MexicoUADY 2015

5.4.1. Ejecucion

El experimento UADY2015 es una replicacién del experimento base. El
experimento fue realizado en la Universidad Auténoma de Yucatdn de Mé-
xico con estudiantes de pregrado como parte de un evento académico orga-
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nizado por la Universidad. Este es el segundo experimento realizado en el
ambito académico con similares caracteristicas al experimento ESPE2015.

5.4.1.1. Muestra

En el experimento UADY 2015 participaron 35 estudiantes que se encon-
traban cursando (excepto por un estudiante de maestria) el cuarto, quinto,
sexto y séptimo grados en la Facultad de Licenciatura en Ciencias de la
Computacién de la Universidad Auténoma de Yucatan de México (UADY).
En la tabla se observa que todos los participantes son jévenes menores
de 30 anos sin experiencia profesional. Las diferencias mas notables de este
grupo de sujetos que podemos destacar es que aproximadamente el 40 % de
los mismos tiene experiencia en el entorno de desarrollo Eclipse. Casi todos
los participantes indicaron tener experiencia tanto en programacion como
en lenguaje Java en el rango de 2 a 5 afios. En los otros aspectos, el grupo
es bastante homogéneo excepto por unos pocos estudiantes que no superan
el 10% en promedio.

5.4.1.2. Preparacion

De forma similar a los anteriores experimentos realizados, se instalaron
previamente las herramientas de software necesarias; esto es: la maquina
virtual de Java, el framework Junit, el plugin para empaquetar y realizar
mediciones de los experimentos y el IDE de desarrollo Eclipse. Se utiliz6
uno de los laboratorios de la Universidad para la realizacién de las sesiones
de entrenamiento y de los experimentos.

5.4.1.3. Realizacién

Esta instancia experimental se realizé como parte de un evento académi-
co denominado Jornadas de Ingenieria de Software FMAT2015, organizado
por la Facultad de Ciencias de la Computacién de la UADY. Tanto las sesio-
nes de entrenamiento como las sesiones experimentales se realizaron como
un curso taller de 5 dias con un horario de cuatro horas por dia. El protocolo
seguido se detalla a continuacién:

= Dia 1: Previo al inicio del entrenamiento los sujetos llenaran el cues-
tionario demografico. Posteriormente se realizé una sesion de introduc-
cion al desarrollo agil y formacién en pruebas unitarias utilizando el
framework Junit. Los estudiantes tuvieron un receso de 15 minutos,
luego de lo cual se les pidié realizar un ejercicio practico como tarea
de control.

s Dia 2: Durante el segundo dia se realizé6 una fase de capacitacion
en la técnica de slicing e Incremental Test Last Development (ITLD).
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Tabla 5.56: Caracteristicas demograficas de los sujetos del experimento
UADY2015

EXPERIMENTO: UADY2015
Caracteristicas Nivel Nimero de sujetos

Edad < 30 anos 35
30 >= Edad < 40 anos 35
Edad 40 >= Edad < 50 afios 35
Edad >= 50 anos 35
Other 0
Nivel de Educacién Undergraduate 34
Bachelor 0
Sin experiencia (<2 anos) 35
Experiencia profesional Novato (2 - 5 anos) 35
P P Intermedio (6 - 10 afios) 35
Experto (>10 anos) 35
Sin experiencia (<2 anos) 0
Experiencia en programacion Novato (2 - 5 anos) 31
P prog Intermedio (6 - 10 afnos) 3
Experto (>10 anos) 1
Uso de herramientas de pruebas Yes o
asdep No 30
Sin experiencia (<2 anos) 2
Experiencia en lenguaje Java Novato (2 - 5 anos) 33
P suaj Intermedio (6 - 10 afios) 0
Experto (>10 aflos) 0
Sin experiencia (<2 anos) 33
N ) .. | Novato (2 - 5 anos) 2
Experiencia en framework JUnit Tatermedio (6 - 10 afios) 0
Experto (>10 anos) 0
P Yes 2
Uso de la técnica TDD No 33
Sin experiencia (<2 anos) 35
L Novato (2 - 5 anos) 0
Experiencia en TDD Intermedio (6 - 10 anos) 0
Experto (>10 afos) 0

Entrenamiento previo en Yes
desarrollo de pruebas unitarias No 32
Conocimiento del Yes 13
entorno Eclipse No 22
Funcién actual Tester 0
1 o Developer 0
en la organizacién Student 35
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Posteriormente hubo un receso de 15 minutos seguido por la realizaciéon
de una segunda tarea de control.

= Dia 3: Se realizé la primera sesion experimental que consistié en la
solucién de las tareas BSK o MR con o sin Slicing y aplicando la técnica
ITLD. Posteriormente, se realizé un receso de 15 minutos y se concluyé
la sesion con un feedback para resolver las inquietudes surgidas.

= Dia 4: Se realizé la segunda fase de capacitacién en la técnica TDD.
De igual forma, se tuvo un receso de 15 minutos y se concluy6 con una
tarea de control para reforzar los conocimientos adquiridos.

= Dia 5: Finalmente se realizé la segunda tarea experimental, en este
caso solucionar BSK o MR con o sin Slicing y aplicando la estrategia
TDD. Se cerré la sesién con un receso de 15 minutos y un feedback
para resolver las inquietudes de los participantes.

La capacitacion estuvo a cargo de Geovanny Raura con la colaboracion de
Rodrigo Fonseca y se utilizaron los materiales de entrenamiento preparados
por Oscar Dieste.

5.4.1.4. Desviaciones

No existieron desviaciones en cuanto al protocolo establecido. En ge-
neral se cumplieron las horas de inicio y culminacién de las actividades
experimentales y de la capacitacion con un promedio de cinco minutos de
retraso, aunque se observé que unos pocos estudiantes no llegaron puntuales
o abandonaron antes de concluir el tiempo previsto en razén de que pudieron
resolver con mayor rapidez las tareas.

5.4.1.5. Reduccion del conjunto de datos

Las variaciones en el niimero de sujetos que asistieron al experimento a lo
largo de las tres semanas de duracion del mismo fueron minimas en este caso.
Se presentaron 35 y de ellos todos realizaron la primera tarea experimental,
es decir la aplicacién de la estrategia ITLD. La segunda tarea experimental
fue entregada por 33 sujetos quienes aplicaron la estrategia TDD. Se pudo
notar que dos sujetos ya no asistieron a partir del tercer dia de capacitacion,
aunque no se pudo determinar las razones.

5.4.2. Estadisticos descriptivos

Se describen por separado cada una de las variables respuestas de Calidad
y Productividad obtenidas.
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5.4.2.1. Calidad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 80.59 21.63 -1.66 3.23
TDD 77.63 24.67 -1.81 3.22

Tabla 5.57: Estadisticos descriptivos para QLTY

En la tabla podemos notar que los promedios para las estrategias
ITLD y TDD son bastante parecidos, con apenas un 3% de diferencia de
ITLD sobre TDD. En ambos casos, las desviaciones estandar son algo ele-
vadas. Las asimetrias son negativas en ambos casos, en tanto que la curtosis
es positiva con valores no tan elevados.

En los graficos de box-plot mostrado en la figura apreciamos la
similitud en el valor de las medianas para las dos estrategias. Podemos ver
que existe una distribucién de puntos bastante homogénea tanto para I'TLD
como para TDD (representados por los puntos azules). En este caso no
parece haber diferencias significativas.

Con respecto a la tarea, BSK nuevamente obtiene mayores valores de
calidad que MR, tal y como indica la figura aunque la diferencia
no es tan marcada como ha ocurrido en otras instancias experimentales. Es
muy probable que no encontremos diferencias significativas para la tarea.

El efecto del factor SLICING puede observarse en la figura No
estd claro si este factor influye significativamente en los resultados obtenidos,
aunque el grafico permite apreciar que los sujetos que aplican slicing obtienen
un ligero mayor nivel de calidad.

| =]

L S
S

(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing

cién

Figura 5.51: Box plots para la variable respuesta QLTY

5.4.2.2. Productividad

En la tabla[5.170|se muestran los promedios de la variable Productividad.
Podemos notar que las dos estrategias bordean el 50 % aunque con apenas 5
puntos de diferencia para TDD sobre ITLD. Las desviaciones estandar son
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Estrategia de Programacién Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 46.51 29.64 0.14 -1.19
TDD 51.41 32.88 0.15 -1.32

Tabla 5.58: Estadisticos descriptivos para PROD

mas elevadas que las obtenidas para la Calidad y son relativamente altas,
con asimetrias positivas y curtosis negativas relativamente bajas.

En cuanto a la estrategia de desarrollo, la figura[5.158a]es parecida a la de
Calidad , aunque la estrategia ITLD tiene una mediana ligeramente
superior (aunque su promedio es ligeramente inferior como ya habiamos
senalado). Por otro lado, en la ﬁgura se aprecia que existe un impacto
de la tarea; siendo una vez mas la tarea BSK donde los sujetos obtienen un
mayor valor de Productividad. Finalmente, el nivel de definicién de la tarea
(slicing) no parece influir en esta variable ([5.158¢)).

En sintesis, en esta instancia experimental, al parecer no existen efec-
tos significativos para la Calidad y un posible efecto de la tarea para la
Productividad.

(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing
cién

Figura 5.52: Box plots para la variable respuesta PROD

5.4.3. Prueba de hipétesis
5.4.3.1. Anaélisis estadistico

El analisis estadistico se ha realizado de igual modo que en experimentos
anteriores (a excepcién de Quito2016). Los resultados de la ANOVA respecto
a las variables respuesta Calidad y Productividad se muestran en la tabla
La tarea arroja resultados significativos para la Productividad, como
ya lo habfamos indicado en la seccién En cuanto a la variable Slicing,
resulta que es significativo para la Calidad. Este es un resultado que no lo
velamos tan claro en los gréaficos de box plot de la secciéon anterior.
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Tabla 5.59: Resultados del anélisis estadistico
(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF  F value Pr(>
STRATEGY 162939929844133.69 162939929844133.69 1.00 299592.53 0.28 0.5¢
TASK 43626182056077.64 43626182056077.64 1.00 283455.99 0.08  0.7¢
SLICING 3618305112631899.00 3618305112631899.00 1.00 606.28 6.27  0.01
GROUP 12478565907476.67 12478565907476.67 1.00 31.19 0.02  0.8¢
(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 389.62 389.62 1.00 30.83 1.05 0.3145
TASK 9491.55  9491.55 1.00 30.86 25.47  0.0000
SLICING 584.52 584.52 1.00 44.79 1.57 0.2169
GROUP 200.18 200.18 1.00 32.74 0.54  0.4688
5.4.3.2. Chequeo del andlisis estadistico

Realizamos el chequeo del andlisis estadistico siguiendo el mismo patrén
de todos lo experimentos anteriores (excepto Quito2016 que tiene ciertas
diferencias). Comprobaremos la homogeneidad de varianzas y normalidad
de los residuos ya que los factores tienen solo dos niveles por lo que la
linealidad siempre se cumple.

Homogeneidad de varianzas

En la figura se muestran los graficos de valores predichos vs. resi-
duos estandarizados. Al parecer se cumple la homogeneidad de varianzas ya
que no se observan patrones de embudo.

resid(., type = "pearson”)
°

o
resid(., type = "pearson”)

fitted(.)

(a) Calidad

Figura 5.53: Chequeo de la relacion lineal

respuesta Calidad y Productividad

fitted(.)

T
80

(b) Productividad

entre el modelo y las variables



5.4. Experimento MexicoUADY?2015 167

Normalidad de residuos

Analizamos los factores fijos para determinar la normalidad de los resi-
duos. En lo que respecta a los factores fijos, podemos apreciar en la figura
que la distribucién de los residuos de la variable respuesta PROD
se solapan razonablemente con la distribucién normal, representada en la
linea recta diagonal, con desviaciones ligeras en los extremos. El test de
Shapiro-Wilks confirma la normalidad de los residuos para la productividad
(W =0,97, p — value = 0,11)

La distribucién de los residuos de la variable QLTY se parece mucho
a la variable PROD, pero el test Shapiro-Wilks rechaza la normalidad de
los residuos. Con la finalidad de conseguir normalidad, hemos aplicado una
transformacion Box-Cox A = 4, un tanto forzada, pero que mejora ostensi-
blemente la normalidad de los datos. El test de Shapiro-Wilks se sitia en el
limite de la no normalidad (W = 0,96, p — value = 0,04), pero este resul-
tado es mucho mejor que el de la variable sin transformar. Nos damos por
satisfechos.

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
0.0
L
Sample Quantiles
0.0
L

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.54: Graficos QQ para los factores fijos

En lo que respecta a los factores aleatorios, el grafico QQ de la figura
muestra una situacién aparentemente peor que la anterior. Sin embar-
go, el test de Shapiro-Wilks confirma la normalidad de los efectos aleatorios
tanto para la Calidad (W = 0,95, p — value = 0,09) como para la Producti-
vidad (W = 0,97, p — value = 0,5).

5.4.3.3. Influencia de factores instrumentales

Como hemos procedido en otros experimentos, en esta seccién analizamos
la dificultad de la tarea experimental percibida por los sujetos para descartar
una posible influencia de la tarea ocasionada por el disefio del experimento.
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Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
L
Sample Quantiles

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.55: Graficos QQ para los factores aleatorios

Tarea experimental

En la figura apreciamos que la complejidad percibida para las
dos tareas es muy similar, aunque la dispersién de datos para la tarea MR
es mucho mayor. El chequeo del andlisis estadistico arrojé diferencias signifi-
cativas de la tarea en la Productividad. Sin embargo, este andlisis indica que
no fue percibido asi por los sujetos. El test Kruskal-Wallis entre las tarea
experimental y la dificultad percibida arroja un p-valor = 0,48, que confirma
lo observado en la figura

Dificultad de la tarea

BSK MR
Tarea experimental

(a) Dificultad percibida de la tarea

Figura 5.56: Efecto de la dificultad de la tarea percibida por los sujetos

5.4.4. Analisis de subgrupos

En este experimento hemos considerado los siguientes aspectos que cree-
mos son relevantes conforme a los datos demogréficos de los participantes
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(véase seccién [5.11.1.1)):

= Experiencia en programacion.

Uso de herramientas de pruebas.

Conocimiento del entorno Eclipse.

Grado de estudios de los participantes.

5.4.4.1. Experiencia en programacién

=
-
k A a Afio:
g - so g / = ?O
. o
[} ™D mo oD
STRATEGY STRATEGY
(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.57: Efecto de la experiencia en programacién. La experiencia se
reporta redondeada a lustros.

En lo que respecta a la experiencia en programacién, el anélisis muestra
una influencia positiva para la Calidad (B = 42.59) y para la Productividad
(B = 1.54). En los dos casos los efectos no son significativos (p — value =
0.65 y p — value = 0.96) respectivamente. No incluimos la tabla de andlisis
en razon de que los resultados no son significativos. Procederemos de igual
forma en los siguientes analisis.

Como puede obeservarse en la figura los desarrolladores mas ex-
perimentados obtienen mejores resultados de Calidad al aplicar la estrategia
ITDD en comparaciéon con TDD. En contraste, los desarrolladores menos
experimentados practicamente no presentan diferencias de Calidad al apli-
car ITLD o TDD. La Productividad de los desarrolladores tiene una cierta
mejora al aplicar TDD, independientemente de los anos de experiencia en
programacion (ndtese que las lineas se encuentran practicamente adyacentes
y son paralelas).
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¢Conoce herremientas de Pruebas? ¢Conoce herramientas de Pruebas?
No Q s No

aTy
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STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.58: Efecto del uso de herramientas de pruebas.

5.4.4.2. Uso de herramientas de pruebas

En cuanto al uso de herremientas de pruebas, el andlisis muestra un efecto
positivo para las variable Calidad (B =40.62) y negativo para la Producti-
vidad (B =-10.96). Sin embargo los efectos no son significativos en ambos
casos (P — valor =0.76 y P — valor =0.3). La figura[5.164] confirma que no
existe influencia del conocimiento del uso de herramientas de prueba tanto
en la Calidad como en la Productividad al aplicar TDD o ITLD. Como se
puede notar, las lineas son practicamente paralelas en ambos casos, aunque
para la Productividad, los que no conocen de herramientas de prueba, tienen
un mejor desempeno.

5.4.4.3. Conocimiento del entorno Eclipse

El andlisis del conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse indica una
influencia negativa para la Calidad y Productividad (B =-47.82 y B =-7.3).
Los efectos tampoco son significativos (P — value =0.7 y P — value =0.43).
En la figura[5.165] se puede observar que la Calidad y Productividad alcan-
zada por los desarrolladores que no conocian Eclipse, es independiente de la
técnica utilizada (ndtese que la linea roja practicamete no tiene pendiente).
En cambio, los desarrolladores que si conocian Eclipse, tienen la tendencia a
disminuir la Calidad al aplicar TDD, mientras que mejoran su Productividad
y estan por encima de los que si conocen el IDE Eclipse.

5.4.4.4. Grado de estudios de los participantes

En este experimento resulta de interés analizar el grado de estudios de
los participantes y su influencia en la Calidad y Productividad. Como hemos
indicado en secciones anteriores, los participantes fueron estudiantes que se
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Figura 5.59: Efecto del conocimiento del entorno Eclipse.

Tabla 5.60: Resultados del andlisis estadistico para nivel de estudios de los

participantes
(a) Calidad
Sum Sq Mean Sg NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 44177142964770.48 44177142964770.48 1.00  30800.70 0.07  0.7875
Seniority 2196939485300452.00  2196939485300452.00 1.00 29.59 3.61  0.0670
TASK 89799451459131.64 89799451459131.64 1.00 116819.23 0.15 0.7007
SLICING 3402708782554296.50  3402708782554296.50 1.00 413.79 5.60  0.0184
GROUP 16571686749292.16 16571686749292.16 1.00 29.81 0.03  0.8700
STRATEGY :Seniority 90238820063996.69 90238820063996.69 1.00 36215.06 0.15 0.7000
(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 159.75 159.75 1.00 30.76 0.41  0.5260
Seniority 1601.21 1601.21 1.00 31.35 4.12 0.0509
TASK 9678.24  9678.24 1.00 29.88 24.92  0.0000
SLICING 534.13 534.13 1.00 46.11 1.38 0.2469
GROUP 69.75 69.75 1.00 31.57 0.18 0.6746
STRATEGY:Seniority 65.80 65.80 1.00 30.62 0.17  0.6835
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Figura 5.60: Efecto del nivel de estudios de los participantes.

encontraban cursando distintos grados de la Carrera en Licienciatura en
Informética de la UADY. Especificamente fueron estudiantes matriculados
de cuarto a séptimo nivel de formacién de la Carrera, con excepcion de
un unico participante que se encontraba cursando una maestria. La tabla
[6.173] muestra la distribucién de sujetos participantes de acuerdo al nivel
de estudios; 4S indica que el estudiante se encontraba cursando el cuarto
semestre, 5S en el quinto semestre y asi sucesivamente:

Tabla 5.61: Distribucién de sujetos por nivel de estudios

Nivel de estudios
4S 5S 6S 7S MSc

Ndmero de sujetos 8 17 2 7 1

El analisis muestra una influencia negativa del nivel de estudios de los
participantes tanto para la Calidad como para la Productividad (B =-49.94
y B =-5.83). En este caso, los efectos se acercan al nivel de significacién
para la Calidad (P — value =0.07 y son significativos para la Productividad
P — value =0.05).

Aunque el efecto del nivel de estudios en términos practicos es estadisti-
camente significativo, sin embargo, el efecto es opuesto a lo esperado. Como
se aprecia en la figura[5.166] los estudiantes de los mds altos niveles obtienen
una menor Calidad y Productividad. Nétese que las lineas de los estudiantes
de niveles inferiores se encuentran en el cuadrante superior al 75 % para la
Calidad y sobre el 35% para la Productividad, por sobre los estudiantes de
ultimos niveles que apenas superan el 75 % en la Calidad y no sobrepasan el
30 % de Productividad. La tendencia en general es que los estudiantes inde-
pendientemente del nivel mejoran la Productividad al aplicar TDD. En lo
que respecta a la Calidad, el patrén no es el mismo, en algunos casos existe
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mejora al aplicar ITLD y en otros al aplicar TDD.

Las tendencias observadas deben tomarse con cautela, dado que los gru-
pos de sujetos no estdan balanceados en cada uno de los niveles. Por ejem-
plo, tenemos un tdnico sujeto que se encontraba cursando el nivel mas alto
(maestria), y la mayor porcién de sujetos se encontraban cursando el quinto
semestre de la carrera.

5.4.4.5. Resumen general

Los resultados del analisis de subgrupos se muestran en las tablas
y No se observan diferencias significativas entre las variables demo-
graficas estudiadas con respecto a la Calidad y Productividad. El Nivel de
estudios de los participantes sin embargo, ejerce influencia estadisticamente

significativa para la Productividad y se acerca al nivel de significacion para
el caso de la Calidad.

Tabla 5.62: Resumen de la influencia de las variables demogréficas estudiadas
(Calidad)

Calidad
Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value
Experiencia en Programacién 42.59 0.65 -45.31 0.15
Uso de herramientas de pruebas 40.62 0.76 -61.8 0.38
Conocimiento del Entorno Eclipse -47.82 0.7 36.03 0.9
Grado de estudios de los partici- -49.94 0.07 -36.91 0.7

pantes

Tabla 5.63: Resumen de la influencia de las variables demogréficas estudiadas
(Productividad)

Productividad
Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value
Experiencia en Programacién 1.54 0.96 -3.33 0.17
Uso de herramientas de pruebas -10.96 0.3 -4.39 0.75
Conocimiento del Entorno Eclipse -7.3 0.43 -0.63 0.95
Grado de estudios de los partici- -5.83 0.05 -1.59 0.68

pantes




174 CapriTULO 5. RESULTADOS

5.4.5. Grado de completitud
5.4.5.1. Aspectos generales

Siguiendo el mismo protocolo de andlisis de experimentos anteriores, ana-
lizamos manualmente el codigo entregado por los sujetos. En este caso sélo
un par de sujetos no hicieron ningun cédigo (Nothing), la mayoria realizaron
unas pocas lineas de cddigo (Insignificant); y algunos lo hicieron de forma
Aceptable.

f

PROD

Acceptable Nothing

Insignificant
Grado de completitud

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.61: Relacién entre el grado de completitud y la calidad y producti-
vidad

En la tabla podemos apreciar que de un total de 68 tareas recogidas,
2 sujetos no hicieron nada, 43 hicieron una minima cantidad de trabajo y
23 sujetos realizaron el trabajo adecuadamente.

Ntimero de tareas entregadas

Nothing 2
Insignificant 43
Acceptable 23

Tabla 5.64: Grado de completitud

En la figura [5.167] mostramos la relacién entre el grado de completitud
y las variables Calidad y Productividad. Comparamos la QLTY de la pri-
mera y segunda sesién incluyendo y excluyendo al grupo de sujetos que hizo
las tareas calificadas como Nothing e Insignificant y obtenemos los siguien-
tes promedios: Sesiéon ITLD: 80.59 %. Sesién TDD: 77.63 % Si tomamos en
cuenta Unicamente a los sujetos que hicieron un trabajo calificado como Ac-

ceptable, obtenemos los siguientes promedios: Sesién ITLD: 85.94 %. Sesién
TDD: 91.15 %.
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Como ha ocurrido en experimentos anteriores, el hecho de incluir a los
sujetos que no hicieron nada y los sujetos que tampoco hicieron un trabajo
aceptable, influye en los resultados del andlisis de manera sustancial.

5.4.5.2. Impacto de la estrategia de programacién y la tarea ex-
perimental

Cuando analizamos la cantidad de trabajo realizado por los sujetos en
relacién a la estrategia de programacién, al parecer no existen diferencias
significativas; el porcentaje de sujetos se distribuye casi de manera equitativa
como se muestra en la tabla [5.177).

Nothing Insignificant Acceptable
ITLD 1 23 11
TDD 1 20 12

Tabla 5.65: Estrategia de programacion

Este hecho se comprueba mediante la realizacién de un test x? que arroja
resultados no significativos: x2 = 0,19, df = 2, p — value = 0,91.

Nothing Insignificant Acceptable
BSK 1 13 19
MR 1 30 4

Tabla 5.66: Grado de completitud por tarea experimental (BSK, MR)

En cuanto a la relacién entre el grado de completitud y la tarea, en
la tabla [5.178 podemos apreciar que existen diferencias marcadas para los
sujetos calificados como Nothing y Acceptable. El test x? muestra diferencias
significativas entre las tareas MR y BSK (x? = 16,46, df = 2, p—value = 0).

5.4.5.3. Impacto de las variables demograficas

Analizamos si el grado de completitud de las tareas se encuentra reacio-
nado con las variables demograficas obtenidas de los sujetos experimentales.
Consideramos las mismas variables de la seccién

= Experiencia en programacién.
= Uso de herramientas de pruebas.
= Conocimiento del entorno Eclipse.

= Grado de estudios de los participantes.
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Ezxperiencia en Programacion

La experiencia en programaciéon no influye en el grado de presentacion
de las tareas (véase la figura . Podemos notar que aunque la mayoria
de sujetos indicé tener experiencia menor a cinco anos, la tendencia es que
los més experimentados entregaron las tareas como se esperaba, aunque los
resultados no son significativos como demuestra el test Kruskal-Wallis entre
la experiencia en programacién y el grado de completitud: p-valor = 0,66.

10.0

7.5

Experiencia en programacion

5.0

/\

Notllwing Insign‘\ﬂcam Acce;‘)table
Grado de completitud

Figura 5.62: programmingExperience

Uso de herramientas de pruebas

Nothing Insignificant Acceptable
No 2 35 21
Yes 0 8 2

Tabla 5.67: Uso de herramientas de prueba

Como se aprecia en la tabla [5.179] unos pocos sujetos que si tenian
conocimiento de herramientas de pruebas entregaron las tareas de forma
aceptable, pero la mayor parte que indicé no haber usado herramientas de
pruebas también entregé las tareas de manera aceptable. Al parecer no existe
influencia del grado de completitud de las tareas y el uso de herrmientas de
pruebas. El test x? confirma este hecho: x? = 1,53, df = 2, p—value = 0,47.

Conocimiento del entorno Eclipse
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Nothing Insignificant Acceptable
No 1 25 16
Yes 1 18 7

Tabla 5.68: Conocimiento del entorno eclipse

El conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse tampoco tiene influen-
cia en el grado de completitud de las tareas experimentales. El test x? arroja
resultados no significativos (x? = 0,95, df = 2, p — value = 0,62).

Grado de estudios de los participantes

El grado de estudios de los participantes al parecer tiene influencia en
el grado de completitud de las tareas. En la Fig. podemos apreciar
que los sujetos con un nivel de estudios inferior, realizaron las tareas expe-
rimentales de manera aceptable. El test Kruskal-Wallis entre la experiencia
en programacion y el grado de completitud arroja un p-valor = 0,01 arroja
resultados significativos.

Grado de estudios

Insignificant Acceptable
Grado de completitud

Figura 5.63: Seniority

5.4.5.4. Resumen general impacto variables demograficas

La tabla [5.181] resume los resultados de los andlisis de la influencia de
las variables demograficas estudiadas frente al grado de completitud de las
tareas realizadas. Como se puede ver, el Grado de estudios arroja resultados
significativos. Los pocos sujetos que declararon tener mayor experiencia (en-
tre 5y 8 anos) entregaron las tareas de manera aceptable, al parecer influyen
en los resultados.
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Tabla 5.69: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudiadas

p-value
Experiencia en programacién 0.66
Conocimiento del entorno Eclipse 0.62
Uso de herramientas de pruebas 0.47
Grado de estudios 0.01

5.5. Experimento EcuadorESPE2016

5.5.1. Ejecucién

El experimento ESPE2016, al igual que el experimento ESPE2015, fue
realizado en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE de Ecuador con
estudiantes de pregrado. El experimento se lo ejecuté durante el mes de
febrero del 2016 dentro del periodo académico regular de clases. Esta repli-
caci6én puede ser catalogada como literal (ya que se asemeja tanto como ha
sido posible a ESPE2015), conjunta (ya que participaron los mismos inves-
tigadores) e interna (ya que fue realizada en el mismo sitio).

5.5.1.1. Muestra

El experimento ESPE2016 es de tipo académico y participaron 15 estu-
diantes del quinto y sexto grado de la Carrera de Ingenieria de Sistemas e
Informatica en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE. En la tabla
se muestran los datos demogréficos de los sujetos. La totalidad de su-
jetos son jovenes menores de 30 anos, sin mayor experiencia profesional. Los
unicos aspectos que los podrian diferenciar son:

» Un 80 % de los sujetos indica tener entre 2 y 5 anos de experiencia en
programacién; dos sujetos indicaron tener entre seis y 10 anos de ex-
periencia en programacién y un solo sujeto indicé no tener experiencia
programando.

» Un 20% de los sujetos indica tener menos de dos afios de experiencia
en Java; un 74 % se considera novato y un tnico sujeto indicé tener
entre 6 y 10 anos de experiencia en Java.

» Aproximadamente el 20 % de sujetos ha usado la técnica TDD, conoce
el entorno de desarrollo Eclipse y ha utilizado herramientas de pruebas.

5.5.1.2. Preparacion

Para el experimento ESPE2016, al igual que para el experimento ES-
PE2015, se utilizaron los laboratorios de computacién de la Universidad
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Tabla 5.70: Caracteristicas demograficas de los sujetos del experimento ES-
PE2016

EXPERIMENTO: ESPE2016

Caracteristicas Nivel Numero de sujetos

Edad < 30 anos 15

30 >= Edad < 40 anos 15

Edad 40 >= Edad < 50 aiios 15
Edad >= 50 anos 15

Other 0

Nivel de Educacién Undergraduate 15
Bachelor 0

Sin experiencia (<2 anos) 15

Experiencia profesional Novato (2 - 5 anos) 15
P P Intermedio (6 - 10 anos) 15
Experto (>10 anos) 15

Sin experiencia (<2 anos) 1

Novato (2 - 5 anos) 12

Experiencia en programacién

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 anos)

Uso de herramientas de pruebas

Yes

No

Experiencia en lenguaje Java

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 anos)

Experiencia en framework JUnit

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 anos)

Uso de la técnica TDD

Yes

No

Experiencia en TDD

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 afos)

Entrenamiento previo en Yes
desarrollo de pruebas unitarias No
Conocimiento del Yes
entorno Eclipse No
) Tester
Funcién actual
Developer

en la organizacién

Student

= = — = | = — — —
SlolollBlw| alollol ol o Gl Bl w| o ol o| G| o —| 2] wl| | 0| of v
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configurados con las mismas herramientas de software usadas en todos los
experimentos.

5.5.1.3. Realizacién

El experimento se realizé como parte de la asignatura de Desarrollo de
software que se dicta en el quinto nivel de la Carrera de Ingenierfa en Sis-
temas e Informatica. El experimento se realizé en similares condiciones que
ESPE2015, esto es, en dos dias a la semana durante tres semanas dentro del
horario de clase de las asignaturas, con un horario de dos horas para el en-
trenamiento y dos horas con treinta minutos para la realizacion de las tareas
experimentales. El entrenamiento estuvo a cargo de Geovanny Raura con la
colaboracion de Rodrigo Fonseca y bajo la supervisién de Oscar Dieste. El
protocolo seguido es el mismo empleado para el experimento ESPE2015 por
lo que no lo hemos incluido en esta seccion.

5.5.1.4. Desviaciones

No existieron desviaciones sustanciales en el protocolo. Las sesiones se
cumplieron de acuerdo al cronograma establecido dentro del horario de clases
de los estudiantes con no mas de cinco minutos de retraso.

5.5.1.5. Reduccion del conjunto de datos

En este caso no existieron variaciones en cuanto al nimero de sujetos.
Se presentaron 15estudiantes y todos realizaron tanto la primera tarea ex-
perimental utilizando la técnica ITLD, como la segunda tarea utilizando la
técnica TDD.

5.5.2. Estadisticos descriptivos

Las variables respuestas de Calidad y Productividad obtenidas en este
experimento se describen a continuacion:

5.5.2.1. Calidad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 59.29 42.47 -0.48 -1.70
TDD 59.43 42.29 -0.55 -1.67

Tabla 5.71: Estadisticos descriptivos para QLTY

Como se indica en la tabla [5.183] los promedios asi como la desviacién
estandar son practicamente idénticas, con cierta diferencia en las cifras de-
cimales. La asimetria y la curtosis para ITLD y TDD son negativas y no
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excesivamente altas, lo que indica que la cola de la distribucién se alarga
para valores inferiores a la media aunque no muy cercanos a la misma.

En los gréficos de box-plot de la figura podemos observar también
similitud tanto en las medianas como en el tamano de las cajas para I'TLD
y TDD.

En cuanto a la tarea experiemental, una vez mas observamos en la fi-
gura que BSK obtiene resultados superiores en Calidad que MR y
al parecer con diferencias significativas. Por otra parte, el factor SLICING,
no parece influir en la Calidad obtenida, como puede observarse en la figu-
ra aunque existe una mayor dispersién para la tarea con grado de
definicién No-Slicing.

\ 8

——— L « |

(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing
cién

Figura 5.64: Box plots para la variable respuesta QLTY

5.5.2.2. Productividad

Estrategia de Programacién  Promedio Desviacién estandard — Asimetria  Curtosis

ITLD 30.74 33.65 0.86 -0.71
TDD 30.99 32.25 0.68 -1.00

Tabla 5.72: Estadisticos descriptivos para PROD

En lo que respecta a la Productividad, obtenemos promedios y desvia-
ciones estdndar similares para las dos estrategias (ver tabla. Podemos
notar también que los promedios son menores que los de la variable Calidad
con casi el doble. Esto implica que solo unas pocas historias de usuario fue-
ron correctamente implementadas. La asimetria en este caso es positiva y la
curtosis es negativa (platictrtica) para ambas estrategias, lo que indica que
la cola de la distribucién se alarga (hacia la derecha) para valores superiores
a la media y hay una menor concentracién de datos entorno a la media.

Estos resultados se aprecian con mayor detalle en la figura Pode-
mos observar una gran similitud entre los box plot de Productividad para
ITLD y para TDD. Una vez més se aprecia que existe un impacto de la
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tarea para la Productividad, estando BSK por sobre MR. El nivel de defini-
cién de la tarea (Slicing) al parecer tampoco es significativo, aunque existen
diferencias sustanciales en cuanto a la dispersién de datos.

- — —
—
S, —
—
(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing

cién

Figura 5.65: Box plots para la variable respuesta PROD

5.5.3. Prueba de hipdtesis

5.5.3.1. Analisis estadistico

Mantenemos la misma estrategia de andlisis estadistico que en los expe-
rimentos anteriores. En tabla 77 se muestran los resultados de la ANOVA
tanto para la Calidad como para la Productividad. Nuevamente los resulta-
dos son significativos para la Tarea, pero no para ningun otro factor, como
ya anticipabamos en los estadisticos descriptivos.

Tabla 5.73: Resultados del andlisis estadistico

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 130.15 130.15 1.00 12.02 0.16  0.6968
TASK 29071.90  29071.90 1.00 12.02 35.57  0.0001
SLICING 43.39 43.39 1.00 12.02 0.05 0.8216
GROUP 107.19 107.19 1.00 13.01 0.13  0.7230

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 0.04 0.04 1.00 12.00 0.09 0.7736
TASK 12.62 12.62 1.00 12.00 28.47  0.0002
SLICING 0.28 0.28 1.00 12.00 0.63  0.4431

GROUP 0.15 0.15 1.00 13.00 0.33  0.5739




5.5. Experimento EcuadorESPE2016 183

5.5.3.2. Chequeo del analisis estadistico

Analizamos la homogeneidad de varianzas y la distribucién normal de los
residuos bajo las mismas consideraciones que en los anteriores experimentos.
Remarcamos que los factores tienen solo dos niveles por lo que la linealidad
siempre se cumple.

Homogeneidad de varianzas

En los gréficos de valores predichos vs. residuos estandarizados
no se aprecia la existencia de ninguna figura en embudo que sugiera hetero-
geneidad entre varianzas.

")

resid(., type = "pearson
resid(., type = "pearson”)

T T T T T
20 40 60 80 05 1.0 15 20 25
fitted(.) fitted(.)

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.66: Chequeo de la relacién lineal entre el modelo y las variables
respuesta Calidad y Productividad

Normalidad de residuos

Los datos sin transformar resultan no normales al aplicar el test Shapiro-
Wilks a los residuos de los efectos fijos, asi como también a los residuos de
los efectos aleatorios. Después de probar varias transformaciones, hemos
conseguido normalizar la variable PROD usando una transformacién Box-
Cox A\ = —5. Tal y como podemos observar en las figuras y
los puntos se aproximan a la linea diagonal, aunque la coincidencia dista
de ser perfecta. El test de Shapiro-Wilks confirma la impresién visual para
los residuos fijos (W = 0,94, p — value = 0,09) y aleatorios (W = 0,89,
p — value = 0,06).

En el caso de la Calidad, ha sido imposible alcanzar algo parecido a la
normalidad independientemente de la transformacion aplicada. Nétese como
los puntos se separan de la linea diagonal en las figuras y En
términos del test Shapiro-Wilks, tanto los residuos (W = 0,87, p—value = 0)
como los factores aleatorios (W = 0,81, p—wvalue = 0) no resultan normales.
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Tampoco podemos apoyarnos en los valores de asimetria y curtosis, los cuales
son bastante elevados. En consecuencia, los resultados de los andlisis de la
Calidad deben tomarse con cautela.

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

15

Sample Quantiles
00
Sample Quantiles

-1.0 -05
I

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.67: Graficos QQ para los factores fijos

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
05 10 15 20
L
Sample Quantiles

0.0

-0.1
I

-1.0

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.68: Graficos QQ para los factores aleatorios

5.5.3.3. Influencia de factores instrumentales

En esta seccién analizamos la dificultad de la tarea experimental per-
cibida por los sujetos. Como hemos comentado en anteriores experimentos,
las tareas fueron seleccionadas ad-hoc y por ende los resultados obtenidos
podrian deberse al disefio experimental.

Tarea experimental
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La figura sugiere que la dificultad de las tareas experimentales
MR y BSK es practicamente similar. El test Kruskal-Wallis entre la tarea
experimental y la dificultad percibida arroja un p-valor = 0,61, el cual no
es significativo. En consecuencia, no parece que la dificultad de la tarea
produzca las diferencias significativas entre BSK-MR para QLTY y PROD
reportadas en la tabla [5.185]

Dificultad de la tarea

BSK MR
Tarea experimental

(a) Dificultad percibida de la tarea

Figura 5.69: Efecto de la dificultad de la tarea percibida por los sujetos

5.5.4. Analisis de subgrupos

De acuerdo a los datos demogréficos de los participantes mostrados en
la seccién los aspectos que se pueden considerar en el andlisis son
la experiencia en Programacion y la experiencia en Java. En cuanto a otros
factores como el conocimiento del entorno Eclipse (que se incluye en este
andlisis), el uso de la técnica TDD y el uso de herramientas de pruebas,
apenas un 20 % de sujetos presentan diferencias entre subgrupos. En el resto
de aspectos preguntados, no existen diferencias entre sujetos que puedan ser
usadas para el andlisis.

5.5.4.1. Experiencia en programacién

La experiencia en programacion tiene una influencia negativa para la
Calidad y es casi nula para la Productividad (B =-2.64 B =0). Los efectos
no son significativos (P —value =0.6 y P —value =0.18). Existe una tenden-
cia a mejorar notablemente tanto la Calidad como la Productividad cuando
aplicaron TDD los desarrolladores menos experimentados (con menos de dos
anos de experiencia en programacién). Los desarrolladores mas experimen-
tados practicamente mantienen la misma Calidad y Productividad, como se
aprecia en la figura [5.176
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Tabla 5.74: Resultados del andlisis estadistico para la Experiencia en Pro-
gramacién

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 196.28 196.28 1.00 11.00 0.22 0.6464
programmingExperience 251.32 251.32 1.00 12.00 0.28 0.6033
TASK 28784.16  28784.16 1.00 11.00 32.62 0.0001
SLICING 112.83 112.83 1.00 11.00 0.13 0.7274
GROUP 71.88 71.88 1.00 12.00 0.08 0.7802
STRATEGY:programmingExperience 101.79 101.79 1.00 11.00 0.12 0.7405
(b) Productividad
Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 0.01 0.01 1.00 11.00 0.02 0.8958
programmingExperience 1.00 1.00 1.00 12.00 2.06 0.1768
TASK 12.25 12.25 1.00 11.00 25.33 0.0004
SLICING 0.21 0.21 1.00 11.00 0.43 0.5233
GROUP 0.09 0.09 1.00 12.00 0.18  0.6798
STRATEGY:programmingExperience 0.00 0.00 1.00 11.00 0.00 0.9888

PROD

[t oD mo 00
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.70: Efecto de la experiencia en programacién. La experiencia se
reporta redondeada a lustros.
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5.5.4.2.

Experiencia en programacion Java

Tabla 5.75: Resultados del andlisis estadistico para la Experiencia en Java

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 673.76 673.76 1.00 11.00 0.87  0.3701
javaExperience 255.95 255.95 1.00 12.00 0.33 0.5753
TASK 16602.94  16602.94 1.00 11.00 21.52  0.0007
SLICING 5.81 5.81 1.00 11.00 0.01 0.9324
GROUP 271.08 271.08 1.00 12.00 0.35  0.5644
STRATEGY:javaExperience 1320.28 1320.28 1.00 11.00 1.71 0.2175
(b) Productividad
Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 0.39 0.39 1.00 11.00 0.92  0.3570
javaExperience 0.00 0.00 1.00 12.00 0.00 0.9804
TASK 7.01 7.01 1.00 11.00 16.65  0.0018
SLICING 0.38 0.38 1.00 11.00 0.91 0.3606
GROUP 0.09 0.09 1.00 12.00 0.22  0.6481
STRATEGY:javaExperience 0.69 0.69 1.00 11.00 1.63  0.2278
—
, . 5
T

o
STRATEGY

(a) Calidad

mo

oD
STRATEGY

(b) Productividad

Figura 5.71: Efecto de la experiencia en programacion Java. La experiencia
se reporta redondeada en anos.

El uso del lenguaje de programacién Java presenta una influencia po-
sitiva para la Calidad y neutra para la Productividad (B =6.17 B =0).
Los efectos tampoco son significativos en ambos casos (P — value =0.58 y

P — value =0.98).

Los programadores con menor experiencia en Java, al igual que aquellos
que tenfan menor experiencia en programacién, mejoraron notablemente al
aplicar TDD. Al contrario, aquellos con mayor experiencia en Java son los
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que obtuvieron menor Calidad y Productividad al aplicar TDD.

5.5.4.3. Conocimiento del entorno Eclipse

100 100

00 mo
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.72: Efecto del conocimiento del entorno Eclipse.

El conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse presenta una influencia
positiva para las variables Calidad y Productividad (B =14.94, B =0.01).
Los efectos sin embargo, no son significativos (P — value =0.81 y P —
value =0.8).

5.5.4.4. Resumen general

En las tablas [5.188 y [5.189 mostramos un resumen de los resultados de
los andlisis de subgrupos realizados. Ninguno de los factores analizados tiene
un efecto que sea estadisticamente significativo.

Tabla 5.76: Resumen de la influencia de las variables demogréficas estudiadas
(Calidad)

Calidad
Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value
Experiencia en Programacion -2.64 0.6 2.19 0.74
Experiencia en Java 6.17 0.58 -8.36 0.22

Conocimiento del Entorno Eclipse  14.94 0.81 -22.97 0.41
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Tabla 5.77: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudiadas
(Productividad)

Productividad
Variable STRATEGY * Variable

B p-value B p-value
Experiencia en Programacion 0 0.18 0 0.99
Experiencia en Java 0 0.98 0 0.23
Conocimiento del Entorno Eclipse  0.01 0.8 -0.09 0.34

5.5.5. Grado de completitud

5.5.5.1. Aspectos generales

Como hemos venido realizando en otros experimentos, en esta seccién
analizamos manualmente el cédigo entregado por los sujetos. La relacién en-
tre el grado de completitud frente a las variables QLTY y PROD se presenta

en la figura [5.179] Adicionalmente, en la Tabla [5.190] se cuantifica el grado
de completitud del trabajo realizado.

o % o
- -
» 5 ~ \/
Grado de completitud Grado de completitud
(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.73: Relacién entre el grado de completitud y la calidad y producti-
vidad

Se entregaron un total de 30 tareas, de las cuales revisamos que 1 sujetos
no hicieron nada. Por otro lado, 23 hicieron una minima cantidad de trabajo
y 6 sujetos realizaron el trabajo como era esperado.

Como ha ocurrido en experimentos anteriores, al incluir las tareas va-
cias los resultados difieren significativamente. Por ejemplo, podemos ver los
siguientes datos: Promedio de QLTY para la estrategia TDD incluidos los
sujetos que no realizaron un trabajo sustancial: 59.43 %. Promedio de QLTY
para la estrategia TDD incluyendo inicamente a los sujetos que hicieron un
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Ntumero de tareas entregadas

Nothing 1
Insignificant 23
Acceptable 6

Tabla 5.78: Grado de completitud

trabajo aceptable: 92.79 %.

5.5.5.2. Impacto de la estrategia de programacion y la tarea ex-
perimental

Como se muestra en la tabla tabla la estrategia de programacién
al parecer no tiene impacto en la distribucién entre las tareas entregadas con
los grados de finalizacion analizados. La diferencia es con una sola tarea que
tiene calificacién Nothing para TDD y que produce el desbalance al restarse
de las tareas calificadas como Insignificant para esta estrategia.

Nothing Insignificant Acceptable
ITLD 0 12 3
TDD 1 11 3

Tabla 5.79: Estrategia de programacion

El test x? que arroja los siguientes resultados: x?> = 1,04, df = 2,
p — value = 0,59, lo cual comprueba la inexistencia de una relaciéon es-
tadisticamente significativa entre la estrategia de programacién y el grado
de finalizacion de la tarea.

Nothing Insignificant Acceptable
BSK 1 9 5
MR 0 14 1

Tabla 5.80: Grado de completitud por tarea experimental (BSK, MR)

Adicionalmente, la tabla muestra que la mayor parte de tareas
calificadas como Acceptable fueron para BSK. Sin embargo, las diferencias
entre BSK y MR no significativas como muestra el test x? (x? = 4,75, df = 2,
p — value = 0,09).

5.5.5.3. Impacto de las variables demograficas

En las siguintes secciones analizaremos si el grado de completitud de
las tareas, se encuentra reacionado con las variables demograficas obtenidas
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de los sujetos experimentales. Vamos a analizar las mismas variables de la
seccién esto es:

» Experiencia en Programacion.
= Experiencia en Java.
= Conocimiento del entorno Eclipse.

Como podemos apreciar en la figura la experiencia en programa-
cién al parecer no influye en el grado de completitud de las tareas. El test
Kruskal-Wallis entre la experiencia en programacion y el grado de comple-
titud muestra un p-valor = 0,57 que no es significativo y nos confirma lo
mostrado en la figura.

Experiencia en programaci'on
IS

Not;\mg Insign'mcam Acce;'nlable
Grado de completitud

Figura 5.74: programmingExperience

Ezperiencia en programacion Java

La experiencia en desarrollo con el lenguaje Java no parece influir en el
grado de presentacion de las tareas como podemos apreciar en la figura[5.181]
Al realizar el test Kruskal-Wallis entre la experiencia en programacién Java y
el grado de completitud obtenemos un p-valor = 0,85 que no es significativo
y nos confirma la impresion visual de la figura

Conocimiento del entorno Eclipse
El conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse si tiene influencia en
el grado de completitud de las tareas experimentales. El test x? nos indica
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Experiencia en programaci'on Java
B

0 o o

Nothing Insignificant Acceptable
Grado de completitud

Figura 5.75: javaEExperience

Nothing Insignificant Acceptable
No 0 21 3
Yes 1 2 3

Tabla 5.81: Conocimiento del entorno eclipse

este hecho (x? = 9,21, df = 2, p—value = 0,01). En la tabla podemos
apreciar la distribucion de los sujetos que indicaron tener o no conocimiento
del entorno Eclipse, frente al grado de completitud de las tareas. Existe un
elevado ntmero de tareas donde el trabajo realizado fue catalogado como
Insignificant y donde los sujetos indicaron que no tenian conocimiento pre-
vio del entorno Eclipse. Este hecho podria ser la causa de las diferencias
significativas.

5.5.5.4. Resumen general impacto variables demograficas

En la tabla (5194 se resume los resultados de los anélisis de la influencia
de las variables demograficas estudiadas. Existen diferencias significativas
entre el Conocimiento del entono Eclipse y el grado de completitud de las
tareas entregadas.
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Tabla 5.82: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudiadas

p-value
Experiencia en programacién 0.57
Experiencia en Java 0.85

Conocimiento del entorno Eclipse  0.01

5.6. Experimento UNLP2015

5.6.1. Ejecucién

El experimento UNLP2015 es el primero de los experimentos realiza-
dos con estudiantes de postgrado, y es una replicacién del experimento ES-
PE2015 en el &mbito académico. Este experimento se realizé con un grupo
de estudiantes de doctorado de la Universidad Nacional de La Plata de Ar-
gentina (UNLP) mientras realizaban sus actividades de investigacién.

5.6.1.1. Muestra

En el experimento UNLP2015 participaron 9 estudiantes de post-grado
de la Universidad Nacional de La Plata de Argentina. En general los estu-
diantes fueron jévenes menores de 30 afios sin mayor experiencia profesional,
como se indica en la tabla Las diferencias més significativas que en-
contramos entre grupos de sujetos son:

= La experiencia en programacién se encuentra distribuida en niveles
intermedio, novato y sin experiencia.

= Aproximadamente el 45 % no tiene experiencia en lenguaje Java e igual
porcentaje indicé tener entre 2 y 5 anos de experiencia. Un estudian-
te que representa el 10% restante indicé tener entre 6 y 10 afios de
experiencia.

= Existe un 44 % de estudiantes que tienen entre 2 y 5 anos de experiencia
en JUnit. El resto indica no tener mayor experiencia.

5.6.1.2. Preparacion

Este experimento se lo realizé en uno de los laboratorios de computacion
de la UNLP y, como en anteriores experimentos, se instalé la maquina virtual
de Java, el framework Junit, el plugin para empaquetar y realizar mediciones
y el IDE de desarrollo Eclipse.
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Tabla 5.83: Caracteristicas demograficas de los sujetos del experimento
UNLP2015

EXPERIMENTO: UNLP2015

Caracteristicas

Nivel

Nimero de sujetos

Edad

Edad < 30 anos

Ne

30 >= Edad < 40 anos

40 >= Edad < 50 anos

Edad >= 50 anos

Nivel de Educacion

Other

Undergraduate

Bachelor

Experiencia profesional

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 afos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 anos)

Experiencia en programacién

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 afos)

Intermedio (6 - 10 afnos)

Experto (>10 anos)

Uso de herramientas de pruebas

Yes

No
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Conocimiento del Yes 0
entorno Eclipse Yes 9
Funcién actual Tester 0
en la organizacién Developer 0
Student 9
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5.6.1.3. Realizacién

El experimento se realizé como una actividad colaborativa de investiga-
cién organizada por Claudia Pons con alumnos doctorandos del Laboratorio
de Investigacién y Formacién en Informética Avanzada (Lifia). El experi-
mento se realizé siguiendo el mismo protocolo utilizado en el experimento
UADY2015, esto es, mediante un seminario taller de 5 dias con un horario
de cuatro horas por dia y con la participacion de los mismos investigadores
de UADY2015. Por esta razén, hemos omitido la descripcién en detalle del
protocolo en este experimento.

5.6.1.4. Desviaciones

No existieron desviaciones que se consideren importantes durante la rea-
lizacién de experimento. En general se siguié el cronograma establecido y
los estudiantes asistieron puntualmente a cada una de las sesiones, excepto
uno de ellos que no asistio a la sesién final.

5.6.1.5. Reduccion del conjunto de datos

A este experimento asistieron 9 sujetos, y de ellos un tinico sujeto no
asistié a la segunda sesién experimental y por tanto no realizdé la tarea
aplicando la técnica de TDD. No pudimos conocer la causa de este abandono.

5.6.2. Estadisticos descriptivos

En la siguiente seccién, describimos los datos estadisticos obtenidos para
las variables respuestas de Calidad y Productividad.

5.6.2.1. Calidad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 83.57 17.10 -0.61 -0.94
TDD 83.86 16.99 -1.10 0.10

Tabla 5.84: Estadisticos descriptivos para QLTY

La calidad obtenida por los participantes es relativamente alta. Las me-
dias obtenidas por los grupos ITLD y TDD son similares, tal y como se
indica en la tabla La asimetria y la curtosis para I'TLD es negativa,
en tanto que para TDD la asimetria es negativa y la curtosis positiva. Es-
to implica que la cola de distribucién se alarga para valores inferiores a la
media existiendo una menor concentracién de datos entorno a la misma.

En lo graficos de box-plot de la figura podemos apreciar que las
medianas para las dos estrategias (ITLD y TDD) son bastante coincidentes.
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Ademds, ambas cajas se sitdan sobre el primer cuadrante por lo que no
prevemos la existencia de significacién estadistica.

En cuanto a la tarea, al contrario de la mayoria de experimentos antes
analizados, el promedio de MR es ligeramente superior al de BSK, como
indica la figura No podemos apreciar claramente si los efectos de la
tarea son significativos para la Calidad.

El efecto del nivel de descripcién de la tarea (slicing) tiene una mediana
similar y al parecer esta factor no ejerce efectos significativos sobre la calidad
como puede observarse en la figura

1= == =L

(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing
cién

Figura 5.76: Box plots para la variable respuesta QLTY

5.6.2.2. Productividad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 58.67 32.60 -0.28 -1.44
TDD 55.72 29.76 -0.13 -1.25

Tabla 5.85: Estadisticos descriptivos para PROD

La Productividad tiene promedios menores que la Calidad, como se mues-
tra en la tabla con desviaciones estandar relativamente elevadas para
las dos estrategias. Tanto la asimetria como la curtosis en este caso son
negativas. En la figura se aprecia graficamente que no existen dife-
rencias sustanciales entre ITLD y TDD. La mediana de ITLD es ligeramente
superior a la de TDD, y la mayoria de datos se agrupan en el tercer cuartil.

En la figura se nota claramente el impacto de la tarea para la
Productividad. Al contrario de la Calidad, en este caso BSK obtiene valores
considerablemente superiores que MR, y el efecto parece significativo.

En cuanto al nivel de definicién de la tarea (Slicing), al parecer no tiene
influencia sobre la productividad, aunque la mediana se ubica por sobre el
75 % para el nivel No-Slicing y por debajo del 50 % para el nivel slicing.
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Figura 5.77: Box plots para la variable respuesta PROD

5.6.3. Prueba de hipdtesis
5.6.3.1. Analisis estadistico

La estrategia de analisis estadistico en este caso, sigue las mismas pautas
de los experimentos hechos con estudiantes. Los resultados de la ANOVA
respecto a las variables respuesta Calidad y Productividad se muestran en
la tabla[5.198] Los resultados no son significativos en casi todos los casos. La
Unica excepcion es la Tarea que obtiene resultados estadisticamente signifi-
cativos para el caso de la Productividad (aunque BSK sigue siendo mayor
que MR como ha sido habitual).

Tabla 5.86: Resultados del andlisis estadistico

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY  5499459605.56  5499459605.56 1.00  8059.80 0.12  0.7248
TASK 5710811418.35  5710811418.35 1.00  8059.80 0.13  0.7198
SLICING 2198160713.15  2198160713.15 1.00 4307.17 0.05  0.8239
GROUP 15172439169.26  15172439169.26 1.00 6.83 0.34 0.5775

(b) Productividad
Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 32.27 32.27 1.00 4.72 0.55  0.4948
TASK 8404.24  8404.24 1.00 4.72 14236  0.0001
SLICING 82.63 82.63 1.00 4.74 1.40  0.2927
GROUP 27.54 27.54 1.00 6.63 0.47  0.5177

5.6.3.2. Chequeo del analisis estadistico

El chequeo del andlisis estadistico sigue el mismo patrén que el expe-
rimento base ESPE2015. Como se ha mencionado, de las tres asunciones
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dadas para los modelos mixtos (linealidad entre factores, homogeneidad de
varianzas y distribucién normal de residuos) comprobaremos la segunda y
tercera condicién ya que en este experimento al igual que en los restantes,
los factores tienen solo dos niveles, por lo tanto, la linealidad siempre se
cumple.

Homogeneidad de varianzas

Los graficos de valores predichos vs. residuos estandarizados se muestran
en la figura No se aprecia la existencia de ninguna figura de embudo
que sugiera heterogeneidad entre varianzas.

resid(., type = "pearson”)
resid(., type = "pearson”)

T T T T T T T T
400000 600000 800000 20 40 60 80 100
fitted(.) fitted(.)

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.78: Chequeo de la relacién lineal entre el modelo y las variables
respuesta Calidad y Productividad

Normalidad de residuos

Estudiamos los residuos tanto de los factores fijos como de los factores
aleatorios. En lo que respecta a los factores fijos, en la figura podemos
apreciar la distribucién de los residuos para las variables respuesta QLTY y
PROD. Notamos desviaciones a lo largo de la recta, por lo que la grafica no
nos permite apreciar la existencia de normalidad de residuos.

El test de Shapiro-Wilks indica que existe normalidad de los residuos
para la Productividad (W = 0,93, p — value = 0,23). Sin embargo, en
el caso de la Calidad, el test indica que los residuos no estan distribuidos
normalmente. Por ello, hemos aplicado una transformacion Box-Cox con
A = 3, lo que produce que los residuos sean normales (W = 0,91, p—value =
0,11).

En lo que respecta a los factores aleatorios, la figura [5.186] muestra el
grafico QQ de los residuos para las variables QLTY y PROD. Excepto por
los extremos, los datos se ajustan razonablemente a la distribucién normal.
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El test de Shapiro-Wilks nos permite confirmar la existencia de normalidad
para la Calidad (W = 0,9, p — value = 0,23) y para la Productividad
(W =0,93, p — value = 0,49).

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
Sample Quantiles
0.0
L

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.79: Graficos QQ para los factores fijos
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Figura 5.80: Graficos QQ para los factores aleatorios

5.6.3.3. Influencia de factores instrumentales

En esta seccién analizamos la dificultad de la tarea experimental perci-
bida por los sujetos. Como en todas las instancias experimentales, las tareas
fueron seleccionadas ad-hoc. Nuestro interés con este andlisis es determinar
si los resultados obtenidos podrian deberse al diseno experimental.

Tarea experimental
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Como podemos observar en la figura[5.1874), la complejidad percibida por
los sujetos es similar para MR y BSK. Esto lo podemos confirmar mediante
el test Kruskal-Wallis entre la tarea experimental y la dificultad percibida,
que arroja un p-valor = 0,68. Por lo tanto, aunque la tarea mostré diferencias
significativas para la Productividad (ver seccién ?7), los sujetos consideraron
que el grado de dificultad no es un factor que probablemente incida en las
variables estudiadas.

Dificultad de la tarea

Tarea experimental

(a) Dificultad percibida de la tarea

Figura 5.81: Efecto de la dificultad de la tarea percibida por los sujetos

5.6.4. Analisis de subgrupos

Conforme las diferencias encontradas en los datos demogréficos de la
seccion [5.13.1.1], en esta para el andlisis de subgrupos consideramos los si-
guientes aspectos:

» Experiencia en programacién.
= Experiencia en Java.

= Experiencia de el framework de pruebas JUnit.

5.6.4.1. Experiencia en programacién

La experiencia en programacion muestra una influencia negativa para
las variable Calidad (B =-33.73) y Productividad (B =-1.67). El anali-
sis también nos indica que los efectos no son significativos en ambos casos
(P —valor =0.82 y P — valor =0.77). En el grafico se aprecia que los
desarrolladores con un nivel de experiencia en programacién intermedia (en
el rango de 6 a 10 anos de experiencia) mejoran su Calidad y Productividad
al aplicar TDD. En contraste, aquellos programadores menos experimenta-
dos (considerados como novatos, entre 0 y menos de 2 afios de experiencia),
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Tabla 5.87: Resultados del analisis estadistico para la experiencia en progra-

macion
(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 95163037862.58  95163037862.58 1.00  250.02 3.31 0.0700
programmingExperience 1687455975.30 1687455975.30 1.00 6.02 0.06 0.8166
TASK 65430893996.31 65430893996.31 1.00 533.85 2.28  0.1320
SLICING 65965231464.74 65965231464.74 1.00 246.18 2.29 0.1311
GROUP 2518272071.17 2518272071.17 1.00 6.23 0.09 0.7769
STRATEGY :programmingExperience  130757753215.11  130757753215.11 1.00  332.57 4.55  0.0337
(b) Productividad
Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 10.04 10.04 1.00 3.81 0.13 0.7384
programmingExperience 7.58 7.58 1.00 5.12 0.10 0.7671
TASK 4830.67 4830.67 1.00 3.66 62.16  0.0020
SLICING 0.26 0.26 1.00 3.81 0.00  0.9568
GROUP 33.03 33.03 1.00 5.22 0.43  0.5421
STRATEGY:programmingExperience 27.58 27.58 1.00 3.74 0.35 0.5855
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Figura 5.82: Efecto de la experiencia en programacién. La experiencia se

reporta redondeada a anos.
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disminuyeron su Calidad y Productividad. Por otra parte, los programado-
res dentro del rango de 2 a 5 anos de experiencia, disminuyeron la Calidad al
aplicar TDD y mejoraron su Productividad al usar esta misma técnica. La
interaccién STRATEGY *programmingFExperience, en este caso resulta ser
significativa para la Calidad.

5.6.4.2. Experiencia en programacién Java

&0
& 3

& 0
a3

aty
PROD

o 0D o 0D
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.83: Efecto de la experiencia en programacion Java. La experiencia
se reporta redondeada en anos.

La experiencia que indicaron tener los sujetos en el lenguaje de progra-
macion Java tiene una influencia positiva para la Calidad y para la Produc-
tividad (B =28.59 B =2.95). Los efectos en este caso tampoco son signifi-
cativos (P — value =0.35 y P — value =0.44) por lo que omitimos la tabla
de anélisis. En la figura se observa el patréon de compartamiento al
aplicar TDD e ITLD tanto para la Calidad como para la Productividad.
Los programadores con mayor experiencia en Java mejoraron la Calidad al
aplicar TDD, no asi para la Productividad, donde la tendencia es decre-
ciente al aplicar TDD. Los desarrolladores menos experimentados también
muestran una ligera tendencia decreciente al aplicar TDD para la Calidad.
Para la Productividad no existen deiferencias notables cuando este grupo de
desarrolladores aplicaron las dos técnicas. El grupo de desarrolladores con
una experiencia intermedia en Java, muestran una cierta mejora tanto de
Calidad como de Productividad al aplicar TDD (existe cierto paralelismo
entre lineas, como en casos anteriores).

5.6.4.3. Experiencia en el Framework JUnit

La experiencia de los sujetos en el framework JUnit presenta efectos
negativos para la Calidad (B =-44.16) y positivos para la Productividad
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Figura 5.84: Efecto de la experiencia en el Framework JUnit. La experiencia
se reporta redondeada en anos

(B =2.2). Una vez maés, los efetos no son significativos (P — value =0.98 y
P —wvalue =0.64). En este caso, la grafica muestra que los desarrolado-
res con mas experiencia en el Framework JUnit mejoran la Calidad, pero em-
peoran su Productividad al aplicar TDD. Los desarrolladores sin experiencia
en el Framework JUnit practicamente mantienen constante su Calidad y Pro-
ductividad con ambas técnicas. La interaccién STRATEGY *jUnit Experience
también ha resultado significativa en este caso.

5.6.4.4. Resumen general

En las tablas y mostramos un resumen de los resultados de
los andlisis de subgrupos realizados. En este experimento, no existen efectos
significativos para ninguna de las variables consideradas. Sin embargo, se
observa que las interacciones STRATEGY * Variable para la experiencia en
programacion y para la experiencia en el framework Junit resultan significa-
tivas para la Calidad. La limitada cantidad de sujetos no nos permite hacer
afirmaciones que sean relevantes.

Tabla 5.88: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudiadas
(Calidad)

Calidad
Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value
Experiencia en Programacion -33.73 0.82 45.15 0.03
Experiencia en Java 28.59 0.35 33.02 0.45

Experiencia en el Framework JUnit -44.16 0.98 55.18 0
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Tabla 5.89: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudiadas
(Productividad)

Productividad
Variable STRATEGY * Variable

B p-value B p-value
Experiencia en Programacion -1.67 0.77 1.42 0.59
Experiencia en Java 2.95 0.35 0.81 0.45
Experiencia en el Framework JUnit 2.2 0.64 3.48 0.32

5.6.5. Grado de completitud
5.6.5.1. Aspectos generales

En este experimento, observamos que aproximadamente la mitad de su-
jetos hicieron las tareas de acuerdo a como se esperaba, por lo que se les
calific6 como Aceptable. La otra mitad realizé unas pocas lineas de cédigo
y se calificé como Insignificant. Ninguno de los participantes entregé tareas
vacias como puede verse en la tabla Por otro lado, en la figura

se muestra la relacion entre el grado de completitud frente a las variables
QLTY y PROD.

100

I -
— ] z
. -
= "
Insignificant Acceptable Insignificant Acceptable
Grado de completitud Grado de completitud
(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.85: Relacién entre el grado de completitud y la calidad y producti-
vidad

De un total de 17 tareas recogidas, 0 sujetos no hicieron nada. Por otro
lado, 9 hicieron una minima cantidad de trabajo y 8 sujetos realizaron el
trabajo como era esperado.

Al no tener tareas vacias, en este caso el andlisis no se ve afectado signi-
ficativamente para la Productividad. Al comparar el promedio de la QLTY
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Ntmero de tareas entregadas

Nothing 0
Insignificant 9
Acceptable 8

Tabla 5.90: Grado de completitud

de la segunda sesién, incluidos los sujetos que no realizaron un trabajo sus-
tancial, es del 83.86 %; cuando se excluyen estos sujetos, la QLTY es del
88.22 %.

Al realizar el mismo anélisis para la Productividad, por el contrario,
obtenemos que el promedio de PROD de la segunda sesién, incluidos los
particpantes que no realizaron un trabajo sustancial es del 55.72 %; sin con-
siderar estos sujetos, la PROD es del 85.71 %.

5.6.5.2. Impacto de la estrategia de programacién y la tarea ex-
perimental

La tabla[5.203] nos induce a pensar que la estrategia de programacion no
parece estar relacionada con el grado de finalizacion de las tareas. Existe el
mismo numero de sujetos que no hicieron nada tanto para TDD como para
ITLD. Existe una minima diferencia entre el nimero de sujetos que hicieron
las tareas de manera aceptable y la estrategia de programacion.

Nothing Insignificant Acceptable
ITLD 0 4 5
TDD 0 5 3

Tabla 5.91: Estrategia de programacion

Podemos indicar que no existe relacién entre la estrategia de programa-
cién y el grado de finalizacion de las tareas. Esto se comprueba mediante la
realizacién de un test y? (hemos excluido de la tabla los valores nulos (In-
significant) para que se pueda realizar el test). El test arroja los siguientes
resultados: x2 = 0,07, df = 1, p — value = 0,8.

Nothing Insignificant Acceptable
BSK 0 1 7
MR 0 8 1

Tabla 5.92: Grado de completitud por tarea experimental (BSK, MR)

La tabla [5.204] muestra cierta relacién entre el grado de completitud y
las tareas. En este caso, el doble de sujetos no hicieron nada en la tarea
MR, aunque casi el mismo nimero de sujetos entregaron las dos tareas de
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forma aceptable. Al excluir las tareas nulas (Nothing), las diferencias entre
BSK y MR son significativas como muestra el test x? (x*> = 7,09, df = 1,

p —value = 0,01). Esto indica que MR es probablemente mas complejo que
BSK.

5.6.5.3. Impacto de las variables demograficas

Siguiendo con la misma metodologia de andlisis utilizado en todos los
experimentos, analizamos si el grado de completitud de las tareas se en-
cuentra reacionado con las variables demogréficas obtenidas de los sujetos
experimentales. Analizaremos las mismas variables de la seccion esto
es:

» Experiencia en programacién.
= Experiencia en Java.

= Experiencia en el framework de pruebas JUnit.

Ezxperiencia en programacion

Como se aprecia en la figura la experiencia en programacién al
parecer no tiene impacto sobre el grado de completitud de las tareas. Los
maximos y minimos que se observan en el grafico tienen cierta diferencia en
el nivel inferior. Algunos sujetos que entregaron la tarea de manera aceptable
son programadores menos experimentados. El test Kruskal-Wallis entre la
experiencia en programacion y el grado de completitud arroja un p-valor =
0,74 el mismo que no es significativo.

nsignificant Acceptat
Grado de completitud

Figura 5.86: programmingExperience

FEzxperiencia en programacion Java
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En cuanto a la experiencia en desarrollo con el lenguaje Java, al parecer
tampoco influye en el grado de presentacion de las tareas tal como se aprecia
en la figura [5.193] El test Kruskal-Wallis entre la experiencia en programa-
cion Java y el grado de completitud no es significativo, con un p-valor =
0,96.

Experiencia en programacion Java

Insigniicant ‘Acceptable
Grado de completitud

Figura 5.87: javaExperience

Ezxperiencia en el framework de pruebas JUnit

En cuanto a la experiencia en el Framework de pruebas JUnit, en la
figura El test Kruskal-Wallis entre la experiencia en JUnit y el grado
de completitud no es significativo, con un p-valor = 0,72.

Experiencia en JUnit

ficant Acceptable
Grado de completitud

Figura 5.88: jUnitExperience

5.6.5.4. Resumen general impacto variables demograficas

La tabla [£.208 resume los resultados de los andlisis de la influencia de
las variables demograficas estudiadas frente al grado de completitud de las
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tareas realizadas. No existen diferencias que sean estadisticamente significa-
tivas.

Tabla 5.93: Resumen de la influencia de las variables demogréficas estudiadas

p-value
Experiencia en programacién 0.74
Experiencia en Java 0.96

Experiencia en el framework JUNit 0.72

5.7. Experimento EcuadorUTN2017

5.7.1. Ejecucion

El experimento UTN2017 es el tltimo de la serie de experimentos reali-
zados en el ambito académico. Este experimento se llevé a cabo en la Uni-
versidad Técnica del Norte de Ecuador (UTN) con estudiantes de postgrado,
todos ellos profesionales en el area de Ciencias de la Computacion. La ma-
yoria se encontraba desempenando funciones relacionadas con el desarrollo
de software. UTN2017 es una replicacién del experimento ESPE2015.

5.7.1.1. Muestra

En el experimento UTN2017 participaron 27 estudiantes de la maestria
en Ingenieria de Software perteneciente a la Universidad Técnica del Norte
(UTN). En la tabla podemos observar que ningin participante indicé
tener experiencia previa en TDD. La mayoria reporté que no tenia experien-
cia en el framework JUnit (apenas un 7% indicé tener entre 2 y 5 afios de
experiencia). El 85 % indicé que no habia utilizado la técnica TDD y la ma-
yoria de participantes (aproximadamente el 81 %) senalé tener conocimiento
del entorno de desarrollo eclipse. Como puede notarse, las diferencias més
notables se dan en los siguientes aspectos:

» La mayor parte de los participantes (70 %) tenfan edades comprendidas
entre 30 y 40 anos. Un 11 % eran més jévenes y un 19 % superaba los
40 anos de edad.

= Existen participantes con diferentes niveles de experiencia en progra-
macién, siendo la mayor parte (un 40 %) programadores con nivel in-
termedio.

» La mayorfa indicé no tener experiencia en Java (un 56 %). Los restantes
programadores se caracterizaron como expertos (un 7 %), intermedios
(un 11 %) y novatos (un 26 %).
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s Aproximadamente un 37 % indicé haber utilizado herramientas de
pruebas.

= Aproximadamente un 34 % indicé tener entrenamiento previo en prue-
bas unitarias.

= Los participantes desempenaban diferentes funciones en la organiza-
cién. La mayor parte eran desarrolladores (33 %), seguidos por analis-
tas (19%) y gestores (15%). El 33 % restante, se encontraba desem-
penando otras funciones.

5.7.1.2. Preparacién

Este experimento fue realizado en las aulas de clase de la Universidad.
Los participantes instalaron en sus computadores personales las herramien-
tas necesarias. Se les solicité instalar la maquina virtual de Java y el frame-
work Junit. En este caso, los participantes entregaron el codigo realizado en
un archivo empaquetado, y posteriormente se hizo las mediciones utilizando
el plugin desarrollado para el efecto.

5.7.1.3. Realizacién

El experimento se realizé como parte del médulo de Gestién de proyectos
de software, de la Maestria en Ingenieria de Software ofertada por la Uni-
versidad Técnica del Norte. No obstante, los estudiantes eran profesionales
en activo, 18 de ellos se encontraban desempenando funciones relacionadas
con el desarrollo de software. El experimento se realizé en dos fines de sema-
na consecutivos dentro del horario de clase del médulo que fue de 4 horas
diarias. El experimento se realizd en cuatro dias con el siguiente protocolo:

= Dia 1: Los sujetos llenaran el cuestionario demografico previo al inicio
del entrenamiento. Durante el primer dia se realizé una sesién de intro-
duccién al desarrollo agil y formacién en pruebas unitarias utilizando
el framework Junit.

= Dia 2: En el segundo dia de la primera semana, se capacitd en las
técnicas I'TLD y slicing. Posteriormente se realizé la primera sesion
experimental que consistié en la solucién de las atreas BSK o MR con
o sin slicing y aplicando la técnica ITLD. Posteriormente.

= Dia 3: En el tercer dia de la segunda semana, se realizé una sesion de
entrenamiento en la técnica TDD.

= Dia 4: Finalmente, en el cuarto dia de la segunda semana se realizé
la segunda tarea experimental, en este caso solucionar BSK o MR con
o sin Slicing y aplicando la estrategia TDD.
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Tabla 5.94: Caracteristicas demograficas de los sujetos del experimento
UTN2017

EXPERIMENTO: UTN2017
Caracteristicas Nivel Nimero de sujetos
Edad < 30 anos
30 >= Edad < 40 anos
40 >= Edad < 50 anos
Edad >= 50 anos
Other
Nivel de Educacién Undergraduate
Bachelor

Edad

Sin experiencia (<2 anos)
Novato (2 - 5 afos)
Intermedio (6 - 10 anos)
Experto (>10 anos)

Experiencia profesional

Sin experiencia (<2 anos)
Novato (2 - 5 afos)
Intermedio (6 - 10 afnos)
Experto (>10 anos)

Yes

No

Sin experiencia (<2 anos)
Novato (2 - 5 anos)
Intermedio (6 - 10 anos)
Experto (>10 aflos)

0| =|| w| ol H| —|| o o| o|| o | 5| w

Experiencia en programacién

[
—

Uso de herramientas de pruebas

Experiencia en lenguaje Java

Sin experiencia (<2 anos)
Novato (2 - 5 anos)
Intermedio (6 - 10 anos)
Experto (>10 anos)

Yes

No

Sin experiencia (<2 afnos)
Novato (2 - 5 anos)
Intermedio (6 - 10 anos)
Experto (>10 afos)

Experiencia en framework JUnit

Uso de la técnica TDD

Experiencia en TDD

Entrenamiento previo en Yes
desarrollo de pruebas unitarias No
Conocimiento del Yes
entorno Eclipse No
Manager

Funcién actual
en la organizacién

Developer
Analyst

N = DN DN [\ = ==
oo || | B ol ©f| o] | | B 83| = || o| o vo| K| vo| wo| N Z|| T B ~




5.7. Experimento EcuadorUTN2017 211

Como en la mayoria de la serie de experimentos realizados, la capaci-
tacién estuvo a cargo de Geovanny Raura con la colaboracién de Rodrigo
Fonseca y se utilizaron los materiales de entrenamiento preparados por Oscar
Dieste.

5.7.1.4. Desviaciones

El protocolo se cumplié de acuerdo a lo establecido. Las horas de ini-
cio y culminacion de las actividades experimentales y de la capacitacion se
cumplieron dentro de lo establecido sin retrasos.

5.7.1.5. Reduccion del conjunto de datos

Précticamente no existieron variaciones en el nimero de sujetos que asis-
tieron al experimento, excepto por un tnico participante que por razones de
fuerza mayor no asistié la primera semana de ejecucién del experimento. Se
presentaron 27 participantes y de ellos 26 realizaron la primera tarea experi-
mental, es decir la aplicacién de la estrategia ITLD. El total de participantes
realizaron la segunda tarea utilizando la estrategia TDD.

5.7.2. Estadisticos descriptivos

Se describen por separado cada una de las variables respuestas de Calidad
y Productividad obtenidas en esta instancia experimental.

5.7.2.1. Calidad

Estrategia de Programacién  Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 62.58 35.02 -0.86 -0.79
TDD 70.77 24.70 -0.53 -1.20

Tabla 5.95: Estadisticos descriptivos para QLTY

La tabla muestra que la Calidad obtenida con la estrategia TDD
es algo superior a lo obtenido para ITLD y superan el sesenta por ciento. Sin
embargo, las desviaciones estandar son relativamente elevadas con asimetria
y curtosis negativas en ambos casos y no tan altas.

De acuerdo al box-plot mostrado en la figura las medianas son casi
coincidentes para ambas estrategias como se muestra la tabla . No se
visualiza la presencia de valores nulos para la estrategia TDD y la dispersién
de puntos es menor que para ITLD.

En relacion a la tarea, BSK sigue obteniendo mayores valores de Calidad
que MR, tal y como indica la figura Al parecer los resultados son
significativos para la tarea.



212 CapriTULO 5. RESULTADOS

Finalmente, el efecto del factor Slicing presenta medianas similares con
la mayor concentracién de datos por encima del 50 %, como se aprecia en la

figura: [5.195¢

— B2  B7E]
—] —]
(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing

cién

Figura 5.89: Box plots para la variable respuesta QLTY

5.7.2.2. Productividad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacion estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 26.82 30.19 1.31 0.53
TDD 37.40 31.34 0.58 -1.07

Tabla 5.96: Estadisticos descriptivos para PROD

La Productividad también es algo superior para la estrategia TDD sobre
ITLD, aunque los promedios obtenidos son significativamente menores que
para la Calidad. Como se observa en la tabla[5.208] los promedios estdn por
debajo del 50 por ciento. La asimetria es positiva para las dos estrategias y
la curtosis es opuesta con valores no excesivamente altos.

Esta tendencia podemos visualizarla de mejor manera en la figura|5.196
Se aprecia que los valores de las medianas son coincidentes para ITLD y
TDD con similar cantidad de datos dispersos en los cuatro cuadrantes. Una
vez mas se aprecia que existe un impacto de la tarea para la Productividad:
La tarea BSK obtiene una mediana superior en comparaciéon con MR.

Finalmente, el nivel de definicién de la tarea (slicing) presenta medianas
similares con la mayor concentracién de datos por debajo del 50 %.

5.7.3. Prueba de hipdtesis
5.7.3.1. Analisis estadistico

Siguiendo la misma estrategia de andlisis estadistico realizado con el
experimento base ESPE2015, se realiza una ANOVA respecto a las variables
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(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing

cién

Figura 5.90: Box plots para la variable respuesta PROD

respuesta Calidad y Productividad. Como se muestran en la tabla[5.209] los
resultados son significativos en la mayoria de casos:

= La estrategia de programacién ha resultado significativa para la varia-
ble respuesta Productividad y se acerca al nivel de significacién para
la Calidad. No es necesario realizar un andlisis post-hoc; la tabla [5.208]
indica claramente que la Productividad obtenida con TDD es mayor
que la obtenida con ITLD.

= Por otra parte, tal y como anticipdbamos en la seccién: la tarea
arroja resultados significativos tanto para Calidad como Productivi-
dad. De nuevo, la tarea BSK obtiene mejores valores que MR.

= Finalmente, el factor slicing también ha resultado significativo tanto
para la Calidad como para la Productividad, aunque esto no se pudo
visualizar claramente en los graficos box plot analizados en la seccion
0. 14.2)

5.7.3.2. Chequeo del anilisis estadistico

El chequeo del analisis estadistico sigue el mismo patrén que todos los
experimentos en el ambito académico. De las tres asunciones dadas para
los modelos mixtos (linealidad entre factores, homogeneidad de varianzas y
distribucién normal de residuos) comprobaremos la segunda y tercera con-
dicién ya que la linealidad siempre se cumple (los factores tienen sélo dos
niveles).

Homogeneidad de varianzas

No se aprecia la existencia de ninguna figura en embudo que sugiera
heterogeneidad entre varianzas para la Productividad, como puede compro-
barse en el grafico de valores predichos vs. residuos estandarizados de la

figura [5.197bl En el caso de la Calidad, la figura sugiere un patron
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Tabla 5.97: Resultados del andlisis estadistico

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY  1718.01 1718.01 1.00 24.29 4.13  0.0532
TASK 23054.71  23054.71 1.00 24.29 55.43  0.0000
SLICING 1883.12 1883.12 1.00 24.29 4.53  0.0437
GROUP 998.90 998.90 1.00 25.29 240  0.1336

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 4.02 4.02 1.00 23.95 12.46  0.0017
TASK 15.51 15.51 1.00 23.95 48.03  0.0000
SLICING 1.40 1.40 1.00 23.95 4.34  0.0480
GROUP 2.00 2.00 1.00 24.98 6.20  0.0198

de embudo (la varianza decrece a medida que aumenta el tamano de efecto).
De todas formas, el patrén esta lejos de ser concluyente.

404

resid(., type = "pearson")
o
resid(., type ;"pearson")
o

a o
-20 | bl L - oy

a0 4

T T T T T T T
40 60 80 1.0 15 20 25
fitted(.) fitted(.)

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.91: Chequeo de la relacién lineal entre el modelo y las variables
respuesta Calidad y Productividad

Normalidad de residuos

Se estudian tanto de los factores fijos como de los factores aleatorios si-
guiendo la estrategia de andlisis de todos los experimentos. En lo que respec-
ta a los factores fijos, podemos apreciar en la figura[5.198] que la distribucion
de los residuos de la variable respuesta PROD se solapan razonablemente
con la distribucién normal (representada en la linea recta diagonal) con des-
viaciones en los extremos. Para el caso de la Productividad las desviaciones
parecen mas pronunciadas.
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El test de Shapiro-Wilks indica que los residuos no se distribuyen nor-
malmente para la Productividad, (W = 0,97, p — value = 0,14). Para el
caso de la Calidad el test confirma la normalidad de residuos (W = 0,98,
p — value = 0,39).

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
Sample Quantiles

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.92: Graficos QQ para los factores fijos
En lo que respecta a los factores aleatorios, el test de Shapiro-Wilks una

vez mas confirma la normalidad de residuos para la Calidad (W = 0,96,
p —value = 0,37) y no para la Productividad (W = 0,95, p — value = 0,26).

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

0.10 0.15
L L

Sample Quantiles
0.05
L

Sample Quantiles

-0.05 0.00

-0.10

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.93: Graficos QQ para los factores aleatorios

> Impt <- lmer(PROD"(1/4) ~ 1 + STRATEGY +
+ TASK +

+ SLICING +
+ GROUP +
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+ (1 | subjectID),

+ data = all_expData)

> npt <- shapiro.test(resid(lmpt, scaled = TRUE))

> npat <- shapiro.test(ranef (1lmpt)$subjectID$" (Intercept) )

Debido a la falta de normalidad de residuos, aplicamos la transformacion
Box-Cox con A = i, para la Productividad, con lo cual alcanzamos la nor-
malidad para las dos variables respuesta ( Calidad Efectos fijos: W = 0,98,
p—walue = 0,39, Efectos aleatorios: W = 0,96, p—value = 0,37; Productivi-
dad Efectos fijos: W = 0,97, p — value = 0,14, Efectos aleatorios: W = 0,95,
p — value = 0,26). Los andlisis realizados en la seccién ya incluyen
esta transformacion.

5.7.3.3. Influencia de factores instrumentales

En esta seccién analizamos la dificultad de la tarea experimental per-
cibida por los sujetos y su posible influencia debido al diseno experimental
(como ha sido habitual en todos los experimentos).

Tarea experimental

En la figura observamos que la complejidad percibida para MR
es practicamente similar a la complejidad de BSK (utilizando una escala
de Likert de 1 a 5). El test Kruskal-Wallis entre la tarea experimental y la
dificultad percibida arroja un p-valor = 0,62, lo cual confirma la impresion
visual obtenida en la figura

Aunque el analisis estaditico arrojé resultados significativos para la tarea
experimental (con mayores porecentajes de Calidad y Productividad para
BSK sobre MR), sin embargo, de acuerdo a la percepcién de los participantes
la dificultad de la tarea no juega un papel relevante en la realizacion del
experimento.

5.7.4. Analisis de subgrupos

Conforme a los datos demograficos de los participantes (véase seccién
5.14.1.1)) vamos a analizar los aspectos que contienen diferencias entre sujetos
que merecen considerarse, estos son:

= Edad.

s Experiencia profesional

» Experiencia en programacion.
= Experiencia en Java.

= Uso de herramientas de pruebas.
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Dificultad de la tarea

88K MR
Tarea experimental

(a) Dificultad percibida de la tarea

Figura 5.94: Efecto de la dificultad de la tarea percibida por los sujetos

= Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias.

» Funcién actual en la organizacion.

5.7.4.1. Edad

> 1lmg <- lmer(QLTY ~ 1 +

+ STRATEGY * age +

+ TASK +

+ SLICING +

+ GROUP +

+ (1 | subjectID),

+ data = all_expData)

> Imp <- lmer(PROD"(1/4) ~ 1 +

+ STRATEGY * age +
+ TASK +

+ SLICING +

+ GROUP +

+ (1 | subjectlID),
+ data = all_expData)

El anadlisis realizado para determinar el impacto de la edad de los sujetos
en la calidad del cédigo y en la productividad de los programadores posee
una influencia negativa (B = -2.4) para la Calidad y neutra (B = 0) para la
Productividad. Los efectos no son significativos para la Calidad (p —value =
0.12) pero si lo son para la Productividad p —value = 0.02). La introduccién
de la edad produce cambios en el nivel de significacién de las estrategias de
programacién ITLD/TDD, tanto para la Calidad como la Productividad.
Esto sugiere que los efectos observados para la estrategia de programacion se
deben en parte a la edad, y no tinicamente a la estrategia de programacion.
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Tabla 5.98: Resultados del analisis estadistico para la Edad

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 1074.92 1074.92 1.00 22.79 2.90 0.1024
age 965.46 965.46 1.00 23.95 2.60 0.1198
TASK 24091.19  24091.19 1.00 23.30 64.92 0.0000
SLICING 1733.03 1733.03 1.00 23.22 4.67 0.0412
GROUP 1172.10 1172.10 1.00 24.34 3.16 0.0880
STRATEGY:age 1442.48 1442.48 1.00 22.84 3.89 0.0609

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 0.24 0.24 1.00 22.55 0.78 0.3855

age 1.89 1.89 1.00 23.65 6.09 0.0212

TASK 16.07 16.07 1.00 23.07 51.78 0.0000

SLICING 1.34 1.34 1.00 22.99 4.30 0.0494

GROUP 2.73 2.73 1.00 24.04 8.79 0.0067

STRATEGY:age 0.54 0.54 1.00 22.61 1.75 0.1996
&

aTy
PROD

) 0D imo T0D
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.95: Efecto de la Edad. La edad se reporta en décadas. Por ejemplo,
el valor 20 representa el rango de 20-29 afios de experiencia. El valor 30
representa el rango 30-39, etc.
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La influencia de la edad en la estrategia de programacion se muestra
en la Fig. Puede observarse que, a mayor edad, mayor es la Cali-
dad y Productividad alcanzadas con T'DD. Los participantes mas jovenes
mantuvieron constante la Calidad tanto con IT LD como con T DD, aunque
mejoraron su Productividad al aplicar T'DD.

5.7.4.2. Experiencia profesional

Qu
PROD

0D Mo
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.96: Efecto de la experiencia profesional. La experiencia se reporta
en décadas. Por ejemplo, el valor 0 representa 0-9 anos de experiencia. Kl
valor 10 representa 10-19 anos de experiencia, etc.

En cuanto a la experiencia profesional, el analisis muestra una influencia
negativa (B = -0.37) para la Calidad y neutra (B = 0) para la Productivi-
dad. Los efectos no son significativos (p —value = 0.9 y p—value = 0.47) en
los dos casos, por esta razon se omiten las tablas de resultados. En este caso
se observa en la figura una marcada tendencia creciente a mejorar la
Calidad y Productividad al aplicar TDD.

5.7.4.3. Experiencia en programacién

La experiencia en programacién muestra una influencia negativa para las
variable calidad (B =-0.31) y neutra para la productividad (B =0). Los efec-
tos no son significativos en ambos casos (P —valor =0.54 y P—valor =0.75).
En lo que respecta a la aplicacién de las estrategias de programacion, en la fi-
gura[5.203]se observa una tendencia de los participantes con mayor experien-
cia en programacién a mejorar la Calidad y Productividad cuando aplican
TDD. Los participantes menos experimentados en programacion disminuye-
ron ligeramente la Calidad con la estrategia T'D D, aunque su Productividad
se incrementd con esta estrategia.
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Tabla 5.99: Resultados del analisis estadistico para la experiencia en progra-
macion

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 0.61 0.61 1.00 22.88 0.00 0.9696
programmingExperience 155.32 155.32 1.00 23.79 0.38 0.5447
TASK 23253.66  23253.66 1.00 23.19 56.54  0.0000
SLICING 2018.68 2018.68 1.00 23.24 4.91 0.0368
GROUP 710.24 710.24 1.00 24.19 1.73 0.2011
STRATEGY :programmingExperience 523.47 523.47 1.00 22.72 1.27  0.2710

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 0.19 0.19 1.00 22.56 0.58 0.4556
programmingExperience 0.03 0.03 1.00 23.51 0.10 0.7546
TASK 15.62 15.62 1.00 22.87 48.42 0.0000
SLICING 1.50 1.50 1.00 22.92 4.64  0.0419
GROUP 1.67 1.67 1.00 23.91 5.18 0.0321
STRATEGY :programmingExperience 0.33 0.33 1.00 22.40 1.03 0.3207

100 100

20 20

aTy
PROD

/
. . /

o 0D imo 0D
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.97: Efecto de la experiencia en programacién. La experiencia se re-
porta en décadas. Por ejemplo, el valor 0 representa 0-9 afios de experiencia.
El valor 10 representa 10-19 anos de experiencia, etc.
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5.7.4.4. Experiencia en programacién Java

Tabla 5.100: Resultados del andlisis estadistico para la Experiencia en Java

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 823.23 823.23 1.00 23.21 1.91
javaExperience 252.04 252.04 1.00 23.79 0.58
TASK 22586.73  22586.73 1.00 23.19 52.39
SLICING 1904.96 1904.96 1.00 23.26 4.42
GROUP 771.27 771.27 1.00 24.18 1.79
STRATEGY:javaExperience 71.57 71.57 1.00 22.75 0.17

0.1802
0.4521
0.0000
0.0466
0.1935
0.6875

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 2.09 2.09 1.00 22.90 6.27  0.0199
javaExperience 0.04 0.04 1.00 23.53 0.13 0.7238
TASK 15.34 15.34 1.00 22.88 46.03 0.0000
SLICING 1.42 1.42 1.00 22.95 4.26 0.0505
GROUP 1.78 1.78 1.00 23.92 5.34  0.0298
STRATEGY :javaExperience 0.10 0.10 1.00 22.45 0.29 0.5977

100 100

Afios Afos
20 20

o D Mo oD
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.98: Efecto de la experiencia en programacion Java. La experiencia
se reporta en lustros (5 anos). Por ejemplo, el valor 0 representa 0-4 anos de
experiencia. El valor 5 representa 5-9 anos de experiencia, etc.

La experiencia en el lenguaje de programacién Java presenta una in-
fluencia positiva para la Calidad y nuetra para la Productividad (B =0.27
B =0). Los efectos no alcanzan el nivel de significacién (P — value =0.45 y
P — value =0.72).

En este caso la figura muestra que algunos grupos de sujetos,
principalmente los que més experiencia tienen en lenguaje Java, mejoraron
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la Calidad y Productividad al aplicar TDD. Aunque también existen casos
donde la Calidad y Productividad disminuy6 drasticamente al aplicar T D D.

5.7.4.5. Uso de herramientas de pruebas

Tabla 5.101: Resultados del analisis estadistico para el uso de herramientas
de pruebas

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 1321.19 1321.19 1.00 23.61 3.09 0.0916
testingToolUsage 56.94 56.94 1.00 24.55 0.13 0.7182
TASK 23098.62  23098.62 1.00 23.24 54.07 0.0000
SLICING 1899.98 1899.98 1.00 23.24 4.45 0.0459
GROUP 966.90 966.90 1.00 24.24 2.26 0.1454
STRATEGY:testingToolUsage 156.45 156.45 1.00 23.46 0.37 0.5509

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 3.44 3.44 1.00 23.35 10.24 0.0039

testingToolUsage 0.00 0.00 1.00 24.32 0.00  0.9604

TASK 15.51 15.51 1.00 22.98 46.20  0.0000

SLICING 1.40 1.40 1.00 22.98 4.18 0.0525

GROUP 1.98 1.98 1.00 24.01 590  0.0230

STRATEGY :testingToolUsage 0.06 0.06 1.00 23.20 0.17 0.6853
(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.99: Efecto del uso de herramientas de pruebas.

El uso de herramientas de pruebas presenta una influencia positiva (B =1.27)
para la Calidad y neutra para la Productividad (B =0). Se puede notar tam-
bién que los efectos una vez més no son significativos (P — value =0.72 y
P — value =0.96).
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Loa participantes que indicaron no conocer de herramientas de pruebas,
mejoraron ligeramente la Calidad y Productividad al aplicar T DD, como
se observa en la figura Aquellos participantes que si conocian el uso
de herramientas de prueba, practicamente mantuvieron la misma Calidad y
Productividad con las dos estrategias.

5.7.4.6. Funcion actual en la organizacion

Tabla 5.102: Resultados del analisis estadistico para la Funciéon Actual en la

Organizacién
(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 389.41 389.41 1.00 19.01 1.40 0.2506
currentFunction 479.20 239.60 2.00 19.70 0.86 0.4368
TASK 18453.48  18453.48 1.00 18.46 66.55 0.0000
SLICING 1939.21 1939.21 1.00 18.46 6.99 0.0162
GROUP 146.02 146.02 1.00 19.51 0.53 0.4766
STRATEGY :currentFunction 2345.72 1172.86 2.00 18.61 4.23 0.0306

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 1.81 1.81 1.00 17.83 9.11 0.0074
currentFunction 0.38 0.19 2.00 18.78 0.96 0.4011
TASK 11.64 11.64 1.00 17.34 58.58 0.0000
SLICING 1.60 1.60 1.00 17.34 8.04 0.0113
GROUP 0.65 0.65 1.00 18.60 3.29 0.0860
STRATEGY :currentFunction 1.25 0.62 2.00 17.47 3.14 0.0682

o 0D
STRATEGY

(a) Calidad

Funcion actual

Analyst

PROD

5~ Developer
Other

o

0D

STRATEGY

(b) Productividad

Funcion actual
Analyst

& Developer
Other

Figura 5.100: Efecto de la funcién actual en la organizacién

La funcién que se encontraban los sujetos desempeniando en la organi-
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zacion, presenta una influencia positiva para la Calidad y Productividad
(B =8.64, B =0.01). Los efectos no son significativos en ambos casos (p —
value = 0.44 y p—value = 0.4). La interaccion STRATEGY *current Funtion,
resulta significativa para la Calidad y se aproxima al nivel de significacion
para la Productividad.

La figura indica que los analistas y desarrolladores disminuyeron
ligeramente la Calidad al aplicar T'DD, aunque su productividad practi-
camente es la misma con ambas estrategias. Los participantes con otras
funciones, mejoraron ligeramente tanto en Calidad como en Productividad
al aplicar TDD.

5.7.4.7. Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias

Tabla 5.103: Resultados del anélisis estadistico para el conocimiento de Prue-
bas Unitarias

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 1215.54 1215.54 1.00 23.04 2.85  0.1050
UTTraining 68.75 68.75 1.00 23.97 0.16  0.6917
TASK 22814.60  22814.60 1.00 23.24 53.46  0.0000
GROUP 1019.50 1019.50 1.00 24.25 239  0.1351
SLICING 1823.79 1823.79 1.00 23.24 4.27  0.0500
STRATEGY:UTTraining 173.29 173.29 1.00 22.89 0.41 0.5303

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 3.46 3.46 1.00 22.70 10.30  0.0039
UTTraining 0.01 0.01 1.00 23.67 0.03  0.8689
TASK 15.46 15.46 1.00 22.90 45.97  0.0000
SLICING 1.39 1.39 1.00 22.90 4.14  0.0536
GROUP 1.99 1.99 1.00 23.94 5.92  0.0229
STRATEGY:UTTraining 0.01 0.01 1.00 22.56 0.04 0.8354

El entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias presenta una

influencia positiva para la Calidad(B =1.25) y neutra para la Productivi-
dad (B =0). Los efectos no son significativos en ambos casos (B =0.69 y
B =0.87). Como se aprecia en la ﬁgura los participantes que no tenian
entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias, mejoraron ligera-
mente la Calidad y Productividad con la estrategia TDD. Aquellos parti-
cipantes que indicaron tener entrenamiento previo en desarrollo de pruebas
unitarias, no mejoraron en Calidad y Productividad al aplicar tanto I'T'LD
como T'DD.
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N ¢Conoce el desarrollo de Pruebas Unitarias? ¢Conoce el desarrollo de Pruebas Unitarias?
5 s No
° B Yes & Yes

PROD

No

miD 0D L) 0D
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.101: Efecto del entrenamiento previo en desarrollo de Pruebas Uni-
tarias.

5.7.4.8. Resumen general

Tabla 5.104: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das (Calidad)

Calidad
Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value

Edad -24 0.12 2.53 0.06
Experiencia profesional -0.37 0.9 0.92 0.52
Experiencia en Programacion -0.31 0.54 1.5 0.27
Experiencia en Programacién Java  0.27 0.45 0.54 0.69
Uso de herramientas de pruebas 1.27 0.72 -7.18 0.55
Conocimiento de Pruebas Unita-  1.25 0.69 -7.65 0.53
rias
Funcién actual en la organizaciéon 8.64 0.44 -4.6 0.03

Las tablas|5.216|y muestran el resumen de los anélisis de subgrupos
realizados.

5.7.5. Grado de completitud
5.7.5.1. Aspectos generales

En la Tabla se muestra el total de sujetos que no hicieron nada
de la tarea experimental (Nothing), los que hicieron una minima cantidad
de trabajo (Insignificant) y los que realizaron el trabajo como se esperaba
(Acceptable). Como en todos los experimentos, esta clasificacién obedece a
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Tabla 5.105: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das (Productividad)

Productividad
Variable STRATEGY * Variable

B p-value B p-value

Edad 0 0.02 0 0.2
Experiencia profesional 0 0.47 0 0.44
Experiencia en Programacion 0 0.75 0 0.32
Experiencia en Programacién Java 0 0.72 0 0.6
Uso de herramientas de pruebas 0 0.96 0 0.69
Conocimiento de Pruebas Unita- 0 0.87 0 0.84
rias

Funcién actual en la organizacién  0.01 0.4 0.02 0.07

una revisién manual realizada al cédigo entregado. Adicionalmente, en la
figura[5.208| se presenta la relacién entre el grado de completitud frente a las
variables QLTY y PROD.

100 100

QT
PROD

T
//

I

PR

| —

Insignificant
Grado de completitud

(a) Calidad (b) Productividad

Insignificant
Grado de completitud

Figura 5.102: Relacién entre el grado de completitud y la calidad y produc-
tividad

De un total de 53 tareas que fueron entregadas, 8 sujetos no hicieron na-
da. Por otro lado, 32 participantes hicieron una minima cantidad de trabajo
y 13 sujetos realizaron el trabajo de la forma esperada.

En este caso un 15 % de sujetos entregaron las tareas vacias (Nothing),
lo cual podria comprometer el andlisis aunque en menor medida que en otros
experimentos.
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Ntmero de tareas entregadas

Nothing 8
Insignificant 32
Acceptable 13

Tabla 5.106: Grado de completitud

5.7.5.2. Impacto de la estrategia de programacién y la tarea ex-
perimental

En la tabla podemos ver que la totalidad de sujetos que no hicie-
ron nada de las tareas fueron aquellos que utilizaron la técnica ITLD. Por
otro lado, un 19% del total de tareas entregadas fueron calificadas como
Acceptable con la estrategia TDD, en contraste con el 6 % de tareas califica-
das de igual forma al utilizar la estrategia ITLD. Al parecer la Estrategia de
programacion tendria influencia en el grado de completitud de las tareas.

Nothing Insignificant Acceptable
ITLD 8 15 3
TDD 0 17 10

Tabla 5.107: Estrategia de programacion

Para verificar la existencia de una posible relacién entre la estrategia de
programacion y el grado de completitud de las tareas, realizamos un test
x? que arroja los siguientes resultados: x? = 11,88, df = 2, p — value = 0.
Por lo tanto, se comprueba la existencia de una relacién estadisticamente
significativa entre estos factores.

Nothing Insignificant Acceptable
BSK 3 16 8
MR 5 16 5

Tabla 5.108: Grado de completitud por tarea experimental (BSK, MR)

Por otra parte, la tabla[5.220| muestra el grado de completitud en funcién
de la tarea. En este caso, la distribucién es mas o menos uniforme, por lo
que no se esperaria la existencia de una relacién estaditicamente significativa,
como lo demuestra el test x? (x? = 1,17, df = 2, p — value = 0,56).

5.7.5.3. Impacto de las variables demograficas

En las siguientes secciones analizaremos si el grado de completitud de
las tarea se encuentra relacionado con las variables demogréficas obtenidas
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de los sujetos experimentales. Vamos a analizar las mismas variables de la
seccién esto es:

= Edad.

» Experiencia profesional.

= Experiencia en programacién.

= Experiencia en Java.

= Uso de herramientas de pruebas.
» Funcién actual en la organizacion.

s Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias.

FEdad

En la figura podemos observar cierta tendencia a que los sujetos
de mayor edad entreguen tareas incompletas. Sin embargo, el test Kruskal-
Wallis entre la edad y el grado de completitud arroja un p-valor = 0,21, lo
cual es insuficiente para confirmar esta tendencia.

|

l —

s

Nothing Insignificant Acceptable
Grado de completitud

Figura 5.103: Relacion entre la edad y el grado de completitud de las tareas

Ezxperiencia profesional

Los afios de experiencia al parecer no tienen influencia en el grado de
completitud de las tareas, aunque la tendencia es que los sujetos que no hi-
cieron nada fueron los que indicaron tener més anos de experiencia (véase la
ﬁgura. El test Kruskal-Wallis entre los afios de experiencia y el grado
de completitud arroja un p-valor = 0,65, el mismo que no es significativo y
confirma la impresién visual de la figura [5.210
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Adfios de experiencia

~
1

Insignificant Acceptable
Grado de completitud

Figura 5.104: Relacion entre los anos de experiencia profesional y grado de
completitud de las tareas

Ezxperiencia en programacion

La experiencia programacién al parecer no tiene relaciéon con el grado
de completitud de las tareas, como se muestra en la Fig. Como era
de esperarse, los sujetos con més experiencia en programacién son los que
mejor hicieron las tareas, aunque el test Kruskal-Wallis entre la experiencia
en programacién y el grado de completitud arroja un p-valor = 0,47 no
significativo.

Experiencia en programacion

Insignificant
Grado de completitud

Figura 5.105: programmingExperience

Ezperiencia en programacion Java

La experiencia en desarrollo con el lenguaje Java al igual que la expe-
riencia en programacién al parecer influye en el grado de presentacién de
las tareas (véase la ﬁgura. El test Kruskal-Wallis entre la experiencia
en programaciéon Java y el grado de completitud nos da un p-valor = 0,45
el cual no es significativo. Aunque los resultados del test no son significa-
tivos, sin embargo, podemos notar un mejor desempeno de los estudiantes
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con mayor experiencia en Java, lo cual es un resultado previsible.

eriencia en programacion

Figura 5.106: javaExperience

Uso de herramientas de prueba

Nothing Insignificant Acceptable
No 6 20 8
Yes 2 12 )

Tabla 5.109: Conocimiento del entorno eclipse

El uso de herramientas de prueba no tiene influencia en el grado de
completitud de las tareas experimentales. El test x? nos confirma este hecho
(x? = 0,49, df = 2, p — value = 0,78).

Funcion actual en la organizacion

Nothing Insignificant Acceptable

Analyst 1 5 3
Developer 0 15 3
Manager 2 3 3
Other 5 9 4

Tabla 5.110: Funcion actual en la organizacién

La funcién que se encontraban desempenando los sujetos en la organiza-
cién tampoc tiene influencia en el grado de completitud de las tareas como
podemos comprobar mediante el test x? que arroja resultados no significa-
tivos (x? = 9,2, df = 6, p — value = 0,16).

FEntrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias
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Nothing Insignificant Acceptable
No 6 21 8
Yes 2 11 )

Tabla 5.111: Entrenamiento previo en pruebas unitarias

El entrenamiento previo en el desarrollo de pruebas unitarias tampoco
presenta influencia en el grado de completitud de las tareas. El test x? con-
firma este hecho (x? = 0,41, df = 2, p — value = 0,82). Por lo tanto no es
significativo.

5.7.5.4. Resumen general impacto variables demograficas

La tabla [5.224] resume los resultados de los andlisis de la influencia de
las variables demograficas estudiadas frente al grado de completitud de las
tareas realizadas. Como se observa, las variables no ejercen un impacto que
sea estadisticamente significativo, aunque hemos observado tendencias como
la influencia de la edad en el grado de terminacién de las tareas: Los sujetos
de mayor edad entregaron la mayor parte de tareas vacias o realizaron un
trabajo insignificante.

Tabla 5.112: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das

p-value
Edad 0.21
Experiencia profesional 0.65
Experiencia en programacién 0.47
Experiencia en Java 0.45
Uso de herramientas de prueba 0.78
Funcién actual en la organizacién 0.16

Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias 0.82

5.8. Experimento Quito2016

5.8.1. Ejecucion

Este experimento fue realizado en la Universidad de las Fuerzas Armadas
ESPE en Sangolqui (Quito - Ecuador) en Mayo de 2016. Los sujetos expe-
rimentales fueron profesionales en activo, reclutados mediante invitaciones
realizadas en coordinacién con representantes de las instituciones partici-
pantes.
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5.8.1.1. Muestra

En el experimento Quito2016 participaron 23 profesionales, pertenecien-
tes a:

1. Grupos de desarrollo de aplicaciones de software del Comando Con-
junto de las Fuerzas Armadas del Ecuador (FF.AA).

2. Desarrolladores de empresas afiliadas a la Asociacién Ecuatoriana de
software (AESOFT).

Tal y como se observa en la tabla la mayoria de los sujetos son
desarrolladores menores de 40 anos. Casi todos poseen estudios superiores,
normalmente en informdtica. La mayor parte de los sujetos (con sélo 3 ex-
cepciones) poseen méas de dos anos de experiencia profesional y mas de 2
anos de experiencia en programacién. El 65 % ha programado en Java, que
es el lenguaje de programacion utilizando en esta investigacién.

Por otro lado, la mayor parte de sujetos (excepto en tres casos) no han
utilizado pruebas unitarias, y tampoco conocen el uso de herramientas de
pruebas y del framework Junit. Como era esperable dado lo anterior, los
sujetos tampoco tienen experiencia en TDD. Precisamente por este motivo,
de forma previa a las sesiones experimentales, hemos formado a los sujetos
especificamente en pruebas unitarias y TDD.

5.8.1.2. Preparacién

El dia previo a la realizacién del experimento se prepararon los compu-
tadores con las herramientas de software necesarias, esto es: la maquina
virtual de Java, el framework Junit, el cédigo para empaquetar y realizar
mediciones de los experimentos y el IDE de desarrollo Eclipse. A cada parti-
cipante se le doté con un computador personal con similares caracteristicas.

5.8.1.3. Realizacién

El experimento se realizé durante 4 dias, en sesiones de manana (desa-
rrolladores FF.AA) y tarde (desarrolladores AESOF). Cada sesién tuvo una
duracién de cuatro horas. Durante las sesiones se impartié formaciéon en TDD
y se realizaron las tareas experimentales, conforme al siguiente protocolo:

s Sesion 1: En primera instancia, se solicitdo que los sujetos llenaran el
cuestionario demografico. A continuacién, se llevé a cabo la primera
tarea experimental (solucionar BSK, MR o SS aplicando la estrate-
gia YW). Finalmente, se realizé una primera sesién de formacién en
pruebas unitarias utilizando el framework Junit.

= Sesién 2: Se impartié formacién en la técnica de ITLD.
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Tabla 5.113: Caracteristicas demogréaficas de los sujetos del experimento Qui-
t02016

EXPERIMENTO: Quito2016

Caracteristicas Nivel Numero de sujetos
Edad < 30 anos 5
30 >= Edad < 40 anos 11
Edad 40 >= Edad < 50 afios 6
Edad >= 50 anos 1
Other 1
Nivel de Educacion Undergraduate 0
Bachelor 20
Sin experiencia (<2 anos) 3
Experiencia profesional Novato (2 - 5 afios) 8
P p Intermedio (6 - 10 anos) 6
Experto (>10 anos) 6
Sin experiencia (<2 anos) 3
Experiencia en programacion Novato (2 - 5 anos) 1
p prog Intermedio (6 - 10 anos) 7
Experto (>10 anos) 2
Sin experiencia (<2 anos) 8
Experiencia en lenguaje Java Novato (2 - 5 afios) 15
b gua) Intermedio (6 - 10 anos) 0
Experto (>10 anos) 0
Sin experiencia (<2 anos) 22
L .. | Novato (2 - 5 anos) 1
Experiencia en framework JUnit Tatermedio (6 - 10 afios) 0
Experto (>10 afos) 0
Uso de herramientas de pruebas Yes 3
p No 20
L. Yes 1
Uso de la técnica TDD No 55
Sin experiencia (<2 anos) 23
L Novato (2 - 5 anos) 0
Experiencia en TDD Intermedio (6 - 10 anos) 0
Experto (>10 afos) 0
Entrenamiento previo en Yes 3
desarrollo de pruebas unitarias No 20
Conocimiento del Yes 13
entorno Eclipse No 10
Funcién actual Manager 2
en la organizacion Developer 15
- organizac Analyst 6
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» Sesién 3: Se realizé la segunda tarea experimental experimental (solu-
cionar BSK, MR o SS aplicando la estrategia ITLD). Posteriormente,
se realizé una primera etapa de capacitacion en TDD.

= Sesién 4: Se realizd una segunda etapa de capacitacion en TDD, se-
guida por la realizacién de la tercera tarea experimental (solucionar
BSK, MR o SS aplicando la estrategia TDD).

Cada tarea experimental duré unas dos horas y media, con leves des-
viaciones. Para evitar cansancio, cada sesién tuvo un pausa establecida de
20 minutos aproximadamente. Se pidié a los sujetos que no compartiesen
informacién sobre las tareas experimentales durante los recesos. La capaci-
tacién estuvo a cargo de Oscar Dieste y Geovanny Raura (proponente de
esta tesis).

5.8.1.4. Desviaciones

El experimento se llevo a cabo de acuerdo al protocolo establecido salvo el
primer dia, donde la sesién de la manana tuvo que retrasarse unos 30 minutos
aproximadamente. La razon fue que que algunos sujetos tuvieron dificultad
para encontrar el lugar indicado para la realizacion del experimento.

5.8.1.5. Reduccion del conjunto de datos

Se produjo una reduccién progresiva en el nimero de sujetos que asistie-
ron al experimento a lo largo de los cuatro dias de duracién del mismo. El
primer dia se presentaron 23 sujetos, pero sélo 22 sujetos entregaron la pri-
mera tarea experimental (que implicaba la aplicacién de la estrategia YW).
La segunda y tercera tarea experimentales fueron entregadas por 19 y 15
sujetos, respectivamente. S6lo 14 sujetos realizaron en su integridad las tres
tareas experimentales de que consta el experimento.

5.8.2. [Estadisticos descriptivos

Describiremos por separado cada una de las variables respuestas obteni-
das: Calidad y Productividad. Para una mejor compresién representaremos
en el mismo gréafico un diagrama box-plot y un diagrama de perfil, donde
los puntos rojos representan las medias.

5.8.2.1. Calidad

Como se observa en la tabla [5.114] las calidades son intermedias con
desviaciones estandar altas. Ello significa que existen marcadas diferencias
entre sujetos (algunos sujetos realizaron la tarea de manera satisfactoria,
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Estrategia de Programacién Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

YW 45.62 40.06 -0.20 -1.92
ITLD 61.42 35.88 -0.79 -0.93
TDD 47.74 37.72 -0.28 -1.71

Tabla 5.114: Estadisticos descriptivos para QLTY

pero otros s6lo consiguieron resultados deficientes). En promedio, ITLD ob-
tiene un 61 % de Calidad y supera a YW y TDD, aunque no en gran medida
(15 y 13 puntos, respectivamente). La ﬁgura muestra el box-plot para
el factor estrategia. La impresién que proporciona este grafico corrobora lo
indicado anteriormente: ITLD parece comportarse mejor que YW y TDD,
pero en escasa medida.

La curtosis (o apuntamiento de la curva de distribucién) es de tipo pla-
tictrtica o negativa (< 0), e indica que los datos se agrupan poco respecto
de la media, lo que refrenda la interpretacion inicial de las diferencias en-
tre sujetos. La asimetria es negativa, lo que indica una mayor densidad de
puntos a la derecha de la media. Los valores de curtosis son bastante altos,
lo que sugiere que pueden existir problemas respecto a la normalidad de los
datos.

Las tareas experimentales no tienen un excesivo interés a efectos de in-
vestigacién, por lo que no adjuntamos una tabla con los estadisticos des-
criptivos, pero si los box-plot en la figura MR y SS muestran unas
medias, medianas y dispersién muy parecidas. En el caso de BSK, los sujetos
obtienen valores de calidad muy uniformes. La media de BSK es superior a
las de MR y SS. En otras palabras: el box-plot anticipa un posible efecto
significativo para la tarea.

YW 1D 00 BSK MR ss
STRATEGY TASK

(a) Estrategia de Programacién (b) Tarea

Figura 5.107: Box plots para la variable respuesta QLTY
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5.8.2.2. Productividad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacion estandard  Asimetria  Curtosis

YW 15.45 17.09 0.81 -0.29
ITLD 13.40 11.30 0.14 -1.86
TDD 14.19 12.97 0.25 -1.39

Tabla 5.115: Estadisticos descriptivos para PROD

En cuanto a la productividad, la tabla muestra claramente que
los promedios son menores que los de Calidad. Esto indica que, si bien los
sujetos han conseguido implementar de forma razonablemente correcta (en
promedio) la funcionalidad requerida, lo han hecho sobre un subconjunto
reducido de la funcionalidad total (esto es, unas pocas historias de usuario).
Ninguna estrategia de programacién (YW, ITLD, TDD) destaca sobre las
restantes, tal y como se aprecia en la figura

En cuanto a la distribucion, se producen dispersiones menores que en el
caso de la Calidad, aunque ello era esperable debido a los también menores
valores promedio de la productividad. La curtosis es de tipo platictrtica al
igual que para la Calidad. Sin embargo, la Productividad presenta asimetria
positiva (aunque no muy marcada), lo que indica que un nimero considerable
de sujetos tienen productividades inferiores al promedio. Los valores son, en
todos los casos, cercanos o menores a 1, lo cual sugiere que los valores estan
normalmente distribuidos.

El impacto de la tarea (BSK, MR o SS) es claramente visible en la figura
5.108b], poseyendo las mismas caracteristicas que en el caso de la Calidad,
esto es, los mejores valores estan siempre asociados a la tarea BSK.

En general, los estadisticos descriptivos y box-plot para la Productividad
sugieren las mismas conclusiones que para el caso de la Calidad: nulo efecto
de la estrategia de programacion, y un posible efecto de tarea.

Vale mencionar que en este experimento también queriamos comprobar
si el nivel de especificacién de la tarea experimental (slicing) tuvo algun
efecto sobre la Calidad y Productividad, sin embargo, esto no fue posible
porque habia pocos sujetos como para ejecutar el experimento con 3 niveles
en la estrategia de programacion.

5.8.3. Prueba de hipdtesis
5.8.3.1. Analisis estadistico

El analisis de los datos experimentales se ha realizado de la forma si-
guiente (el andlisis de la Productividad es similar:

lmq <- lmer (QLTY = 1 + STRATEGY +
TASK +
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PROD
ROI

YW 00 BSK MR ss

1D
STRATEGY TASK

(a) Estrategia de Programacién (b) Tarea

Figura 5.108: Box plots para la variable respuesta PROD

GROUP +

(1 | subjectID),
data = all_expData)

GROUP representa la secuencia en que los sujetos realizaron las tareas
experimentales. Dicha secuencia no es relevante a efectos de responder a
las preguntas de investigacion de la presente tesis, pero es necesaria para
realizar un analisis correcto de los datos experimentales, tal y como indica
Vegas et al. 143l

La tabla muestra los resultados del andlisis respecto a las variables
respuesta Calidad y Productividad en formato de tabla ANOVA. Tal y como
se anticipd en la seccion la Tarea arroja resultados significativos, tan-
to para Calidad (tabla como Productividad (tabla [5.116b). Por el
contrario, la Estrategia de Programacién también resulta significativa para
Calidad (no asi para la Productividad). Esto se debe a los mejores resulta-
dos de la estrategia ITLD, como ya mencionamos en la seccién [5.8.2] y lo
comprobaremos seguidamente mediante andlisis post-hoc.

La variable GROUP, aunque estd acotada a pequenios p-valores, no re-
sulta estadisticamente significativa. Esto implica que la secuencia en que
las tareas han sido implementadas por los sujetos experimentales no resulta
relevante.

5.8.3.2. Analisis post-hoc

La existencia de resultados significativos en el analisis estadistico exige
realizar un analisis post-hoc. Este analisis se muestra, para la calidad, en la
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Tabla 5.116: Resultados del anélisis estadistico

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY  5072.89  2536.44 2.00 22.87 3.88  0.0355
TASK 16587.08  8293.54 2.00 23.41 12.67  0.0002
GROUP 4667.11 2333.56 2.00 11.82 3.57  0.0614

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 45.42 22.71 2.00 19.41 0.70  0.5078
TASK 3258.72 1629.36 2.00 19.60 50.36  0.0000
GROUP 152.65 76.33 2.00 20.12 2.36  0.1201

tabla mientras que para la Productividad aparece en la tabla [5.118]

El andlisis post-hoc confirma que la estrategia ITLD produce cédigo con
mayor calidad que YW (unos 27 puntos porcentuales), pero ninguna otra
diferencia (por ejemplo: TDD vs. ITLD resulta estadisticamente no signi-
ficativa). En lo referente a las tareas, las tablas y muestran
claramente que la tarea BSK obtiene mayores valores de Calidad y Produc-
tividad que las tareas MR y SS. Esto se apreciaba en los box-plot de la
seccion Las diferencias son notables, llegando a producirse hasta 48
puntos de diferencia entre BSK y SS para la Calidad. Las tareas MR y SS se
comportan de forma parecida, aunque para la Productividad su diferencia
resulta estadisticamente significativa.

Tabla 5.117: Resultados del andlisis post-hoc para QLTY

(a) STRATEGY
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

ITLD - YW 27.07 9.72 2.78 0.01
TDD - YW 11.03 9.99 110 0.51
TDD - ITLD -16.05 10.80 -1.49 0.30
(b) TASK
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
MR - BSK -34.53 9.85 -3.51 0.00
SS - BSK -48.11 10.03 -4.79 0.00

SS - MR -13.58 10.48 -1.30 0.40
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Tabla 5.118: Resultados del andlisis post-hoc para PROD

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

MR - BSK -15.73 2.48 -6.33 0.00
SS - BSK -24.15 2.48 -9.73 0.00
SS - MR -8.41 2.67 -3.15 0.00

5.8.3.3. Chequeo del anilisis estadistico

Existen tres condiciones E| que deben cumplirse para tener la seguridad
de que los resultados del analisis estadistico mediante el modelo mixto sean
fiables (1461

1) Existe una relacién lineal entre el modelo completo (y cada uno de los
factores) y la variable respuesta (para esto seguiremos las recomenda-
ciones delM47),

2) Homogeneidad de varianzas entre los niveles de los factores, y

3) Los residuos del modelo estan normalmente distribuidos.

Tal y como describiremos en los apartados siguientes, las condiciones 1) y
2) se cumplen razonablemente, en tanto que la 3) no. Esto pone en cuestién
la fiabilidad del andlisis mostrado en la tabla [5.116] aunque la significacién
estadistica de la Tarea puede observarse claramente en los box-plot de las
figuras y En cualquier caso, los resultados del analisis deben
tomarse con la debida cautela.

Linealidad

La relacién lineal entre el modelo y las variables respuesta puede com-
probarse mediante un grafico de dispersion. En el eje X se representa los
valores ajustados del modelo, mientras que en el eje Y se muestran los re-
siduos de Pearson de cada variable respuesta (Calidad o Productividad). R
proporciona directamente este grafico mediante el comando plot. Los gréaficos
resultantes se muestran en la figura

Cuando existe una relacion lineal entre el modelo y la variable respuesta,
el grafico muestra los puntos aleatoriamente distribuidos alrededor del valor
y = 0, y a lo largo de todos los valores de x. De existir otra relacion, por
ejemplo cuadrética, los puntos tenderfan a formar una grafica y = 2. En el
caso de la figura [5.109] si bien no se observa una nube de puntos, tampoco
se observa otro patrén discernible. Por lo tanto, podemos aceptar (o mejor
dicho, no rechazar) que las variables respuesta pueden representarse como
una funcién lineal de los factores.

2A estas tres condiciones podria afiadirsele la condicién de independencia. No estudia-
mos esta condicion ya que los datos provienen de un experimento aleatorizado, por lo que
independencia deberia garantizarse por diseno.
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Figura 5.109: Chequeo de la relacién lineal entre el modelo y las variables
respuesta Calidad y Productividad

Una comprobacién similar debe realizarse para cada factor del modelo.
En este caso, debemos extraer a mano los residuos de Pearson de cada fac-
tor antes de generar el grafico. El cédigo correspondiente es (para el factor
STRATEGY):

tmp <- data.frame(lmq@frame$STRATEGY,
resid (1lmq, type="pearson'"))

Pearson residuals

il
%
%
-

) 60 Y )
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.110: Chequeo de la relacién lineal entre el factor Estrategia y los
residuos de Pearson

Si las variables independientes hubieran sido predictores continuos, la li-
nealidad podria ponerse de manifiesto mediante una figura similar a la figu-
ra[5.109] Al tratarse de factores, no es posible crear un grafico de dispersién
y tendremos que acudir a graficos de box-plot. Para determinar la linealidad,
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Figura 5.111: Chequeo de la relacién lineal entre el factor Tarea y los residuos
de Pearson

deberemos observar la relacién entre las medias/medianas de cada uno de
los niveles de los factores y el valor y = 0, asi como las dispersiones de los
mismos (que hacen el papel de "nube de puntos”). Los gréficos resultantes
se muestran asi:

» Para el factor Estrategia, en la figura[5.110a] para Calidad y en la figura
5.110b| para la Productividad.

Podemos observar que, en todos los casos, las medias (puntos rojos) y
las medianas (linea central de cada caja) se localizan razonablemente
en una linea recta horizontal que pasa por cero. Se observa que a
medida que pasamos del factor YW a ITLD y a TDD, la media de los
residuos se incrementa. No obstante, observando las dispersiones de los
niveles de los factores, puede comprobarse que estan razonablemente
enfrentadas, sin que aparezcan patrones ascendentes o descendentes
que sugieran no linealidad.

» Para el factor Tarea, en las figuras [5.111al y [5.111D] para Calidad y
Productividad, respectivamente.

Las medias y medianas estan alineadas y cercanas a cero en todos los
casos. Las dispersiones son parecidas, con la excepcién de I'TLD para
la Calidad, que es mucho més amplia que las restantes. No obstante,
no se observa ningun patrén de no linealidad.

Homogeneidad de varianzas
La homogeneidad de varianzas se estudia utilizando el mismo grafico
mostrado en la figura [5.109] pero esta vez buscando patrones de embudo.
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El reducido tamano muestral perjudica la identificacién de patrones claros,
sin embargo, no se aprecia la existencia de ninguna figura en embudo que
sugiera heterogeneidad de varianzas.

Normalidad de residuos

En los modelos mixtos, es necesario estudiar la normalidad tanto de los
factores fijos como de los factores aleatorios (nétese que hay dos fuentes de
varianza).

En lo atinente a los factores fijos, tal y como puede apreciarse en los
graficos QQ mostrados en la figura la distribucion de los residuos de
las variables respuesta QLTY y PROD se solapan razonablemente con la
distribucién normal, representada en la linea recta diagonal, produciéndose
desviaciones sélo en los extremos, lo cual es un hecho bastante corriente.

El test de Shapiro-Wilks confirma la normalidad de los residuos para la
calidad (W = 0,96, p — value = 0,12). Sin embargo, en el caso de la produc-
tividad, el test indica que los residuos no estan distribuidos normalmente
(W = 10,93, p — value = 0,01).

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
0
Sample Quantiles
05
L

-0.5 0.0

2
I
-1.0

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.112: Gréficos QQ para los factores fijos

En lo que respecta a los factores aleatorios, la situacién es muy parecida
a la anterior. Tal y como puede observarse en la figura el grafico QQ
muestra que los residuos se separan notablemente de la linea diagonal, pero
el test de Shapiro-Wilks confirma la normalidad de la Calidad (W = 0,95,
p — value = 0,26). Ello no ocurre, al igual que en los factores fijos, para la
Productividad (W = 0,89, p — value = 0,02).

La falta de normalidad de residuos para la variable respuesta PROD
produce que los andlisis estadisticos no sean fiables. Cuando esto sucede, lo
habitual es repetir el analisis utilizando métodos no paramétricos o aplicar
transformaciones a los datos. Hemos aplicado esta ultima estrategia. Dado
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Figura 5.113: Gréficos QQ para los factores aleatorios

que existen varios ceros en la variable respuesta PROD, hemos optado por
usar la transformacién "raiz cuadrada’” en lugar del logaritmo, para no perder
datos. Procediendo de esta forma, conseguimos que todos los residuos de los
factores fijos sean normales (W = 0,96, p — value = 0,16), como también
los aleatorios (W = 0,95, p — value = 0,26). Los resultados del andlisis no
cambian. La tinica excepcién es la diferencia entre las tareas SS y MR, que
pasan a ser no significativas, tal como se muestra en la tabla De esta
forma, los resultados respecto al factor tarea coinciden completamente para
Calidad y Productividad.

Tabla 5.119: Resultados del anédlisis post-hoc para PROD una vez aplicada
la transformacién raiz cuadrada

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

MR - BSK -2.66 0.51 -5.23 0.00
SS - BSK -3.83 0.51 -7.44 0.00
SS - MR -1.17 0.54 -2.15 0.08

5.8.3.4. Influencia de factores instrumentales

Los resultados obtenidos en las secciones anteriores podrian deberse a
factores instrumentales (no debidos al fenémeno en si, sino al modo en que
se ha investigado, esto es, al disefio experimental). Por una parte, la estrate-
gia de programacién no es algo que los sujetos experimentales conozcan de
antemano, sino que fue ensenada mediante cursos de formacién especificos.
Del mismo modo, las tareas fueron seleccionadas especificamente para el ex-
perimento. Lo l6gico seria esperar que los resultados obtenidos dependan, al
menos parcialmente, de la complejidad de las estrategias de programacion y
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Figura 5.114: Efecto de la dificultad percibida por los sujetos

tareas experimentales.

Dificultad de la estrategia de programacion

Los sujetos informaron, mediante una encuesta post-experimental, su
punto de vista sobre la complejidad de las diferentes estrategias de progra-
macién usando una escala de Likert de 1 a 5 puntos (1 = mas compleja, 5
= més sencilla). Las medianas y las medias difieren entre categorias, tal y
como puede comprobarse en la figura YW es la estrategia conside-
rada mas sencilla, mientras que TDD es vista como la mas dificil. El test
Kruskal-Wallis entre las estrategias de programacioén y la dificultad percibi-
da arroja un p-valor = 0,03 estadisticamente significativo, lo cual confirma
la impresién visual obtenida en la la figura

Dado que existen tres estrategias de programacién (YW, ITLD, TDD),
la diferencia significativa en la dificultad percibida pueden darse en todas las
combinaciones posibles, o s6lo en algunas de ellas. A continuacién mostramos
los resultados de los test de Wilcoxon para cada par de estrategias:

» p—wvaloryw,rrp = 0,23
» p —valorywrpp = 0,005

» p—wvaloryrrprpp = 0,42

La tinica diferencia estadisticamente significativa surge entre YW y TDD.
En los casos YW-ITLD y ITLD-TDD, las diferencias son menores y no sig-
nificativas. Estos resultados sugieren que las diferencias entre YW y TDD
podrian estar infladas tanto para la Calidad como la Productividad. No
obstante, en el caso particular de YW-TDD, las diferencias en Calidad y
Productividad no son significativas. Esto impica que es poco probable que
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el factor instrumental Dificultad de la estrategia de programacion esté ac-
tuando.

Dificultad de la Tarea experimental

La dificultad de la tarea posee caracteristicas muy simulares a las indi-
cadas anteriormente para la estrategia de programacién, tal y como puede
observarse en la figura las medianas son similares y las disperciones
relativamente parecidas. Las medias divergen ligeramente, aunque esto debe
tomarse con cautela al tratarse de una escala ordinal.

El test Kruskal-Wallis entre las tareas experimentales y la dificultad per-
cibida arroja un p-valor = 0,35, lo cual sugiere que todas las tareas expe-
rimentales poseen una complejidad comparable. Esto, al contrario a lo que
pueda parecer, no es un resultado sencillo de comprender. Si la dificultad
de la tarea no explica las diferencias entre BSK y MR/SS que senialan los
andlisis estadisticos de la tabla [5.116] entonces otro aspecto relacionado con
la tarea estd causando dichas diferencias. No es el momento de indagar las
causas subyacentes, pero es un aspecto interesante que merece investigar en
el futuro.

5.8.4. Analisis de subgrupos

La demografia de los participantes (véase seccién [5.8.1.1) indica que
existen diferencias sustanciales entre sujetos en lo que respecta a:

= Edad.

= Experiencia profesional.

= Experiencia en programacion.

= Experiencia en Java.

= Conocimiento del entorno Eclipse.
» Funcién actual en la organizacion.

En las secciones siguientes estudiaremos si la calidad del codigo o la
productividad de los programadores estan relacionadas con algunas de las
caracteristicas anteriores. Serfa posible estudiar otras variables (las restan-
tes que aparecen en la tabla . Sin embargo, los sujetos no presentan
diferencias sustanciales en dichas caracteristicas (nivel de educacién, uso de
herramientas de pruebas, experiencia en el framework jUnit, uso de TDD,
experiencia en TDD y entrenamiento en pruebas unitarias), por lo que su
andlisis resultaria estéril.
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5.8.4.1. Edad

Hemos calculado la influencia de la edad sobre la Calidad y la Producti-
vidad de la forma siguiente (para la Productividad el andlisis es similar):

lmq <- lmer (QLTY ~ 1 +
STRATEGY * age +
TASK +
GROUP +
(1 | subjectID),
data = all_expData)

Tabla 5.120: Resultados del analisis estadistico para la Edad

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 3616.29 1808.14 2.00 26.02 3.27 0.0539
age 195.66 195.66 1.00 22.03 0.35 0.5578
TASK 7918.95 3959.47 2.00 21.10 7.17 0.0042
GROUP 5417.30 2708.65 2.00 12.13 4.90 0.0275
STRATEGY:age 3498.24 1749.12 2.00 25.78 3.17 0.0589

(b) Productividad
Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 6.09 3.05 2.00 24.43 2.05 0.1501
age 2.09 2.09 1.00 24.39 1.40 0.2473
TASK 59.22 29.61 2.00 20.29 19.95 0.0000
GROUP 10.77 5.38 2.00 16.97 3.63 0.0488
STRATEGY:age 5.65 2.83 2.00 24.00 1.90 0.1708

El resultado del analisis indica que la Edad no posee un efecto significa-
tivo ni en solitario ni en interaccién con la Estrategia de Programacién, tal
y como puede observarse en la tabla[5.120] Cabe una pequena excepcién: La
interaccion STRATEGY x age es casi significativa (p-valor=0.059).

En la tabla [5.120] también puede observarse que el efecto de la Estrategia
de Programacién pasa a no ser significativo para la Calidad (sin incluir
la edad, el resultado era estadisticamente significativo), lo que sugiere la
existencia de algin tipo de relacién entre la Estrategia de Programacién y
la Edad (de no existir, lo normal seria que los p-valores disminuyeran al
introducir nuevas variables). Creemos que esta relaciéon es precisamente lo
que denota la interaccion STARTEGY * age indicada més arriba.

Dicha relacién también puede observarse graficamente, aunque con difi-
cultades, en la figura Dado que el rango de edades es muy amplio (24
- 52), hemos discretizado la edad en decadas de la forma siguiente:

all_expData$ageInDecades <- round(all_expData$age/10)*10
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Figura 5.115: Efecto de la Edad. La edad se reporta redondeado a décadas.
Por ejemplo, el valor 20 representa el rango de 15-24 anos de experiencia.
El valor 30 representa el rango 25-34, etc. El valor redondeado se escoge en
el centro del intervalo para facilitar la lectura de los gréaficos y, al mismo
tiempo, evitar cambios stbitos.

lo cual produce un grafico de perfil, mas sencillo de interpretar que un
scatter plot:

» Sila Edad (sin interaccién con la Estrategia de Programacion) ejerciese
un efecto en la variable respuesta (Calidad o Productividad), entonces
deberiamos observar lineas (de colores, cada una correspondiente a una
década) en paralelo, apiladas unas encima de otras.

s Si la interaccion STRATEGY * age ejerciese un efecto en la variable
respuesta, deberiamos ver dientes de sierra definidos por un patréon
ascendente o descendente de edad.

Las lineas de la figura [5.115| se superponen, no se apilan. Esto implica,
tal y como indica la tabla que el efecto de la Edad es no significativo
tanto para la Calidad como la Productividad.

Sin embargo, si son claramente visibles los dientes de sierra, especialmen-
te para la Calidad. Los sujetos se comportan de manera similar para YW
e ITLD, aunque de forma bastante sorpresiva, los resultados para ITLD
parecen un poco mejores que los resultados de YW. La clave estriba en la
estrategia TDD. Los sujetos de 30 anos parecen incrementar su efectividad
al usar TDD, mientras que los sujetos de 40 y 50 afios muestran eficacias
claramente decrecientes. En otras palabras: TDD funciona peor a medida
que aumenta la edad de los sujetos. No obstante, al tratarse de efectos no
significativos al nivel & = 0,05, esta tendencia debera confirmarse en futuros
experimentos.
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5.8.4.2. Experiencia profesional

Tabla 5.121: Resultados del andlisis estadistico para la Experiencia Profe-

sional
(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 2909.15 1454.57 2.00 31.00 2.39 0.1082
experienceYears 2643.65 2643.65 1.00 31.00 4.35 0.0454
TASK 13497.38 6748.69 2.00 31.00 11.09 0.0002
GROUP 5829.75 2914.88 2.00 31.00 4.79 0.0154
STRATEGY:experienceYears 1556.57 778.28 2.00 31.00 1.28 0.2925

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 4.39 2.19 2.00 24.76 1.21 0.3164
experienceYears 7.00 7.00 1.00 17.11 3.85 0.0664
TASK 82.11 41.06 2.00 24.05 22.56 0.0000
GROUP 18.09 9.05 2.00 14.07 4.97 0.0233
STRATEGY :experienceYears 4.20 2.10 2.00 24.55 1.15 0.3317
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Figura 5.116: Efecto de la experiencia profesional. La experiencia se redondea

a décadas, como en el grafico de perfil anterior.

De forma similar a la Edad, hemos calculado la influencia de la Ex-
periencia Profesional de los sujetos sobre la Calidad y la Productividad.
La tabla muestra los resultados del analisis. La Experiencia Profe-
sional resulta estadisticamente significativa para la Calidad (nétese que la
linea verde es "paralela” a las lineas morada y amarilla), aunque no para
la Productividad (las tres lineas se superponen, aunque por muy poco), en
la figura Al igual que en el caso de la Edad, una vez introducido el
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aspecto personal en el andlisis, la Estrategia de Programacién deja de ser
estadisticamente significativa.

Como la variable experience Years es numérica, el modelo mixto propor-
ciona directamente una estimacion de su efecto, equivalente al parametro B
de un modelo de regresiéon. La Experiencia Profesional posee una influencia
negativa (B = —0,79 puntos/ano) para la Calidad

5.8.4.3. Experiencia en programacién
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Figura 5.117: Efecto de la experiencia en programacién. La experiencia se
reporta redondeada a décadas.

En el caso de la experiencia en programacion, el andlisis no proporciona
ningin resultado significativo. Por brevedad, no mostraremos la tabla de
andlisis. Si mostraremos, sin embargo, el grafico de perfil en la figura [5.117]
El grafico de perfil sugiere que la Experiencia en Programacién ejerce un
efecto en la Calidad y Productividad similar al de la Experiencia Profesional
y la Edad (aunque, es conveniente indicarlo nuevamente, los resultados no
son estadisticamente significativos).

De nuevo, una vez introducido el aspecto personal en el andlisis, la Es-
trategia de Programacion deja de ser estadisticamente significativa.

5.8.4.4. Experiencia en programacién Java

El anélisis estadistico mostrado en la tabla indica que la Experien-
cia en el Lenguaje de Programacién Java muestra una influencia positiva, con
p-valores (a efectos practicos) estadisticamente significativos (p — value =
0.01 y p—value = 0.06) tanto para la Calidad como para la Productividad,
respectivamente.
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Tabla 5.122: Resultados del analisis estadistico para la Experiencia en Java

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 798.16 399.08 2.00 31.00 0.66 0.5230
javaExperience 4664.94 4664.94 1.00 31.00 7.74 0.0091
TASK 17640.89 8820.45 2.00 31.00 14.63 0.0000
GROUP 6658.24 3329.12 2.00 31.00 5.52 0.0089
STRATEGY :javaExperience 169.91 84.95 2.00 31.00 0.14 0.8691

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 6.78 3.39 2.00 24.21 244  0.1081
javaExperience 5.52 5.52 1.00 19.44 3.98 0.0603
TASK 98.16 49.08 2.00 20.93 35.37  0.0000
GROUP 12.21 6.11 2.00 16.71 440  0.0291
STRATEGY:javaExperience 2.11 1.05 2.00 23.08 0.76 0.4790
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Figura 5.118: Efecto de la experiencia en programacién Java. La experien-
cia se reporta redondeada a afnos, ya que los sujetos reportan experiencias

unicamente entre 0-5 anos.
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De nuevo, una vez introducido el aspecto personal en el analisis, la Es-
trategia de Programacién deja de ser estadisticamente significativa. Como
ya hemos indicado anteriormente, de no existir relacién entre la Estrategia
de Programacion y la Experiencia en el Uso del Lenguaje de Programacion
Java, dicho p-valor no deberia sufrir alteraciones sustanciales y, normalmen-
te, su valor disminuye, no aumenta. Es razonable suponer, por lo tanto, que
si existe dicha relacién.

En la figura puede observarse con una relativa claridad (menor de
la que nos gustaria) que a mayor experiencia, mayor Calidad. La produc-
tividad estd muy igualada. El efecto es considerable para la Calidad (B =
4.99, aunque no para la Productividad (B = 0.18). Por poner los efectos
en contexto, una persona con 10 anos de experiencia en Java produciria un
c6digo con 49.9 puntos més de calidad que una persona sin experiencia. Se
trata sin duda de un efecto muy notable que explica por qué la la Estrategia
de Programacién deja de ser estadisticamente significativa.

Aunque se observan dientes de sierra sugiriendo una interaccion STRA-
TEGY * javaEzperience, las diferencias no son suficientes para obtener re-
sultados estadisticamente significativos.

5.8.4.5. Conocimiento del entorno Eclipse

y ¢Conoce Eclipse? ¢Conoce Eclipse?
No No

o & Yes - Yes

auTy
A\
PROD

Yw Mo 0D Yw L) 0D
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.119: Efecto del conocimiento del entorno Eclipse.

Otro aspecto analizado es el conocimiento del entorno de desarrollo Eclip-
se. No adjuntamos la tabla de andlisis ya que todos los resultados son no
significativos. La figura[5.119|sugiere que el Conocimiento del Entorno Eclip-
se podria mejorar la Calidad, pero las lineas estan bastante superpuestas, lo
que resulta plenamente coherente con el andlisis estadistico. Adicionalmente,
la Estrategia de Programacién sigue siendo estadisticamente significativa, lo
que pone de manifiesto que el Conocimiento del Entorno Eclipse no tiene
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impacto sustancial en la Calidad.

5.8.4.6. Funcién actual en la organizacién

Tabla 5.123: Resultados del andlisis estadistico para la Funcién Actual en la
Organizacién

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 3504.07 1752.03 2.00 29.00 2.74 0.0812
currentFunction 2079.52 2079.52 1.00 29.00 3.25 0.0817
TASK 16984.28 8492.14 2.00 29.00 13.29 0.0001
GROUP 4399.93 2199.96 2.00 29.00 3.44 0.0456
STRATEGY :currentFunction 754.39 377.20 2.00 29.00 0.59 0.5607

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 5.36 2.68 2.00 22.04 1.42 0.2623
currentFunction 3.42 3.42 1.00 15.40 1.82 0.1971
TASK 90.97 45.48 2.00 20.26 24.13 0.0000
GROUP 10.19 5.09 2.00 14.01 2.70 0.1017
STRATEGY :currentFunction 0.31 0.16 2.00 21.71 0.08 0.9208
% ) 7 o Func‘::lya:ma\ 8., Funcz:;?ua\
(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.120: Efecto de la funcién actual en la organizacién

Existen tres tipos de perfiles: Gestores, analistas y desarrolladores. Como
sé6lo habia dos gestores en la muestra de sujetos experimentales, los hemos
eliminado del conjunto de datos y hemos analizado uinicamente el compor-
tamiento de los analistas y desarrolladores.

Tal y como se observa en la tabla la funcién que se encontra-
ban desempenando los sujetos en la organizacién ejerce un efecto (a efectos
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practicos) estadisticamente significativo en la Calidad, aunque no en la Pro-
ductividad. Al igual que en otros casos, el p-valor de la Estrategia de Pro-
gramacion supera, al introducir la caracteristica personal, el nivel o = 0,05.

Este efecto se muestra en la figura donde se observa claramente
que los desarrolladores (linea verde) consiguen mejores resultados que los
analistas (linea roja). Las interacciones no son estadisticamente significati-
vas. En general, los resultados se parecen mucho y, probablemente, estan
relacionados, con la Experiencia en Programacién Java.

5.8.4.7. Resumen general

Tabla 5.124: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das (Calidad)

Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value B p-value
ITLD ITLD TDD TDD
Edad 0.52 0.56 0.72 0.68 -3.64 0.02
Experiencia -0.79 0.05 0.32 0.86 -2.13 0.16
Profesional
Experiencia -0.58 0.92 3.54 0.21 -2.13 0.31
en Programacién
Experiencia en 4.99 0.01 2.66 0.6 1.4 0.8
Programacién Java
Conocimiento 6.98 0.1 13.68 0.49 13.97 0.5
del Entorno Eclipse
Funcién Actual 16.38 0.08 15.44 0.52 -11.93 0.6

en la Organizaciéon

Las tablas y muestran el resumen de los anélisis de sub-
grupos realizados. Estrictamente hablando, la mayor parte de las variables
estudiadas no ejercen ningun impacto en la Calidad o la Productividad, con
excepcion de la Experiencia Profesional y la Experiencia en Programacion
Java. Relajando un poco la condicién a = 0,05, otras variables (resaltadas
en negrita en las tablas) pueden considerarse influyentes. Los resultados para
la Calidad y Productividad son coherentes entre si.

Todos los aspectos personales estudiados tienen una cierta relacién entre
si. La Edad, y las distintas experiencias, comparten la dimension tiempo.
Esto produce que exista cierta correlacién entre las mismas. Por ejemplo, la
existencia de efectos significativos relacionados con la Experiencia Profesio-
nal (negativos) y con la Experiencia en Java (positivos) se podria explicar
porque los sujetos mas jovenes y con menor experiencia profesional, gene-
ralmente tienen mayor conocimiento del lenguaje Java.
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Tabla 5.125: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das (Productividad)

Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value B p-value
ITLD ITLD TDD TDD
Edad 0 0.25 0 0.78 0.03 0.06
Experiencia 0 0.07 0 0.59 0.01 0.27
Profesional
Experiencia 0 0.8 0.03 0.23 0.02 0.21
en Programacion
Experiencia en 0.18 0.06 0.1 0.24 0 0.84
Programacion Java
Conocimiento 0.04 0.33 0.1 0.76 0.88 0.39
del Entorno Eclipse
Funcién Actual 1.11 0.2 0 1 0.24 0.71

en la Organizacion

Del mismo modo, se podria explicar el menor desempeno de los analistas
por la misma razon anterior, aunque invertida: los analistas son habitual-
mente de mayor edad que los desarrolladores, y por lo tanto con menor
experiencia profesional.

De todas formas, un tinico experimento proporciona evidencia limitada
acerca del fenémeno de estudio. Deberemos aguardar hasta el meta-andlisis
del Capitulo [6] para determinar si los efectos observados son consistentes a
lo largo del conjunto de experimentos realizados.

5.8.5. Grado de completitud
5.8.5.1. Aspectos generales

Ademiés de la medicién de las variables respuesta, el cédigo que entrega-
ron los sujetos fue revisado manualmente, independientemente de las pun-
tuaciones obtenidas para las variables Calidad y Productividad. Inmediata-
mente pudimos percibir que algunos sujetos habian trabajado considerable-
mente, mientras que otros apenas habian tocado el cédigo. En algunos casos,
los sujetos devolvieron exactamente el mismo cédigo que habian recibido al
inicio de la tarea experimental.

Para estudiar este fenémeno, a cada tarea entregada por los sujetos se
le asigné una etiqueta: Nothing, cuando el cédigo entregado fue prdctica-
mente el mismo codigo que el descargado de github; Insignificant, cuando
los cambios realizados estaban restringidos a unas pocas lineas de cédigo; y
Aceptable en los casos restantes. Observe que dichos grados de completitud
no implican puntuaciones concretas de QLTY o PROD, sino que en realidad
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incluye codigos que exhiben un amplio rango de valores, tal y como puede
observarse con claridad en la figura [5.121

N
/a/ 4L

auty

Insignificant Acceptable
Grado de completitud

(a) Calidad

PROD

ﬁ T
r%ﬁ/{ﬁ

Acceptable

Nothing Insignificant
Grado de completitud

(b) Productividad

Figura 5.121: Relacién entre el grado de completitud y la calidad y produc-
tividad

El nimero de sujetos que no realizé ningun trabajo sustancial en las
tareas experimentales es bastante alto. La Tabla muestra los detalles.
De un total de 41 tareas recogidas, 11 sujetos no hicieron nada. En 12 casos,
los sujetos hicieron una minima cantidad de trabajo. Unicamente en 18 €asos,
los sujetos realizaron el trabajo esperado.

5.8.5.2. Impacto de la estrategia de programacion y la tarea ex-
perimental

Un primer aspecto que deberfamos comprobar es si el grado de com-
pletitud de las tareas esta relacionado con la estrategia de programacién o
la tarea experimental. Esto podria sugerir, por ejemplo, si alguna tarea fue
especialmente compleja, o si los sujetos dejaron de trabajar a medida que
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Ntumero de tareas entregadas

Nothing 11
Insignificant 12
Acceptable 18

Tabla 5.126: Grado de completitud

progresaban las sesiones experimentales, por citar dos ejemplos.

La estrategia de programacion no parece estar relacionada con el grado
de completitud de las tareas, como se muestra en la tabla La estra-
tegia YW muestra un mayor nimero de tareas vacias, pero esto podria ser
explicado por las deserciones que se dieron después de la primera sesién ex-
perimental, lo que redujo el niimero de tareas vacias en la 242 (ITLD) y 3™
sesién (TDD).

Nothing Insignificant Acceptable

YW 6 ) 7
ITLD 2 6 4
TDD 3 1 7

Tabla 5.127: Estrategia de programacion

Este juicio informal puede corroborarse mediante la realizacién de un test
X2, el cual no indica ninguna relacién entre la estrategia de programacioén y
el grado de finalizacién de las tareas (x? = 5,44, df = 4, p — value = 0,25).

Nothing Insignificant Acceptable

BSK 3 4 9
MR 3 3 7
SS 5 5 2

Tabla 5.128: Grado de completitud por tarea experimental (BSK, MR, SS)

Por el contrario, grado de completitud si parece estar relacionado con las
tareas. SS (que es la tarea considerada mas compleja, tal y como puede apre-
ciarse en la ﬁgura es la tarea entregada mas veces con completitudes
de tipo Nothing e Insignificant. BSK y MR tienen muchas mas entregas
de tipo Acceptable. No obstante, las diferencias entre SS y BSK/MR no
son tan elevadas como para que el test x? muestre diferencias significativas
(X% = 5,22, df = 4, p — value = 0,27).

5.8.5.3. Impacto de las variables demograficas

La seccién anterior ha permitido poner de manifiesto que las causas sub-
yacentes al grado de completitud no se deben a los factores experimentales,
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sino que deben tener relaciéon con otros aspectos como, por ejemplo, las
caracteristicas personales de los participantes, que es lo que interesa a es-
ta investigacién. Esta suposicion se basa en el comportamiento mostrado
por los sujetos durante la realizacién de las sesiones experimentales. Va-
rios sujetos abandonaron el experimento de forma temprana, indicando que
no estaban interesados en el entrenamiento asociado. Los que permanecie-
ron podrian clasificarse en dos grupos: Aquellos que mostraron interés en
los temas ensenados, o los que comenzaron a distraerse en lugar de prestar
atencién al entrenamiento. Muchos de este ultimo grupo eran profesiona-
les experimentados. Los primeros eran principalmente jévenes profesionales.
Este comportamiento puede relacionarse facilmente con los resultados de la
seccién (.84

En las secciones siguientes estudiaremos si las variables demograficas que
hemos recogido, explican el grado de completitud de las tareas entregadas
por los sujetos experimentales. Las variables que examinaremos seran las
mismas que en la seccién esto es:

Edad.

Experiencia profesional.

Experiencia en programacion.

Experiencia en Java.

Conocimiento del entorno Eclipse.

= Funcién actual en la organizacion.

Edad

La edad parece afectar al grado de terminacién de las tareas. Los sujetos
de mayor edad mostraron mayor probabilidad de presentar tareas incomple-
tas, lo cual es claramente visible en el grafico tipo box-plot mostrado en la
figura No obstante, el test Kruskal-Wallis entre la edad y el grado de
completitud arroja un p-valor = 0,16, lo cual es insuficiente para confirmar
la impresién visual obtenida en la figura [5.122

Ezxperiencia profesional

Los afios de experiencia (véase la ﬁgura exhiben un patrén similar
al mostrado para la edad, probablemente debido a que la edad y los anos
de experiencia estdn moderadamente correlacionados (véase la ﬁgura.
No obstante, las diferencias son méas acentuadas: el test Kruskal-Wallis entre
los anos de experiencia y el grado de completitud arroja un p-valor = 0,02,
lo cual confirma el impacto (negativo) de la experiencia profesional en el
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Insignificant
Grado de completitud

Figura 5.122: Relacion entre la edad y el grado de completitud de las tareas

R —

Insignificant Acceptable
Grado de completitud

Figura 5.123: Relacion entre los anos de experiencia profesional y grado de
completitud de las tareas
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grado de completitud de las tareas: los profesionales con mayor experiencia
entregan mas frecuentemente tareas con completitud Nothing e Insignificant.

Ezxperiencia en programacion

La experiencia en programacién no esta fuertemente relacionada con la
presentaciéon de tareas vacias, como se muestra en la Fig. La mayoria
de los sujetos tenian entre 5 y 8 afios de experiencia, y la distribucién de
experiencias fue bastante similar en todas las categorias de terminacion de
tareas. El test Kruskal-Wallis entre la experiencia en programacién y el grado
de completitud arroja un p-valor = 0,38, lo cual confirma la impresién visual

obtenida en la figura

|
W
i

Nothing

Experiencia en programacion

Insignificant
Grado de completitud

Figura 5.124: Relacién entre la experiencia en programacion y el grado de
completitud de las tareas

Ezxperiencia en programacion Java

Por el contrario, la experiencia de programacién con el lenguaje Java si
influyé en la presentacién de tareas incompletas (véase la figura [5.125)). El
test Kruskal-Wallis entre la experiencia en programacién Java y el grado de
completitud arroja un p-valor = 0,01.

Conocimiento del entorno Eclipse

Nothing Insignificant Acceptable
No 8 5 6
Yes 3 7 12

Tabla 5.129: Conocimiento del entorno eclipse

En cuanto al conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse y el grado
de completitud de las tareas, los resultados del test x? son no-significativos
(x? = 4,41, df =2, p — value = 0,11).
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Figura 5.125: Relacion entre la experiencia en Java y el grado de completitud
de las tareas

Funcion actual en la organizacion

Nothing Insignificant Acceptable

Analyst 5 4 1
Developer ) 8 16
Manager 1 0 1

Tabla 5.130: Funcion actual en la organizacién

De forma similar a lo obtenido para el conocimiento del entorno de de-
sarrollo Eclipse, los resultados del test x? son no significativos (y? = 7,88,
df =4, p —value = 0,1) para la funcién que se encontraban desempenando
los sujetos en la organizacion.

5.8.5.4. Resumen general impacto variables demograficas

Los resultados del andlisis de la influencia de las variables demograficas
estudiadas frente al grado de completitud de las tareas realizadas se sinte-
tizan en la tabla [5.131] Como hemos advertido, las variables: Ezperiencia
profestonal y Experiencia en Java tienen influencia significativa en el grado
de completitud de las tareas. Estos resultados concuerdan con el andlisis
realizado en la seccidén [5.8.4] es decir, se confirma el hecho de que los su-
jetos menos experimentados son los que mas se esfuerzan en completar las
tareas experimentales. Ademads, es razonable suponer que los profesionales
més jovenes tienen un mayor conocimiento del lenguaje Java. En sintesis, los
resultados obtenidos de esta replicacién nos conducen a pensar que la calidad
y productividad de los desarrolladores se han visto mayormente afectadas
por las caracteristicas personales de los programadores (particularmente la
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experiencia profesional y la experiencia en Java), antes que por las estrate-
gias de programacién ensayadas (YW, ITLD, TDD).

Tabla 5.131: Resumen de la influencia del grado de completitud de las tareas

p-value
Edad 0.16
Experiencia Profesional 0.02
Experiencia en Programacion 0.38
Experiencia en Java 0.01

Conocimiento del Entorno Eclipse  0.11
Funcién Actual en la Organizacion 0.1

5.9. Experimento CostaRicaBabel2016

5.9.1. Ejecucién

El experimento Babel2016, al igual que el experimento Quito2016, corres-
ponde a una replicacion del experimento base ESPE2015 como se describid
en el capitulo de Metodologia (véase seccién . El experimento fue rea-
lizado entre el 5 de diciembre hasta el 9 de diciembre de 2016 en el Grupo
Empresarial Babel Software de San José de Costa Rica. Los sujetos ex-
perimentales fueron desarrolladores profesionales empleados de la empresa,
quienes participaron como parte de los programas de capacitacion continua
que se realizan de manera permanente.

5.9.1.1. Muestra

En el experimento Babel2016 participaron 10 profesionales, pertenecien-
tes a la empresa Grupo Babel. En la tabla[5.132] se observa que la mayoria
de los sujetos tienen menos de 30 anos de edad y poseen estudios superiores
(Bachelor) generalmente relacionados al campo de la informdtica. Sin em-
bargo, la experiencia profesional de la mayoria es inferior a 2 afios. Ademaés
los sujetos indican tener entre 2 y 5 anos de experiencia en programacion.
En cuanto a la experiencia en el lenguaje Java, el 50 % son novatos (entre 2
y 5 anos) y el 50 % restante no tiene experiencia (menos de 2 anos) en este
lenguaje.

Ningtn sujeto indica conocer herramientas de prueba aunque dos sujetos
dicen conocer la técnica TDD; sin embargo, ninguno posee experiencia en
desarrollo con esta técnica. Tres sujetos indican haber recibido algin tipo de
entrenamiento previo en desarrollo con pruebas unitarias y la mayoria co-
nocen el entorno de desarrollo Eclipse que fue utilizado durante la ejecucion
de los experimentos. La mayoria de sujetos se encontraba desempenando las
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funciones de desarrollador dentro de la empresa. Uno de ellos era Tester y
tres ocupaban otras funciones.

Tabla 5.132: Caracteristicas demograficas de los sujetos del experimento Ba-
bel2016

EXPERIMENTO: Babel2016

Caracteristicas

‘ Nivel

‘ Numero de sujetos

Edad

Edad < 30 anos

7

30 >= Edad < 40 anos

40 >= Edad < 50 anos

Edad >= 50 anos

Nivel de Educacion

Other

Undergraduate

Bachelor

Experiencia profesional

Sin experiencia (<2 afos)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 anos)

Experiencia en programacion

Sin experiencia (<2 afnos)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 aflos)

Uso de herramientas de pruebas

Yes

OO NN O O N 0| 0| O || O O W

No

—_
o

Experiencia en lenguaje Java

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 afios)

Experto (>10 afos)

O O| Uy Ut

Experiencia en framework JUnit

Sin experiencia (<2 anos)

—_
o

Novato (2 - 5 anos)

o

Intermedio (6 - 10 afios)

o
o

Experto (>10 anos)

Uso de la técnica TDD

Yes

No

| N[O

Experiencia en TDD

Sin experiencia (<2 anos)

[
o

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 anos)

Entrenamiento previo en
desarrollo de pruebas unitarias

Conocimiento del
entorno Eclipse

Funcién actual
en la organizacion

Tester

Developer

Another

WO | W | | w|| oo O
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5.9.1.2. Preparacién

Antes de la realizacién del experimento, los participantes instalaron en su
computador personal las herramientas de software con las mismas caracte-
risticas y versiones utilizados en todos los experimentos; esto es: la maquina
virtual de Java, el framework Junit, el plugin para realizar mediciones de
los experimentos y el IDE de desarrollo Eclipse.

5.9.1.3. Realizacién

La ejecucion del experimento se realizé durante 4 dias en sesiones de
cuatro horas diarias a partir de las 5 de la tarde en las instalaciones de la
empresa. Durante las sesiones se impartié formacién en TDD y se realizaron
las tareas experimentales, conforme al siguiente protocolo:

= Sesién 1: Previo al inicio del entrenamiento los sujetos llenaran el
cuestionario demografico. A continuacién, se realizé una primera sesion
de introduccion al desarrollo agil y formacién en pruebas unitarias
utilizando el framework Junit. A diferencia del experimento Quito2016,
no se realizdé una sesién experimental aplicando la técnica YW.

= Sesién 2: Se impartié formacién en la técnica de ITLD.

= Sesidén 3: Se realizé la primera tarea experimental que consistié en
solucionar BSK o MR con slicing o sin slicing aplicando la estrategia
ITLD. Posteriormente, se realizé una primera etapa de capacitaciéon
en TDD.

» Sesién 4: Durante esta sesion se realizé una segunda etapa de ca-
pacitaciéon en TDD, seguida por la realizacién de la segunda tarea
experimental (la tarea no realizada en la sesién 3).

De forma similar al experimento Quito2016, cada sesiéon experimental
duré unas dos horas y media, con leves desviaciones. Cada sesién tuvo un
pausa establecida de 20 minutos aproximadamente para evitar cansancio
de los participantes. La capacitacion estuvo a cargo de Geovanny Raura
con la colaboracién de otro investigador (Rodrigo Fonseca). Se utilizaron
los materiales de entrenamiento preparados por Oscar Dieste quien también
participé como capacitador en el experimento original.

5.9.1.4. Desviaciones

El protocolo se llevé a cabo de acuerdo a lo establecido. Sin embargo,
durante las sesiones de entrenamiento, no todos los participantes llegaron
puntuales (con un promedio de 15 minutos de retraso) debido principalmente
a la densidad de trafico y la dificultad que existia para movilizarse hacia el
lugar de la capacitacién en las horas programadas.
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5.9.1.5. Reduccion del conjunto de datos

Se produjeron variaciones en el nimero de sujetos que asistieron al expe-
rimento a lo largo de los cuatro dias de duracién del mismo. Se presentaron
inicialmente 10 sujetos, pero sélo 9 realizaron la primera tarea experimental
(que implicaba la aplicacién de la estrategia ITLD). La segunda tarea expe-
rimental (aplicacién de la estrategia TDD) fue entregada por 7 sujetos. S6lo
6 sujetos realizaron en su integridad las dos tareas experimentales planifica-
das para este experimento. Este comportamiento se explica de cierta forma
ya que algunos profesionales invitados tenfan tareas pendientes por resolver
propias de su trabajo y por tanto le dieron prioridad a estas actividades
antes que a la participacién en las sesiones experimentales.

5.9.2. Estadisticos descriptivos

Se describen por separado los estadisticos descriptivos para cada una de
las variables respuesta: Calidad y Productividad. En los graficos mostrados,
utilizamos puntos rojos para representar las medias.

5.9.2.1. Calidad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 54.69 43.79 -0.34 -1.92
TDD 39.73 46.71 0.25 -2.13

Tabla 5.133: Estadisticos descriptivos para QLTY

En la tabla se observa que la Calidad es intermedia para el caso
de la estrategia ITLD y un poco menor para la estrategia TDD, con desvia-
ciones estandar altas en ambos casos. Esto implica que no todos los sujetos
hicieron las tareas de forma razonablemente satisfactoria, existiendo marca-
das diferencias entre ellos. El solapamiento de las cajas de la figura
permite visualizar que es poco probable que la prueba de hipdtesis nos de
un resultado significativo para la estrategia de programacion.

En cuanto a la distribucién, la curtosis es de tipo Platictrtica o negativa
(< 0), e indica que los datos se agrupan poco respecto de la media, lo que
explica las diferencias entre sujetos. La asimetria en este caso es negativa
para ITLD y positiva para TDD, lo que confirma que existe una mayor
densidad en la distribucién a la izquierda de la media para el primer caso,
y hacia la derecha para el segundo. Esto implica que mas sujetos estuvieron
por debajo del promedio en el caso de ITLD, en tanto que para TDD maés
sujetos estuvieron por encima del promedio. Como se puede observar en
los datos demograficos de la tabla un par de participantes afirmaron
tener conocimiento previo en TDD, sin embargo dada la limitada cantidad
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de sujetos, no podemos afirmar si las diferencias en la QLTY se relacionan
con este hecho.

La ﬁgura muestra el impacto que tiene la tarea (BSK o MR) en la
dispersion de resultados. De acuerdo a la grafica, se advierte que existen dife-
rencias significativas con un alto rendimiento para los sujetos que realizaron
BSK, y con un pobre rendimiento de los sujetos que hicieron MR (poste-
riormente complementaremos el anélisis de este hecho, al indagar sobre la
dificultad de la tarea percibida por los sujetos).

Por otro lado, como se aprecia en la figura no se observan dife-
rencias significativas para el nivel de definicién de la tarea, lo que nos hace
suponer que las tareas presentadas con un grado de definiciéon detallado
(Slicing), no aporté mayormente en la calidad del c6digo desarrollado por lo
sujetos.

[ ]

&

N

(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing

cién

Figura 5.126: Box plots para la variable respuesta QLTY

5.9.2.2. Productividad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacion estandard = Asimetria  Curtosis

ITLD 18.86 17.52 0.25 -1.40
TDD 9.61 13.25 0.65 -1.67

Tabla 5.134: Estadisticos descriptivos para PROD

En cuanto a la Productividad, la tabla muestra que los promedios
son menores que los de la Calidad. Esto se explica de manera analoga a lo
indicado en el experimento Quito2016, donde sélo unas pocas historias de
usuario fueron correctamente implementadas. Sin embargo, ITLD destaca
en promedio sobre TDD con aproximadamente el doble de diferencia.

Las dispersiones obtenidas para la Productividad son ligeramente me-
nores comparadas con la Calidad. La curtosis es negativa en ambos casos.
En cuanto a la asimetria, esta vuelve a tener una valor muy bajo, cercano a
cero. La interpretacién de éstos estadisticos es similar a lo realizado para la
Calidad.
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En la figura se aprecia el solapamiento entre las distribuciones de
los datos de ITLD y TDD. Ello podria producir resultados no significativos
durante el andlisis, no asi para la tarea (BSK o MR), donde se aprecian
diferencias en las medias y no existe solapamiento entre las distribuciones,
lo que sugiere la existencia de resultados significativos para la tarea (al igual
que para la Calidad, BSK produce mejores resultados de Productividad que
MR). Por otra parte, tampoco se aprecia una influencia del nivel de definicién
de la tarea sobre la Productividad aunque el grado de dispersién es mucho
menor que para la Calidad.

En sintesis podemos anotar que existe un nulo efecto de la Estrategia de
Programacién tanto para la QLTY como para la PROD, y un posible efecto
de la Tarea (aunque no se ve un efecto significativo de su nivel de definicién
slicing).

(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing
cién

Figura 5.127: Box plots para la variable respuesta PROD

5.9.3. Prueba de hipétesis
5.9.3.1. Anadlisis estadistico

En este y los siguientes experimentos se considerd para el andlisis, el
factor Slicing o nivel de definicién de la tarea.

Imq <- Imer(QLTY ~ 1 +
STRATEGY +
TASK +
SLICING + # Esta variable representa el nivel de d
GROUP +
(1 | subjectID),
data = all_expData
)
Imp <- lmer(PROD ~ 1 +
STRATEGY +
TASK +

+ 4+ V + 4+ + + + + + Vv
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SLICING +

GROUP +
(1 | subjectID),
data = all_expData

+ + + + +

Los resultados del andlisis estadistico respecto a las variables respuesta
Calidad y Productividad se muestran en la tabla[5.135] Como ya se anticipd
en la seccién[5.9.2] s6lo la Tarea arroja resultados significativos, tanto para la
Calidad (tabla[5.135a]) como para la Productividad (tabla[5.135b). Ninguna
de las Estrategias de Programacién estudiadas mejora la Calidad del codigo
o la Productividad de los programadores. Es notable haber obtenido algtiin
resultado significativo (en este caso la Tarea), dado el escaso nimero de
sujetos experimentales involucrados.

En virtud al disefio experimental considerado para esta replicacion, esto
es, con dos tareas experimentales (MR y BSK), no es pertinente la realizacién
de un analisis post-hoc; los estadisticos descriptivos muestran claramente que
la Calidad y Productividad obtenidos para BSK supera a los de MR.

Tabla 5.135: Resultados del anélisis estadistico

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY  677.88 677.88 1.00 4.60 1.10  0.3466
TASK 8811.96  8811.96 1.00 5.06 14.27  0.0126
SLICING 1951.42 1951.42 1.00 5.10 3.16  0.1344
GROUP 1120.03 1120.03 1.00 7.69 1.81  0.2163

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY  298.90 298.90 1.00 11.00 2.60  0.1350
TASK 1661.71 1661.71 1.00 11.00 14.47  0.0029
SLICING 54.26 54.26 1.00 11.00 0.47  0.5062
GROUP 339.23 339.23 1.00 11.00 2.95 0.1137

5.9.3.2. Chequeo del analisis estadistico

Las asunciones del analisis estadistico son practicamente las mismas que
para el experimento Quito2016. En la seccion [5.8.3.3] indicdbamos que las

asunciones de los modelos mixtos eran:

1) Existe una relacién lineal entre los factores y la variable respuesta,
2) Homogeneidad de varianzas entre los niveles de los factores, y

3) Los residuos del modelo estdn normalmente distribuidos.
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En el caso de este experimento (y en los restantes experimentos de la
tesis) no es necesario comprobar la condicién 1) de linealidad. Esto se debe a
que los factores tienen tinicamente dos niveles, lo que produce que la relacién
entre ambos sea siempre lineal.

Analizaremos, por tanto, unicamente las condiciones 2) y 3). En este
caso, ambas condiciones se cumplen como se demuestra en las siguientes
secciones. De ello se deduce que el analisis presentado en la tabla es
fiable. Al igual que en el experimento Quito2016, se mantiene la significacién
estadistica de la Tarea como sugerfan los box-plot de las figuras[5.126]y[5.127]

Homogeneidad de varianzas

El estudio de la homogeneidad de varianzas se realiza de la misma forma
que en el experimento Quito2016. En los graficos presentados en [5.128| no se
aprecian patrones de embudo que nos sugiera heterogeneidad entre varianzas
tanto para QLTY como para PROD, aunque el reducido tamano muestral
no permite la identificacion de patrones claros.

resid(., type = "pearson”)
resid(., type = "pearson”)

T T T T T T T T T
20 40 60 80 100 ] 10 20 30
fitted(.) fitted(.)

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.128: Chequeo de la relacion lineal entre el modelo y las variables
respuesta Calidad y Productividad

Normalidad de residuos

Al igual que en el experimento Quito2016, estudiamos la normalidad
tanto de los factores fijos como de los factores aleatorios. En lo que respecta
a los factores fijos, podemos notar en la figura que la distribucién de
los residuos de las variables respuesta QLTY y PROD se solapan razonable-
mente con la distribucién normal, representada en la linea recta diagonal,
con ciertas desviaciones en los extremos, lo cual es un hecho frecuente como
se ha comentado anteriormente. Al realizar el test de Shapiro-Wilks con-
firmamos la normalidad de los residuos tanto para la Calidad (W = 0,94,
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p—wvalue = 0,36) como para la Productividad (W = 0,94, p —value = 0,33).

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

0.5

Sample Quantiles
00
Sample Quantiles

-0.5
I

-1.0

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.129: Graficos QQ para los factores fijos

En lo que respecta a los factores aleatorios, la situacién es muy parecida
a la anterior. Tal y como puede observarse en la figura [5.130] el grafico
QQ muestra que los residuos se ajustan razonablemente a la distribucién
normal para QLTY. El test de Shapiro-Wilks nos permite confirmar esta
impresién visual (W = 0,91, p — value = 0,3). Para la productividad, no es
posible realizar tal andlisis, ya que los efectos aleatorios son muy pequenos
e iguales a cero, tal y como se puede apreciar en la figura Estos
ceros se deben a una simplificacién que realiza el andlisis /mer mas no a un
problema asociado con los datos experimentales.

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot
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I
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Sample Quantiles
Sample Quantiles
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T T T T T T T T
-1.5 -1.0 -05 0.0 0.5 1.0 15 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 05 1.0 15

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.130: Graficos QQ para los factores aleatorios



270 CapriTULO 5. RESULTADOS

5.9.3.3. Influencia de factores instrumentales

Como sucedié en el experimento Quito2016, las tareas fueron seleccio-
nadas ad-hoc siendo razonable pensar que las diferencias entre las tasas de
Calidad y Productividad obtenidas al aplicar las estrategias ITLD y TDD
pudieran depender en parte de la complejidad de la tarea.

Dificultad de la Tarea experimental

La figura muestra la existencia de valores nulos para la estrategia
TDD, por tal motivo, no es factible el andlisis de la dificultad percibida de
la tarea. El test Kruskal-Wallis entre la tarea experimental y la dificultad
percibida arroja un p-valor = 0,16.

Dificultad de Ia tarea

BSK ViR
Tarea experimental

(a) Dificultad percibida de la tarea

Figura 5.131: Efecto de la dificultad de la tarea percibida por los sujetos

5.9.4. Analisis de subgrupos

De acuerdo a los datos demograficos de los participantes (véase seccién
5.9.1.1)) podemos establecer que existen diferencias que merecen considerarse
en los siguientes aspectos:

= Edad.

s Experiencia profesional.

= Experiencia en programacién.

= Experiencia en Java.

= Conocimiento del entorno Eclipse.
= Funcién actual en la organizacion.

= Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias.
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En lo referente al Uso de la Técnica de TDD, si bien dos personas indi-
caron que han utilizado esta técnica antes de participar en el experimento,
sin embargo en este analisis no se lo ha considerado dada la poca cantidad
de sujetos en los grupos. A diferencia del experimento Quito2016, en esta
replicacion si se incluye el andlisis del entrenamiento previo en desarrollo de
pruebas unitarias. En las secciones siguientes vamos a tratar de establecer
si alguna de estas caracteristicas guarda relacién con la calidad del cédigo o
con la productividad de los desarrolladores.

5.9.4.1. Edad

De forma analoga a lo realizado en el experimento Quito2016, hemos
analizado la interaccion STRATEGY * age y confeccionado un gréafico de
perfil para determinar el impacto de la edad de los sujetos en la Calidad y
Productividad. El cédigo de R utilizado es el siguiente:

> Imq <- lmer(QLTY ~ 1 +

+ STRATEGY * age +

+ TASK +

+ SLICING +

+ GROUP +

+ (1 | subjectlID),

+ data = all_expData)

> Imp <- lmer(PROD ~ 1 +

+ STRATEGY * age +
+ TASK +

+ SLICING +

+ GROUP +

+ (1 | subjectlID),
+ data = all_expData)

El resultado muestra que la edad posee una influencia negativa para la
calidad (B =-1.1) y una influencia positiva para la productividad (B =1.41).
Los efectos no son significativos en los dos casos (P — value =0.33 y P —
value =0.77).

Sin embargo, es mas probable para el caso de la Calidad, que estemos
en presencia de un error tipo II provocado por el reducido niimero de su-
jetos experimentales. En la figura se puede apreciar que la Calidad
obtenida por los sujetos dentro del rango de 20 a 29 anos de edad supera
ampliamente a la del grupo de 30 a 39 anos. Este efecto no se observa para
la Productividad.

En sintesis, existe cierta tendencia a mejorar la Calidad cuando las per-
sonas de mayor edad (de 30 a 39 afos) aplican TDD. Por otro lado, la
Productividad de todos los participantes tiende a decrecer al aplicar la es-
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Tabla 5.136: Resultados del analisis estadistico para la Edad

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 338.69 338.69 1.00 5.21 0.60 0.4713
age 627.10 627.10 1.00 6.41 1.12 0.3290
TASK 8266.83 8266.83 1.00 4.02 14.71 0.0184
SLICING 2022.89 2022.89 1.00 4.28 3.60 0.1261
GROUP 982.10 982.10 1.00 6.43 1.75 0.2313
STRATEGY:age 464.14 464.14 1.00 4.86 0.83 0.4064

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 190.03 190.03 1.00 5.73 1.77 0.2340
age 10.09 10.09 1.00 5.95 0.09 0.7696
TASK 1799.22 1799.22 1.00 4.86 16.75 0.0100
SLICING 107.87 107.87 1.00 4.88 1.00 0.3633
GROUP 409.38 409.38 1.00 5.49 3.81 0.1032
STRATEGY:age 263.07 263.07 1.00 5.30 2.45 0.1751

Afios Afios
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(a) Calidad (b) Productividad
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Figura 5.132: Efecto de la Edad. La edad se reporta redondeada a décadas.
Por ejemplo, el valor 20 representa el rango de 20 a 29 anos de experiencia.
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trategia TDD. No obstante, estos resultados no son fiables debido a que no
alcanzan la significacién estadistica.

5.9.4.2. Experiencia profesional

Tabla 5.137: Resultados del andlisis estadistico para la Experiencia Profe-
sional

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 2381.65 2381.65 1.00 2.35 31.40
experienceYears 65.80 65.80 1.00 6.58 0.87
TASK 4487.98 4487.98 1.00 2.30 59.17
SLICING 31.71 31.71 1.00 2.44 0.42
GROUP 89.72 89.72 1.00 6.81 1.18
STRATEGY:experienceYears  1892.06 1892.06 1.00 2.28 24.94

0.0209
0.3845
0.0110
0.5736
0.3138
0.0287

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 719.55 719.55 1.00 1.54 61.99
experienceYears 1.19 1.19 1.00 5.48 0.10
TASK 692.16 692.16 1.00 1.50 59.63
SLICING 74.99 74.99 1.00 1.61 6.46
GROUP 5.86 5.86 1.00 5.77 0.50
STRATEGY :experienceYears 433.01 433.01 1.00 1.49 37.30

0.0317
0.7609
0.0348
0.1559
0.5051
0.0499

100 100
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Figura 5.133: Efecto de la experiencia profesional. La experiencia se reporta
redondeada a anos. Por ejemplo, 1.5 anios de experiencia se redondea a 2.
No realizamos una discretacién mas amplia (lustros, décadas) debido a que
todos los valores de ExperienceYears oscilan entre 0 y 4.

La experiencia profesional posee una influencia negativa tanto para la
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Calidad como para la Productividad (B =-5.09, B =-5.73). También se ob-
serva que los efectos no son significativos (p—wvalue =0.38 y p—value =0.76)
en los dos casos, aunque al observar la figura [5.133] podriamos sugerir res-
pecto a la Calidad, que se esta produciendo un error tipo II, esto es, un falso
negativo.

Ademds de los efectos principales, la tabla muestra interacciones
significativas STRATEGY * experienceY ears tanto para la Calidad como
para la Productividad. Siendo STRAT EGY un factor con dos niveles (ITLD
y TDD), y experienceY ears una variable tipo ratio, la interaccién debe
entenderse como el efecto que 1 ano de experiencia tiene en TDD, comparado
con ITLD. Por ejemplo, el efecto de la interaccién es B =29.2 lo que significa
que los programadores que usan TDD obtienen 29.2 puntos més que los que
usan ITLD. Esta cifra depende de los anos de experiencia profesional, esto
es, para 2 anos de experiencia profesional, el efecto seria 2 x 29,2 = 58,4.
Para la productividad, el efecto es B = 13,95. En ambos casos, los resultados
son estadisticamente significativos (p — value =0.03 y p — value =0.05 para
la Calidad y Productividad, respectivamente).

Debemos indicar que la interaccion ST RATEGY xexperienceY ears an-
tes mencionada, es también visible en el grafico La interaccién se ma-
nifiesta como el cruce de la linea correspondiente a 4 anos de experiencia
con las demdas. En general, una interaccién se manifiesta siempre como un
cruce de lineas, pero el analisis puede resultar estadisticamente no signifi-
cativo (como es el caso, por ejemplo, de la figura relacionada con la
experiencia en programacién Java).

5.9.4.3. Experiencia en programacion

100 100

auty
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o 00 mo oD
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(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.134: Efecto de la experiencia en programacién. La experiencia se
reporta redondeada a anos, como en el caso anterior.
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Tabla 5.138: Resultados del andlisis estadistico para la Experiencia en pro-
gramacion

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 703.20 703.20 1.00 4.08 1.16 0.3413
programmingExperience 18.68 18.68 1.00 6.45 0.03 0.8661
TASK 6191.81 6191.81 1.00 4.05 10.20 0.0325
SLICING 1660.71 1660.71 1.00 3.44 2.74 0.1849
GROUP 822.68 822.68 1.00 6.56 1.36 0.2850
STRATEGY :programmingExperience 320.60 320.60 1.00 3.78 0.53 0.5098

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 153.12 153.12 1.00 9.00 1.21 0.3001
programmingExperience 107.22 107.22 1.00 9.00 0.85 0.3816
TASK 1382.47 1382.47 1.00 9.00 10.91 0.0092
SLICING 23.35 23.35 1.00 9.00 0.18 0.6778
GROUP 225.34 225.34 1.00 9.00 1.78 0.2151
STRATEGY :programmingExperience 24.57 24.57 1.00 9.00 0.19 0.6700

El analisis muestra una influencia negativa para las variables Calidad
y Productividad (B = -1.87, B = -2.29). Los efectos no son significativos
en ambos casos (p-valor = 0.87 y p-valor = 0.38). En la figura se
aprecia que en general la Calidad y Productividad decrecen al aplicar TDD,
excepto para el grupo de sujetos en el rango de 5 afnos de experiencia en
programacién, donde las variables respuesta obtienen mejores resultados al
aplicar TDD. No obstante, la falta de un patrén claro en los graficos de perfil
hace que los efectos no se puedan interpretar con claridad.

5.9.4.4. Experiencia en programacién Java

La influencia del uso del lenguaje de programacién Java es positiva para
la Calidad (B =4.61) y negativa para la Productividad (B =-1.23). Vale sub-
rayar que para el caso de la variable Calidad, el efecto se acerca al nivel de
significacién estadistica (P —value =0.06), no asi para el caso de la Produc-
tividad donde el efecto no es estadisticamente significativo (P —value =0.2).
Los graficos de la figura: muestran que los desarrolladores con mas
experiencia en Java (con 5 o més anos), no presentan diferencias sustancia-
les de Calidad o Productividad al aplicar TDD o ITLD, aunque la Calidad
para este grupo de sujetos bordea el 100 %, en contraste con la Productivi-
dad que apenas supera el 25 %. Los desarrolladores en el rango de 2 anos de
experiencia en Java, tienden a mejorar la Calidad y Productividad al aplicar
TDD, en cambio los desarrolladores con menos experiencia en Java obtienen
peores resultados con TDD. Si bien la Calidad se aproxima al nivel de sig-
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Tabla 5.139: Resultados del andlisis estadistico para la Experiencia en Java

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 1639.08 1639.08 1.00 4.01 2.24 0.2090
javaExperience 3504.99 3504.99 1.00 8.53 4.78  0.0581
TASK 2903.43 2903.43 1.00 5.02 3.96  0.1030
SLICING 460.52 460.52 1.00 4.20 0.63 0.4703
GROUP 5011.09 5011.09 1.00 5.50 6.84  0.0432
STRATEGY :javaExperience 999.95 999.95 1.00 7.92 1.36 0.2767

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 592.19 592.19 1.00 9.00 6.19  0.0345
javaExperience 179.57 179.57 1.00 9.00 1.88 0.2038
TASK 564.52 564.52 1.00 9.00 590  0.0380
SLICING 6.70 6.70 1.00 9.00 0.07  0.7973
GROUP 670.62 670.62 1.00 9.00 7.01 0.0266
STRATEGY:javaExperience 311.95 311.95 1.00 9.00 3.26 0.1044
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Figura 5.135: Efecto de la experiencia en programacion Java. La experiencia

se reporta redondeada a anos.
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nificacién estadistica, la poca cantidad de sujetos hace que éstos resultados
deban tomarse con cautela.

5.9.4.5.

Conocimiento del entorno Eclipse

Tabla 5.140: Resultados del analisis estadistico para el conocimiento de en-

torno Eclipse

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 125.67 125.67 1.00 3.18 0.28  0.6286
knowEclipse 0.88 0.88 1.00 6.79 0.00  0.9657
TASK 8862.56 8862.56 1.00 3.47 20.09 0.0151
SLICING 2312.31 2312.31 1.00 3.42 5.24 0.0952
GROUP 692.17 692.17 1.00 6.84 1.57  0.2515
STRATEGY :knowEclipse  1147.22 1147.22 1.00 3.09 2.60 0.2026

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 109.41 109.41 1.00 3.89 1.30 0.3194
knowEclipse 0.32 0.32 1.00 5.79 0.00 0.9528
TASK 1731.78  1731.78 1.00 4.20 20.59  0.0094
SLICING 106.46 106.46 1.00 3.95 1.27 0.3243
GROUP 198.29 198.29 1.00 5.97 2.36 0.1758
STRATEGY :knowEclipse ~ 268.99 268.99 1.00 3.56 3.20  0.1571
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Figura 5.136: Efecto del conocimiento del entorno Eclipse.

El conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse presenta una influen-
cia negativa tanto para la Calidad como para la Productividad (B =20.98
y B =9.03 respectivamente). Tal y como se aprecia en la figura [5.136] los
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sujetos que tenfan conocimiento del entorno Eclipse obtienen peores resul-
tados de Calidad tanto al aplicar ITLD como TDD. De hecho, los sujetos
que manejan Eclipse empeoran al usar TDD.

A efectos practicos, ocurre lo mismo con la Productividad. No obstante,
los efectos no son significativos (p — value =0.97 y p — value =0.95).

5.9.4.6.

Funcién actual en la organizacion

Tabla 5.141: Resultados del analisis estadistico para la Funcién Actual en la

Organizacién
(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 1636.87 1636.87 1.00 1.02 12.87  0.1684
currentFunction 68.03 34.01 2.00 5.76 0.27 0.7743
TASK 4199.57 4199.57 1.00 1.09 33.02 0.0954
SLICING 3322.14 3322.14 1.00 1.11 26.12 0.1056
GROUP 224.46 224.46 1.00 5.86 1.76 0.2334
STRATEGY :currentFunction  1852.40 926.20 2.00 2.00 7.28 0.1207

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 697.80 697.80 1.00 1.35 18.00  0.0970
currentFunction 23.68 11.84 2.00 4.97 0.31 0.7498
TASK 752.73 752.73 1.00 1.68 19.41 0.0651
SLICING 189.20 189.20 1.00 1.74 4.88 0.1762
GROUP 47.28 47.28 1.00 5.48 1.22 0.3156
STRATEGY:currentFunction 411.80 205.90 2.00 2.00 5.31 0.1585
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Figura 5.137: Efecto de la funcién actual en la organizacion
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El efecto de la funcién de los participantes en la organizacién sobre la Ca-
lidad y la Productividad es negativo en los dos casos (B =-5.17y B =-2.2).
Los efectos tampoco son significativos (p — value =0.77 y p — value =0.75).

De acuerdo a los gréficos presentados en llama la atencién que el
unico sujeto que indicé cumplir funciones como Tester dentro de la empresa
(como se desprende de la tabla 7?7, obtuvo los peores resultados tanto en
la Calidad como en la Productividad al aplicar TDD. Sin embargo, como
se visualiza en los graficos, el obtener un cero por ciento de efectividad al
aplicar TDD en ambos casos nos induce a pensar que el participante posible-
mente entrego la tarea en blanco al realizar la segunda sesién experimental
(este comportamiento no es nuevo y ya fue identificado en el experimento
Quito2016. En la seccién se analizard con mas detalle este aspecto).

5.9.4.7. Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias

Tabla 5.142: Resultados del andlisis estadistico para el conocimiento de Prue-
bas Unitarias

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 699.49 699.49 1.00 3.46 1.10  0.3614
UTTraining 550.90 550.90 1.00 6.09 0.87  0.3868
TASK 8348.44 8348.44 1.00 4.63 13.16 0.0173
SLICING 2121.03 2121.03 1.00 4.79 3.34 0.1296
GROUP 709.16 709.16 1.00 6.70 1.12  0.3270
STRATEGY:UTTraining 198.02 198.02 1.00 4.38 0.31 0.6037

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 391.34 391.34 1.00 9.00 3.14 0.1104
UTTraining 26.26 26.26 1.00 9.00 0.21 0.6574
TASK 1795.05 1795.05 1.00 9.00 14.38  0.0043
SLICING 88.56 88.56 1.00 9.00 0.71 0.4214
GROUP 389.80 389.80 1.00 9.00 3.12  0.1110
STRATEGY:UTTraining 110.08 110.08 1.00 9.00 0.88  0.3722

El analisis muestra que el entrenamiento previo en desarrollo de prue-
bas unitarias presenta una influencia negativa para la Calidad(B =-11.88) y

positiva para la Productividad (B =8.51). Sin embargo los efectos no son sig-
nificativos en ambos casos (B =0.39 y B =0.66). En los gréficos presentados
en se aprecia que aquellos sujetos que indicaron conocer el desarro-
llo de pruebas unitarias, mejoraron la Calidad al aplicar TDD, al contrario
de aquellos que indicaron no conocer el desarrollo de pruebas unitarias. Sin
embargo, se aprecia una disminucion de la Productividad al aplicar TDD en
ambos casos.
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Figura 5.138: Efecto del conocimiento de Pruebas Unitarias.

5.9.4.8. Resumen general

Las tablas[5.143]y[5.144]sintetizan los resultados de los andlisis de subgru-
pos realizados. En este caso, inicamente la Ezperiencia en Java se aproxima
al nivel de significacion para la variable Calidad, no asi para la Producti-
vidad. Se pueden observar valores notablemente superiores de B para la
Calidad con respecto a la Productividad en cuanto al Conocimiento del En-
torno Eclipse y el Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias.
Al parecer existe una fuerte correlacién entre estas dos variables y la Ca-
lidad del cédigo desarrollado. Sin embargo, la limitada cantidad de sujetos
no permite alcanzar el poder estadistico suficiente como para que podamos
hacer afirmaciones razonables.

Tabla 5.143: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das (Calidad)

Calidad
Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value
Edad -1.1 0.33 -3.53 0.41
Experiencia profesional -5.09 0.38 29.2 0.03
Experiencia en Programacién -1.87 0.87 5.92 0.51
Experiencia en Programacién Java 4.61 0.06 13.59 0.28
Conocimiento del Entorno Eclipse 20.98 0.97 -39.96 0.2
Conocimiento de Pruebas Unita- -11.88 0.39 -16.65 0.6

rias
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Tabla 5.144: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das (Productividad)

Productividad
Variable STRATEGY * Variable

B p-value B p-value
Edad 1.41 0.77 -2.36 0.18
Experiencia profesional -5.73 0.76 13.95 0.05
Experiencia en Programacion -2.29 0.38 1.47 0.67
Experiencia en Programacion Java -1.23 0.2 7.21 0.1
Conocimiento del Entorno Eclipse ~ 9.03 0.95 -18.82 0.16
Conocimiento de Pruebas Unita-  8.51 0.66 -11.51 0.37

rias

5.9.5. Grado de completitud

5.9.5.1. Aspectos generales

En esta secciéon analizamos manualmente el cédigo entregado por los
sujetos. Como en el caso de Quito2016, se utilizd una escala de Likert desig-
nando la calificacién de Nothing a los sujetos que no hicieron nada de cddigo,
textitInsignificant para los que realizaron unas pocas lineas, y Aceptable para
los que hicieron el trabajo como se esperaba.

En Tabla [5.145] se cuantifica el grado de completitud del trabajo realiza-
do. De un total de 16 tareas recogidas, 6 sujetos no hicieron nada, 8 sujetos
hicieron una minima cantidad de trabajo y 2 sujeto realizé el trabajo como
era esperado.

Ntmero de tareas entregadas

Nothing 6
Insignificant 8
Acceptable 2

Tabla 5.145: Grado de completitud

Podemos advertir que el comportamiento de los sujetos influye en la
QLTY y PROD. A modo de ejemplo, el promedio de la QLTY de la primera
sesién, incluidos los sujetos que no realizaron un trabajo sustancial, es del
54.69 %; cuando se excluyen estos sujetos, la QLTY aumenta a 83.7 %. El
incluir las tareas vacias en el andlisis de datos puede comprometer significa-
tivamente la interpretacién de los resultados.
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Figura 5.139: Relacién entre el grado de completitud y la calidad y produc-
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5.9.5.2. Impacto de la estrategia de programacion y la tarea ex-
perimental

Podemos ver que la estrategia de programacion no parece estar relacio-
nada con el grado de finalizacién de las tareas, como se muestra en la tabla
Tanto la estrategia ITLD como TDD muestran el mismo nimero de
tareas vacias y poco trabajadas. Solo un sujeto hizo la tarea de manera
aceptable en la primera sesién experimental (ITLD).

Nothing Insignificant Acceptable
ITLD 3 5 1
TDD 3 3 1

Tabla 5.146: Estrategia de programacion

Mediante la realizacién de un test x2, podemos confirmar que no existe
una relacion entre la estrategia de programacién y el grado de finalizacion
de las tareas (x2 = 0,25, df = 2, p — value = 0,88).

Nothing Insignificant Acceptable
BSK 2 6 1
MR 4 2 1

Tabla 5.147: Grado de completitud por tarea experimental (BSK, MR)

El grado de completitud, por otra parte, parece tener cierta relacion
con las tareas. BSK es la tarea donde menos sujetos tienen un grado de
completitud tipo Nothing. Sin embargo las diferencias entre BSK y MR no
significativas como muestra el test x? (x? = 2,46, df = 2, p — value = 0,29).

5.9.5.3. Impacto de las variables demograficas

En base al anélisis realizado en la seccién anterior, una vez méas hemos
podido notar que el grado de completitud de las tareas experimentales apa-
rentemente no estd directamente relacionado con los factores experimentales
sino mas bien con otros aspectos como las caracteristicas personales de los
sujetos. En las siguientes secciones analizaremos si el grado de completitud
de las tareas se encuentra relacionado con las variables demograficas. Vamos
a analizar las mismas variables demograficas de la seccion esto es:

s FEdad.

» Experiencia profesional.

Experiencia en programacion.

Experiencia en Java.
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= Conocimiento del entorno Eclipse.
» Funcién actual en la organizacién.

» Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias.

Edad

El grafico tipo box-plot mostrado en la figura [5.140] muestra que la
Edad tiene cierta relacién con el grado de completitud de las tareas. Los
sujetos de mayor edad fueron los que mds presentaron tareas incompletas,
con excepcién del dnico sujeto que entrego la tarea de tipo Acceptable. El test
Kruskal-Wallis entre la edad y el grado de completitud no arroja resultados
significativos (p-valor = 0,45).

Nothing Insignificant
Grado de completitud

Figura 5.140: age

Ezxperiencia profesional

La experiencia profesional no indica tener influencia en la presentacién
de las tareas. La figura [5.141] muestra una mayor dispersién para el grado
de completitud Insignificant, con una mediana inferior a los dos anos de
experiencia. El test Kruskal-Wallis entre los afios de experiencia y el grado de
completitud arroja un p-valor = 0,41 no significativo y confirma lo observado

en la gréafica [5.141]

Ezxperiencia en programacion

En la Fig. [5.142] se aprecia que los sujetos con mayor experiencia en
programacién son los que menos grado de completitud obtienen. Sin embar-
go, el test Kruskal-Wallis entre la experiencia en programacién y el grado
de completitud arroja un p-valor = 0,22, por lo que no podemos confirmar
desde un punto de vista estadistico esta tendencia.

FEzxperiencia en programacion Java
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La experiencia de programacién con el lenguaje Java no influyé en la
presentacion de tareas incompletas (véase la figura [5.143). El test Kruskal-
Wallis entre la experiencia en programacion Java y el grado de completitud
arroja un p-valor = 0,5, lo cual confirma la impresién visual obtenida.

@
32
g
15

Insignificant
Grado de completitud

Figura 5.143: javaExperience

Conocimiento del entorno Eclipse

Nothing Insignificant Acceptable
No 1 3 1
Yes 5 ) 1

Tabla 5.148: Conocimiento del entorno eclipse

El conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse no tiene influencia en
el grado de completitud de las tareas experimentales. Los resultados del test
x? confirman este hecho (x? = 1,07, df = 2, p — value = 0,59).

Funcion actual en la organizacion

Nothing Insignificant Acceptable

Another 2 3 0
Developer 3 5 1
Tester 1 0 1

Tabla 5.149: Funcion actual en la organizacion

En esta instancia experimental, la funciéon que indicaron desempenar los
sujetos dentro de la organizacién tampoco presenta influencia en el grado
de completitud de las tareas. Los resultados del test x? no son significati-
vos (x? = 4,18, df = 4, p — value = 0,38). Podemos advertir que el tinico
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sujeto que obtuvo un grado de completitud Acceptable, se encontraba desem-
peniando la funcién de Tester dentro de la empresa, aunque este grado de
completitud sdlo lo alcanzé en una de las tareas experimentales. El limitado
niemero de sujetos participantes no nos permite examinar de manera mas
objetiva estos resultados.

Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias

Nothing Insignificant Acceptable
No 2 7 1
Yes 4 1 1

Tabla 5.150: Entrenamiento previo en pruebas unitarias

El entrenamiento previo que algunos sujetos indicaron tener en el de-
sarrollo de pruebas unitarias tampoco presenta influencia estadisticamente
significativa en el grado de completitud de las tareas. El test x? confirma
este hecho (x? = 4,44, df = 2, p — value = 0,11).

5.9.5.4. Resumen general impacto variables demograficas

La tabla (.151] resume los resultados de la influencia de las variables
demograficas estudiadas frente al grado de completitud de las tareas reali-
zadas. Como se puede observar, en todos los casos, los p-valores estan lejos
del nivel de significaciéon. No obstante, el reducido tamano muestral de esta
instancia experimental no permite obtener mayores conclusiones al respecto.

Tabla 5.151: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das

p-value
Edad 0.45
Experiencia profesional 0.41
Experiencia en programacién 0.22
Experiencia en Java 0.5
Conocimiento del entorno Eclipse 0.59
Funcién actual en la organizacién 0.38

Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias 0.11
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5.10. Experimento EcuadorESPE2015

5.10.1. Ejecucién

ESPE2015 es el experimento base de la familia de experimentos reali-
zado durante la presente investigacion. El experimento fue realizado en la
Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE de Ecuador con estudiantes de
pregrado durante los periodos académicos regulares de clases comprendidos
entre abril-agosto del 2015. Este experimento es el primero realizado en el
dmbito académico.

5.10.1.1. Muestra

En el experimento ESPE2015 participaron 43 estudiantes del quinto y
sexto grado de la Carrera de Ingenieria de Sistemas e Informética en la
Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE. La tabla muestra que la
totalidad de los sujetos son jévenes (<30 anos) y con poca experiencia en los
diferentes aspectos considerados para este estudio. Como tinicas excepciones,
podemos indicar que:

» Aproximadamente el 70 % de los sujetos ha utilizado herramientas de
prueba.

» Aproximadamente el 50 % de los mismos tiene experiencia en el entorno
de desarrollo Eclipse.

5.10.1.2. Preparacién

Para la realizacion de los experimentos se utilizaron los laboratorios de
computacion de la Universidad, donde se instalaron las herramientas de soft-
ware necesarias para la realizacion de los experimentos; esto es: la maquina
virtual de Java, el framework Junit, el plugin para empaquetar y realizar
mediciones de los experimentos y el IDE de desarrollo Eclipse.

5.10.1.3. Realizacién

El experimento se realizé como parte de las asignaturas de Desarrollo de
software y Programacién Avanzada correspondientes al quinto y sexto nivel
de la Carrera de Ingenieria en Sistemas e Informadtica respectivamente. El
experimento se realizo en dos dias a la semana durante tres semanas dentro
del horario de clase de las asignaturas, con un horario de dos horas para
el entrenamiento y dos horas con treinta minutos para la realizacion de las
tareas experimentales. Se definid el siguiente protocolo de ejecucion:
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Tabla 5.152: Caracteristicas demogréficas de los sujetos del experimento ES-
PE2015

EXPERIMENTO: ESPE2015

Caracteristicas Nivel Numero de sujetos
Edad < 30 anos 43
30 >= Edad < 40 anos 43
Edad 40 >= Edad < 50 aiios 43
Edad >= 50 anos 43
Other 0
Nivel de Educacién Undergraduate 43
Bachelor 0
Sin experiencia (<2 anos) 43
Experiencia profesional Novato (2 - 5 anos) 43
P P Intermedio (6 - 10 anos) 43
Experto (>10 anos) 43
Sin experiencia (<2 anos) 3
Experiencia en programacion Novato (2 - 5 anos) 36
P Prog Intermedio (6 - 10 anos) 4
Experto (>10 anos) 0
. Yes 30
Uso de herramientas de pruebas No 13
Sin experiencia (<2 afos) 5
Experiencia en leneuaie Java Novato (2 - 5 anos) 36
XPETEncia en lenguaje Jav Intermedio (6 - 10 anos) 2
Experto (>10 anos) 0
Sin experiencia (<2 anos) 38
N ) .. | Novato (2 - 5 anos) 5
Experiencia en framework JUnit Tntermedio (6 - 10 afios) 0
Experto (>10 anos) 0
L. Yes )
Uso de la técnica TDD No 33
Sin experiencia (<2 anos) 40
L Novato (2 - 5 anos) 3
Experiencia en TDD Intermedio (6 - 10 anos) 0
Experto (>10 afos) 0
Entrenamiento previo en Yes 1
desarrollo de pruebas unitarias No 42
Conocimiento del Yes 20
entorno Eclipse No 23
Funcién actual Tester 0
1 e Developer 0
en la organizacién Student 13
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s Semana 1: Previo al inicio del entrenamiento los sujetos llenaron
el cuestionario demografico. En el dia uno de la primera semana se
realizd una sesién de introduccién al desarrollo 4gil y formacién en
pruebas unitarias utilizando el framework Junit. En el segundo dia de
la primera semana se capacité en las técnicas ITLD y slicing.

s Semana 2: En el primer dia de la segunda semana se realizé la primera
sesién experimental, que consistié en la solucién de las tareas BSK o
MR con o sin slicing y aplicando la técnica I'TLD. Posteriormente, en
el segundo dia de la segunda semana, se realizé una primera sesién de
entrenamiento en la técnica TDD.

s Semana 3: Durante el primer dia de la tercera semana se realiz6 la
segunda fase de capacitacion en la técnica TDD. Finalmente, en el
segundo dia de la tercera semana, se realizo la segunda tarea experi-
mental, en este caso, solucionar BSK o MR con o sin Slicing y aplicando
la estrategia TDD.

La capacitacion estuvo a cargo de Geovanny Raura con la colaboracién de
Rodrigo Fonseca, y se utilizaron los materiales de entrenamiento preparados
por Oscar Dieste.

5.10.1.4. Desviaciones

En general, el protocolo se cumplié de acuerdo a lo establecido. Al utili-
zarse los horarios regulares de clases de los estudiantes, las horas de inicio y
culminacién de las actividades experimentales y de la capacitaciéon se cum-
plieron dentro de lo establecido con un promedio de cinco minutos de retraso.

5.10.1.5. Reduccién del conjunto de datos

Existieron ciertas variaciones en el nimero de sujetos que asistieron al
experimento a lo largo de las tres semanas de duracién del mismo. Se pre-
sentaron 43, y de ellos 42 sujetos realizaron la primera tarea experimental,
es decir la aplicacién de la estrategia ITLD. La segunda tarea experimental
fue entregada por 33 sujetos quienes aplicaron la estrategia TDD. La reduc-
cion de algunos sujetos en la segunda tarea experimental puede explicarse
en razon de que esta actividad fue optativa para quienes querian mejorar
sus promedios en las asignaturas antes indicadas.

5.10.2. Estadisticos descriptivos

Se describen por separado cada una de las variables respuestas de Calidad
y Productividad obtenidas.
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5.10.2.1. Calidad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacion estandard = Asimetria  Curtosis

ITLD 60.36 39.27 -0.64 -1.26
TDD 67.00 33.47 -1.31 0.04

Tabla 5.153: Estadisticos descriptivos para QLTY

La tabla muestra que la calidad es intermedia, con desviaciones
estandar relativamente elevadas. La asimetria y la curtosis para ITLD y
TDD son opuestas y no excesivamente altas; esto ayuda a que los residuos
del modelo de anélisis se aproximen més facilmente a la normalidad.

El box-plot mostrado en la figura[5.144] es probablemente més sencillo de
comprender. Las medianas (y las medias, tal y como muestra la tabla,
son muy parecidas, pero una mayor cantidad de sujetos obtiene calidades
maés altas usando TDD. Este hecho podria tener algin impacto en el analisis
a favor de TDD.

Por su parte, la tarea BSK obtiene mayores valores de calidad que MR,
tal y como indica la figura[5.144b] Esto sugiere que los resultados del analisis
pueden resultar significativos para la tarea.

En este experimento ensayamos, ademas de los factores STRATEGY
y TASK, el factor SLICING. El efecto de este factor puede observarse en
la figura Como se aprecia, los sujetos que aplican slicing parece que
obtienen mejores valores de Calidad que los sujetos que no lo aplican, aunque
las diferencias no seran probablemente estadisticamente significativas.

3 \ 3"
L
(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing

cién

Figura 5.144: Box plots para la variable respuesta QLTY

5.10.2.2. Productividad

Podemos observar en la tabla|5.154| que los promedios de la variable Pro-
ductividad son menores que los de Calidad. Esto implica que solo unas po-
cas historias de usuario fueron correctamente implementadas. La estrategia



292 CapriTULO 5. RESULTADOS

Estrategia de Programacién Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 20.39 24.26 1.42 1.53
TDD 45.05 30.02 -0.27 -1.48

Tabla 5.154: Estadisticos descriptivos para PROD

TDD es superior a ITLD con mas del doble de diferencia. Las desviaciones
estdndar son elevadas.

La asimetria y curtosis es positiva para el caso de ITLD, y negativa para
el caso de TDD. Las dispersiones obtenidas son menores que en el caso de
la Calidad, aunque no en gran medida al ser comparadas.

En la figura se aprecia que, al igual que las medias, las medianas
también difieren considerablemente, obteniendo un valor méas alto para la
estrategia TDD. Se aprecia que existe un impacto de la tarea para la Pro-
ductividad: la media se encuentra muy superior para BSK en comparacion
con MR. Por otra parte, el nivel de definicién de la tarea (slicing) parece no
tener influencia sobre la Productividad.

En conclusién, se puede apreciar un posible efecto de la estrategia de
programacién, asi como un posible efecto de la tarea para la Productividad.
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cién
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Figura 5.145: Box plots para la variable respuesta PROD

5.10.3. Prueba de hipétesis
5.10.3.1. Analisis estadistico

El analisis estadistico se ha realizado de igual modo que lo realizado
en el experimento Babel2016. Los resultados de la ANOVA respecto a las
variables respuesta Calidad y Productividad se muestran en la tabla [5.155
Los resultados son, en general, no significativos con dos excepciones:

s La estrategia de programacién ha resultado significativa para la varia-
ble respuesta Productividad. No es necesario realizar un andlisis post-
hoc; la tabla indica claramente que la Productividad obtenida
con TDD es mayor que la obtenida con ITLD.
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= Por otra parte, tal y como anticipdbamos en la secciéon [5.10.2] la tarea
arroja resultados significativos tanto para Calidad como Productivi-
dad. De nuevo, la tarea BSK obtiene mejores valores que MR.

Tabla 5.155: Resultados del andlisis estadistico

(a) Calidad
Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 604.80 604.80 1.00 70.00 0.74  0.3914
TASK 39061.50  39061.50 1.00 70.00 48.03  0.0000
SLICING 3088.74  3088.74 1.00 70.00 3.80  0.0553
GROUP 7.22 7.22 1.00 70.00 0.01  0.9252

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY  3355.23  3355.23 1.00 36.70 13.61  0.0007
TASK 29252.75  29252.75 1.00 36.78  118.65  0.0000
SLICING 395.75 395.75 1.00 37.18 1.61  0.2130
GROUP 191.23 191.23 1.00 40.94 0.78  0.3836

5.10.3.2. Chequeo del analisis estadistico

El chequeo del andlisis estadistico sigue el mismo patrén que el experi-
mento Babel 2016. Como se ha mencionado, de las tres asunciones dadas
para los modelos mixtos (linealidad entre factores, homogeneidad de varian-
zas y distribucién normal de residuos) comprobaremos la segunda y tercera
condicién ya que en este experimento al igual que en los restantes, los fac-
tores tienen solo dos niveles, por lo que la linealidad siempre se cumple.

Homogeneidad de varianzas

Los gréficos de valores predichos vs. residuos estandarizados se muestran
en la figura ?77. No se aprecia la existencia de ninguna figura en embudo que
sugiera heterogeneidad entre varianzas.

Normalidad de residuos

Estudiamos tanto los factores fijos como los factores aleatorios. En lo
que respecta a los factores fijos, podemos apreciar en la figura que
la distribucién de los residuos de la variable respuesta PROD se solapan
razonablemente con la distribucién normal, representada en la linea recta
diagonal. Como ha ocurrido en los experimentos anteriores, notamos que se
producen desviaciones sélo en los extremos. En cuanto a la variable QLTY,
podemos notar una gran desviaciéon en los extremos.
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Figura 5.146: Chequeo de la homogeneidad de varianzas

El test de Shapiro-Wilks confirma la normalidad de los residuos para la
Productividad (W = 0,98, p — value = 0,37). Sin embargo, en el caso de la
Calidad, el test indica que los residuos no estdan distribuidos normalmente
como ya lo habfamos advertido (W = 0,96, p — value = 0,01). Ninguna de
las transformaciones aplicadas ha logrado alcanzar la normalidad. Adicio-
nalmente, la asimetria y curtosis de los datos son en general mayor que 1. En
consecuencia, los andlisis referidos a la Calidad deben tomarse con cautela.

En relacién a los efectos aleatorios, la situacién es la misma que en el
caso de los factores fijos: Normalidad para la Productividad (W = 0,95,
p — value = 0,07) pero no para la Calidad (W = 0,92, p — value = 0,01).

Sample Quantiles

Normal Q-Q Plot

Theoretical Quantiles

(a) Calidad

Sample Quantiles

Normal Q-Q Plot

Theoretical Quantiles

(b) Productividad

Figura 5.147: Gréficos QQ para los factores fijos
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Figura 5.148: Gréficos QQ para los factores aleatorios

5.10.3.3. Influencia de factores instrumentales

En esta seccién analizamos la dificultad de la tarea experimental de
acuerdo a la percepcion de los participantes. Como hemos advertido, las
tareas fueron seleccionadas ad-hoc y por ende los resultados obtenidos po-
drian deberse al diseno experimental.

Tarea experimental

Utilizamos una escala de Likert de 1 a 5 puntos para calificar la comple-
jidad de la tarea, podemos observar en la figura que la complejidad
percibida para MR es practicamente similar a la complejidad de BSK, aun-
que el andlisis estadistico indico la existencia de diferencias significativas
entre BSK-MR tanto para la variable QLTY como para la variable PROD.
El test Kruskal-Wallis entre las tarea experimental y la dificultad percibida
arroja un p-valor = 0,57, lo cual confirma la impresién visual obtenida en
la figura

De acuerdo a la percepcién de los sujetos, la dificultad de la tarea no
juega un papel relevante, aun cuando estadisticamente existen diferencias
significativas. En esta replicacion los sujetos llenaron inicamente una de las
dos encuestas post experimentales lo cual no nos permite explicar de forma
categorica estos resultados.

5.10.4. Analisis de subgrupos

Conforme a los datos demograficos de los participantes (véase seccién
5.10.1.1)), podemos indicar que existen diferencias que merecen considerarse
en los siguientes aspectos:

= Experiencia en programacién.
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Dificultad de la tarea

BSK MR
Tarea experimental

(a) Dificultad percibida de la tarea

Figura 5.149: Efecto de la dificultad de la tarea percibida por los sujetos

= Experiencia en Java.
= Conocimiento del entorno Eclipse.

= Experiencia en el Framework JUnit.

5.10.4.1. Experiencia en programacion

Tabla 5.156: Resultados del andlisis estadistico para la Experiencia en pro-
gramacion

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 724.71 724.71 1.00 68.00 0.87 0.3541
programmingExperience 36.25 36.25 1.00 68.00 0.04 0.8353
TASK 38024.53  38024.53 1.00 68.00 45.68 0.0000
SLICING 2891.07 2891.07 1.00 68.00 3.47 0.0667
GROUP 9.23 9.23 1.00 68.00 0.01 0.9165
STRATEGY:programmingExperience 309.95 309.95 1.00 68.00 0.37 0.5438

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 167.81 167.81 1.00 36.41 0.70  0.4077
programmingExperience 571.43 571.43 1.00 40.77 2.39 0.1299
TASK 28582.79  28582.79 1.00 35.33 119.48  0.0000
SLICING 456.39 456.39 1.00 35.52 1.91 0.1758
GROUP 130.77 130.77 1.00 39.76 0.55  0.4640
STRATEGY :programmingExperience 217.39 217.39 1.00 35.36 0.91 0.3469

El analisis de la experiencia en programacién muestra una influencia ne-
gativa para las variable Calidad (B =-0.84) y positiva para la Productividad



5.10. Experimento EcuadorESPE2015 297

\ T
-

Afios Afos

aury
ROI

& 3 &+ 3

L) 0D i) 0D
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.150: Efecto de la experiencia en programacién. La experiencia se
reporta redondeada en anos. Por ejemplo, el valor 0.5 representa 1 anos de
experiencia, mientras que 2.3 representa dos afios de experiencia.

(B =1.03). Los efectos no son significativos en ambos casos (P —wvalor =0.84
y P —wvalor =0.13). No obstante, los gréficos [5.150a] y |5.150b|) sugieren que
los programadores mas experimentados mejoran al aplicar TDD tanto en
la Calidad como en la Productividad (nétese las lineas amarillas y verdes).
Los programadores néveles fallan estrepitosamente al aplicar TDD. Hay que
recalcar que con la introduccién de la experiencia en programacién, las va-
riables respuesta dejan de ser significativas. Este es un hecho ya ocurrié
en Quito2016 y nos permite advertir que ciertos fatores personales, puden
insidir en los resutados obtenidos. Esta tendencia la iremos corroborando
durante el andlisis de las siguientes instancias experimentales.

5.10.4.2. Experiencia en programacion Java

El uso del lenguaje de programacién Java presenta una influencia nega-
tiva para la Calidad y positiva para la Productividad (B =-1.77 y B =0.66).
Los efectos no son significativos (P—value =0.87 y P—value =0.25). En este
caso, el grafico muestra que los programadores con mas experiencia en
Java obtienen mejores resultados en cuanto a la Calidad y Productvidad al

aplicar TDD. Los programadores noveles fallan estrepitosamente al aplicar
TDD.

5.10.4.3. Conocimiento del entorno Eclipse

El conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse presenta una influen-
cia estadisticamente significativa para la Calidad (P — value =0.01), con
un tamano de efecto fuertemente negativo (B =-25.08). Como se aprecia en
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Tabla 5.157: Resultados del andlisis estadistico para la Experiencia en Java

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 1240.14 1240.14 1.00 68.00 1.50 0.2248
javaExperience 22.88 22.88 1.00 68.00 0.03  0.8684
TASK 32801.42  32801.42 1.00 68.00 39.69  0.0000
SLICING 2845.06 2845.06 1.00 68.00 3.44 0.0679
GROUP 12.87 12.87 1.00 68.00 0.02  0.9011
STRATEGY:javaExperience 716.86 716.86 1.00 68.00 0.87  0.3550

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 228.88 228.88 1.00 32.87 091  0.3471
javaExperience 338.85 338.85 1.00 35.03 1.35 0.2537
TASK 25641.17  25641.17 1.00 35.26  101.93  0.0000
SLICING 426.57 426.57 1.00 36.11 1.70 0.2011
GROUP 67.71 67.71 1.00 39.26 0.27  0.6068
STRATEGY:javaExperience 191.54 191.54 1.00 31.59 0.76 0.3895
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Figura 5.151: Efecto de la experiencia en programacion Java. La experiencia

se reporta redondeada a anios como en el caso anterior.
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Tabla 5.158: Resultados del analisis estadistico para el conocimiento de en-
torno Eclipse

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 452.32 452.32 1.00 68.00 0.62 0.4331
knowEclipse 5819.64 5819.64 1.00 68.00 8.00 0.0061
TASK 38721.58  38721.58 1.00 68.00 53.23 0.0000
SLICING 2873.89 2873.89 1.00 68.00 3.95 0.0509
GROUP 4.00 4.00 1.00 68.00 0.01 0.9411
STRATEGY :knowEclipse 958.37 958.37 1.00 68.00 1.32 0.2551

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 3134.28 3134.28 1.00 35.50 12.74 0.0011
knowEclipse 3.05 3.05 1.00 37.41 0.01 0.9119
TASK 29271.71 29271.71 1.00 35.35 118.97 0.0000
SLICING 423.01 423.01 1.00 35.63 1.72 0.1982
GROUP 184.61 184.61 1.00 39.64 0.75 0.3916
STRATEGY :knowEclipse 252.33 252.33 1.00 33.49 1.03 0.3185
- - LCor:oce Eclipse? é R Lclzr::ce Eclipse?
(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.152: Efecto del conocimiento del entorno Eclipse.
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la figura los participantes que indicaron conocer el IDE Eclipse al-
canzan menores calidades que los sujetos que no conocen Eclipse. En el caso
particular de TDD, los sujetos que conocen Eclipse mejoran ostensiblemente
la Calidad.

En lo que respecta a la variable Productividad, el conocimiento del IDE
Eclipse posee una influencia positiva (B =3.27). Sin embargo, los efectos no
son signficativos (P — value =0.01). En este caso, todos los participantes
obtuvieron una mejor Productividad al aplicar TDD, como se observa en la

figura [5.152b

5.10.4.4. Experiencia en el Framework JUnit

Tabla 5.159: Resultados del anélisis estadistico para la Experiencia en el
Framework JUnit

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 831.44 831.44 1.00 68.00 1.01 0.3177
jUnitExperience 749.05 749.05 1.00 68.00 0.91 0.3428
TASK 36103.54  36103.54 1.00 68.00 43.99 0.0000
SLICING 2961.00 2961.00 1.00 68.00 3.61 0.0617
GROUP 6.24 6.24 1.00 68.00 0.01 0.9307
STRATEGY:jUnitExperience 234.38 234.38 1.00 68.00 0.29 0.5948

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 2194.25 2194.25 1.00 34.07 9.84 0.0035
jUnitExperience 356.77 356.77 1.00 36.64 1.60 0.2139
TASK 24647.95  24647.95 1.00 35.22 110.51 0.0000
SLICING 599.03 599.03 1.00 35.55 2.69 0.1101
GROUP 54.70 54.70 1.00 40.38 0.25 0.6231
STRATEGY:jUnitExperience 1050.57 1050.57 1.00 32.60 4.71 0.0374

La experiencia en el Framework Junit presenta una influencia negativa
tanto para la Calidad, como para la Productividad (B =-5.24 y B =-1.1). Sin
embargo, los efectos no son significativos en ambos casos (P — value =0.34
y P — value =0.21). La interaccién STRATEGY*jUnitExperience resulta
significativa para la Productividad, no asi para la Calidad. Esto indica que
los programadores que aplican TDD obtienen B =8.13 puntos mas que los
que usan ITLD.

En las figuras [5.153a] y [5.1530] podemos notar que los participantes més
experimentados con el Framework Junit, mejoran tanto en la Calidad como
en la Productividad al utilizar TDD, al contrario de los menos experimen-
tados.
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Figura 5.153: Efecto de la experiencia en el Framework JUnit. La experiencia
se reporta en lustros (5 anos). Por ejemplo, el valor 0 representa 0-4 anos de
experiencia. El valor 5 representa 5-9 anos de experiencia, etc.

5.10.4.5. Resumen general

En las tablas[5.160]y [5.161] mostramos un resumen de los resultados de los
analisis de subgrupos realizados. Como se puede observar, el Conocimiento
del entorno de desarrollo Eclipse es la tnica variable que tiene un impacto
significativo sobre la Calidad, no asf para la Productividad.

Tabla 5.160: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das (Calidad)

Calidad
Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value
Experiencia en Programacién -0.84 0.84 2.55 0.54
Experiencia en Programacién Java -1.77 0.87 4.31 0.35
Conocimiento del Entorno Eclipse -25.08 0.01 14.48 0.26
Experiencia en Framework JUnit -5.24 0.34 3.77 0.59

5.10.5. Grado de completitud

5.10.5.1. Aspectos generales

Analizamos manualmente el cédigo entregado por los sujetos con las mis-
mas consideraciones hechas para los anteriores experimentos. Observamos
que algunos sujetos no hicieron ningin cédigo (Nothing), la mayoria reali-
zaron unas pocas lineas de c6digo (Insignificant); y la menor parte obtuvo
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Tabla 5.161: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das (Productividad)

Productividad
Variable STRATEGY * Variable

B p-value B p-value
Experiencia en Programacion 1.03 0.13 2.18 0.35
Experiencia en Programacién Java 0.66 0.25 2.25 0.39
Conocimiento del Entorno Eclipse  3.27 0.91 -7.56 0.32
Experiencia en Framework Junit -1.1 0.21 8.13 0.04

una calificacién de Aceptable.

La relacion entre el grado de completitud frente a las variables QLTY
y PROD, se presentan en la figura: [5.154] Adicionalmente, en la tabla En
Tabla se cuantifica el grado de completitud del trabajo realizado.

|/ A

-

Acceptable Nothing

Insignificant
Grado de completitud

(a) Calidad (b) Productividad

Insignificant
Grado de completitud

Figura 5.154: Relacién entre el grado de completitud y la calidad y produc-
tividad

De un total de 75 tareas recogidas, 12 sujetos no hicieron nada. Por otro
lado, 58 hicieron una minima cantidad de trabajo y 5 sujetos realizaron el
trabajo como era esperado.

Si consideramos las tareas calificadas como Nothing en la medicién del
estudio, la QLTY y PROD disminuyen en promedio, como hemos venido
observando en experimentos anteriores. A modo de ejemplo comparamos
que el promedio de la QLTY de la segunda sesion, incluidos los sujetos que
no realizaron un trabajo sustancial, es del 67 %; cuando se excluyen estos
sujetos, la QLTY aumenta a 91.7%. El hecho de incluir las tareas vacias
compromete nuestro analisis significativamente.
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Ntmero de tareas entregadas

Nothing 12
Insignificant 58
Acceptable 5

Tabla 5.162: Grado de completitud

5.10.5.2. Impacto de la estrategia de programaciéon y la tarea
experimental

La tabla[5.163] nos permite ver que al parecer la estrategia de programa-
cton no parece estar relacionada con el grado de finalizacién de las tareas.
Existe el mismo nimero de sujetos que no hicieron nada tanto para TDD
como para ITLD. Existe una minima diferencia entre el niemero de sujetos
que hicieron las tareas de manera aceptable y la estrategia de programacion.

Nothing Insignificant Acceptable
ITLD 6 34 2
TDD 6 24 3

Tabla 5.163: Estrategia de programacion

Podemos indicar que no existe relacién entre la estrategia de programa-
cién y el grado de finalizacién de las tareas. Esto se comprueba mediante
la realizacién de un test x? que arroja los siguientes resultados: x? = 0,86,
df =2, p—value = 0,65.

Nothing Insignificant Acceptable
BSK 4 33 3
MR 8 25 2

Tabla 5.164: Grado de completitud por tarea experimental (BSK, MR)

La tabla muestra cierta relacién entre el grado de completitud y
las tareas. En este caso, el doble de sujetos no hicieron nada en la tarea MR,
aunque casi el mismo numero de sujetos entregaron las dos tareas de forma
aceptable. Sin embargo, las diferencias entre BSK y MR no significativas
como muestra el test x? (x? = 2,31, df = 2, p — value = 0,31).

5.10.5.3. Impacto de las variables demograficas

En las siguintes secciones analizaremos si el grado de completitud de
las tareas, se encuentra reacionado con las variables demograficas obtenidas
de los sujetos experimentales. Vamos a analizar las mismas variables de la

seccion [5.10.4] esto es:
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» Experiencia en programacion.
= Experiencia en Java.
= Conocimiento del entorno Eclipse.

= Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias.

FEzxperiencia en programacion

La experiencia en programacién parece tener alguna relacién con la pre-
sentacién de tareas vacias, como se muestra en la Fig. Podemos notar
que los sujetos mds experimentados, en promedio hicieron un trabajo maés
aceptable. El test Kruskal-Wallis entre la experiencia en programacién y el
grado de completitud arroja un p-valor = 0,32, que no resulta estadistica-
mente significativo.

macion

/

el

Experiencia

Insignificant
Grado de completitud

Figura 5.155: Experiencia en programacion

Ezperiencia en programacion Java

La experiencia en desarrollo con el lenguaje Java, al igual que la expe-
riencia en programacién, al parecer influye en el grado de presentacién de
las tareas (véase la figura . Aunque el test Kruskal-Wallis entre la ex-
periencia en programacién Java y el grado de completitud arroja un p-valor
= 0,23 el cual no resulta estadisticamente significativo.

Conocimiento del entorno Eclipse

El conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse no tiene influencia en
el grado de completitud de las tareas experimentales. El test x? nos indica
este hecho (x? = 0,51, df = 2, p — value = 0,78).

Funcion actual en la organizacion
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Figura 5.156: javaExperience

Nothing Insignificant Acceptable
No 7 32 2
Yes 5 26 3

Tabla 5.165: Conocimiento del entorno eclipse

El entrenamiento previo en el desarrollo de pruebas unitarias tampoco
presentan influencia en el grado de completitud de las tareas. El test y?
confirma este hecho (x? = 1,82, df = 2, p — value = 0,4). Por lo tanto no es
significativo.

5.10.5.4. Resumen general impacto variables demograficas

La tabla [(.167 resume los resultados de los andlisis de la influencia de
las variables demograficas estudiadas frente al grado de completitud de las
tareas realizadas. Ninguna de las variables ejercen un impacto que sea esta-
disticamente significativo.
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Nothing Insignificant Acceptable
No 11 57 5
Yes 1 1 0

Tabla 5.166: Entrenamiento previo en pruebas unitarias

Tabla 5.167: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das

p-value
Experiencia en programacién 0.32
Experiencia en Java 0.23
Conocimiento del entorno Eclipse 0.78

Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias 0.4

5.11. Experimento MexicoUADY2015

5.11.1. Ejecucién

El experimento UADY2015 es una replicacién del experimento base. El
experimento fue realizado en la Universidad Auténoma de Yucatan de Mé-
xico con estudiantes de pregrado como parte de un evento académico orga-
nizado por la Universidad. Este es el segundo experimento realizado en el
ambito académico con similares caracteristicas al experimento ESPE2015.

5.11.1.1. Muestra

En el experimento UADY2015 participaron 35 estudiantes que se encon-
traban cursando (excepto por un estudiante de maestria) el cuarto, quinto,
sexto y séptimo grados en la Facultad de Licenciatura en Ciencias de la
Computacién de la Universidad Auténoma de Yucatan de México (UADY).
En la tabla[5.168| se observa que todos los participantes son jévenes menores
de 30 anos sin experiencia profesional. Las diferencias mas notables de este
grupo de sujetos que podemos destacar es que aproximadamente el 40 % de
los mismos tiene experiencia en el entorno de desarrollo Eclipse. Casi todos
los participantes indicaron tener experiencia tanto en programacion como
en lenguaje Java en el rango de 2 a 5 anos. En los otros aspectos, el grupo
es bastante homogéneo excepto por unos pocos estudiantes que no superan
el 10% en promedio.

5.11.1.2. Preparacion

De forma similar a los anteriores experimentos realizados, se instalaron
previamente las herramientas de software necesarias; esto es: la maquina
virtual de Java, el framework Junit, el plugin para empaquetar y realizar
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Tabla 5.168: Caracteristicas demograficas de los sujetos del experimento
UADY2015

EXPERIMENTO: UADY2015

Caracteristicas Nivel Numero de sujetos
Edad < 30 anos 35
30 >= Edad < 40 anos 35
Edad 40 >= Edad < 50 aiios 35
Edad >= 50 anos 35
Other 0
Nivel de Educacién Undergraduate 34
Bachelor 0
Sin experiencia (<2 anos) 35
Experiencia profesional Novato (2 - 5 anos) 35
P P Intermedio (6 - 10 anos) 35
Experto (>10 anos) 35
Sin experiencia (<2 anos) 0
Experiencia en programacion Novato (2 - 5 anos) 31
p prog Intermedio (6 - 10 anos) 3
Experto (>10 anos) 1
. Yes 5
Uso de herramientas de pruebas No 30
Sin experiencia (<2 afos) 2
Experiencia en lenguaje Java Novato (2 - 5 anos) 33
P gua) Intermedio (6 - 10 anos) 0
Experto (>10 anos) 0
Sin experiencia (<2 anos) 33
N ) .. | Novato (2 - 5 anos) 2
Experiencia en framework JUnit Tntermedio (6 - 10 afios) 0
Experto (>10 anos) 0
P Yes 2
Uso de la técnica TDD No 33
Sin experiencia (<2 anos) 35
L Novato (2 - 5 anos) 0
Experiencia en TDD Intermedio (6 - 10 anos) 0
Experto (>10 afos) 0
Entrenamiento previo en Yes 3
desarrollo de pruebas unitarias No 32
Conocimiento del Yes 13
entorno Eclipse No 22
Funcién actual Tester 0
1 e Developer 0
en la organizacién Student 35
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mediciones de los experimentos y el IDE de desarrollo Eclipse. Se utilizo
uno de los laboratorios de la Universidad para la realizacion de las sesiones
de entrenamiento y de los experimentos.

5.11.1.3. Realizacion

Esta instancia experimental se realizé como parte de un evento académi-
co denominado Jornadas de Ingenieria de Software FMAT2015, organizado
por la Facultad de Ciencias de la Computacién de la UADY. Tanto las sesio-
nes de entrenamiento como las sesiones experimentales se realizaron como
un curso taller de 5 dias con un horario de cuatro horas por dia. El protocolo
seguido se detalla a continuacién:

s Dia 1: Previo al inicio del entrenamiento los sujetos llenaran el cues-
tionario demografico. Posteriormente se realizé una sesién de introduc-
cién al desarrollo agil y formacién en pruebas unitarias utilizando el
framework Junit. Los estudiantes tuvieron un receso de 15 minutos,
luego de lo cual se les pidié realizar un ejercicio practico como tarea
de control.

= Dia 2: Durante el segundo dia se realizé una fase de capacitacion
en la técnica de slicing e Incremental Test Last Development (ITLD).
Posteriormente hubo un receso de 15 minutos seguido por la realizacién
de una segunda tarea de control.

= Dia 3: Se realizé la primera sesién experimental que consistié en la
solucién de las tareas BSK o MR con o sin Slicing y aplicando la técnica
ITLD. Posteriormente, se realizé un receso de 15 minutos y se concluyé
la sesion con un feedback para resolver las inquietudes surgidas.

= Dia 4: Se realizé la segunda fase de capacitacién en la técnica TDD.
De igual forma, se tuvo un receso de 15 minutos y se concluyé con una
tarea de control para reforzar los conocimientos adquiridos.

s Dia 5: Finalmente se realizé la segunda tarea experimental, en este
caso solucionar BSK o MR con o sin Slicing y aplicando la estrategia
TDD. Se cerré la sesién con un receso de 15 minutos y un feedback
para resolver las inquietudes de los participantes.

La capacitacion estuvo a cargo de Geovanny Raura con la colaboracién de
Rodrigo Fonseca y se utilizaron los materiales de entrenamiento preparados
por Oscar Dieste.

5.11.1.4. Desviaciones

No existieron desviaciones en cuanto al protocolo establecido. En ge-
neral se cumplieron las horas de inicio y culminacién de las actividades
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experimentales y de la capacitacién con un promedio de cinco minutos de
retraso, aunque se observé que unos pocos estudiantes no llegaron puntuales
o abandonaron antes de concluir el tiempo previsto en razén de que pudieron
resolver con mayor rapidez las tareas.

5.11.1.5. Reduccién del conjunto de datos

Las variaciones en el nimero de sujetos que asistieron al experimento a lo
largo de las tres semanas de duracién del mismo fueron minimas en este caso.
Se presentaron 35 y de ellos todos realizaron la primera tarea experimental,
es decir la aplicacion de la estrategia ITLD. La segunda tarea experimental
fue entregada por 33 sujetos quienes aplicaron la estrategia TDD. Se pudo
notar que dos sujetos ya no asistieron a partir del tercer dia de capacitacion,
aunque no se pudo determinar las razones.

5.11.2. Estadisticos descriptivos

Se describen por separado cada una de las variables respuestas de Calidad
y Productividad obtenidas.

5.11.2.1. Calidad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 80.59 21.63 -1.66 3.23
TDD 77.63 24.67 -1.81 3.22

Tabla 5.169: Estadisticos descriptivos para QLTY

En la tabla podemos notar que los promedios para las estrategias
ITLD y TDD son bastante parecidos, con apenas un 3% de diferencia de
ITLD sobre TDD. En ambos casos, las desviaciones estdndar son algo ele-
vadas. Las asimetrias son negativas en ambos casos, en tanto que la curtosis
es positiva con valores no tan elevados.

En los graficos de box-plot mostrado en la figura apreciamos la
similitud en el valor de las medianas para las dos estrategias. Podemos ver
que existe una distribucion de puntos bastante homogénea tanto para ITLD
como para TDD (representados por los puntos azules). En este caso no
parece haber diferencias significativas.

Con respecto a la tarea, BSK nuevamente obtiene mayores valores de
calidad que MR, tal y como indica la figura aunque la diferencia
no es tan marcada como ha ocurrido en otras instancias experimentales. Es
muy probable que no encontremos diferencias significativas para la tarea.

El efecto del factor SLICING puede observarse en la figura No
estd claro si este factor influye significativamente en los resultados obtenidos,
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aunque el grafico permite apreciar que los sujetos que aplican slicing obtienen
un ligero mayor nivel de calidad.

= j==1==
E & _
(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing

cién

Figura 5.157: Box plots para la variable respuesta QLTY

5.11.2.2. Productividad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacién estandard  Asimetria Curtosis

ITLD 46.51 29.64 0.14 -1.19
TDD 51.41 32.88 0.15 -1.32

Tabla 5.170: Estadisticos descriptivos para PROD

En la tabla[5.170|se muestran los promedios de la variable Productividad.
Podemos notar que las dos estrategias bordean el 50 % aunque con apenas 5
puntos de diferencia para TDD sobre ITLD. Las desviaciones estandar son
més elevadas que las obtenidas para la Calidad y son relativamente altas,
con asimetrias positivas y curtosis negativas relativamente bajas.

En cuanto a la estrategia de desarrollo, la figura[5.158a]es parecida a la de
Calidad , aunque la estrategia ITLD tiene una mediana ligeramente
superior (aunque su promedio es ligeramente inferior como ya habfamos
senalado). Por otro lado, en la ﬁgurase aprecia que existe un impacto
de la tarea; siendo una vez mas la tarea BSK donde los sujetos obtienen un
mayor valor de Productividad. Finalmente, el nivel de definicién de la tarea
(slicing) no parece influir en esta variable ([5.158¢).

En sintesis, en esta instancia experimental, al parecer no existen efec-
tos significativos para la Calidad y un posible efecto de la tarea para la
Productividad.
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Figura 5.158: Box plots para la variable respuesta PROD

5.11.3. Prueba de hipétesis

5.11.3.1. Analisis estadistico

El anaélisis estadistico se ha realizado de igual modo que en experimentos
anteriores (a excepcién de Quito2016). Los resultados de la ANOVA respecto
a las variables respuesta Calidad y Productividad se muestran en la tabla
La tarea arroja resultados significativos para la Productividad, como
ya lo habfamos indicado en la seccién En cuanto a la variable Slicing,
resulta que es significativo para la Calidad. Este es un resultado que no lo
veiamos tan claro en los graficos de box plot de la seccién anterior.

Tabla 5.171: Resultados del anélisis estadistico

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢  NumDF DenDF  F value Pr(>F)
STRATEGY 162939929844133.69 162939929844133.69 1.00 299592.53 0.28 0.5952
TASK 43626182056077.64 43626182056077.64 1.00 283455.99 0.08 0.7834
SLICING 3618305112631899.00 3618305112631899.00 1.00 606.28 6.27  0.0125
GROUP 12478565907476.67 12478565907476.67 1.00 31.19 0.02  0.8840

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY  389.62 389.62 1.00
TASK 9491.55  9491.55 1.00
SLICING 584.52 584.52 1.00
GROUP 200.18 200.18 1.00

30.83
30.86
44.79
32.74

1.06  0.3145
25.47  0.0000
1.57  0.2169
0.54  0.4688

5.11.3.2. Chequeo del analisis estadistico

Realizamos el chequeo del analisis estadistico siguiendo el mismo patrén
de todos lo experimentos anteriores (excepto Quito2016 que tiene ciertas
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diferencias). Comprobaremos la homogeneidad de varianzas y normalidad
de los residuos ya que los factores tienen solo dos niveles por lo que la
linealidad siempre se cumple.

Homogeneidad de varianzas

En la figura [5.159] se muestran los graficos de valores predichos vs. resi-
duos estandarizados. Al parecer se cumple la homogeneidad de varianzas ya
que no se observan patrones de embudo.

a
o

= "pearson”)
o

resid(., type = "pearson”)
o

resid(., type

T T T T T T T T T
2e+07 4e+07 6e+07 8e+07 0 20 40 60 80
fitted(.) fitted(.)

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.159: Chequeo de la relacion lineal entre el modelo y las variables
respuesta Calidad y Productividad

Normalidad de residuos

Analizamos los factores fijos para determinar la normalidad de los resi-
duos. En lo que respecta a los factores fijos, podemos apreciar en la figura
que la distribucién de los residuos de la variable respuesta PROD
se solapan razonablemente con la distribucién normal, representada en la
linea recta diagonal, con desviaciones ligeras en los extremos. El test de
Shapiro-Wilks confirma la normalidad de los residuos para la productividad
(W =0,97, p — value = 0,11)

La distribucion de los residuos de la variable QLTY se parece mucho
a la variable PROD, pero el test Shapiro-Wilks rechaza la normalidad de
los residuos. Con la finalidad de conseguir normalidad, hemos aplicado una
transformacion Box-Cox A = 4, un tanto forzada, pero que mejora ostensi-
blemente la normalidad de los datos. El test de Shapiro-Wilks se sitia en el
limite de la no normalidad (W = 0,96, p — value = 0,04), pero este resul-
tado es mucho mejor que el de la variable sin transformar. Nos damos por
satisfechos.

En lo que respecta a los factores aleatorios, el grafico QQ de la figura
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Figura 5.160: Graficos QQ para los factores fijos

muestra una situacién aparentemente peor que la anterior. Sin embar-
go, el test de Shapiro-Wilks confirma la normalidad de los efectos aleatorios
tanto para la Calidad (W = 0,95, p — value = 0,09) como para la Producti-
vidad (W = 0,97, p — value = 0,5).
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Figura 5.161: Graficos QQ para los factores aleatorios

5.11.3.3. Influencia de factores instrumentales

Como hemos procedido en otros experimentos, en esta seccién analizamos
la dificultad de la tarea experimental percibida por los sujetos para descartar
una posible influencia de la tarea ocasionada por el disenio del experimento.

Tarea experimental
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En la figura apreciamos que la complejidad percibida para las
dos tareas es muy similar, aunque la dispersién de datos para la tarea MR
es mucho mayor. El chequeo del anélisis estadistico arrojé diferencias signifi-
cativas de la tarea en la Productividad. Sin embargo, este andlisis indica que
no fue percibido asi por los sujetos. El test Kruskal-Wallis entre las tarea
experimental y la dificultad percibida arroja un p-valor = 0,48, que confirma
lo observado en la figura

Dificultad de la tarea

BSK MR
Tarea experimental

(a) Dificultad percibida de la tarea

Figura 5.162: Efecto de la dificultad de la tarea percibida por los sujetos

5.11.4. Anadlisis de subgrupos

En este experimento hemos considerado los siguientes aspectos que cree-
mos son relevantes conforme a los datos demograficos de los participantes

(véase seccién [5.11.1.1)):

» Experiencia en programacién.
= Uso de herramientas de pruebas.
= Conocimiento del entorno Eclipse.

= Grado de estudios de los participantes.

5.11.4.1. Experiencia en programacion

En lo que respecta a la experiencia en programacién, el andlisis muestra
una influencia positiva para la Calidad (B = 42.59) y para la Productividad
(B = 1.54). En los dos casos los efectos no son significativos (p — value =
0.65 y p — value = 0.96) respectivamente. No incluimos la tabla de andlisis
en razon de que los resultados no son significativos. Procederemos de igual
forma en los siguientes anélisis.
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Figura 5.163: Efecto de la experiencia en programacién. La experiencia se

reporta redondeada a lustros.

Como puede obeservarse en la figura los desarrolladores més ex-
perimentados obtienen mejores resultados de Calidad al aplicar la estrategia
ITDD en comparacion con TDD. En contraste, los desarrolladores menos
experimentados practicamente no presentan diferencias de Calidad al apli-
car ITLD o TDD. La Productividad de los desarrolladores tiene una cierta
mejora al aplicar TDD, independientemente de los anos de experiencia en
programacion (nétese que las lineas se encuentran practicamente adyacentes

y son paralelas).

5.11.4.2. Uso de herramientas de pruebas

100
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i)
STRATEGY

(a) Calidad
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No
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L)
STRATEGY
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Figura 5.164: Efecto del uso de herramientas de pruebas.

En cuanto al uso de herremientas de pruebas, el analisis muestra un efecto
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positivo para las variable Calidad (B =40.62) y negativo para la Producti-
vidad (B =-10.96). Sin embargo los efectos no son significativos en ambos
casos (P — valor =0.76 y P —valor =0.3). La figura[5.164] confirma que no
existe influencia del conocimiento del uso de herramientas de prueba tanto
en la Calidad como en la Productividad al aplicar TDD o ITLD. Como se
puede notar, las lineas son practicamente paralelas en ambos casos, aunque
para la Productividad, los que no conocen de herramientas de prueba, tienen
un mejor desempeno.

5.11.4.3. Conocimiento del entorno Eclipse

¢Conoce Eclipse? ¢Conoce Eclipse?

awTry

No

PROD

No
B Yes _— & Yes

o oD Mo 0D
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.165: Efecto del conocimiento del entorno Eclipse.

El analisis del conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse indica una
influencia negativa para la Calidad y Productividad (B =-47.82 y B =-7.3).
Los efectos tampoco son significativos (P — value =0.7 y P — value =0.43).
En la figura [5.165], se puede observar que la Calidad y Productividad alcan-
zada por los desarrolladores que no conocian Eclipse, es independiente de la
técnica utilizada (ndtese que la linea roja practicamete no tiene pendiente).
En cambio, los desarrolladores que si conocian Eclipse, tienen la tendencia a
disminuir la Calidad al aplicar TDD, mientras que mejoran su Productividad
y estan por encima de los que si conocen el IDE Eclipse.

5.11.4.4. Grado de estudios de los participantes

En este experimento resulta de interés analizar el grado de estudios de
los participantes y su influencia en la Calidad y Productividad. Como hemos
indicado en secciones anteriores, los participantes fueron estudiantes que se
encontraban cursando distintos grados de la Carrera en Licienciatura en
Informética de la UADY. Especificamente fueron estudiantes matriculados
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Tabla 5.172: Resultados del andlisis estadistico para nivel de estudios de los
participantes

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 44177142964770.48 44177142964770.48 1.00 30800.70 0.07 0.7875
Seniority 2196939485300452.00  2196939485300452.00 1.00 29.59 3.61 0.0670
TASK 89799451459131.64 89799451459131.64 1.00 116819.23 0.15 0.7007
SLICING 3402708782554296.50  3402708782554296.50 1.00 413.79 5.60 0.0184
GROUP 16571686749292.16 16571686749292.16 1.00 29.81 0.03 0.8700
STRATEGY:Seniority 90238820063996.69 90238820063996.69 1.00 36215.06 0.15 0.7000
(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 159.75 159.75 1.00 30.76 0.41 0.5260
Seniority 1601.21 1601.21 1.00 31.35 4.12 0.0509
TASK 9678.24 9678.24 1.00 29.88 24.92 0.0000
SLICING 534.13 534.13 1.00 46.11 1.38 0.2469
GROUP 69.75 69.75 1.00 31.57 0.18 0.6746
STRATEGY:Seniority 65.80 65.80 1.00 30.62 0.17 0.6835
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Figura 5.166: Efecto del nivel de estudios de los participantes.
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de cuarto a séptimo nivel de formacién de la Carrera, con excepciéon de
un unico participante que se encontraba cursando una maestria. La tabla
[5.173] muestra la distribucién de sujetos participantes de acuerdo al nivel
de estudios; 4S indica que el estudiante se encontraba cursando el cuarto
semestre, 5S en el quinto semestre y asi sucesivamente:

Tabla 5.173: Distribucién de sujetos por nivel de estudios

Nivel de estudios

4S 55 6S 7S MSc
Ndmero de sujetos 8 17 2 7 1

El andlisis muestra una influencia negativa del nivel de estudios de los
participantes tanto para la Calidad como para la Productividad (B =-49.94
y B =-5.83). En este caso, los efectos se acercan al nivel de significacién
para la Calidad (P — value =0.07 y son significativos para la Productividad
P — value =0.05).

Aunque el efecto del nivel de estudios en términos practicos es estadisti-
camente significativo, sin embargo, el efecto es opuesto a lo esperado. Como
se aprecia en la figura[5.166] los estudiantes de los méds altos niveles obtienen
una menor Calidad y Productividad. Nétese que las lineas de los estudiantes
de niveles inferiores se encuentran en el cuadrante superior al 75 % para la
Calidad y sobre el 35 % para la Productividad, por sobre los estudiantes de
ultimos niveles que apenas superan el 75 % en la Calidad y no sobrepasan el
30 % de Productividad. La tendencia en general es que los estudiantes inde-
pendientemente del nivel mejoran la Productividad al aplicar TDD. En lo
que respecta a la Calidad, el patrén no es el mismo, en algunos casos existe
mejora al aplicar ITLD y en otros al aplicar TDD.

Las tendencias observadas deben tomarse con cautela, dado que los gru-
pos de sujetos no estdn balanceados en cada uno de los niveles. Por ejem-
plo, tenemos un unico sujeto que se encontraba cursando el nivel mas alto
(maestria), y la mayor porcién de sujetos se encontraban cursando el quinto
semestre de la carrera.

5.11.4.5. Resumen general

Los resultados del analisis de subgrupos se muestran en las tablas
y No se observan diferencias significativas entre las variables demo-
graficas estudiadas con respecto a la Calidad y Productividad. El Nivel de
estudios de los participantes sin embargo, ejerce influencia estadisticamente

significativa para la Productividad y se acerca al nivel de significaciéon para
el caso de la Calidad.
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Tabla 5.174: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das (Calidad)

Calidad
Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value
Experiencia en Programacién 42.59 0.65 -45.31 0.15
Uso de herramientas de pruebas 40.62 0.76 -61.8 0.38
Conocimiento del Entorno Eclipse -47.82 0.7 36.03 0.9
Grado de estudios de los partici- -49.94 0.07 -36.91 0.7

pantes

Tabla 5.175: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das (Productividad)

Productividad
Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value
Experiencia en Programacion 1.54 0.96 -3.33 0.17
Uso de herramientas de pruebas -10.96 0.3 -4.39 0.75
Conocimiento del Entorno Eclipse -7.3 0.43 -0.63 0.95
Grado de estudios de los partici- -5.83 0.05 -1.59 0.68

pantes
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5.11.5. Grado de completitud
5.11.5.1. Aspectos generales

Siguiendo el mismo protocolo de andlisis de experimentos anteriores, ana-
lizamos manualmente el codigo entregado por los sujetos. En este caso sélo
un par de sujetos no hicieron ningun cédigo (Nothing), la mayoria realizaron
unas pocas lineas de cddigo (Insignificant); y algunos lo hicieron de forma

100

Aceptable.
- % ,. f

PROD

Acceptable Nothing

Insignificant
Grado de completitud

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.167: Relacién entre el grado de completitud y la calidad y produc-
tividad

En la tabla podemos apreciar que de un total de 68 tareas recogidas,
2 sujetos no hicieron nada, 43 hicieron una minima cantidad de trabajo y
23 sujetos realizaron el trabajo adecuadamente.

Ntimero de tareas entregadas

Nothing 2
Insignificant 43
Acceptable 23

Tabla 5.176: Grado de completitud

En la figura [5.167] mostramos la relacién entre el grado de completitud
y las variables Calidad y Productividad. Comparamos la QLTY de la pri-
mera y segunda sesién incluyendo y excluyendo al grupo de sujetos que hizo
las tareas calificadas como Nothing e Insignificant y obtenemos los siguien-
tes promedios: Sesiéon ITLD: 80.59 %. Sesién TDD: 77.63 % Si tomamos en
cuenta Unicamente a los sujetos que hicieron un trabajo calificado como Ac-

ceptable, obtenemos los siguientes promedios: Sesién ITLD: 85.94 %. Sesién
TDD: 91.15 %.
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Como ha ocurrido en experimentos anteriores, el hecho de incluir a los
sujetos que no hicieron nada y los sujetos que tampoco hicieron un trabajo
aceptable, influye en los resultados del andlisis de manera sustancial.

5.11.5.2. Impacto de la estrategia de programaciéon y la tarea
experimental

Cuando analizamos la cantidad de trabajo realizado por los sujetos en
relacién a la estrategia de programacién, al parecer no existen diferencias

significativas; el porcentaje de sujetos se distribuye casi de manera equitativa
como se muestra en la tabla [5.177]).

Nothing Insignificant Acceptable
ITLD 1 23 11
TDD 1 20 12

Tabla 5.177: Estrategia de programacion

Este hecho se comprueba mediante la realizacién de un test x2? que arroja
resultados no significativos: x2 = 0,19, df = 2, p — value = 0,91.

Nothing Insignificant Acceptable
BSK 1 13 19
MR 1 30 4

Tabla 5.178: Grado de completitud por tarea experimental (BSK, MR)

En cuanto a la relacién entre el grado de completitud y la tarea, en
la tabla [5.178 podemos apreciar que existen diferencias marcadas para los
sujetos calificados como Nothing y Acceptable. El test x? muestra diferencias
significativas entre las tareas MR y BSK (x? = 16,46, df = 2, p—value = 0).

5.11.5.3. Impacto de las variables demograficas

Analizamos si el grado de completitud de las tareas se encuentra reacio-
nado con las variables demograficas obtenidas de los sujetos experimentales.
Consideramos las mismas variables de la seccién

= Experiencia en programacién.
= Uso de herramientas de pruebas.
= Conocimiento del entorno Eclipse.

= Grado de estudios de los participantes.
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Ezxperiencia en Programacion

La experiencia en programaciéon no influye en el grado de presentacion
de las tareas (véase la figura . Podemos notar que aunque la mayoria
de sujetos indicé tener experiencia menor a cinco anos, la tendencia es que
los més experimentados entregaron las tareas como se esperaba, aunque los
resultados no son significativos como demuestra el test Kruskal-Wallis entre
la experiencia en programacién y el grado de completitud: p-valor = 0,66.

10.0

7.5

Experiencia en programacion

5.0

/\

Notllwing Insign‘\ﬂcam Acce;‘)table
Grado de completitud

Figura 5.168: programmingExperience

Uso de herramientas de pruebas

Nothing Insignificant Acceptable
No 2 35 21
Yes 0 8 2

Tabla 5.179: Uso de herramientas de prueba

Como se aprecia en la tabla [5.179] unos pocos sujetos que si tenian
conocimiento de herramientas de pruebas entregaron las tareas de forma
aceptable, pero la mayor parte que indicé no haber usado herramientas de
pruebas también entregé las tareas de manera aceptable. Al parecer no existe
influencia del grado de completitud de las tareas y el uso de herrmientas de
pruebas. El test x? confirma este hecho: x? = 1,53, df = 2, p—value = 0,47.

Conocimiento del entorno Eclipse
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Nothing Insignificant Acceptable
No 1 25 16
Yes 1 18 7

Tabla 5.180: Conocimiento del entorno eclipse

El conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse tampoco tiene influen-
cia en el grado de completitud de las tareas experimentales. El test x? arroja
resultados no significativos (x? = 0,95, df = 2, p — value = 0,62).

Grado de estudios de los participantes

El grado de estudios de los participantes al parecer tiene influencia en
el grado de completitud de las tareas. En la Fig. podemos apreciar
que los sujetos con un nivel de estudios inferior, realizaron las tareas expe-
rimentales de manera aceptable. El test Kruskal-Wallis entre la experiencia
en programacion y el grado de completitud arroja un p-valor = 0,01 arroja
resultados significativos.

Grado de estudios

Insignificant Acceptable
Grado de completitud

Figura 5.169: Seniority

5.11.5.4. Resumen general impacto variables demogréficas

La tabla [5.181] resume los resultados de los andlisis de la influencia de
las variables demograficas estudiadas frente al grado de completitud de las
tareas realizadas. Como se puede ver, el Grado de estudios arroja resultados
significativos. Los pocos sujetos que declararon tener mayor experiencia (en-
tre 5y 8 anos) entregaron las tareas de manera aceptable, al parecer influyen
en los resultados.
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Tabla 5.181: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das

p-value
Experiencia en programacién 0.66
Conocimiento del entorno Eclipse 0.62
Uso de herramientas de pruebas 0.47
Grado de estudios 0.01

5.12. Experimento EcuadorESPE2016

5.12.1. Ejecucién

El experimento ESPE2016, al igual que el experimento ESPE2015, fue
realizado en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE de Ecuador con
estudiantes de pregrado. El experimento se lo ejecuté durante el mes de
febrero del 2016 dentro del periodo académico regular de clases. Esta repli-
cacién puede ser catalogada como literal (ya que se asemeja tanto como ha
sido posible a ESPE2015), conjunta (ya que participaron los mismos inves-
tigadores) e interna (ya que fue realizada en el mismo sitio).

5.12.1.1. Muestra

El experimento ESPE2016 es de tipo académico y participaron 15 estu-
diantes del quinto y sexto grado de la Carrera de Ingenieria de Sistemas e
Informatica en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE. En la tabla
se muestran los datos demograficos de los sujetos. La totalidad de su-
jetos son jovenes menores de 30 anos, sin mayor experiencia profesional. Los
unicos aspectos que los podrian diferenciar son:

» Un 80 % de los sujetos indica tener entre 2 y 5 anos de experiencia en
programacién; dos sujetos indicaron tener entre seis y 10 anos de ex-
periencia en programacién y un solo sujeto indicé no tener experiencia
programando.

» Un 20% de los sujetos indica tener menos de dos afios de experiencia
en Java; un 74 % se considera novato y un tnico sujeto indicé tener
entre 6 y 10 anos de experiencia en Java.

» Aproximadamente el 20 % de sujetos ha usado la técnica TDD, conoce
el entorno de desarrollo Eclipse y ha utilizado herramientas de pruebas.

5.12.1.2. Preparacién

Para el experimento ESPE2016, al igual que para el experimento ES-
PE2015, se utilizaron los laboratorios de computacién de la Universidad
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Tabla 5.182: Caracteristicas demogréficas de los sujetos del experimento ES-
PE2016

EXPERIMENTO: ESPE2016

Caracteristicas Nivel Numero de sujetos

Edad < 30 anos 15

30 >= Edad < 40 anos 15

Edad 40 >= Edad < 50 aiios 15
Edad >= 50 anos 15

Other 0

Nivel de Educacién Undergraduate 15
Bachelor 0

Sin experiencia (<2 anos) 15

Experiencia profesional Novato (2 - 5 anos) 15
P P Intermedio (6 - 10 anos) 15
Experto (>10 anos) 15

Sin experiencia (<2 anos) 1

Novato (2 - 5 anos) 12

Experiencia en programacién

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 anos)

Uso de herramientas de pruebas

Yes

No

Experiencia en lenguaje Java

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 anos)

Experiencia en framework JUnit

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 anos)

Uso de la técnica TDD

Yes

No

Experiencia en TDD

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 afos)

Entrenamiento previo en Yes
desarrollo de pruebas unitarias No
Conocimiento del Yes
entorno Eclipse No
) Tester
Funcién actual
Developer

en la organizacién

Student

= = — = | = — — —
SlolollBlw| alollol ol o Gl Bl w| o ol o| G| o —| 2] wl| | 0| of v
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configurados con las mismas herramientas de software usadas en todos los
experimentos.

5.12.1.3. Realizacién

El experimento se realizé como parte de la asignatura de Desarrollo de
software que se dicta en el quinto nivel de la Carrera de Ingenierfa en Sis-
temas e Informatica. El experimento se realizé en similares condiciones que
ESPE2015, esto es, en dos dias a la semana durante tres semanas dentro del
horario de clase de las asignaturas, con un horario de dos horas para el en-
trenamiento y dos horas con treinta minutos para la realizacion de las tareas
experimentales. El entrenamiento estuvo a cargo de Geovanny Raura con la
colaboracion de Rodrigo Fonseca y bajo la supervisién de Oscar Dieste. El
protocolo seguido es el mismo empleado para el experimento ESPE2015 por
lo que no lo hemos incluido en esta seccion.

5.12.1.4. Desviaciones

No existieron desviaciones sustanciales en el protocolo. Las sesiones se
cumplieron de acuerdo al cronograma establecido dentro del horario de clases
de los estudiantes con no mas de cinco minutos de retraso.

5.12.1.5. Reduccién del conjunto de datos

En este caso no existieron variaciones en cuanto al nimero de sujetos.
Se presentaron 15estudiantes y todos realizaron tanto la primera tarea ex-
perimental utilizando la técnica ITLD, como la segunda tarea utilizando la
técnica TDD.

5.12.2. Estadisticos descriptivos

Las variables respuestas de Calidad y Productividad obtenidas en este
experimento se describen a continuacion:

5.12.2.1. Calidad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 59.29 42.47 -0.48 -1.70
TDD 59.43 42.29 -0.55 -1.67

Tabla 5.183: Estadisticos descriptivos para QLTY

Como se indica en la tabla [5.183] los promedios asi como la desviacién
estandar son practicamente idénticas, con cierta diferencia en las cifras de-
cimales. La asimetria y la curtosis para ITLD y TDD son negativas y no
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excesivamente altas, lo que indica que la cola de la distribucién se alarga
para valores inferiores a la media aunque no muy cercanos a la misma.

En los graficos de box-plot de la figura [5.170| podemos observar también
similitud tanto en las medianas como en el tamano de las cajas para I'TLD
y TDD.

En cuanto a la tarea experiemental, una vez mas observamos en la fi-
gura que BSK obtiene resultados superiores en Calidad que MR y
al parecer con diferencias significativas. Por otra parte, el factor SLICING,
no parece influir en la Calidad obtenida, como puede observarse en la figu-
ra aunque existe una mayor dispersién para la tarea con grado de
definicién No-Slicing.

5o 5 \ 5

——— L « |

(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing

cién

Figura 5.170: Box plots para la variable respuesta QLTY

5.12.2.2. Productividad

Estrategia de Programacién  Promedio Desviacién estandard — Asimetria  Curtosis

ITLD 30.74 33.65 0.86 -0.71
TDD 30.99 32.25 0.68 -1.00

Tabla 5.184: Estadisticos descriptivos para PROD

En lo que respecta a la Productividad, obtenemos promedios y desvia-
ciones estdndar similares para las dos estrategias (ver tabla. Podemos
notar también que los promedios son menores que los de la variable Calidad
con casi el doble. Esto implica que solo unas pocas historias de usuario fue-
ron correctamente implementadas. La asimetria en este caso es positiva y la
curtosis es negativa (platictrtica) para ambas estrategias, lo que indica que
la cola de la distribucién se alarga (hacia la derecha) para valores superiores
a la media y hay una menor concentracién de datos entorno a la media.

Estos resultados se aprecian con mayor detalle en la figura Pode-
mos observar una gran similitud entre los box plot de Productividad para
ITLD y para TDD. Una vez més se aprecia que existe un impacto de la
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tarea para la Productividad, estando BSK por sobre MR. El nivel de defini-
cién de la tarea (Slicing) al parecer tampoco es significativo, aunque existen
diferencias sustanciales en cuanto a la dispersién de datos.

- — —
—
S, —
—
(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing

cién

Figura 5.171: Box plots para la variable respuesta PROD

5.12.3. Prueba de hipétesis

5.12.3.1. Analisis estadistico

Mantenemos la misma estrategia de andlisis estadistico que en los expe-
rimentos anteriores. En tabla 77 se muestran los resultados de la ANOVA
tanto para la Calidad como para la Productividad. Nuevamente los resulta-
dos son significativos para la Tarea, pero no para ningun otro factor, como
ya anticipabamos en los estadisticos descriptivos.

Tabla 5.185: Resultados del andlisis estadistico

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 130.15 130.15 1.00 12.02 0.16  0.6968
TASK 29071.90  29071.90 1.00 12.02 35.57  0.0001
SLICING 43.39 43.39 1.00 12.02 0.06  0.8216
GROUP 107.19 107.19 1.00 13.01 0.13  0.7230

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 0.04 0.04 1.00 12.00 0.09 0.7736
TASK 12.62 12.62 1.00 12.00 28.47  0.0002
SLICING 0.28 0.28 1.00 12.00 0.63  0.4431

GROUP 0.15 0.15 1.00 13.00 0.33  0.5739
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5.12.3.2. Chequeo del analisis estadistico

Analizamos la homogeneidad de varianzas y la distribucién normal de los
residuos bajo las mismas consideraciones que en los anteriores experimentos.
Remarcamos que los factores tienen solo dos niveles por lo que la linealidad
siempre se cumple.

Homogeneidad de varianzas

En los gréficos de valores predichos vs. residuos estandarizados
no se aprecia la existencia de ninguna figura en embudo que sugiera hetero-
geneidad entre varianzas.

")

resid(., type = "pearson
resid(., type = "pearson”)

T T T T T T T T T
20 40 60 80 05 1.0 15 20 25
fitted(.) fitted(.)

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.172: Chequeo de la relacién lineal entre el modelo y las variables
respuesta Calidad y Productividad

Normalidad de residuos

Los datos sin transformar resultan no normales al aplicar el test Shapiro-
Wilks a los residuos de los efectos fijos, asi como también a los residuos de
los efectos aleatorios. Después de probar varias transformaciones, hemos
conseguido normalizar la variable PROD usando una transformacién Box-
Cox A\ = —5. Tal y como podemos observar en las figuras y
los puntos se aproximan a la linea diagonal, aunque la coincidencia dista
de ser perfecta. El test de Shapiro-Wilks confirma la impresién visual para
los residuos fijos (W = 0,94, p — value = 0,09) y aleatorios (W = 0,89,
p — value = 0,06).

En el caso de la Calidad, ha sido imposible alcanzar algo parecido a la
normalidad independientemente de la transformacion aplicada. Nétese como
los puntos se separan de la linea diagonal en las figuras y En
términos del test Shapiro-Wilks, tanto los residuos (W = 0,87, p—value = 0)
como los factores aleatorios (W = 0,81, p—wvalue = 0) no resultan normales.
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Tampoco podemos apoyarnos en los valores de asimetria y curtosis, los cuales
son bastante elevados. En consecuencia, los resultados de los andlisis de la
Calidad deben tomarse con cautela.

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

15

Sample Quantiles
00
Sample Quantiles

-1.0 -05
I

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.173: Gréficos QQ para los factores fijos

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
05 10 15 20
L
Sample Quantiles

0.0

-0.1
I

-1.0

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.174: Gréficos QQ para los factores aleatorios

5.12.3.3. Influencia de factores instrumentales

En esta seccién analizamos la dificultad de la tarea experimental per-
cibida por los sujetos. Como hemos comentado en anteriores experimentos,
las tareas fueron seleccionadas ad-hoc y por ende los resultados obtenidos
podrian deberse al disefio experimental.

Tarea experimental
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La figura sugiere que la dificultad de las tareas experimentales
MR y BSK es practicamente similar. El test Kruskal-Wallis entre la tarea
experimental y la dificultad percibida arroja un p-valor = 0,61, el cual no
es significativo. En consecuencia, no parece que la dificultad de la tarea
produzca las diferencias significativas entre BSK-MR para QLTY y PROD
reportadas en la tabla [5.185]

Dificultad de la tarea

BSK MR
Tarea experimental

(a) Dificultad percibida de la tarea

Figura 5.175: Efecto de la dificultad de la tarea percibida por los sujetos

5.12.4. Analisis de subgrupos

De acuerdo a los datos demogréficos de los participantes mostrados en
la seccién los aspectos que se pueden considerar en el andlisis son
la experiencia en Programacion y la experiencia en Java. En cuanto a otros
factores como el conocimiento del entorno Eclipse (que se incluye en este
andlisis), el uso de la técnica TDD y el uso de herramientas de pruebas,
apenas un 20 % de sujetos presentan diferencias entre subgrupos. En el resto
de aspectos preguntados, no existen diferencias entre sujetos que puedan ser
usadas para el andlisis.

5.12.4.1. Experiencia en programacion

La experiencia en programacion tiene una influencia negativa para la
Calidad y es casi nula para la Productividad (B =-2.64 B =0). Los efectos
no son significativos (P —value =0.6 y P —value =0.18). Existe una tenden-
cia a mejorar notablemente tanto la Calidad como la Productividad cuando
aplicaron TDD los desarrolladores menos experimentados (con menos de dos
anos de experiencia en programacién). Los desarrolladores mas experimen-
tados practicamente mantienen la misma Calidad y Productividad, como se
aprecia en la figura [5.176
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Tabla 5.186: Resultados del analisis estadistico para la Experiencia en Pro-
gramacién

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 196.28 196.28 1.00 11.00 0.22 0.6464
programmingExperience 251.32 251.32 1.00 12.00 0.28 0.6033
TASK 28784.16  28784.16 1.00 11.00 32.62 0.0001
SLICING 112.83 112.83 1.00 11.00 0.13 0.7274
GROUP 71.88 71.88 1.00 12.00 0.08 0.7802
STRATEGY:programmingExperience 101.79 101.79 1.00 11.00 0.12 0.7405
(b) Productividad
Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 0.01 0.01 1.00 11.00 0.02 0.8958
programmingExperience 1.00 1.00 1.00 12.00 2.06 0.1768
TASK 12.25 12.25 1.00 11.00 25.33 0.0004
SLICING 0.21 0.21 1.00 11.00 0.43 0.5233
GROUP 0.09 0.09 1.00 12.00 0.18  0.6798
STRATEGY:programmingExperience 0.00 0.00 1.00 11.00 0.00 0.9888

PROD

[t oD mo 00
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.176: Efecto de la experiencia en programacién. La experiencia se
reporta redondeada a lustros.
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5.12.4.2.

Experiencia en programacion Java

Tabla 5.187: Resultados del andlisis estadistico para la Experiencia en Java

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 673.76 673.76 1.00 11.00 0.87  0.3701
javaExperience 255.95 255.95 1.00 12.00 0.33 0.5753
TASK 16602.94  16602.94 1.00 11.00 21.52  0.0007
SLICING 5.81 5.81 1.00 11.00 0.01 0.9324
GROUP 271.08 271.08 1.00 12.00 0.35  0.5644
STRATEGY:javaExperience 1320.28 1320.28 1.00 11.00 1.71 0.2175
(b) Productividad
Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 0.39 0.39 1.00 11.00 0.92  0.3570
javaExperience 0.00 0.00 1.00 12.00 0.00 0.9804
TASK 7.01 7.01 1.00 11.00 16.65  0.0018
SLICING 0.38 0.38 1.00 11.00 0.91 0.3606
GROUP 0.09 0.09 1.00 12.00 0.22  0.6481
STRATEGY:javaExperience 0.69 0.69 1.00 11.00 1.63  0.2278
—
, . 5
T

o
STRATEGY

(a) Calidad

mo

oD
STRATEGY

(b) Productividad

Figura 5.177: Efecto de la experiencia en programacién Java. La experiencia
se reporta redondeada en anos.

El uso del lenguaje de programacién Java presenta una influencia po-
sitiva para la Calidad y neutra para la Productividad (B =6.17 B =0).
Los efectos tampoco son significativos en ambos casos (P — value =0.58 y

P — value =0.98).

Los programadores con menor experiencia en Java, al igual que aquellos
que tenfan menor experiencia en programacién, mejoraron notablemente al
aplicar TDD. Al contrario, aquellos con mayor experiencia en Java son los
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que obtuvieron menor Calidad y Productividad al aplicar TDD.

5.12.4.3. Conocimiento del entorno Eclipse

100 100

00 mo
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.178: Efecto del conocimiento del entorno Eclipse.

El conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse presenta una influencia
positiva para las variables Calidad y Productividad (B =14.94, B =0.01).
Los efectos sin embargo, no son significativos (P — value =0.81 y P —
value =0.8).

5.12.4.4. Resumen general

En las tablas [5.188 y [5.189 mostramos un resumen de los resultados de
los andlisis de subgrupos realizados. Ninguno de los factores analizados tiene
un efecto que sea estadisticamente significativo.

Tabla 5.188: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das (Calidad)

Calidad
Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value
Experiencia en Programacion -2.64 0.6 2.19 0.74
Experiencia en Java 6.17 0.58 -8.36 0.22

Conocimiento del Entorno Eclipse  14.94 0.81 -22.97 0.41
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Tabla 5.189: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das (Productividad)

Productividad
Variable STRATEGY * Variable

B p-value B p-value
Experiencia en Programacion 0 0.18 0 0.99
Experiencia en Java 0 0.98 0 0.23
Conocimiento del Entorno Eclipse  0.01 0.8 -0.09 0.34

5.12.5. Grado de completitud

5.12.5.1. Aspectos generales

Como hemos venido realizando en otros experimentos, en esta seccién
analizamos manualmente el cédigo entregado por los sujetos. La relacién en-
tre el grado de completitud frente a las variables QLTY y PROD se presenta
en la figura Adicionalmente, en la Tabla se cuantifica el grado
de completitud del trabajo realizado.

o % o
- -
» 5 ~ \/
Grado de completitud Grado de completitud
(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.179: Relacién entre el grado de completitud y la calidad y produc-
tividad

Se entregaron un total de 30 tareas, de las cuales revisamos que 1 sujetos
no hicieron nada. Por otro lado, 23 hicieron una minima cantidad de trabajo
y 6 sujetos realizaron el trabajo como era esperado.

Como ha ocurrido en experimentos anteriores, al incluir las tareas va-
cias los resultados difieren significativamente. Por ejemplo, podemos ver los
siguientes datos: Promedio de QLTY para la estrategia TDD incluidos los
sujetos que no realizaron un trabajo sustancial: 59.43 %. Promedio de QLTY
para la estrategia TDD incluyendo inicamente a los sujetos que hicieron un
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Ntumero de tareas entregadas

Nothing 1
Insignificant 23
Acceptable 6

Tabla 5.190: Grado de completitud

trabajo aceptable: 92.79 %.

5.12.5.2. Impacto de la estrategia de programacion y la tarea
experimental

Como se muestra en la tabla tabla la estrategia de programacién
al parecer no tiene impacto en la distribucién entre las tareas entregadas con
los grados de finalizacion analizados. La diferencia es con una sola tarea que
tiene calificacién Nothing para TDD y que produce el desbalance al restarse
de las tareas calificadas como Insignificant para esta estrategia.

Nothing Insignificant Acceptable
ITLD 0 12 3
TDD 1 11 3

Tabla 5.191: Estrategia de programacion

El test x? que arroja los siguientes resultados: x?> = 1,04, df = 2,
p — value = 0,59, lo cual comprueba la inexistencia de una relaciéon es-
tadisticamente significativa entre la estrategia de programacién y el grado
de finalizacion de la tarea.

Nothing Insignificant Acceptable
BSK 1 9 5
MR 0 14 1

Tabla 5.192: Grado de completitud por tarea experimental (BSK, MR)

Adicionalmente, la tabla muestra que la mayor parte de tareas
calificadas como Acceptable fueron para BSK. Sin embargo, las diferencias
entre BSK y MR no significativas como muestra el test x? (x? = 4,75, df = 2,
p — value = 0,09).

5.12.5.3. Impacto de las variables demograficas

En las siguintes secciones analizaremos si el grado de completitud de
las tareas, se encuentra reacionado con las variables demograficas obtenidas
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de los sujetos experimentales. Vamos a analizar las mismas variables de la
seccién esto es:

» Experiencia en Programacion.
= Experiencia en Java.
= Conocimiento del entorno Eclipse.

Como podemos apreciar en la figura la experiencia en programa-
cién al parecer no influye en el grado de completitud de las tareas. El test
Kruskal-Wallis entre la experiencia en programacion y el grado de comple-
titud muestra un p-valor = 0,57 que no es significativo y nos confirma lo
mostrado en la figura.

Experiencia en programaci'on
IS

Not;\mg Insign'mcam Acce;'nlable
Grado de completitud

Figura 5.180: programmingExperience

Ezperiencia en programacion Java

La experiencia en desarrollo con el lenguaje Java no parece influir en el
grado de presentacion de las tareas como podemos apreciar en la figura[5.181]
Al realizar el test Kruskal-Wallis entre la experiencia en programacién Java y
el grado de completitud obtenemos un p-valor = 0,85 que no es significativo
y nos confirma la impresion visual de la figura

Conocimiento del entorno Eclipse
El conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse si tiene influencia en
el grado de completitud de las tareas experimentales. El test x? nos indica
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Experiencia en programaci'on Java
B

0 o o

Nothing Insignificant Acceptable
Grado de completitud

Figura 5.181: javaExperience

Nothing Insignificant Acceptable
No 0 21 3
Yes 1 2 3

Tabla 5.193: Conocimiento del entorno eclipse

este hecho (x? = 9,21, df = 2, p—value = 0,01). En la tabla podemos
apreciar la distribucion de los sujetos que indicaron tener o no conocimiento
del entorno Eclipse, frente al grado de completitud de las tareas. Existe un
elevado ntmero de tareas donde el trabajo realizado fue catalogado como
Insignificant y donde los sujetos indicaron que no tenian conocimiento pre-
vio del entorno Eclipse. Este hecho podria ser la causa de las diferencias
significativas.

5.12.5.4. Resumen general impacto variables demogréficas

En la tabla (5194 se resume los resultados de los anélisis de la influencia
de las variables demograficas estudiadas. Existen diferencias significativas
entre el Conocimiento del entono Eclipse y el grado de completitud de las
tareas entregadas.



5.13. Experimento UNLP2015 339

Tabla 5.194: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das

p-value
Experiencia en programacion 0.57
Experiencia en Java 0.85

Conocimiento del entorno Eclipse 0.01

5.13. Experimento UNLP2015

5.13.1. Ejecucién

El experimento UNLP2015 es el primero de los experimentos realiza-
dos con estudiantes de postgrado, y es una replicacién del experimento ES-
PE2015 en el &mbito académico. Este experimento se realizé con un grupo
de estudiantes de doctorado de la Universidad Nacional de La Plata de Ar-
gentina (UNLP) mientras realizaban sus actividades de investigacién.

5.13.1.1. Muestra

En el experimento UNLP2015 participaron 9 estudiantes de post-grado
de la Universidad Nacional de La Plata de Argentina. En general los estu-
diantes fueron jévenes menores de 30 afios sin mayor experiencia profesional,
como se indica en la tabla Las diferencias més significativas que en-
contramos entre grupos de sujetos son:

= La experiencia en programacién se encuentra distribuida en niveles
intermedio, novato y sin experiencia.

= Aproximadamente el 45 % no tiene experiencia en lenguaje Java e igual
porcentaje indicé tener entre 2 y 5 afios de experiencia. Un estudian-
te que representa el 10% restante indicé tener entre 6 y 10 anos de
experiencia.

= Existe un 44 % de estudiantes que tienen entre 2 y 5 anos de experiencia
en JUnit. El resto indica no tener mayor experiencia.

5.13.1.2. Preparacién

Este experimento se lo realizé en uno de los laboratorios de computacion
de la UNLP y, como en anteriores experimentos, se instalé la maquina virtual
de Java, el framework Junit, el plugin para empaquetar y realizar mediciones
y el IDE de desarrollo Eclipse.
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Tabla 5.195: Caracteristicas demograficas de los sujetos del experimento

UNLP2015
EXPERIMENTO: UNLP2015
Caracteristicas Nivel Nimero de sujetos
Edad < 30 anos 9
Edad 30 >= Edad < 40 anos

40 >= Edad < 50 anos

Edad >= 50 anos

Nivel de Educacion

Other

Undergraduate

Bachelor

Experiencia profesional

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 afos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 anos)

Experiencia en programacién

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 afos)

Intermedio (6 - 10 afnos)

Experto (>10 anos)

Uso de herramientas de pruebas

Yes

No

Experiencia en lenguaje Java

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 aflos)

Experiencia en framework JUnit

Sin experiencia (<2 anos)

Novato (2 - 5 anos)

Intermedio (6 - 10 anos)

Experto (>10 anos)

Uso de la técnica TDD

Yes

No

Experiencia en TDD

Sin experiencia (<2 afnos)

O 0| OO W | O = || | 0| O = | W IO O OO O OO0l

Novato (2 - 5 anos)

o
()

Intermedio (6 - 10 anos) 0
Experto (>10 afios) 0
Entrenamiento previo en Yes 1
desarrollo de pruebas unitarias No 8
Conocimiento del Yes 0
entorno Eclipse Yes 9
Funcién actual Tester 0
en la organizacién Developer 0
Student 9
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5.13.1.3. Realizacion

El experimento se realizé como una actividad colaborativa de investiga-
cién organizada por Claudia Pons con alumnos doctorandos del Laboratorio
de Investigacién y Formacién en Informética Avanzada (Lifia). El experi-
mento se realizé siguiendo el mismo protocolo utilizado en el experimento
UADY2015, esto es, mediante un seminario taller de 5 dias con un horario
de cuatro horas por dia y con la participacion de los mismos investigadores
de UADY2015. Por esta razén, hemos omitido la descripcién en detalle del
protocolo en este experimento.

5.13.1.4. Desviaciones

No existieron desviaciones que se consideren importantes durante la rea-
lizacién de experimento. En general se siguié el cronograma establecido y
los estudiantes asistieron puntualmente a cada una de las sesiones, excepto
uno de ellos que no asistio a la sesién final.

5.13.1.5. Reduccién del conjunto de datos

A este experimento asistieron 9 sujetos, y de ellos un tinico sujeto no
asistié a la segunda sesién experimental y por tanto no realizdé la tarea
aplicando la técnica de TDD. No pudimos conocer la causa de este abandono.

5.13.2. Estadisticos descriptivos

En la siguiente seccién, describimos los datos estadisticos obtenidos para
las variables respuestas de Calidad y Productividad.

5.13.2.1. Calidad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 83.57 17.10 -0.61 -0.94
TDD 83.86 16.99 -1.10 0.10

Tabla 5.196: Estadisticos descriptivos para QLTY

La calidad obtenida por los participantes es relativamente alta. Las me-
dias obtenidas por los grupos ITLD y TDD son similares, tal y como se
indica en la tabla La asimetria y la curtosis para I'TLD es negativa,
en tanto que para TDD la asimetria es negativa y la curtosis positiva. Es-
to implica que la cola de distribucién se alarga para valores inferiores a la
media existiendo una menor concentracién de datos entorno a la misma.

En lo graficos de box-plot de la figura podemos apreciar que las
medianas para las dos estrategias (ITLD y TDD) son bastante coincidentes.
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Ademds, ambas cajas se sitdan sobre el primer cuadrante por lo que no
prevemos la existencia de significacién estadistica.

En cuanto a la tarea, al contrario de la mayoria de experimentos antes
analizados, el promedio de MR es ligeramente superior al de BSK, como
indica la figura No podemos apreciar claramente si los efectos de la
tarea son significativos para la Calidad.

El efecto del nivel de descripcién de la tarea (slicing) tiene una mediana
similar y al parecer esta factor no ejerce efectos significativos sobre la calidad
como puede observarse en la figura

1= == =L

(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing
cién

Figura 5.182: Box plots para la variable respuesta QLTY

5.13.2.2. Productividad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 58.67 32.60 -0.28 -1.44
TDD 55.72 29.76 -0.13 -1.25

Tabla 5.197: Estadisticos descriptivos para PROD

La Productividad tiene promedios menores que la Calidad, como se mues-
tra en la tabla con desviaciones estandar relativamente elevadas para
las dos estrategias. Tanto la asimetria como la curtosis en este caso son
negativas. En la figura se aprecia graficamente que no existen dife-
rencias sustanciales entre ITLD y TDD. La mediana de ITLD es ligeramente
superior a la de TDD, y la mayoria de datos se agrupan en el tercer cuartil.

En la figura se nota claramente el impacto de la tarea para la
Productividad. Al contrario de la Calidad, en este caso BSK obtiene valores
considerablemente superiores que MR, y el efecto parece significativo.

En cuanto al nivel de definicién de la tarea (Slicing), al parecer no tiene
influencia sobre la productividad, aunque la mediana se ubica por sobre el
75 % para el nivel No-Slicing y por debajo del 50 % para el nivel slicing.
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Figura 5.183: Box plots para la variable respuesta PROD

5.13.3. Prueba de hipétesis
5.13.3.1. Analisis estadistico

La estrategia de analisis estadistico en este caso, sigue las mismas pautas
de los experimentos hechos con estudiantes. Los resultados de la ANOVA
respecto a las variables respuesta Calidad y Productividad se muestran en
la tabla[5.198] Los resultados no son significativos en casi todos los casos. La
Unica excepcion es la Tarea que obtiene resultados estadisticamente signifi-
cativos para el caso de la Productividad (aunque BSK sigue siendo mayor
que MR como ha sido habitual).

Tabla 5.198: Resultados del analisis estadistico

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY  5499459605.56  5499459605.56 1.00  8059.80 0.12  0.7248
TASK 5710811418.35  5710811418.35 1.00  8059.80 0.13  0.7198
SLICING 2198160713.15  2198160713.15 1.00 4307.17 0.05  0.8239
GROUP 15172439169.26  15172439169.26 1.00 6.83 0.34 0.5775

(b) Productividad
Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 32.27 32.27 1.00 4.72 0.55  0.4948
TASK 8404.24  8404.24 1.00 4.72 14236  0.0001
SLICING 82.63 82.63 1.00 4.74 1.40  0.2927
GROUP 27.54 27.54 1.00 6.63 0.47  0.5177

5.13.3.2. Chequeo del analisis estadistico

El chequeo del andlisis estadistico sigue el mismo patrén que el expe-
rimento base ESPE2015. Como se ha mencionado, de las tres asunciones
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dadas para los modelos mixtos (linealidad entre factores, homogeneidad de
varianzas y distribucién normal de residuos) comprobaremos la segunda y
tercera condicién ya que en este experimento al igual que en los restantes,
los factores tienen solo dos niveles, por lo tanto, la linealidad siempre se
cumple.

Homogeneidad de varianzas

Los graficos de valores predichos vs. residuos estandarizados se muestran
en la figura No se aprecia la existencia de ninguna figura de embudo
que sugiera heterogeneidad entre varianzas.

resid(., type = "pearson”)
resid(., type = "pearson”)

T T T T T T T T
400000 600000 800000 20 40 60 80 100
fitted(.) fitted(.)

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.184: Chequeo de la relacion lineal entre el modelo y las variables
respuesta Calidad y Productividad

Normalidad de residuos

Estudiamos los residuos tanto de los factores fijos como de los factores
aleatorios. En lo que respecta a los factores fijos, en la figura podemos
apreciar la distribucién de los residuos para las variables respuesta QLTY y
PROD. Notamos desviaciones a lo largo de la recta, por lo que la grafica no
nos permite apreciar la existencia de normalidad de residuos.

El test de Shapiro-Wilks indica que existe normalidad de los residuos
para la Productividad (W = 0,93, p — value = 0,23). Sin embargo, en
el caso de la Calidad, el test indica que los residuos no estan distribuidos
normalmente. Por ello, hemos aplicado una transformacion Box-Cox con
A = 3, lo que produce que los residuos sean normales (W = 0,91, p—value =
0,11).

En lo que respecta a los factores aleatorios, la figura [5.186] muestra el
grafico QQ de los residuos para las variables QLTY y PROD. Excepto por
los extremos, los datos se ajustan razonablemente a la distribucién normal.
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El test de Shapiro-Wilks nos permite confirmar la existencia de normalidad

para la Calidad (W
(W =0,93, p — value = 0,49).

Sample Quantiles

Sample Quantiles

1e+05 2e+05

-2e+05 -1e+05 0e+00

-3e+05

Normal Q-Q Plot

Figura 5.185: Graficos QQ para

Theoretical Quantiles
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Normal Q-Q Plot
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(a) Calidad

Sample Quantiles
0.0

Sample Quantiles

Normal Q-Q Plot

= 0,9, p — value = 0,23) y para la Productividad

Theoretical Quantiles

(b) Productividad

los factores fijos

Normal Q-Q Plot
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Theoretical Quantiles

(b) Productividad

Figura 5.186: Graficos QQ para los factores aleatorios

5.13.3.3. Influencia de factores instrumentales

En esta seccién analizamos la dificultad de la tarea experimental perci-
bida por los sujetos. Como en todas las instancias experimentales, las tareas
fueron seleccionadas ad-hoc. Nuestro interés con este andlisis es determinar
si los resultados obtenidos podrian deberse al diseno experimental.

Tarea experimental
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Como podemos observar en la figura[5.1874), la complejidad percibida por
los sujetos es similar para MR y BSK. Esto lo podemos confirmar mediante
el test Kruskal-Wallis entre la tarea experimental y la dificultad percibida,
que arroja un p-valor = 0,68. Por lo tanto, aunque la tarea mostré diferencias
significativas para la Productividad (ver seccién ?7), los sujetos consideraron
que el grado de dificultad no es un factor que probablemente incida en las
variables estudiadas.

Dificultad de la tarea

Tarea experimental

(a) Dificultad percibida de la tarea

Figura 5.187: Efecto de la dificultad de la tarea percibida por los sujetos

5.13.4. Analisis de subgrupos

Conforme las diferencias encontradas en los datos demogréficos de la
seccion [5.13.1.1], en esta para el andlisis de subgrupos consideramos los si-
guientes aspectos:

» Experiencia en programacién.
= Experiencia en Java.

= Experiencia de el framework de pruebas JUnit.

5.13.4.1. Experiencia en programacién

La experiencia en programacion muestra una influencia negativa para
las variable Calidad (B =-33.73) y Productividad (B =-1.67). El anali-
sis también nos indica que los efectos no son significativos en ambos casos
(P —valor =0.82 y P — valor =0.77). En el grafico se aprecia que los
desarrolladores con un nivel de experiencia en programacién intermedia (en
el rango de 6 a 10 anos de experiencia) mejoran su Calidad y Productividad
al aplicar TDD. En contraste, aquellos programadores menos experimenta-
dos (considerados como novatos, entre 0 y menos de 2 afios de experiencia),
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Tabla 5.199: Resultados del andlisis estadistico para la experiencia en pro-

gramacion
(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 95163037862.58  95163037862.58 1.00  250.02 3.31  0.0700
programmingExperience 1687455975.30 1687455975.30 1.00 6.02 0.06 0.8166
TASK 65430893996.31  65430893996.31 1.00 533.85 2.28  0.1320
SLICING 65965231464.74 65965231464.74 1.00 246.18 2.29 0.1311
GROUP 2518272071.17 2518272071.17 1.00 6.23 0.09 0.7769
STRATEGY :programmingExperience  130757753215.11  130757753215.11 1.00  332.57 4.55  0.0337
(b) Productividad
Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 10.04 10.04 1.00 3.81 0.13 0.7384
programmingExperience 7.58 7.58 1.00 5.12 0.10 0.7671
TASK 4830.67  4830.67 1.00 3.66 62.16  0.0020
SLICING 0.26 0.26 1.00 3.81 0.00  0.9568
GROUP 33.03 33.03 1.00 5.22 0.43  0.5421
STRATEGY:programmingExperience 27.58 27.58 1.00 3.74 0.35 0.5855
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Figura 5.188: Efecto de la experiencia en programacién. La experiencia se

reporta redondeada a anos.
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disminuyeron su Calidad y Productividad. Por otra parte, los programado-
res dentro del rango de 2 a 5 anos de experiencia, disminuyeron la Calidad al
aplicar TDD y mejoraron su Productividad al usar esta misma técnica. La
interaccién STRATEGY *programmingFExperience, en este caso resulta ser
significativa para la Calidad.

5.13.4.2. Experiencia en programacion Java

&0
& 3

& 0
a3

aty
PROD

o 0D o 0D
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.189: Efecto de la experiencia en programacion Java. La experiencia
se reporta redondeada en anos.

La experiencia que indicaron tener los sujetos en el lenguaje de progra-
macion Java tiene una influencia positiva para la Calidad y para la Produc-
tividad (B =28.59 B =2.95). Los efectos en este caso tampoco son signifi-
cativos (P — value =0.35 y P — value =0.44) por lo que omitimos la tabla
de anélisis. En la figura se observa el patréon de compartamiento al
aplicar TDD e ITLD tanto para la Calidad como para la Productividad.
Los programadores con mayor experiencia en Java mejoraron la Calidad al
aplicar TDD, no asi para la Productividad, donde la tendencia es decre-
ciente al aplicar TDD. Los desarrolladores menos experimentados también
muestran una ligera tendencia decreciente al aplicar TDD para la Calidad.
Para la Productividad no existen deiferencias notables cuando este grupo de
desarrolladores aplicaron las dos técnicas. El grupo de desarrolladores con
una experiencia intermedia en Java, muestran una cierta mejora tanto de
Calidad como de Productividad al aplicar TDD (existe cierto paralelismo
entre lineas, como en casos anteriores).

5.13.4.3. Experiencia en el Framework JUnit

La experiencia de los sujetos en el framework JUnit presenta efectos
negativos para la Calidad (B =-44.16) y positivos para la Productividad
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Figura 5.190: Efecto de la experiencia en el Framework JUnit. La experiencia
se reporta redondeada en anos

(B =2.2). Una vez maés, los efetos no son significativos (P — value =0.98 y
P —wvalue =0.64). En este caso, la grafica muestra que los desarrolado-
res con mas experiencia en el Framework JUnit mejoran la Calidad, pero em-
peoran su Productividad al aplicar TDD. Los desarrolladores sin experiencia
en el Framework JUnit practicamente mantienen constante su Calidad y Pro-
ductividad con ambas técnicas. La interaccién STRATEGY *jUnit Experience
también ha resultado significativa en este caso.

5.13.4.4. Resumen general

En las tablas y mostramos un resumen de los resultados de
los andlisis de subgrupos realizados. En este experimento, no existen efectos
significativos para ninguna de las variables consideradas. Sin embargo, se
observa que las interacciones STRATEGY * Variable para la experiencia en
programacion y para la experiencia en el framework Junit resultan significa-
tivas para la Calidad. La limitada cantidad de sujetos no nos permite hacer
afirmaciones que sean relevantes.

Tabla 5.200: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das (Calidad)

Calidad
Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value
Experiencia en Programacion -33.73 0.82 45.15 0.03
Experiencia en Java 28.59 0.35 33.02 0.45

Experiencia en el Framework JUnit -44.16 0.98 55.18 0
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Tabla 5.201: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das (Productividad)

Productividad
Variable STRATEGY * Variable

B p-value B p-value
Experiencia en Programacion -1.67 0.77 1.42 0.59
Experiencia en Java 2.95 0.35 0.81 0.45
Experiencia en el Framework JUnit 2.2 0.64 3.48 0.32

5.13.5. Grado de completitud
5.13.5.1. Aspectos generales

En este experimento, observamos que aproximadamente la mitad de su-
jetos hicieron las tareas de acuerdo a como se esperaba, por lo que se les
calific6 como Aceptable. La otra mitad realizé unas pocas lineas de cédigo
y se calificé como Insignificant. Ninguno de los participantes entregé tareas
vacias como puede verse en la tabla Por otro lado, en la figura

se muestra la relacion entre el grado de completitud frente a las variables
QLTY y PROD.

100

I -
— ] z
. -
= "
Insignificant Acceptable Insignificant Acceptable
Grado de completitud Grado de completitud
(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.191: Relacién entre el grado de completitud y la calidad y produc-
tividad

De un total de 17 tareas recogidas, 0 sujetos no hicieron nada. Por otro
lado, 9 hicieron una minima cantidad de trabajo y 8 sujetos realizaron el
trabajo como era esperado.

Al no tener tareas vacias, en este caso el andlisis no se ve afectado signi-
ficativamente para la Productividad. Al comparar el promedio de la QLTY



5.13. Experimento UNLP2015 351

Ntmero de tareas entregadas

Nothing 0
Insignificant 9
Acceptable 8

Tabla 5.202: Grado de completitud

de la segunda sesién, incluidos los sujetos que no realizaron un trabajo sus-
tancial, es del 83.86 %; cuando se excluyen estos sujetos, la QLTY es del
88.22 %.

Al realizar el mismo anélisis para la Productividad, por el contrario,
obtenemos que el promedio de PROD de la segunda sesién, incluidos los
particpantes que no realizaron un trabajo sustancial es del 55.72 %; sin con-
siderar estos sujetos, la PROD es del 85.71 %.

5.13.5.2. Impacto de la estrategia de programacion y la tarea
experimental

La tabla[5.203] nos induce a pensar que la estrategia de programacion no
parece estar relacionada con el grado de finalizacion de las tareas. Existe el
mismo numero de sujetos que no hicieron nada tanto para TDD como para
ITLD. Existe una minima diferencia entre el nimero de sujetos que hicieron
las tareas de manera aceptable y la estrategia de programacion.

Nothing Insignificant Acceptable
ITLD 0 4 5
TDD 0 5 3

Tabla 5.203: Estrategia de programacién

Podemos indicar que no existe relacién entre la estrategia de programa-
cién y el grado de finalizacion de las tareas. Esto se comprueba mediante la
realizacién de un test y? (hemos excluido de la tabla los valores nulos (In-
significant) para que se pueda realizar el test). El test arroja los siguientes
resultados: x2 = 0,07, df = 1, p — value = 0,8.

Nothing Insignificant Acceptable
BSK 0 1 7
MR 0 8 1

Tabla 5.204: Grado de completitud por tarea experimental (BSK, MR)

La tabla [5.204] muestra cierta relacién entre el grado de completitud y
las tareas. En este caso, el doble de sujetos no hicieron nada en la tarea
MR, aunque casi el mismo nimero de sujetos entregaron las dos tareas de
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forma aceptable. Al excluir las tareas nulas (Nothing), las diferencias entre
BSK y MR son significativas como muestra el test x? (x*> = 7,09, df = 1,
p —value = 0,01). Esto indica que MR es probablemente mas complejo que
BSK.

5.13.5.3. Impacto de las variables demograficas

Siguiendo con la misma metodologia de andlisis utilizado en todos los
experimentos, analizamos si el grado de completitud de las tareas se en-
cuentra reacionado con las variables demogréficas obtenidas de los sujetos
experimentales. Analizaremos las mismas variables de la seccion esto
es:

» Experiencia en programacién.
= Experiencia en Java.

= Experiencia en el framework de pruebas JUnit.

Ezxperiencia en programacion

Como se aprecia en la figura la experiencia en programacién al
parecer no tiene impacto sobre el grado de completitud de las tareas. Los
maximos y minimos que se observan en el grafico tienen cierta diferencia en
el nivel inferior. Algunos sujetos que entregaron la tarea de manera aceptable
son programadores menos experimentados. El test Kruskal-Wallis entre la
experiencia en programacion y el grado de completitud arroja un p-valor =
0,74 el mismo que no es significativo.

nsignificant Acceptat
Grado de completitud

Figura 5.192: programmingExperience

FEzxperiencia en programacion Java
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En cuanto a la experiencia en desarrollo con el lenguaje Java, al parecer
tampoco influye en el grado de presentacion de las tareas tal como se aprecia
en la figura [5.193] El test Kruskal-Wallis entre la experiencia en programa-
cion Java y el grado de completitud no es significativo, con un p-valor =
0,96.

Experiencia en programacion Java

Insigniicant ‘Acceptable
Grado de completitud

Figura 5.193: javaExperience

Ezxperiencia en el framework de pruebas JUnit

En cuanto a la experiencia en el Framework de pruebas JUnit, en la
figura El test Kruskal-Wallis entre la experiencia en JUnit y el grado
de completitud no es significativo, con un p-valor = 0,72.

Experiencia en JUnit

ficant Acceptable
Grado de completitud

Figura 5.194: jUnitExperience

5.13.5.4. Resumen general impacto variables demograficas

La tabla [£.208 resume los resultados de los andlisis de la influencia de
las variables demograficas estudiadas frente al grado de completitud de las
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tareas realizadas. No existen diferencias que sean estadisticamente significa-
tivas.

Tabla 5.205: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das

p-value
Experiencia en programacién 0.74
Experiencia en Java 0.96

Experiencia en el framework JUNit 0.72

5.14. Experimento EcuadorUTN2017

5.14.1. Ejecucién

El experimento UTN2017 es el dltimo de la serie de experimentos reali-
zados en el ambito académico. Este experimento se llevé a cabo en la Uni-
versidad Técnica del Norte de Ecuador (UTN) con estudiantes de postgrado,
todos ellos profesionales en el drea de Ciencias de la Computacion. La ma-
yoria se encontraba desempenando funciones relacionadas con el desarrollo
de software. UTN2017 es una replicacién del experimento ESPE2015.

5.14.1.1. Muestra

En el experimento UTN2017 participaron 27 estudiantes de la maestria
en Ingenierfa de Software perteneciente a la Universidad Técnica del Norte
(UTN). En la tabla podemos observar que ningtin participante indicé
tener experiencia previa en TDD. La mayoria reporté que no tenia experien-
cia en el framework JUnit (apenas un 7% indicé tener entre 2 y 5 afios de
experiencia). El 85 % indicé que no habia utilizado la técnica TDD y la ma-
yoria de participantes (aproximadamente el 81 %) senald tener conocimiento
del entorno de desarrollo eclipse. Como puede notarse, las diferencias méas
notables se dan en los siguientes aspectos:

» La mayor parte de los participantes (70 %) tenfan edades comprendidas
entre 30 y 40 anos. Un 11 % eran més jévenes y un 19 % superaba los
40 anos de edad.

» Existen participantes con diferentes niveles de experiencia en progra-
macién, siendo la mayor parte (un 40 %) programadores con nivel in-
termedio.

» La mayorfa indicé no tener experiencia en Java (un 56 %). Los restantes
programadores se caracterizaron como expertos (un 7 %), intermedios
(un 11 %) y novatos (un 26 %).
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s Aproximadamente un 37 % indicé haber utilizado herramientas de
pruebas.

= Aproximadamente un 34 % indicé tener entrenamiento previo en prue-
bas unitarias.

= Los participantes desempenaban diferentes funciones en la organiza-
cién. La mayor parte eran desarrolladores (33 %), seguidos por analis-
tas (19%) y gestores (15%). El 33 % restante, se encontraba desem-
penando otras funciones.

5.14.1.2. Preparacion

Este experimento fue realizado en las aulas de clase de la Universidad.
Los participantes instalaron en sus computadores personales las herramien-
tas necesarias. Se les solicité instalar la maquina virtual de Java y el frame-
work Junit. En este caso, los participantes entregaron el codigo realizado en
un archivo empaquetado, y posteriormente se hizo las mediciones utilizando
el plugin desarrollado para el efecto.

5.14.1.3. Realizacion

El experimento se realizé como parte del médulo de Gestién de proyectos
de software, de la Maestria en Ingenieria de Software ofertada por la Uni-
versidad Técnica del Norte. No obstante, los estudiantes eran profesionales
en activo, 18 de ellos se encontraban desempenando funciones relacionadas
con el desarrollo de software. El experimento se realizé en dos fines de sema-
na consecutivos dentro del horario de clase del médulo que fue de 4 horas
diarias. El experimento se realizd en cuatro dias con el siguiente protocolo:

= Dia 1: Los sujetos llenaran el cuestionario demografico previo al inicio
del entrenamiento. Durante el primer dia se realizé una sesién de intro-
duccién al desarrollo agil y formacién en pruebas unitarias utilizando
el framework Junit.

= Dia 2: En el segundo dia de la primera semana, se capacitd en las
técnicas I'TLD y slicing. Posteriormente se realizé la primera sesion
experimental que consistié en la solucién de las atreas BSK o MR con
o sin slicing y aplicando la técnica ITLD. Posteriormente.

= Dia 3: En el tercer dia de la segunda semana, se realizé una sesion de
entrenamiento en la técnica TDD.

= Dia 4: Finalmente, en el cuarto dia de la segunda semana se realizé
la segunda tarea experimental, en este caso solucionar BSK o MR con
o sin Slicing y aplicando la estrategia TDD.
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Tabla 5.206: Caracteristicas demograficas de los sujetos del experimento
UTN2017

EXPERIMENTO: UTN2017
Caracteristicas Nivel Nimero de sujetos
Edad < 30 anos
30 >= Edad < 40 anos
40 >= Edad < 50 anos
Edad >= 50 anos
Other
Nivel de Educacién Undergraduate
Bachelor

Edad

Sin experiencia (<2 anos)
Novato (2 - 5 afos)
Intermedio (6 - 10 anos)
Experto (>10 anos)

Experiencia profesional

Sin experiencia (<2 anos)
Novato (2 - 5 afos)
Intermedio (6 - 10 afnos)
Experto (>10 anos)

Yes

No

Sin experiencia (<2 anos)
Novato (2 - 5 anos)
Intermedio (6 - 10 anos)
Experto (>10 aflos)

0| =|| w| ol H| —|| o o| o|| o | 5| w

Experiencia en programacién

[
—

Uso de herramientas de pruebas

Experiencia en lenguaje Java

Sin experiencia (<2 anos)
Novato (2 - 5 anos)
Intermedio (6 - 10 anos)
Experto (>10 anos)

Yes

No

Sin experiencia (<2 afnos)
Novato (2 - 5 anos)
Intermedio (6 - 10 anos)
Experto (>10 afos)

Experiencia en framework JUnit

Uso de la técnica TDD

Experiencia en TDD

Entrenamiento previo en Yes
desarrollo de pruebas unitarias No
Conocimiento del Yes
entorno Eclipse No
Manager

Funcién actual
en la organizacién

Developer
Analyst

N = DN DN [\ = ==
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Como en la mayoria de la serie de experimentos realizados, la capaci-
tacién estuvo a cargo de Geovanny Raura con la colaboracién de Rodrigo
Fonseca y se utilizaron los materiales de entrenamiento preparados por Oscar
Dieste.

5.14.1.4. Desviaciones

El protocolo se cumplié de acuerdo a lo establecido. Las horas de ini-
cio y culminacion de las actividades experimentales y de la capacitacion se
cumplieron dentro de lo establecido sin retrasos.

5.14.1.5. Reduccién del conjunto de datos

Précticamente no existieron variaciones en el nimero de sujetos que asis-
tieron al experimento, excepto por un tnico participante que por razones de
fuerza mayor no asistié la primera semana de ejecucién del experimento. Se
presentaron 27 participantes y de ellos 26 realizaron la primera tarea experi-
mental, es decir la aplicacién de la estrategia ITLD. El total de participantes
realizaron la segunda tarea utilizando la estrategia TDD.

5.14.2. Estadisticos descriptivos

Se describen por separado cada una de las variables respuestas de Calidad
y Productividad obtenidas en esta instancia experimental.

5.14.2.1. Calidad

Estrategia de Programacién  Promedio Desviacién estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 62.58 35.02 -0.86 -0.79
TDD 70.77 24.70 -0.53 -1.20

Tabla 5.207: Estadisticos descriptivos para QLTY

La tabla muestra que la Calidad obtenida con la estrategia TDD
es algo superior a lo obtenido para ITLD y superan el sesenta por ciento. Sin
embargo, las desviaciones estandar son relativamente elevadas con asimetria
y curtosis negativas en ambos casos y no tan altas.

De acuerdo al box-plot mostrado en la figura las medianas son casi
coincidentes para ambas estrategias como se muestra la tabla . No se
visualiza la presencia de valores nulos para la estrategia TDD y la dispersién
de puntos es menor que para ITLD.

En relacion a la tarea, BSK sigue obteniendo mayores valores de Calidad
que MR, tal y como indica la figura Al parecer los resultados son
significativos para la tarea.
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Finalmente, el efecto del factor Slicing presenta medianas similares con
la mayor concentracién de datos por encima del 50 %, como se aprecia en la

figura: [5.195¢

— B2  B7E]
—] —]
(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing

cién

Figura 5.195: Box plots para la variable respuesta QLTY

5.14.2.2. Productividad

Estrategia de Programacién Promedio Desviacion estandard  Asimetria  Curtosis

ITLD 26.82 30.19 1.31 0.53
TDD 37.40 31.34 0.58 -1.07

Tabla 5.208: Estadisticos descriptivos para PROD

La Productividad también es algo superior para la estrategia TDD sobre
ITLD, aunque los promedios obtenidos son significativamente menores que
para la Calidad. Como se observa en la tabla[5.208] los promedios estdan por
debajo del 50 por ciento. La asimetria es positiva para las dos estrategias y
la curtosis es opuesta con valores no excesivamente altos.

Esta tendencia podemos visualizarla de mejor manera en la figura[5.196
Se aprecia que los valores de las medianas son coincidentes para ITLD y
TDD con similar cantidad de datos dispersos en los cuatro cuadrantes. Una
vez mas se aprecia que existe un impacto de la tarea para la Productividad:
La tarea BSK obtiene una mediana superior en comparaciéon con MR.

Finalmente, el nivel de definicién de la tarea (slicing) presenta medianas
similares con la mayor concentracién de datos por debajo del 50 %.

5.14.3. Prueba de hipétesis
5.14.3.1. Analisis estadistico

Siguiendo la misma estrategia de andlisis estadistico realizado con el
experimento base ESPE2015, se realiza una ANOVA respecto a las variables
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- N -
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(a) Estrategia de Programa- (b) Tarea (c) Slicing

cién

Figura 5.196: Box plots para la variable respuesta PROD

respuesta Calidad y Productividad. Como se muestran en la tabla[5.209] los
resultados son significativos en la mayoria de casos:

= La estrategia de programacién ha resultado significativa para la varia-
ble respuesta Productividad y se acerca al nivel de significacién para
la Calidad. No es necesario realizar un andlisis post-hoc; la tabla [5.208]
indica claramente que la Productividad obtenida con TDD es mayor
que la obtenida con ITLD.

= Por otra parte, tal y como anticipdbamos en la seccién: la tarea
arroja resultados significativos tanto para Calidad como Productivi-
dad. De nuevo, la tarea BSK obtiene mejores valores que MR.

= Finalmente, el factor slicing también ha resultado significativo tanto
para la Calidad como para la Productividad, aunque esto no se pudo
visualizar claramente en los graficos box plot analizados en la seccion
0. 14.2)

5.14.3.2. Chequeo del analisis estadistico

El chequeo del analisis estadistico sigue el mismo patrén que todos los
experimentos en el ambito académico. De las tres asunciones dadas para
los modelos mixtos (linealidad entre factores, homogeneidad de varianzas y
distribucién normal de residuos) comprobaremos la segunda y tercera con-
dicién ya que la linealidad siempre se cumple (los factores tienen sélo dos
niveles).

Homogeneidad de varianzas

No se aprecia la existencia de ninguna figura en embudo que sugiera
heterogeneidad entre varianzas para la Productividad, como puede compro-
barse en el grafico de valores predichos vs. residuos estandarizados de la

figura [5.197bl En el caso de la Calidad, la figura sugiere un patron
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Tabla 5.209: Resultados del anélisis estadistico

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY  1718.01 1718.01 1.00 24.29 4.13  0.0532
TASK 23054.71  23054.71 1.00 24.29 55.43  0.0000
SLICING 1883.12 1883.12 1.00 24.29 4.53  0.0437
GROUP 998.90 998.90 1.00 25.29 240  0.1336

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 4.02 4.02 1.00 23.95 12.46  0.0017
TASK 15.51 15.51 1.00 23.95 48.03  0.0000
SLICING 1.40 1.40 1.00 23.95 4.34  0.0480
GROUP 2.00 2.00 1.00 24.98 6.20  0.0198

de embudo (la varianza decrece a medida que aumenta el tamano de efecto).
De todas formas, el patrén esta lejos de ser concluyente.

404

resid(., type = "pearson”)
T m
resid(., type = "pearson”)

a o
-20 | bl L - oy

T T T T T T T
40 60 80 1.0 15 20 25
fitted(.) fitted(.)

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.197: Chequeo de la relacion lineal entre el modelo y las variables
respuesta Calidad y Productividad

Normalidad de residuos

Se estudian tanto de los factores fijos como de los factores aleatorios si-
guiendo la estrategia de andlisis de todos los experimentos. En lo que respec-
ta a los factores fijos, podemos apreciar en la figura[5.198] que la distribucion
de los residuos de la variable respuesta PROD se solapan razonablemente
con la distribucién normal (representada en la linea recta diagonal) con des-
viaciones en los extremos. Para el caso de la Productividad las desviaciones
parecen mas pronunciadas.



5.14. Experimento EcuadorUTN2017 361

El test de Shapiro-Wilks indica que los residuos no se distribuyen nor-
malmente para la Productividad, (W = 0,97, p — value = 0,14). Para el
caso de la Calidad el test confirma la normalidad de residuos (W = 0,98,
p — value = 0,39).

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
Sample Quantiles

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.198: Graficos QQ para los factores fijos
En lo que respecta a los factores aleatorios, el test de Shapiro-Wilks una

vez mas confirma la normalidad de residuos para la Calidad (W = 0,96,
p —value = 0,37) y no para la Productividad (W = 0,95, p — value = 0,26).

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

0.10 0.15
L L

Sample Quantiles
0.05
L

Sample Quantiles

-0.05 0.00

-0.10

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.199: Graficos QQ para los factores aleatorios

> Impt <- lmer(PROD"(1/4) ~ 1 + STRATEGY +
+ TASK +

+ SLICING +
+ GROUP +
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+ (1 | subjectID),

+ data = all_expData)

> npt <- shapiro.test(resid(lmpt, scaled = TRUE))

> npat <- shapiro.test(ranef (1lmpt)$subjectID$" (Intercept) )

Debido a la falta de normalidad de residuos, aplicamos la transformacion
Box-Cox con A = i, para la Productividad, con lo cual alcanzamos la nor-
malidad para las dos variables respuesta ( Calidad Efectos fijos: W = 0,98,
p—walue = 0,39, Efectos aleatorios: W = 0,96, p—value = 0,37; Productivi-
dad Efectos fijos: W = 0,97, p — value = 0,14, Efectos aleatorios: W = 0,95,
p — value = 0,26). Los andlisis realizados en la seccién ya incluyen
esta transformacion.

5.14.3.3. Influencia de factores instrumentales

En esta seccién analizamos la dificultad de la tarea experimental per-
cibida por los sujetos y su posible influencia debido al diseno experimental
(como ha sido habitual en todos los experimentos).

Tarea experimental

En la figura observamos que la complejidad percibida para MR
es practicamente similar a la complejidad de BSK (utilizando una escala
de Likert de 1 a 5). El test Kruskal-Wallis entre la tarea experimental y la
dificultad percibida arroja un p-valor = 0,62, lo cual confirma la impresion
visual obtenida en la figura

Aunque el analisis estaditico arrojé resultados significativos para la tarea
experimental (con mayores porecentajes de Calidad y Productividad para
BSK sobre MR), sin embargo, de acuerdo a la percepcién de los participantes
la dificultad de la tarea no juega un papel relevante en la realizacion del
experimento.

5.14.4. Analisis de subgrupos

Conforme a los datos demograficos de los participantes (véase seccién
5.14.1.1)) vamos a analizar los aspectos que contienen diferencias entre sujetos
que merecen considerarse, estos son:

= Edad.

s Experiencia profesional

» Experiencia en programacion.
= Experiencia en Java.

= Uso de herramientas de pruebas.
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Dificultad de la tarea

88K MR
Tarea experimental

(a) Dificultad percibida de la tarea

Figura 5.200: Efecto de la dificultad de la tarea percibida por los sujetos

= Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias.

» Funcién actual en la organizacion.

5.14.4.1. Edad

> 1lmg <- lmer(QLTY ~ 1 +

+ STRATEGY * age +

+ TASK +

+ SLICING +

+ GROUP +

+ (1 | subjectID),

+ data = all_expData)

> Imp <- lmer(PROD"(1/4) ~ 1 +

+ STRATEGY * age +
+ TASK +

+ SLICING +

+ GROUP +

+ (1 | subjectlID),
+ data = all_expData)

El anadlisis realizado para determinar el impacto de la edad de los sujetos
en la calidad del cédigo y en la productividad de los programadores posee
una influencia negativa (B = -2.4) para la Calidad y neutra (B = 0) para la
Productividad. Los efectos no son significativos para la Calidad (p —value =
0.12) pero si lo son para la Productividad p —value = 0.02). La introduccién
de la edad produce cambios en el nivel de significacién de las estrategias de
programacién ITLD/TDD, tanto para la Calidad como la Productividad.
Esto sugiere que los efectos observados para la estrategia de programacion se
deben en parte a la edad, y no tinicamente a la estrategia de programacion.
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Tabla 5.210: Resultados del analisis estadistico para la Edad

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 1074.92 1074.92 1.00 22.79 2.90 0.1024
age 965.46 965.46 1.00 23.95 2.60 0.1198
TASK 24091.19  24091.19 1.00 23.30 64.92 0.0000
SLICING 1733.03 1733.03 1.00 23.22 4.67 0.0412
GROUP 1172.10 1172.10 1.00 24.34 3.16 0.0880
STRATEGY:age 1442.48 1442.48 1.00 22.84 3.89 0.0609

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 0.24 0.24 1.00 22.55 0.78 0.3855

age 1.89 1.89 1.00 23.65 6.09 0.0212

TASK 16.07 16.07 1.00 23.07 51.78 0.0000

SLICING 1.34 1.34 1.00 22.99 4.30 0.0494

GROUP 2.73 2.73 1.00 24.04 8.79 0.0067

STRATEGY:age 0.54 0.54 1.00 22.61 1.75 0.1996
&

aTy
PROD

) 0D imo T0D
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.201: Efecto de la Edad. La edad se reporta en décadas. Por ejemplo,
el valor 20 representa el rango de 20-29 afios de experiencia. El valor 30
representa el rango 30-39, etc.
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La influencia de la edad en la estrategia de programacion se muestra
en la Fig. Puede observarse que, a mayor edad, mayor es la Cali-
dad y Productividad alcanzadas con T'DD. Los participantes mas jovenes
mantuvieron constante la Calidad tanto con IT LD como con T DD, aunque
mejoraron su Productividad al aplicar T'DD.

5.14.4.2. Experiencia profesional

Qu
PROD

0D Mo
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.202: Efecto de la experiencia profesional. La experiencia se reporta
en décadas. Por ejemplo, el valor 0 representa 0-9 anos de experiencia. Kl
valor 10 representa 10-19 anos de experiencia, etc.

En cuanto a la experiencia profesional, el analisis muestra una influencia
negativa (B = -0.37) para la Calidad y neutra (B = 0) para la Productivi-
dad. Los efectos no son significativos (p —value = 0.9 y p—value = 0.47) en
los dos casos, por esta razon se omiten las tablas de resultados. En este caso
se observa en la figura una marcada tendencia creciente a mejorar la
Calidad y Productividad al aplicar TDD.

5.14.4.3. Experiencia en programacion

La experiencia en programacién muestra una influencia negativa para las
variable calidad (B =-0.31) y neutra para la productividad (B =0). Los efec-
tos no son significativos en ambos casos (P —valor =0.54 y P—valor =0.75).
En lo que respecta a la aplicacién de las estrategias de programacion, en la fi-
gura[5.203]se observa una tendencia de los participantes con mayor experien-
cia en programacién a mejorar la Calidad y Productividad cuando aplican
TDD. Los participantes menos experimentados en programacion disminuye-
ron ligeramente la Calidad con la estrategia T'D D, aunque su Productividad
se incrementd con esta estrategia.
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Tabla 5.211: Resultados del andlisis estadistico para la experiencia en pro-
gramacion

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 0.61 0.61 1.00 22.88 0.00 0.9696
programmingExperience 155.32 155.32 1.00 23.79 0.38 0.5447
TASK 23253.66  23253.66 1.00 23.19 56.54  0.0000
SLICING 2018.68 2018.68 1.00 23.24 4.91 0.0368
GROUP 710.24 710.24 1.00 24.19 1.73 0.2011
STRATEGY :programmingExperience 523.47 523.47 1.00 22.72 1.27  0.2710

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 0.19 0.19 1.00 22.56 0.58 0.4556
programmingExperience 0.03 0.03 1.00 23.51 0.10 0.7546
TASK 15.62 15.62 1.00 22.87 48.42 0.0000
SLICING 1.50 1.50 1.00 22.92 4.64  0.0419
GROUP 1.67 1.67 1.00 23.91 5.18 0.0321
STRATEGY :programmingExperience 0.33 0.33 1.00 22.40 1.03 0.3207

100 100

20 20

aTy
PROD

/
. . /

o 0D imo 0D
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.203: Efecto de la experiencia en programacién. La experiencia se re-
porta en décadas. Por ejemplo, el valor 0 representa 0-9 afios de experiencia.
El valor 10 representa 10-19 anos de experiencia, etc.
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5.14.4.4. Experiencia en programacion Java

Tabla 5.212: Resultados del andlisis estadistico para la Experiencia en Java

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 823.23 823.23 1.00 23.21 1.91
javaExperience 252.04 252.04 1.00 23.79 0.58
TASK 22586.73  22586.73 1.00 23.19 52.39
SLICING 1904.96 1904.96 1.00 23.26 4.42
GROUP 771.27 771.27 1.00 24.18 1.79
STRATEGY:javaExperience 71.57 71.57 1.00 22.75 0.17

0.1802
0.4521
0.0000
0.0466
0.1935
0.6875

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 2.09 2.09 1.00 22.90 6.27  0.0199
javaExperience 0.04 0.04 1.00 23.53 0.13 0.7238
TASK 15.34 15.34 1.00 22.88 46.03 0.0000
SLICING 1.42 1.42 1.00 22.95 4.26 0.0505
GROUP 1.78 1.78 1.00 23.92 5.34  0.0298
STRATEGY :javaExperience 0.10 0.10 1.00 22.45 0.29 0.5977

100 100

Afios Afos
20 20

o D Mo oD
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.204: Efecto de la experiencia en programacién Java. La experiencia
se reporta en lustros (5 anos). Por ejemplo, el valor 0 representa 0-4 anos de
experiencia. El valor 5 representa 5-9 anos de experiencia, etc.

La experiencia en el lenguaje de programacién Java presenta una in-
fluencia positiva para la Calidad y nuetra para la Productividad (B =0.27
B =0). Los efectos no alcanzan el nivel de significacién (P — value =0.45 y
P — value =0.72).

En este caso la figura muestra que algunos grupos de sujetos,
principalmente los que més experiencia tienen en lenguaje Java, mejoraron
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la Calidad y Productividad al aplicar TDD. Aunque también existen casos
donde la Calidad y Productividad disminuy6 drasticamente al aplicar T D D.

5.14.4.5. Uso de herramientas de pruebas

Tabla 5.213: Resultados del analisis estadistico para el uso de herramientas
de pruebas

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 1321.19 1321.19 1.00 23.61 3.09 0.0916
testingToolUsage 56.94 56.94 1.00 24.55 0.13 0.7182
TASK 23098.62  23098.62 1.00 23.24 54.07 0.0000
SLICING 1899.98 1899.98 1.00 23.24 4.45 0.0459
GROUP 966.90 966.90 1.00 24.24 2.26 0.1454
STRATEGY:testingToolUsage 156.45 156.45 1.00 23.46 0.37 0.5509

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 3.44 3.44 1.00 23.35 10.24 0.0039

testingToolUsage 0.00 0.00 1.00 24.32 0.00  0.9604

TASK 15.51 15.51 1.00 22.98 46.20  0.0000

SLICING 1.40 1.40 1.00 22.98 4.18 0.0525

GROUP 1.98 1.98 1.00 24.01 590  0.0230

STRATEGY :testingToolUsage 0.06 0.06 1.00 23.20 0.17 0.6853
(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.205: Efecto del uso de herramientas de pruebas.

El uso de herramientas de pruebas presenta una influencia positiva (B =1.27)
para la Calidad y neutra para la Productividad (B =0). Se puede notar tam-
bién que los efectos una vez més no son significativos (P — value =0.72 y
P — value =0.96).
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Loa participantes que indicaron no conocer de herramientas de pruebas,
mejoraron ligeramente la Calidad y Productividad al aplicar T DD, como
se observa en la figura Aquellos participantes que si conocian el uso
de herramientas de prueba, practicamente mantuvieron la misma Calidad y
Productividad con las dos estrategias.

5.14.4.6. Funcién actual en la organizacién

Tabla 5.214: Resultados del analisis estadistico para la Funciéon Actual en la

Organizacién
(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 389.41 389.41 1.00 19.01 1.40 0.2506
currentFunction 479.20 239.60 2.00 19.70 0.86 0.4368
TASK 18453.48  18453.48 1.00 18.46 66.55 0.0000
SLICING 1939.21 1939.21 1.00 18.46 6.99 0.0162
GROUP 146.02 146.02 1.00 19.51 0.53 0.4766
STRATEGY :currentFunction 2345.72 1172.86 2.00 18.61 4.23 0.0306

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 1.81 1.81 1.00 17.83 9.11 0.0074
currentFunction 0.38 0.19 2.00 18.78 0.96 0.4011
TASK 11.64 11.64 1.00 17.34 58.58 0.0000
SLICING 1.60 1.60 1.00 17.34 8.04 0.0113
GROUP 0.65 0.65 1.00 18.60 3.29 0.0860
STRATEGY :currentFunction 1.25 0.62 2.00 17.47 3.14 0.0682

o 0D
STRATEGY

(a) Calidad

Funcion actual

Analyst

PROD

5~ Developer
Other

o

0D

STRATEGY

(b) Productividad

Funcion actual
Analyst

& Developer
Other

Figura 5.206: Efecto de la funcion actual en la organizacién

La funcién que se encontraban los sujetos desempeniando en la organi-
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zacion, presenta una influencia positiva para la Calidad y Productividad
(B =8.64, B =0.01). Los efectos no son significativos en ambos casos (p —
value = 0.44 y p—value = 0.4). La interaccion STRATEGY *current Funtion,
resulta significativa para la Calidad y se aproxima al nivel de significacion
para la Productividad.

La figura indica que los analistas y desarrolladores disminuyeron
ligeramente la Calidad al aplicar T'DD, aunque su productividad practi-
camente es la misma con ambas estrategias. Los participantes con otras
funciones, mejoraron ligeramente tanto en Calidad como en Productividad
al aplicar TDD.

5.14.4.7. Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unita-
rias

Tabla 5.215: Resultados del anélisis estadistico para el conocimiento de Prue-
bas Unitarias

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 1215.54 1215.54 1.00 23.04 2.85 0.1050
UTTraining 68.75 68.75 1.00 23.97 0.16  0.6917
TASK 22814.60  22814.60 1.00 23.24 53.46 0.0000
GROUP 1019.50 1019.50 1.00 24.25 2.39 0.1351
SLICING 1823.79 1823.79 1.00 23.24 427 0.0500
STRATEGY:UTTraining 173.29 173.29 1.00 22.89 0.41  0.5303
(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 3.46 3.46 1.00 22.70 10.30  0.0039
UTTraining 0.01 0.01 1.00 23.67 0.03  0.8689
TASK 15.46 15.46 1.00 22.90 45.97  0.0000
SLICING 1.39 1.39 1.00 22.90 4.14  0.0536
GROUP 1.99 1.99 1.00 23.94 5.92 0.0229
STRATEGY:UTTraining 0.01 0.01 1.00 22.56 0.04 0.8354

El entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias presenta una

influencia positiva para la Calidad(B =1.25) y neutra para la Productivi-
dad (B =0). Los efectos no son significativos en ambos casos (B =0.69 y
B =0.87). Como se aprecia en la ﬁgura los participantes que no tenian
entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias, mejoraron ligera-
mente la Calidad y Productividad con la estrategia TDD. Aquellos parti-
cipantes que indicaron tener entrenamiento previo en desarrollo de pruebas
unitarias, no mejoraron en Calidad y Productividad al aplicar tanto I'T'LD
como T'DD.
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N ¢Conoce el desarrollo de Pruebas Unitarias? ¢Conoce el desarrollo de Pruebas Unitarias?
5 s No
° B Yes & Yes

PROD

No

miD 0D L) 0D
STRATEGY STRATEGY

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 5.207: Efecto del entrenamiento previo en desarrollo de Pruebas Uni-
tarias.

5.14.4.8. Resumen general

Tabla 5.216: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das (Calidad)

Calidad
Variable STRATEGY * Variable
B p-value B p-value

Edad -24 0.12 2.53 0.06
Experiencia profesional -0.37 0.9 0.92 0.52
Experiencia en Programacion -0.31 0.54 1.5 0.27
Experiencia en Programacién Java  0.27 0.45 0.54 0.69
Uso de herramientas de pruebas 1.27 0.72 -7.18 0.55
Conocimiento de Pruebas Unita-  1.25 0.69 -7.65 0.53
rias
Funcién actual en la organizaciéon 8.64 0.44 -4.6 0.03

Las tablas|5.216|y muestran el resumen de los anélisis de subgrupos
realizados.

5.14.5. Grado de completitud
5.14.5.1. Aspectos generales

En la Tabla se muestra el total de sujetos que no hicieron nada
de la tarea experimental (Nothing), los que hicieron una minima cantidad
de trabajo (Insignificant) y los que realizaron el trabajo como se esperaba
(Acceptable). Como en todos los experimentos, esta clasificacién obedece a
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Tabla 5.217: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das (Productividad)

Productividad
Variable STRATEGY * Variable

B p-value B p-value

Edad 0 0.02 0 0.2
Experiencia profesional 0 0.47 0 0.44
Experiencia en Programacion 0 0.75 0 0.32
Experiencia en Programacién Java 0 0.72 0 0.6
Uso de herramientas de pruebas 0 0.96 0 0.69
Conocimiento de Pruebas Unita- 0 0.87 0 0.84
rias

Funcién actual en la organizacién  0.01 0.4 0.02 0.07

una revisién manual realizada al cédigo entregado. Adicionalmente, en la
figura[5.208| se presenta la relacién entre el grado de completitud frente a las
variables QLTY y PROD.

100 100

QT
PROD

T
//

I

PR

| —

Insignificant
Grado de completitud

(a) Calidad (b) Productividad

Insignificant
Grado de completitud

Figura 5.208: Relacién entre el grado de completitud y la calidad y produc-
tividad

De un total de 53 tareas que fueron entregadas, 8 sujetos no hicieron na-
da. Por otro lado, 32 participantes hicieron una minima cantidad de trabajo
y 13 sujetos realizaron el trabajo de la forma esperada.

En este caso un 15 % de sujetos entregaron las tareas vacias (Nothing),
lo cual podria comprometer el andlisis aunque en menor medida que en otros
experimentos.
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Ntmero de tareas entregadas

Nothing 8
Insignificant 32
Acceptable 13

Tabla 5.218: Grado de completitud

5.14.5.2. Impacto de la estrategia de programaciéon y la tarea
experimental

En la tabla podemos ver que la totalidad de sujetos que no hicie-
ron nada de las tareas fueron aquellos que utilizaron la técnica ITLD. Por
otro lado, un 19% del total de tareas entregadas fueron calificadas como
Acceptable con la estrategia TDD, en contraste con el 6 % de tareas califica-
das de igual forma al utilizar la estrategia ITLD. Al parecer la Estrategia de
programacion tendria influencia en el grado de completitud de las tareas.

Nothing Insignificant Acceptable
ITLD 8 15 3
TDD 0 17 10

Tabla 5.219: Estrategia de programacion

Para verificar la existencia de una posible relacién entre la estrategia de
programacion y el grado de completitud de las tareas, realizamos un test
x? que arroja los siguientes resultados: x? = 11,88, df = 2, p — value = 0.
Por lo tanto, se comprueba la existencia de una relacién estadisticamente
significativa entre estos factores.

Nothing Insignificant Acceptable
BSK 3 16 8
MR 5 16 5

Tabla 5.220: Grado de completitud por tarea experimental (BSK, MR)

Por otra parte, la tabla[5.220| muestra el grado de completitud en funcién
de la tarea. En este caso, la distribucién es mas o menos uniforme, por lo
que no se esperaria la existencia de una relacién estaditicamente significativa,
como lo demuestra el test x? (x? = 1,17, df = 2, p — value = 0,56).

5.14.5.3. Impacto de las variables demogréficas

En las siguientes secciones analizaremos si el grado de completitud de
las tarea se encuentra relacionado con las variables demogréficas obtenidas
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de los sujetos experimentales. Vamos a analizar las mismas variables de la
seccién esto es:

= Edad.

» Experiencia profesional.

= Experiencia en programacién.

= Experiencia en Java.

= Uso de herramientas de pruebas.
» Funcién actual en la organizacion.

s Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias.

FEdad

En la figura podemos observar cierta tendencia a que los sujetos
de mayor edad entreguen tareas incompletas. Sin embargo, el test Kruskal-
Wallis entre la edad y el grado de completitud arroja un p-valor = 0,21, lo
cual es insuficiente para confirmar esta tendencia.

|

l —

s

Nothing Insignificant Acceptable
Grado de completitud

Figura 5.209: Relacion entre la edad y el grado de completitud de las tareas

Ezxperiencia profesional

Los afios de experiencia al parecer no tienen influencia en el grado de
completitud de las tareas, aunque la tendencia es que los sujetos que no hi-
cieron nada fueron los que indicaron tener més anos de experiencia (véase la
ﬁgura. El test Kruskal-Wallis entre los afios de experiencia y el grado
de completitud arroja un p-valor = 0,65, el mismo que no es significativo y
confirma la impresién visual de la figura [5.210
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Adfios de experiencia

~
1

Insignificant Acceptable
Grado de completitud

Figura 5.210: Relacion entre los anos de experiencia profesional y grado de
completitud de las tareas

Ezxperiencia en programacion

La experiencia programacién al parecer no tiene relaciéon con el grado
de completitud de las tareas, como se muestra en la Fig. Como era
de esperarse, los sujetos con més experiencia en programacién son los que
mejor hicieron las tareas, aunque el test Kruskal-Wallis entre la experiencia
en programacién y el grado de completitud arroja un p-valor = 0,47 no
significativo.

Experiencia en programacion

Insignificant
Grado de completitud

Figura 5.211: programmingExperience

Ezperiencia en programacion Java

La experiencia en desarrollo con el lenguaje Java al igual que la expe-
riencia en programacién al parecer influye en el grado de presentacién de
las tareas (véase la ﬁgura. El test Kruskal-Wallis entre la experiencia
en programaciéon Java y el grado de completitud nos da un p-valor = 0,45
el cual no es significativo. Aunque los resultados del test no son significa-
tivos, sin embargo, podemos notar un mejor desempeno de los estudiantes
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con mayor experiencia en Java, lo cual es un resultado previsible.

eriencia en programacion

Figura 5.212: javaExperience

Uso de herramientas de prueba

Nothing Insignificant Acceptable
No 6 20 8
Yes 2 12 )

Tabla 5.221: Conocimiento del entorno eclipse

El uso de herramientas de prueba no tiene influencia en el grado de
completitud de las tareas experimentales. El test x? nos confirma este hecho
(x? = 0,49, df = 2, p — value = 0,78).

Funcion actual en la organizacion

Nothing Insignificant Acceptable

Analyst 1 5 3
Developer 0 15 3
Manager 2 3 3
Other 5 9 4

Tabla 5.222: Funcion actual en la organizacién

La funcién que se encontraban desempenando los sujetos en la organiza-
cién tampoc tiene influencia en el grado de completitud de las tareas como
podemos comprobar mediante el test x? que arroja resultados no significa-
tivos (x? = 9,2, df = 6, p — value = 0,16).

FEntrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias
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Nothing Insignificant Acceptable
No 6 21 8
Yes 2 11 )

Tabla 5.223: Entrenamiento previo en pruebas unitarias

El entrenamiento previo en el desarrollo de pruebas unitarias tampoco
presenta influencia en el grado de completitud de las tareas. El test x? con-
firma este hecho (x? = 0,41, df = 2, p — value = 0,82). Por lo tanto no es
significativo.

5.14.5.4. Resumen general impacto variables demograficas

La tabla [5.224] resume los resultados de los andlisis de la influencia de
las variables demograficas estudiadas frente al grado de completitud de las
tareas realizadas. Como se observa, las variables no ejercen un impacto que
sea estadisticamente significativo, aunque hemos observado tendencias como
la influencia de la edad en el grado de terminacion de las tareas: Los sujetos
de mayor edad entregaron la mayor parte de tareas vacias o realizaron un
trabajo insignificante.

Tabla 5.224: Resumen de la influencia de las variables demograficas estudia-
das

p-value
Edad 0.21
Experiencia profesional 0.65
Experiencia en programacién 0.47
Experiencia en Java 0.45
Uso de herramientas de prueba 0.78
Funcién actual en la organizacién 0.16

Entrenamiento previo en desarrollo de pruebas unitarias 0.82







Capitulo 6

SINTESIS DE
RESULTADOS

Una sintesis vale por diez andlisis

Eugeni dOrs

Resumen:

Los experimentos reportados en las secciones [5.8| - han produ-
cido pocos resultados estadisticamente significativos, especialmente en
lo tocante a las variables independientes que representan los aspectos
personales. Esto era esperable, por tres razones:

= El nimero de participantes en cada experimento individual es re-
ducido. En algiin caso (ej: ESPE2015) hemos obtenido datos de
casi cuarenta sujetos. Sin embargo, el nimero de sujetos es habi-
tualmente més pequeno (ej: en BABEL2016 participaron tinica-
mente diez programadores). En consecuencia, el poder estadistico
de los experimentos es bastante reducido.

= Estamos explorando un buen numero de variables independientes
(ej: STRATEGY, TASK, etc.) simultdneamente, lo cual reduce
todavia més el poder estadistico.

= La motivacién de los sujetos a la hora de participar en el experi-
mento es mucho més influyente de lo que nos esperabamos. Algu-
nos estudiantes que realizaron el experimento recibieron una cali-
ficacién en funcién de su rendimiento (ej: UTN2017, ESPE2015,
ESPE2016). Sin embargo, en otros casos tenfan como tinica moti-
vacion la entrega de un certificado de participacién en los talleres
de formacién (ej: UADY215, UNLP2015). A pesar de ello, préacti-
camente todos estos estudiantes entregaron las tareas con un gra-
do de completitud entre aceptable e insignificante. Esto contrasta
vivamente con los profesionales, los cuales también recibieron un
certificado de participacién, pero sin embargo entregaron muchas
tareas sin llegar a realizar ningin cédigo.

379
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Es incluso posible que algunos resultados estadisticamente signifi-
cativos sean espireos. Debido al elevado ntimero de test estadisticos
realizados, existe la posibilidad de cometer un error tipo-I. El presen-
te capitulo de sintesis persigue solventar los problemas anteriores o,
si se prefiere, amenazas a la validez. Realizaremos una sintesis de ti-
po Individual Patient Data (IPD) con descomposicién en subgrupos.
Para la realizacién de este capitulo se ha utilizado3# | y los paque-
tes

) ) ) ) )

6.1. Meta-analisis TDD vs. ITLD

La presente tesis tiene como objetivo identificar la influencia de los as-
pectos personales en la estrategia de programacién TDD. Los aspectos per-
sonales considerados son:

= la edad,

= la experiencia profesional,

= la experiencia en programacion,

= ¢l nivel y grado de educacion,

= ¢l conocimiento previo en pruebas unitarias,

= el conocimiento del entorno Eclipse,

= la experiencia en java,

= la experiencia en el uso de herramientas de prueba, y finalmente,
= la experiencia en el framework Junit.

Para alcanzar este objetivo, hemos realizado siete experimentos compa-
rando TDD con la estrategia de programacion I'TLD. La realizacién de dichos
experimentos permite estudiar el efecto agregado de TDD vs. ITLD (ade-
més de los efectos agregados de los otros factores ensayados, esto es, TASK
y SLICING) independientemente de la influencia de los aspectos personales.

Aunque comparar TDD vs. ITLD no es el objetivo de esta tesis, no deja
de ser un resultado interesante para la misma. Los resultados de la compa-
racién podran contrastarse con los publicados en los estudios secundarios
mencionados en la Introduccion y Estado de la Cuestién, y de esta manera
mejorar nuestro conocimientos acerca de la utilidad de TDD. La compara-
cién TDD vs. ITLD es, asimismo, un buen punto de partida para la sintesis,
ya que los meta-andlisis de aspectos personales que se realizan en este tra-
bajo se construyen sobre la base de la comparacién TDD vs. ITLD.

[143] [141) [138] [148) [149] [150] [140] [137] [151] [152] [153] [154] [155] [156] [157] [158
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El efecto agregado se calculard mediante meta-analisis IPD. Dentro de
las principales ventajas de este tipo de meta-analisis esta su mayor flexibili-
dad para agregar experimentos con miultiples variables independientes, que
es precisamente lo que deseamos realizar (los factores personales son una
variable independiente més). Asimismo, los procedimientos estadisticos son

bien conocidos™3. El andlisis estadistico apropiado es el mostrado en el
Listado [6.11

lmer (QLTY ~ 1 +
Provenance +
STRATEGY +
TASK +
SLICING +
GROUP +
(1 | subjectID),
data = ...)

Listing 6.1: Meta-analisis general

Tabla 6.1: Meta-andlisis general (independiente de los aspectos personales)

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 25813.42  5162.68 5  148.05 6.63 0.000
STRATEGY 0.09 0.09 1 149.60 0.00 0.991
TASK 67904.00 67904.00 1 149.69 87.17 0.000
SLICING 401.32 401.32 1 185.67 0.52 0.474
GROUP 2020.30  2020.30 1 136.96 2.59 0.110

(b) Productividad
Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 16009.27 3201.85 5 139.46 8.76 0.000
STRATEGY  4114.42 4114.42 1 128.18 11.26 0.001
TASK 72041.39 72041.39 1 128.49 197.18 0.000
SLICING 3247.19 3247.19 1 147.10 8.89 0.003
GROUP 0.26 0.26 1 129.05 0.00 0.979

El modelo es exactamente el mismo que hemos utilizado anteriormente
en los experimentos, con la adicién de un factor (Provenance) que representa
al experimento del que provienen los datos y que se usard para determinar
el grado de heterogeneidad del meta-analisis.

La Tabla[6.1|muestra el meta-analisis de seis (aclararemos inmediatamen-
te por qué) de los siete experimentos realizados. En ambos analisis (Calidad
y Productividad), la sintesis indica que la Tarea es significativa. Esto era
esperable, ya que TASK ha resultado significativa en practicamente todos
los experimentos. A partir de este punto, los resultados difieren. Respecto
a la Calidad, no se obtiene ningin resultado estadisticamente significativo.
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Respecto a la Productividad, todos los factores excepto GROUP son signi-
ficativos.

No obstante, este meta-analisis posee dos problemas importantes que
impide, en nuestra opinién, considerar dichos resultados como aceptables:

1. El experimento QUITO2016 (ver seccién ha sido eliminado del
meta-analisis, ya que en el mismo no pudo ensayarse el factor SLI-
CING. Por este motivo, el meta-analisis mostrado en la Tabla [6.1]| s6lo
contiene seis experimentos, en lugar de los siete realizados.

2. La variable Provenance es estadisticamente significativa. Esto implica
que los experimentos arrojan resultados heterogéneos. La heterogenei-
dad de resultados aconseja una descomposicién en subgrupos

Es conveniente tratar los problemas en secuencia. Primero debemos deci-
dir si usamos solo seis experimentos, o ignoramos el factor SLICING. Tenien-
do en cuenta que el nimero de sujetos experimentales es el mayor problema
al que nos enfrentamos en IS empirica, prescindir de un experimento no
parece una alternativa razonable.

En segundo lugar, y como veremos inmediatamente continuacién, ten-
dremos problemas de heterogeneidad a la hora de realizar los meta-andlisis,
lo que nos llevara a realizar una descomposicién de los experimentos en los
subgrupos profesionales/estudiantes. Esto nos permitird estudiar el factor
SLICING en los experimentos de estudiantes.

Finalmente, el meta-andlisis, cuando incluya sujetos profesionales, no
puede incluir el factor GROUP. Esto se debe a que el experimento QUI-
TO2016 posee tres grupos que no son perfectamente compatibles con los
restantes experimentos. Ahora bien, cuando analicemos estudiantes, el fac-
tor GROUP si podra ser considerado, al igual que el factor SLICING.

En consecuencia, meta-analizaremos los experimentos sin los factores
SLICING o GROUP, restringiendo el andlisis de los mismos para el subgru-
po de estudiantes. Dado que ambas variables no hacen referencia al objetivo
principal de esta tesis, su exclusién parcial no tiene excesiva gravedad. Desa-
rrollaremos esta idea en el capitulo de Amenazas a la Validez.

6.2. Meta-analisis TDD vs. ITLD sin los factores
SLICING o GROUP

La Tabla[6.2] muestra el meta-anélisis excluyendo los factores SLICING y
GROUP. El modelo utilizado es una simplificacion del indicado en el Listado
0. 1]

lmer (QLTY ~ 1 +
Provenance +
STRATEGY +
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TASK +
(1 | subjectID),
data = ...)

Listing 6.2: Meta-analisis, excluyendo los factores SLICING y GROUP

Tabla 6.2: Meta-anélisis general (independiente de los aspectos personales)
sin los factores SLICING o GROUP

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 25180.75 4196.79 6  185.00 5.51 0.000
STRATEGY  3136.92 1568.46 2 202.15 2.06 0.130
TASK 89148.85 44574.43 2 199.15 58.51 0.000

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 20780.80  3463.47 6 176.49 9.57 0.000
STRATEGY  3306.70 1653.35 2 180.77 4.57 0.012
TASK 74255.76  37127.88 2 17748  102.55 0.000

Al excluir los factores SLICING y GROUP, es posible considerar el expe-
rimento QUITO2016, lo que a su vez implica que el meta-analisis incorpora
los siete experimentos realizados y un total de 160 sujetos. Apenas existen
diferencias entre este anélisis y el mostrado en la Tabla[6.1} La Estrategia de
Programacién es significativa para la Productividad, y la Tarea tanto para
la Calidad como la Productividad.

& Experimento Experimento
// \ ESPE2015 ESPE2015
B < UNLP2015 UNLP2015.
& UADY2015
DJJ/JJJ,,»' -8~ ESPE2016
= QuITo2016
BABEL2016 BABEL2016
UTN2017 UTN2017

= uADY2015
4 = ESPE2016
= aumozte

Calidad

) W it
Estrategia Estrategia

(a) Calidad (b) Productividad

Figura 6.1: Grafico de perfil de todos los experimentos realizados.

El factor Provenance sigue siendo estadisticamente significativo. Ya he-
mos indicado que este resultado implica que los experimentos son hetero-
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géneos. La figura hace visible dicha heterogeneidad. El aspecto clave a
observar es la posicién de la linea que describe los resultados de cada expe-
rimento. Se puede apreciar facilmente que las lineas no forman un haz, sino
que estan apiladas, con distancia entre ellas. El mayor o menor rendimien-
to medio (tanto en Calidad como en Productividad) es lo que produce la
heterogeneidad de resultados.

La heterogeneidad de resultados es perjudicial para el analisis, ya que
nos advierte de que estamos mercando experimentos con distintas carac-
teristicas. No obstante, la heterogeneidad debe estudiarse y determinar su
impacto en cada caso. En el presente meta-andlisis tenemos interés en de-
terminar el efecto de la estrategia de programacion. La figura muestra
que existen experimentos donde ITLD se comporta mejor que TDD, y vi-
ceversa. Mezclar ambos experimentos producird un efecto de nivelacién que
dara como resultado ITLD =~ TDD. En consecuencia, convendria identi-
ficar alguna variable entre-experimentos que, mediante descomposicién de
subgrupos, evitase este efecto pernicioso.

La variable entre-experimentos que con mayor rigurosidad puede divi-
dir los experimentos en dos grupos es el tipo de sujeto participante en los
experimentos. Esto es, nos planteamos dividir, en la siguiente seccién, los
experimentos en dos subgrupos: Estudiantes vs. Profesionales.

6.3. Descomposicion en subgrupos del meta-analisis:
Estudiantes vs. Profesionales

6.3.1. Profesionales
Tabla 6.3: Meta-andlisis con sujetos profesionales (sin los factores SLICING
o GROUP)

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 4484.78  2242.39 2 71.76 3.60 0.032
STRATEGY  2919.27  1459.63 2 66.62 2.35 0.104
TASK 50179.90  25089.95 2 66.44 40.33 0.000

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 3489.27 1744.63 2 74.71 5.28 0.007
STRATEGY 613.10 306.55 2 69.38 0.93 0.400
TASK 19137.69 9568.85 2 69.19 28.98 0.000

El meta-andlisis para los experimentos con profesionales se muestra en
la Tabla El modelo de andlisis es (como no puede ser de otra manera)
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el indicado en el listado [6.2]

La Tabla solo arroja resultados significativos para el factor TASK,
como ya hemos observado con anterioridad. El factor STRATEGY no posee
ninguna influencia ni en la Calidad ni en la Productividad. Provenance si-
gue siendo estadisticamente significativo, lo que indica que tampoco hemos
resuelto el problema de la heterogeneidad.

6.3.2. Estudiantes

Tabla 6.4: Meta-analisis con sujetos estudiantes

(a) Calidad
Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 17181.83 5727.28 3 182.00 6.98 0.000
STRATEGY 122.89 122.89 1 182.00 0.15 0.699
TASK 39533.55  39533.55 1 182.00 48.19 0.000
SLICING 66.56 66.56 1 182.00 0.08 0.776
GROUP 348.96 348.96 1 182.00 0.43 0.515

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 9660.47 3220.16 3 105.16 9.12 0.000
STRATEGY 2730.44 2730.44 1 92.92 7.73 0.007
TASK 55748.28  55748.28 1 93.11 157.84 0.000
SLICING 1522.44 1522.44 1 110.42 4.31 0.040
GROUP 110.18 110.18 1 94.20 0.31 0.578

El meta-anélisis para los experimentos con estudiantes se muestra en la
tabla El modelo de anélisis es el indicado en el listado Noétese que
el meta-andlisis de los sujetos estudiantes incluye los factores SLICING y
GROUP, ya que los experimentos con estudiantes son replicaciones exactas.

Tal y como ha ocurrido a lo largo de la investigacién, la Tarea resulta
estadisticamente significativa tanto para la Calidad como la Productividad.
Aparte de este resultado recurrente, sélo es relevante el andlisis de la Pro-
ductividad, donde los factores STRATEGY y SLICING resultan estadisti-
camente significativos.

Tal y como se indica en la tabla[6.5a] los estudiantes son mds productivos
cuando usan TDD. La diferencia TDD — ITLD es de (7.82 puntos), lo que
corresponde con un tamano de efecto de 0.24 (pequeno).

Del mismo modo, la productividad cuando se usan especificaciones con
Slicing es mayor que las especificaciones sin Slicing (6.12 puntos), lo que
corresponde con un tamano de efecto de 0.19 (muy pequeno).

En lo que respecta a SLICING, las especificaciones divididas en slices
producen una mayor productividad que las especificaciones monoliticas, tal y
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Tabla 6.5: Post-hoc anélisis de los factores STRATEGY y SLICING para
variable respuesta PROD (estudiantes)

(a) STRATEGY

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
TDD - ITLD 7.82 2.81 2.78 0.005

(b) SLICING

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
Slicing - NoSlicing 6.12 2.95 2.08 0.038

como muestra el andlisis post-hoc de la Tabla La diferencia es pequena
(6.12 puntos), pero estadisticamente significativa. En términos de tamano
de efecto, la diferencia es de 0.19 (muy pequeno).

Finalmente, podemos observar en la tabla[6.4] que Provenance sigue arro-
jando un resultado estadisticamente significativo. En consecuencia, la hete-
rogeneidad sigue presente a pesar de la descomposicién en subgrupos reali-
zada.

6.4. Descomposicion en subgrupos utilizando la va-
riable entre-experimentos recruitment

Profundizando un poco més en los graficos de la figura pueden rea-
lizarse observaciones bastante interesantes:

= Los experimentos que han obtenido mejores resultados son UNLP2015
y UADY2015. En ambos casos, se trata de experimentos académicos,
pero no realizados en el marco de una asignatura, sino como seminarios
de libre participacion.

» Los experimentos en academia (ESPE2015, ESPE2016 y UTN2017)
exhiben resultados intermedios. Aqui cabe realizar dos consideraciones
adicionales:

e En este grupo de experimentos, TDD se comporta mejor que
ITLD. En todos los demés casos, TDD se comporta peor que
ITLD.

e UTN2017 es un experimento realizado con profesionales en un
ambito académico. Sin embargo, el comportamiento de los sujetos
se asemeja mas a un experimento académico que industrial.

» Los experimentos industriales stricto sensu (QUITO2016, BABEL2016)
producen los peores resultados. En este caso, los experimentos fueron
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realizados en el marco de cursos de formacién que los asistentes podian
abandonar en cualquier momento.

Distinguir entre experimentos realizados con estudiantes "voluntarios” y
estudiantes ”obligados” es muy discutible, pero los datos indican que esta
agrupacién (u otra que tenga distinto nombre pero englobe los mismos ex-
perimentos) puede tener sentido. Por ello, realizaremos una descomposicién
de los experimentos en tres subgrupos: estudiantes voluntarios (Volunteer),
estudiantes en academia (Conscripted), y profesionales (Training course),
y razonaremos si esta agrupacion es mas conveniente que Profesional vs.
Estudiante.

Tabla 6.6: Descomposicién de subgrupos en funcién del tipo de reclutamiento
(Calidad)

(a) Voluntarios

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 137.82 137.82 1 37.59 0.54 0.466
STRATEGY 168.31 168.31 1 35.53 0.66 0.421
TASK 99.55 99.55 1 35.53 0.39 0.536

(b) Estudiantes
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 1070.41 535.21 2 99.05 0.79 0.457
STRATEGY 28.04 28.04 1 98.35 0.04 0.839
TASK 86216.30 86216.30 1 98.42 127.06 0.000

(c) Profesionales

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 2661.98 2661.98 1 37.64 4.20 0.048
STRATEGY 5027.17 2513.59 2 32.35 3.96 0.029
TASK 27480.11 13740.06 2 32.49 21.67 0.000

Las tablas y muestran los resultados de la descomposicién de
subgrupos usando la variable entre-experimentos recruitment. Hemos optado
por usar el andlisis descrito en el listado para proporcionar una visién
coherente de los resultados.

La primera cosa que salta a la vista es la homogeneidad de los resulta-
dos. Con la tnica excepcién de la tabla Provenance arroja resultados
no significativos. Asimismo, algunos resultados son bastante coherentes res-
pecto a la secciéon anterior. Por ejemplo, los estudiantes siguen siendo més
productivos cuando usan TDD (véase tabla [6.4b]).

La diferencia mas notable aparece en los profesionales. Dado que el ex-
perimento UTN2017 se parecia més a un experimento académico que a un
experimento industrial, hemos eliminado UTN2017 del subgrupo de experi-
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Tabla 6.7: Descomposicién de subgrupos en funciéon del tipo de reclutamiento
(Productividad)

(a) Voluntarios

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 499.57 499.57 1 41.37 1.34 0.253
STRATEGY 244.10 244.10 1 39.21 0.66 0.423
TASK 15862.86  15862.86 1 39.21 42.65 0.000

(b) Estudiantes
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 46.09 23.05 2 90.53 0.06 0.943
STRATEGY  4709.84 4709.84 1 83.32 12.05 0.001
TASK 54776.87 54776.87 1 83.54 140.17 0.000

(c) Profesionales

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 104.42 104.42 1 38.93 1.95 0.170
STRATEGY 270.70 135.35 2 31.80 2.53 0.096
TASK 5291.19 2645.60 2 31.99 49.43 0.000

mentos profesionales y lo hemos anadido al subgrupo de experimentos con
estudiantes. Esto no ha perjudicado al subgrupo de experimentos con estu-
diantes (es homogéneo) y a su vez ha mejorado la homogeneidad del sub-
grupo de experimentos con profesionales.

Esta nueva descomposicién en subgrupos obtiene un resultado signifi-
cativo para la Calidad. Sin embargo, este resultado no es nuevo; ya habia
sido reportado en la seccién Esto nos hace pensar que esta descom-
posicion es demasiado granular, y que debemos reconsiderar algunas de las
decisiones tomadas.

6.5. Modelo final de meta-analisis

Los resultados obtenidos son bastante convincentes, pero no completa-
mente convincentes. El mayor problema es que la descomposiciéon en sub-
grupos desaprovecha el tamano muestral. Cada grupo contiene tnicamente
dos o tres experimentos, lo que a su vez disminuye el poder estadistico. Po-
dria incluso afirmarse que la ausencia de heterogeneidad no es genuina, sino
artifactural, esto es, derivada del bajo poder estadistico de los analisis. No
creemos que esto sea cierto, pero es un aspecto que no puede simplemente
ignorarse.

En nuestra opinién, creemos que la sintesis deberia realizarse de la forma
siguiente:
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= Para evitar la disminucién del nimero de sujetos experimentales por
grupo (disminuyendo en proporcién el poder estadistico), incorporare-
mos la nueva variable recruitment en el modelo mixto. Eliminaremos
la variable Provenance, ya que asumimos la posible heterogeneidad de
resultados gracias a toda la exploracién previa realizada.

= Los experimentos académicos y profesionales exhiben distintos resulta-
dos respecto a la Estrategia de Programacién. En los primeros, T DD >
ITLD, mientras que en los segundos IT LD > TDD. En consecuencia,
parece que el tipo de reclutamiento interacciona con la Estrategia de
Programacién. En consecuencia, introduciremos la interacciéon STRA-
TEGY * recruitment en el modelo.

= Elexperimento UNLP2015 tiene un comportamiento respecto a STRA-
TEGY similar al de los experimentos con profesionales. Del mismo
modo, UADY2015 se parece mucho a los experimentos con estudian-
tes. Sin embargo, reasignar dichos experimentos parece altamente es-
peculativo. Mantendremos dichos experimentos como realizados por
voluntarios,

El modelo final serd el indicado en el listado [6.3]

lmer (QLTY"(3/2) ~ 1 +
STRATEGY * recruitment +
TASK +
(1 | subjectID),
data = ...)

lmer (PROD"(1/2) ~ 1 +
STRATEGY * recruitment +
TASK +
(1 | subjectID),
data = ...)

Listing 6.3: Modelo de meta-anélisis final

Noétese que al no considerar los factores SLICING ni GROUP, tal y
como hemos hecho en las tablas y el andlisis conjunto de todos los
experimentos es posible.

Antes de proseguir con el andlisis estadistico, es conveniente indicar el
motivo de las transformaciones realizadas en la variable respuesta. Tal y
como se ha hecho a lo largo del Capitulo [5| hemos chequeado la linealidad,
normalidad y homogeneidad de varianzas del modelo de anélisis. En el caso
de los modelos no transformados del Listado [6.3]se producia un serio proble-
ma de normalidad. La transformacién soluciona en gran medida el problema:
El test Kolmogorov-Smirnov (tenemos més de 100 puntos de datos) confir-
ma la normalidad de los factores fijos y, en el caso de los factores aleatorios,
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donde existen desviaciones los valores de asimetria y curtosis son muy re-
ducidos. Por otra parte, los modelos con y sin transformacion no parecen
poseer problemas de no-normalidad o heterocedasticidad. En consecuencia,
usaremos dichas transformaciones a lo largo de este capitulo de sintesis.

Tabla 6.8: Modelo de meta-anélisis final

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 110900.66 110900.66 1 173.58 1.46 0.229
recruitment 1892359.54 946179.77 2 173.77 12.45 0.000
TASK 7269197.68  3634598.84 2 200.88 47.81 0.000
STRATEGY :recruitment 144280.69 72140.34 2 166.54 0.95 0.389

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 1.27 1.27 1 161.19 0.34 0.559
recruitment 206.85 103.43 2 165.41 27.98 0.000
TASK 834.22 417.11 2 185.52 112.85 0.000
STRATEGY :recruitment 37.47 18.74 2 153.65 5.07 0.007

Tabla 6.9: Andlisis post-hoc del modelo de meta-andlisis final (mostrado
en la tabla . Se analiza la interacciéon STRATEG Y:recruitment para la
variable PROD.

contrast estimate SE df t.ratio p.value
recruitment = Training course
1 ITLD - TDD 0.8651 0.6454 172.87 1.340 0.1819
recruitment = Conscripted
2 ITLD - TDD -1.2152  0.3110 139.44 -3.907 0.0001
recruitment = Volunteer
3 ITLD - TDD -0.1705 0.4195 133.20 -0.406 0.6851
Results are averaged over the levels of: TASK
PROD? scale

El resultado de este modelo final de meta-andlisis se muestra en la ta-
bla[6.8] El inico efecto estadisticamente significativo (ademdas de TASK y re-

cruitment, como era esperable) ocurre en la interaccién STRATEG Y:recruitment.

La tabla[6.9] muestra unos resultados muy parecidod!] a los ya mostrados
en las tablas y Los estudiantes (Conscripted) aumentan su produc-
tividad con el uso de TDD. El efecto es de -0.75 puntos, lo que en términos
de effect size corresponde a d = —0,2 (efecto pequeno).

Como dice el refran, para este viaje (llegar a los mismos resultados) no
hacfan falta estas alforjas (hacer una agrupacién de experimentos que se

!Esta tabla difiere de las usadas anteriormente debido a la existencia de una interaccién
que nos obliga a utilizar un nuevo comando 1lsmeans no usado con anterioridad.
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parece tanto a la dicotomfa Profesional vs. Estudiante). Sin embargo, nos
sentimos cémodos con las decisiones tomadas, y creemos que algo hemos
aprendido acerca de las motivaciones de los sujetos experimentales por el
camino.

Procedemos en este momento al analisis del impacto de las caracteristi-
cas personales usando el modelo con la variable recruitment. No obstante,
podemos ya anticipar que en la secciéon 7?7 compararemos este modelo de
meta-analisis con el propuesto en la seccién De esta manera, podre-
mos comprobar que las decisiones que hemos tomado no influyen, al menos
excesivamente, en los resultados obtenidos.

6.6. Meta-analisis de la influencia de los factores
personales

En esta secciéon vamos a determinar la influencia de los factores perso-
nales en las variables respuesta Calidad y Productividad al aplicar TDD o
ITLD en base a los datos obtenidos de los experimentos realizados.

Para realizar el andlisis, es necesario decidir los efectos a estudiar. Esta
claro que el punto de partida es el modelo mostrado en el listado Los
factores personales pueden introducirse en este modelo de tres formas:

1. Mediante una interacciéon con STRATEGY, pero no con recruitment
2. Mediante interacciones con STRATEGY y recruitment por separado.

3. Mediante una interaccién triple (STRATEGY * recruitment * factor
personal).

En nuestro caso, usaremos la opcién 2). La opcién 1) es un tanto simple,
y la opcién 3) se diferencia muy poco de la opcién 2), ya que la interaccién
STRATEGY * recruitment ya esté presente. Sin embargo, la opcién 3) con-
tiene una interaccion triple de dificil interpretacién. Por todo ello, el modelo
de analisis serd de la forma siguiente:

lmer (QLTY"(3/2) =~ 1 +

STRATEGY * recruitment +

STRATEGY * factor personal
+

recruitment * factor
personal +

TASK +

(1 | subjectID),

data = ...)

lmer (PROD"(1/2) ~ 1 +
STRATEGY * recruitment +
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STRATEGY * factor personal
+
recruitment * factor
personal +
TASK +
(1 | subjectID),
data = ...)

Listing 6.4: Meta-analisis incluyendo los factores personales

6.6.1. Meta-analisis incluyendo el entrenamiento previo en
pruebas unitarias (UTTTraining)

Tabla 6.10: Meta-andlisis incluyendo el entrenamiento previo en pruebas
unitarias (UTTTraining)

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 95151.27 95151.27 1 155.66 1.25
recruitment 1128887.79 564443.89 2 156.66 7.43
UTTraining 87775.75 87775.75 1 159.10 1.16
TASK 7196514.26  3598257.13 2 196.99 47.36
STRATEGY :recruitment 147596.97 73798.48 2 165.98 0.97
STRATEGY:UTTraining 5774.76 5774.76 1 150.33 0.08
recruitment:UT Training 185371.78 92685.89 2 156.62 1.22

0.265
0.001
0.284
0.000
0.381
0.783
0.298

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 0.16 0.16 1 143.24 0.04 0.835
recruitment 91.85 45.92 2 147.34 12.39 0.000
UTTraining 2.55 2.55 1 149.11 0.69 0.408
TASK 827.92 413.96 2 181.57 111.67 0.000
STRATEGY :recruitment 37.23 18.62 2 153.27 5.02 0.008
STRATEGY:UTTraining 0.42 0.42 1 137.65 0.11 0.738
recruitment:UTTraining 4.65 2.32 2 147.26 0.63 0.536

Los analisis mostrados en la tabla no senalan ningin resultado es-
tadisticamente significativo que no conozcamos ya. Por un lado, estan los
efectos ya conocidos para las varianles TASK y recruitment. Por otro lado,
existe una interaccién con p — valor = 0,008 para la Productividad, pero se
trata del mismo efecto observado anteriormente en las tablas y

La variable UTTraining no muestra ningin efecto estadisticamente sig-
nificativo.
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Tabla 6.11: Meta-andlisis incluyendo el conocimiento del entorno de desa-

rrollo Eclipse (knowEclipse)

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 108124.44 108124.44 1 167.61 1.39 0.240
recruitment 1977115.21 988557.60 2 165.39 12.70 0.000
knowEclipse 60062.90 60062.90 1 163.95 0.77 0.381
TASK 7138465.17  3569232.59 2 196.13 45.84 0.000
STRATEGY :recruitment 150433.81 75216.91 2 160.80 0.97 0.383
STRATEGY :knowEclipse 11.67 11.67 1 152.93 0.00 0.990
recruitment:knowEclipse 147510.31 73755.15 2 155.87 0.95 0.390
(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 1.75 1.75 1 158.91 0.48 0.489
recruitment 199.51 99.76 2 161.48 27.32 0.000
knowEclipse 0.41 0.41 1 157.80 0.11 0.737
TASK 845.38 422.69 2 183.52 115.77 0.000
STRATEGY :recruitment 35.99 18.00 2 151.69 4.93 0.008
STRATEGY :knowEclipse 11.44 11.44 1 143.34 3.13 0.079
recruitment:knowEclipse 3.17 1.58 2 152.00 0.43 0.649

Tabla 6.12: Analisis post-hoc de la interacciéon STRATEGY *knowEclipse

para la variable PROD.

contrast estimate SE df t.ratio

p-value

knowEclipse = No

1 ITLD-TDD  -0.6178 0.3731 145.80 -1.656 0.0999

knowEclipse = Yes

2 ITLD - TDD 0.2126 0.3514 151.77  0.605 0.5461

Results are averaged over the levels of: recruitment, TASK
PROD? scale
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6.6.2. Meta-analisis incluyendo el conocimiento del entorno
de desarrollo Eclipse (knowEclipse)

Los anélisis mostrados en la tabla [6.11| reproducen los resultados esta-
disticamente significativo habituales, pero también sugieren que la variable
knowFEclipse interacciona con la Estrategia de Programacién para la Pro-
ductividad. Aunque el p-valor es mayor que 0.05, merece la pena echar un
vistazo. La tabla muestra que los sujetos sin conocimiento de Eclipse
son més productivos usando TDD. El efecto es de -0.38 puntos, lo que en
términos de effect size corresponde a d = 0,27 (efecto pequeno).

6.6.3. Meta-analisis incluyendo la experiencia en programa-
cién (programmingExperience)

Tabla 6.13: Meta-andlisis incluyendo la experiencia en programacion (pro-
grammingExperience)

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 72486.22 72486.22 1 170.20 0.95 0.332
recruitment 645049.99 322525.00 2 177.81 4.21 0.016
programmingExperience 48019.38 48019.38 1 189.56 0.63 0.430
TASK 7291767.59  3645883.79 2 198.18 47.58 0.000
STRATEGY :recruitment 152966.47 76483.24 2 164.62 1.00 0.371
STRATEGY :programmingExperience 3196.11 3196.11 1 162.45 0.04 0.838
recruitment:programmingExperience 908.80 454.40 2 184.11 0.01 0.994
(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 0.02 0.02 1 156.82 0.01 0.937
recruitment 82.20 41.10 2 167.63 11.04 0.000
programmingExperience 1.42 1.42 1 171.42 0.38 0.538
TASK 835.63 417.82 2 183.23 112.22 0.000
STRATEGY :recruitment 37.17 18.59 2 151.71 4.99 0.008
STRATEGY:programmingExperience 0.38 0.38 1 148.22 0.10 0.750
recruitment:programmingExperience 1.78 0.89 2 170.89 0.24 0.788

La tabla muestra que la variable programmingExperience no posee
ninguin efecto estadisticamente significativo. Los efectos de la experiencia en
programacion no son diferentes a los antes mencionados.

6.6.4. Meta-analisis incluyendo la edad de los sujetos parti-
cipantes (age)

La edad (al igual que la experiencia profesional, que aparece inmedia-
tamente mas abajo) no puede estudiarse de la forma en que hemos hecho
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hasta ahora. La razén es que no hemos registrado la edad de los sujetos estu-
diantes, sino sélo la de los profesionales. Los sujetos estudiantes pertenecen
a los mismos cursos, y por lo tanto tienen edades muy parecidas. El anali-
sis de dichas edades no resultarfa titil para detectar efectos en la Calidad o
Productividad.

En el Apéndice [A] se muestra el meta-analisis de los factores personales
descomponiendo los datos en profesionales vs. estudiantes. Como se puede
observar en la Seccién la edad ejerce un efecto negativo y estadistica-
mente significativo en la Calidad y en la Productividad.

Rogamos se consulte dicha secciéon. Para evitar redundancias, no repeti-
remos el texto aqui.

6.6.5. Meta-analisis incluyendo los anos de experiencia pro-
fesional (experienceYears)

Sélo hemos registrado la experiencia profesional de los sujetos profesio-
nales. En este caso, probablemente hemos pecado de ser excesivamente con-
servadores, ya que los sujetos estudiantes pueden poseer experiencias muy
variadas. No obstante, una vez tomada la decisiéon, no nos ha sido posible
deshacerla ya que no podemos contactar de nuevo con los sujetos estudiantes.

En consecuencia, al igual que en el caso de la edad, la experiencia pro-
fesional solo puede estudiarse para sujetos profesionales. El andlisis aparece
en la Seccién del Apéndice [A] La experiencia profesional no resulta
estadisticamente significativa ni para la Calidad ni para la Productividad.

Rogamos se consulte dicha seccion. Para evitar redundancias, no repeti-
remos el texto aqui.

6.6.6. Meta-analisis incluyendo el grado de estudios de los
participantes (Seniority)

Los datos de la variable Seniority provienen de un Unico experimento
(UADY2015) donde fue posible comparar grupos de sujetos de distintos
grados de estudios. Por esta razén no se incluye esta variable en el meta-
andlisis, ya que no aporta nada nuevo a lo antes observado.

6.6.7. Nivel de educacién (educationLevel)

La tabla muestra que la variable educationLevel tampoco posee
efectos estadisticamente significativos para las variables Calidad y Produc-
tividad.
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Tabla 6.14: Meta-andlisis incluyendo el nivel de educacién (educationLevel)

(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 148465.16 148465.16 1 201.53 1.94 0.165
recruitment 1182957.13 591478.57 2 154.26 7.72 0.001
educationLevel 151460.73 50486.91 3 166.50 0.66 0.578
TASK 7235119.90 3617559.95 2 198.06 47.22 0.000
STRATEGY :recruitment 11928.57 5964.28 2 155.08 0.08 0.925
STRATEGY :educationLevel 189786.43 63262.14 3 169.76 0.83 0.481
recruitment:educationLevel 613.18 613.18 1 147.70 0.01 0.929

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 0.48 0.48 1 188.11 0.13 0.721
recruitment 116.47 58.23 2 145.45 15.43 0.000
educationLevel 5.76 1.92 3 158.07 0.51 0.677
TASK 826.39 413.19 2 186.10 109.46 0.000
STRATEGY :recruitment 16.00 8.00 2 143.72 2.12 0.124
STRATEGY :educationLevel 1.68 0.56 3 156.87 0.15 0.930
recruitment:educationLevel 0.02 0.02 1 140.21 0.00 0.945

6.6.8. Uso de herramientas de prueba (testingToolUsage)

Tabla 6.15: Meta-anélisis incluyendo el uso de herramientas de prueba (tes-
tingToolUsage)

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 143439.58 143439.58 1 174.52 1.89 0.171
recruitment 1551322.96 775661.48 2 184.33 10.22 0.000
testingToolUsage 367265.65 367265.65 1 211.74 4.84 0.029
TASK 7365448.16  3682724.08 2 199.40 48.54 0.000
STRATEGY :recruitment 204013.32 102006.66 2 166.04 1.34 0.264
STRATEGY :testingToolUsage 5224.14 5224.14 1 158.06 0.07 0.793
recruitment:testingToolUsage 509245.81 254622.91 2 179.35 3.36 0.037

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 0.01 0.01 1 158.74 0.00 0.967
recruitment 137.70 68.85 2 174.56 18.59 0.000
testingToolUsage 15.22 15.22 1 197.13 4.11 0.044
TASK 842.63 421.31 2 182.04 113.75 0.000
STRATEGY :recruitment 44.16 22.08 2 150.66 5.96 0.003
STRATEGY :testingToolUsage 0.87 0.87 1 142.70 0.24 0.628
recruitment:testingToolUsage 18.11 9.06 2 169.10 2.45 0.090

El uso de herramientas de prueba testingToolUsage resulta significativo
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tanto para la Calidad como para la Productividad, como se observa en la
tabla con un tamaiio de efecto de 50.8 y 9.03 respectivamente. Ademés
de la interaccién recruitment*testing ToolUsage resulta también significativa
para la Calidad y se aproxima al nivel de significacion para la Productividad.

Tabla 6.16: Andlisis post-hoc de testingToolUsage para la variable QLTY

contrast estimate SE df t.ratio p.value
1 No-Yes -132.7222 60.6943 200.10 -2.187 0.0299
Results are averaged over the levels of: STRATEGY, recruitment, TASK
QLTY% scale

Tabla 6.17: Analisis post-hoc de testingToolUsage para la variable PROD.

contrast  estimate SE df t.ratio p.value
1 No - Yes -1.0262 0.5093 192.91 -2.015 0.0453
Results are averaged over the levels of: STRATEGY, recruitment, TASK
PROD? scale

El analisis post-hoc de testingToolUsage muestra que independientemen-
te de la técnica utilizada, la variable ejerce influencia por ella misma tanto
para la Calidad como para la Productividad,como se aprecia en las tablas

[6.16 y [6.17]

Tabla 6.18: An4lisis post-hoc de la interaccién recruitment *testing Tool Usage
para la variable QLTY

contrast estimate SE df t.ratio p.value
testingToolUsage = No
1 Training course - Conscripted -113.3133  61.2189 171.11 -1.851 0.1564
2 Training course - Volunteer -248.2204  64.0860 170.82 -3.873 0.0004
3 Conscripted - Volunteer -134.9071 49.4066 131.63 -2.731 0.0195
testingToolUsage = Yes
4 Training course - Conscripted — 296.8404 163.4887 228.68  1.816 0.1667
5 Training course - Volunteer 57.7670 170.2253 221.28  0.339 0.9385
6 Conscripted - Volunteer -239.0735  66.7031 136.66 -3.584 0.0014
Results are averaged over the levels of: STRATEGY, TASK
QLTY% scale
P value adjustment: tukey method for comparing a family of 3 estimates

Por otra parte, el andlisis post-hoc de la interaccién recruitment *testing ToolUsage
que se muestra en la tabla indica que cuando no se han utilizado herra-
mientas de prueba, los volunter (profesionales) tienen un mejor rendimiento
que los conscripted (estudiantes), asi como los volunter con training course.
Cuando se han usado herramientas de prueba, los voluntarios sélo superan
a los conscripted, en cuanto a la Calidad.
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Tabla 6.19: Andlisis post-hoc de la interaccién recruitment *testing ToolUsage
para la variable PROD.

contrast estimate SE df t.ratio p.value

testingToolUsage = No

1 Training course - Conscripted  -1.5086 0.5228 168.47 -2.886 0.0122
2 Training course - Volunteer -3.4293  0.5479 166.54 -6.259 <.0001
3 Conscripted - Volunteer -1.9207 0.4337 134.89 -4.429 0.0001

testingToolUsage = Yes

4 Training course - Conscripted 1.5483 1.3469 221.06 1.150 0.4847
5 Training course - Volunteer -0.9159 1.4097 21294 -0.650 0.7927
6 Conscripted - Volunteer -2.4642 0.5834 138.63 -4.224 0.0001

Results are averaged over the levels of: STRATEGY, TASK
PROD? scale
P value adjustment: tukey method for comparing a family of 3 estimates

En lo que respecta a la Productividad, los participantes volunter que
han utilizado herramientas de prueba tienen mejor rendimiento que los cons-
cripted. Cuando no han utilizado herramientas de prueba, ademéas de que
los conscripted superan a los volunter, también mejoraron el rendimiento los
volunter y conscripted con training course (Ver tabla .

6.6.9. Experiencia en el uso del Framework JUnit (jUnitEx-
perience)

La tabla muestra que la variable jUnitExperience no posee efectos
estadisticamente significativos diferentes a los conocidos, aunque la inter-
accion STRATEGY *recruitment ha resultado estadisticamente significativa
para la productividad.
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Tabla 6.20: Meta-anélisis incluyendo la experiencia en JUnit (jUnitExpe-
rience)

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 148431.23 148431.23 1 167.55 1.95 0.164
recruitment 1474739.95 737369.97 2 166.34 9.69 0.000
jUnitExperience 19834.79 19834.79 1 266.55 0.26 0.610
TASK 6766743.51  3383371.75 2 194.42 44.44 0.000
STRATEGY :recruitment 129761.16 64880.58 2 163.67 0.85 0.428
STRATEGY:jUnitExperience 76458.69 76458.69 1 157.01 1.00 0.318
recruitment:jUnitExperience 225672.87 112836.44 2 196.69 1.48 0.230

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 0.68 0.68 1 156.98 0.18 0.669
recruitment 179.46 89.73 2 158.65 24.40 0.000
jUnitExperience 8.48 8.48 1 255.69 2.31 0.130
TASK 793.75 396.87 2 175.89 107.93 0.000
STRATEGY :recruitment 36.52 18.26 2 152.65 4.97 0.008
STRATEGY:jUnitExperience 1.46 1.46 1 145.07 0.40 0.529
recruitment:jUnit Experience 5.80 2.90 2 188.91 0.79 0.456

6.6.10. Experiencia en programacién Java (javaExperience)

Tabla 6.21: Meta-andlisis incluyendo la experiencia en Java (javaExperience)

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 77518.00 77518.00 1 164.84 1.03 0.313
recruitment 911528.15 455764.07 2 169.84 6.03 0.003
javaExperience 379369.76 379369.76 1 183.35 5.02 0.026
TASK 7208744.76  3604372.38 2 198.52 47.69 0.000
STRATEGY :recruitment 163592.89 81796.44 2 167.38 1.08 0.341
STRATEGY:javaExperience 666.80 666.80 1 152.82 0.01 0.925
recruitment:javaExperience 350709.08 175354.54 2 177.71 2.32 0.101

(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 0.23 0.23 1 150.19 0.06 0.801
recruitment 67.66 33.83 2 158.05 9.16 0.000
javaExperience 3.87 3.87 1 168.22 1.05 0.307
TASK 836.79 418.40 2 181.14 113.30 0.000
STRATEGY :recruitment 35.53 17.77 2 152.68 4.81 0.009
STRATEGY :javaExperience 3.30 3.30 1 137.98 0.89 0.346
recruitment:javaExperience 2.50 1.25 2 164.43 0.34 0.714

La tabla muestra que la variable javaEzperience es significativa
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para la Calidad. Ademds, la interaccion STRATEGY *recruitment resulta
también significativa para la Productividad.

El tamaifio de efecto del modelo es de 16.34, que representa cudnto au-
menta la Calidad por cada afio que se aumenta la experiencia en java.

6.6.11. Funcion en la organizacion

Tabla 6.22: Meta-anélisis incluyendo la funcién actual en la organizaciéon
(currentFunction)

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 44328.33 44328.33 1 143.09 0.58 0.446
recruitment 1526292.32 763146.16 2 162.31 10.06 0.000
currentFunction 100936.47 20187.29 5 155.07 0.27 0.931
TASK 6751644.99 3375822.50 2 186.27 44.52 0.000
STRATEGY :recruitment 3244.46 1622.23 2 152.66 0.02 0.979
STRATEGY :currentFunction 252366.40 50473.28 5 151.02 0.67 0.650
recruitment:current Function 72247.08 72247.08 1 185.03 0.95 0.330

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 1.31 1.31 1 129.91 0.36
recruitment 141.34 70.67 2 153.08 19.34
currentFunction 5.36 1.07 5 145.01 0.29
TASK 772.04 386.02 2 170.30 105.64
STRATEGY :recruitment 13.21 6.61 2 140.06 1.81
STRATEGY :currentFunction 7.7 1.55 5 137.64 0.43
recruitment:currentFunction 2.32 2.32 1 167.23 0.63

0.550
0.000
0.916
0.000
0.168
0.830
0.427

La funcién que se encontraban desempefniando los participantes en la or-
ganizacion, no produce resultados significativos tanto para la Calidad como
para la Productividad, como se indica en la tabla [6.22]

6.6.12. Resumen de los resultados obtenidos

En la tabla se muestra un resumen de los factores que han resultado
estadisticamente significativos, o que se aproximan al nivel de significacion.
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Tabla 6.23: Resumen Meta-andlisis de la influencia de factores personales
que han resultado estadisticamente significativos

p-valores
FACTOR QLTY PROD
STRATEGY :knowEclipse 0.99 0.079
testingToolUsage 0.029 0.044
javaExperience 0.026 0.307

6.7. Influencia de los factores instrumentales

Tabla 6.24: Meta-analisis de la dificultad percibida en la tarea experimental
(taskDifficulty)

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 100204.85 100204.85 1 210.00 1.30 0.255
recruitment 538933.96 269466.98 2 210.00 3.51 0.032
taskDifficulty 2093.41 2093.41 1 210.00 0.03 0.869
TASK 5491011.93 5491011.93 1 210.00 71.47 0.000
STRATEGY :recruitment 85896.15 42948.07 2 210.00 0.56 0.573
STRATEGY :taskDifficulty 97486.17 97486.17 1 210.00 1.27 0.261
recruitment:taskDifficulty 117687.85 58843.93 2 210.00 0.77 0.466

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 4.31 4.31 1 191.50 1.30 0.256
recruitment 26.93 13.47 2 207.48 4.05 0.019
taskDifficulty 5.62 5.62 1 209.98 1.69 0.195
TASK 507.26 507.26 1 121.96 152.67 0.000
STRATEGY :recruitment 3.89 1.95 2 141.87 0.59 0.558
STRATEGY :taskDifficulty 2.04 2.04 1 191.10 0.61 0.434
recruitment:taskDifficulty 1.21 0.61 2 203.17 0.18 0.833

En cuanto a la influencia de los factores instrumentales, la dificultad
percibida de la tarea experimental no muestra resultados que sean estadisti-
camente significativos como se puede ver en la tabla La figura nos
corrobora estos resultados. De acuerdo a los participantes, tanto MR como
BSK tienen similar grado de dificultad. Hemos excluido la tarea SS ya que
esta se aplic en un unico experimento (Quito2016), por lo tanto no aporta
nada nuevo en nuestro meta-analisis. El hecho de que los participantes indi-
quen que la dificultad de la tarea experimental es similar, no necesariamente
estd en la misma direccién de los resultados obtenidos. Hemos visto a lo lar-
go de todas las replicaciones, que por lo general los participantes obtienen
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mejor Calidad y Productividad con BSK en comparacién con MR, siendo
esta diferencia estadisticamente significativa.

Dificultad de la tarea

Tarea experimental

(a) Dificultad percibida de la tarea

Figura 6.2: Efecto de la dificultad de la tarea percibida por los sujetos

6.8. Meta-analisis del Grado de completitud

En esta seccién analizaremos si existe alguna influencia entre el grado
de completitud de la tarea realizada por los participantes y los factores
personales que hemos considerado en este estudio.

Hemos definido el grado de completitud como la cantidad de cédigo ori-
ginal entregado por los sujetos en las diferentes tareas experimentales. Los
niveles que hemos definido son los siguientes:

s Nothing: Cuando el cédigo entregado era practicamente el mismo cé-
digo base que fue proporcionado a los participantes.

v Insignificant: Se usé cuando los cambios realizados al cédigo de base
se limitaban sélo a unas pocas lineas.

» Acceptable: Cuando el participante realizé de manera significativa el
codigo de la tarea.

Con el prop6sito de que el meta-analisis sea mas sencillo de interpretar,
utilizamos diferentes aproximaciones como la dicotomizacién de la variable
grado de completitud, el uso del meta-andlisis de datos agregados, y su re-
presentacién mediante graficos tipo forest plot. Para el caso de las variables
continuas, también utilizamos gréaficos de dispersion. Finalmente, descarta-
mos en el meta-andlisis la inclusiéon de la variable SLICING, ya que ha sido
poco relevante durante este capitulo de sintesis.
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6.8.1. ITLD vs. TDD

En primer lugar, analizaremos la relacién entre la estrategia de progra-
macién (ITLD o TDD) y el grado de completitud. En este andlisis, no ten-
dremos en consideracién ni SLICING ni TASK, ya que el presente meta-andlisis
es de carédcter exploratorio, no confirmatorio. Esto nos permite explorar de
un modo més sencillo (y visible) las relaciones entre variables, aunque su
caracter causal quedard en entredicho.

El procedimiento que vamos a utilizar para la sintesis es el meta-andlisis
de datos agregados. Dado que la variable independiente degree0fComple-
tion es ordinal, procedemos a dicotomizarla como se indica en!” ). Existen
otras opciones de meta-andlisis tales como los proportional odds models y
las tablas de contingencia. Evitamos los primeros por su dificil interpreta-
ciom, y los segundos porque no nos permiten considerar los experimentos por
separado ni determinar la homogeneidad de los mismos.

Weight Weight

Study Odds Ratio OR  95%-Cl (fixed) (random)
ESPE2015 ' 2.00 [0.31;12.7] 10.4% 10.4%
UNLP2015 0.48 [0.07; 3.4] 9.5% 9.5%
UADY2015 — 1.25 [0.46; 3.4] 35.3% 35.3%
ESPE2016 1.00 [0.17; 6.0] 11.2% 11.2%
QUITO2016 3.50 [0.63; 19.5] 12.1% 12.1%
BABEL2016 : 1.33 [0.07;25.9] 4.1% 4.1%
UTN2017 ——+—— 4,51 [1.07;18.9] 17.4% 17.4%
Fixed effect model S 1.66 [0.91; 3.0] 100.0% -
Random effects model = 1.66 [0.91; 3.0] --  100.0%

Heterogeneity: 12=0%, xg =483 (p= 0.57)
0.1 051 2 10
ITLD TDD

Figura 6.3: Meta-analisis I'TLD vs. TDD vs. respecto al grado de completitud

El forest plot ITLD vs. TDD respecto al grado de completitud se muestra
en la Fig. Los pasos para obtener este diagrama han sido los siguientes:

1. Dicotomizar la variable degree0fCompletion en dos categorias: Not-
hingOrinsignificant y Acceptable. La primera categoria significa que el
trabajo realizado por el sujeto experimental no ha sido satisfactorio, y
la segunda lo contrario.

2. Calcular odds ratios.



404 CAPITULO 6. SINTESIS DE RESULTADOS

3. Aplicar el método genérico de ponderacién por inversa de varianza
para el cédlculo del odds ratio conjunto.

4. Aplicar el procedimiento de DerSimonian and Laird para la determi-
nacién del grado de heterogeneidad.

La Fig. [6.3| proporciona tanto el meta-analisis de efectos fijos como alea-
torios. En este caso, ambos coinciden porque los estudios son homogéneos
(x? = 4.83 < 6, p-value = 0.57).

La interpretacion del odds ratio puede llegar a ser complicada, por lo
que emplearemos explicaciones estandar. En la Fig. lo que pretendemos
estudiar es qué estrategia (TDD o ITLD) produce grados de completitud
aceptables. Los valores mayores que 1 indican que los sujetos experimen-
tales que TDD produce més valores Acceptable que ITLD (o, lo que es lo
mismo, que ITLD produce més valores NothingOrInsignificant que TDD). El
resultado es estadisticamente significativo cuando el intervalo de confianza
(el diamante sombreado inferior) no toca el 1.

En este caso, se observa claramente que los sujetos experimentales tra-
bajan més cuando aplican la estrategia TDD. El resultado no es estadisti-
camente significativo, pero la distribucién de estudios en el grafico sugiere
que el origen de la no-significacién reside en el bajo poder estadistico de los
estudios individuales. El tamano de efecto es OR = 1.66, lo que corresponde
con un efecto pequetio!? .

6.8.2. MR vs. BSK

Estudiamos la influencia de las tareas Mars Rover (MR) y Bowling Score
Keeper (BSK) con respecto al grado de completitud. No podemos hacer lo
mismo con SLICING, ya que lo hemos ensayado poco.
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Weight Weight

Study Odds Ratio OR 95%-Cl (fixed) (random)
ESPE2015 %-»:H 1.34 [0.21; 8.5] 12.1% 14.5%
UNLP2015 ——— 56.00 [2.93;1071.6] 4.7% 8.0%
UADY2015 —— 10.52 [3.02; 36.7] 26.4% 20.2%
ESPE2016 T 7.00 [0.71; 69.5] 7.8% 11.3%
QUITO2016 — 1.10 [0.25; 4.8] 19.0% 17.9%
BABEL2016 e 0.75 [0.04; 14.6] 4.7% 8.0%
UTN2017 T 1.77 [0.49; 6.3] 25.2% 19.9%
Fixed effect model < 3.15 [1.66; 6.0] 100.0% -
Random effects model = 3.23 [1.21; 8.6] - 100.0%
Heterogeneity: 12 = 51%, x2'= 12.16 (p = 0.06) ! !
0.001 01 1 10 1000
MR BSK

Figura 6.4: Meta-anélisis influencia de la tarea

El meta-anélisis de datos agregados de la influencia de las tareas respecto
al grado de completitud, se presenta en la figura En este caso, el meta-
andlisis indica que los grupos son homogéneos (x? = 12.16 < 6, p-value =
0.06), con un valor en el OR = 3.15 en el modelo de efectos fijos, lo que
corresponde con un tamano de efecto medio.

Como era previsible, la tarea experimental influye en el comportamiento
de los sujetos cuando realizan los experimentos. Los resultados obtenidos
en los experimentos individuales han mostrado que la tarea, aunque sea un
factor instrumental, tiene un efecto significativo en las variables respuesta.
En la grafica se observa que los sujetos realizan mas cédigo cuando
desarrollan la tarea BSK en la mayor parte de experimentos, con un efecto
global que es estadisticamente significativo.

6.8.3. Entrenamiento en unit testing

La figura muestra los resultados del meta-analisis de efectos fijos y
aleatorios del grado de completitud de la tarea, en funcién del entrenamiento
previo que tenian los sujetos en el desarrollo de pruebas unitarias.
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Weight Weight

Study Odds Ratio OR  95%-Cl (fixed) (random)
ESPE2015 < 0.00 0.0% 0.0%
UNLP2015 1.14 [0.06;21.9] 8.8% 8.8%
UADY2015 —_— 0.36 [0.04; 3.3] 15.8% 15.8%
QUITO2016 —_— 0.83 [0.12; 5.6] 21.2%  21.2%
BABEL2016 1.80 [0.09;35.4] 8.7% 8.7%
UTN2017 R 1.30 [0.35; 4.8] 456%  45.6%

Fixed effect model 0.98 [0.41; 2.4] 100.0% -
Random effects model 0.98 [0.41; 2.4] -- 100.0%
Heterogeneity: 1% = 0%, xi =1.15/(p = 0.89)

0.1 051 2 10
Sin experiencia en UT Con experiencia

Figura 6.5: Meta-anélisis del entrenamiento en pruebas unitarias, en funcién
del grado de completitud.

El meta-analisis de efectos fijos y aleatorios son homogéneos (x? = 1.15
< 4, p-value = 0.89). El entrenamiento en previo en pruebas unitarias no
tiene influencia en el grado de completitud de la tarea, como puede obser-
varse en la figura[6.5] El tamano de efecto es OR = 0.98, lo que corresponde
con un efecto muy pequeno.

Cabe indicar que los experiementos donde no existan datos referentes
a los factores analizados, no apareceran en el forest-plot. En el experi-
mento ESPE2016, por ejemplo, ninguno de los participantes indicé tener
entrenamiento previo en el desarrollo de pruebas unitarias, por lo que este
experimento no se muestra en la figura (6.5

6.8.4. Conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse

El meta-andlisis del conocimiento previo de los participantes en desa-
rrollo con el IDE Eclipse, frente al grado de completitud de las tareas, se
muestra en el gréfico
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Weight Weight

Study Odds Ratio OR  95%-Cl (fixed) (random)
ESPE2015 —T 1.89 [0.30; 12.0] 11.7% 13.6%
UADY2015 — 0.60 [0.21; 1.7] 35.3%  29.5%
ESPE2016 —+—— 7.00 [0.94; 52.0] 10.0% 11.9%
QUITO2016 T 260 [0.72; 9.4] 245%  23.5%
BABEL2016 —_— 0.40 [0.02; 8.1] 4.5% 5.9%
UTN2017 — 1.38 [0.25; 7.5] 14.0% 15.7%

Fixed effect model 1.39 [0.73; 2.6] 100.0% -
Random effects model 1.47 [0.69; 3.1] -- 100.0%
Heterogeneity: 1 = 24%, x2 = 6.57/(p = 025

01 051 2 10
Sin experiencia en Eclipse Con experiencia

Figura 6.6: Meta-andlisis del conocimiento del entorno Eclipse, en funcion
del grado de completitud.

El meta-an4lisis indica que los grupos son homogéneos (x? = 6.57 < 5, p-
value = 0.25) con un tamano de efecto OR = 1.39, el cual puede interpretarse
como muy pequeno. En este caso, el conocimiento previo en la herramienta
Eclipse no afecta significativamente en el grado de completitud de las tareas.

6.8.5. Edad

La edad es una variable de tipo ratio. Realizar un meta-analisis de una
variable independiente ratio, y una variable dependiente ordinal (o dicoté-
mica) es inusual. No somos conscientes de ningtn procedimiento habitual
que permita hacer dicho meta-analisis.

Para evitar utilizar procedimientos complejos, vamos a invertir el papel
de las variables. Usaremos Age como variable dependiente, y DegreeOf-
Completion como variable independiente. De este modo, podemos usar un
meta-analisis de tamafios de efectos ordinarios para calcular un efecto global.
Dado que los meta-analisis realizados en esta seccién son de caracter explo-
ratorio, la inversién del papel de las variables no deberia suponer amenaza
a la validez alguna.
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Weight  Weight

Study 95%-Cl (fixed) (random)
QUITO2016 —a -0.87 [-1.5;-0.25] 45.6%  44.3%
BABEL2016 ; 0.39 [-1.0; 1.80] 8.8% 11.4%
UTN2017 — -0.60 [-1.2; 0.02] 45.6% 44.3%
Fixed effect model _ -0.64 [-1.0; -0.22] 100.0% -
Random effects model —_ -0.61 [-1.1; -0.11] == 100.0%
Heterogeneity: 2= 23%, xg =bss kp =b.27 T T !

-15-1-050 05 1 15
NothingOrinsignificant Acceptable

Figura 6.7: Meta-andlisis de la edad, en funcién del grado de completitud.

El meta-andlisis de la edad, en funcién del grado de completitud, se
muestra en la Fig. El meta-analisis de efectos fijos y aleatorios son
homogéneos (x? = 2.58 < 2, p-value = 0.27).

La interpretacion del forest plot es el siguiente:

1. Si el effect size es negativo, los sujetos que han entregado cédigo con un
grado de completitud NothingOrInsignaificant son mayores (esto
es, tienen més edad) que los sujetos que han entregado c6digo con un
grado de completitud Acceptable.

2. Si el effect size es positivo, la interpretacion es exactamente la inversa.

Como podemos comprobar en la Fig. el tamano de efecto es negativo,
con valor d =-0.64, lo que corresponde con un tamaifio de efecto mediol” |. El
efecto en este caso es estadisticamente significativo (p — value <= 0.0029).
En otras palabras: los datos muestran que los sujetos que entregan tareas
poco o nada trabajadas son de mayor edad que aquellos que realizan las
tareas de forma aceptable.
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Figura 6.8: Scatter de la influencia de la edad en el grado de completitud.
Se ve claramente que el odds ratio (NothingOrInsignificant/Acceptable) au-
menta con la edad.

Aunque la Fig. indica claramente la influencia de la edad en el grado
de completitud, el cambio en el papel de las variables (independientes por
dependientes, y viceversa) no deja de provocar cierta confusién. Por lo tan-
to, habiendo ya establecido el caracter estadisticamente significativo de la
relacién, mostramos un grafico mas entendible en la Fig. Se trata de un
grafico de dispersion donde en el eje X se representa la edad, y en el eje Y
los odds que corresponden a dicha edad.

La Fig. muestra claramente que los odds, esto es, la probabilidad de
que la tarea haya sido realizada de forma NothingOrInsignificant aumenta
con la edad. De hecho, la correlacién es casi estadisticamente significativa,
lo que es notable con tan pocos puntos de datos.

6.8.6. Experiencia en Programacion

Para analizar la experiencia en programacion, en funcién al grado de
completitud, aplicamos el mismo procedimiento que con la edad, esto es,
usaremos programmingExperience como variable dependiente, y Degree0f -
Completion como variable independiente.
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Weight Weight

Study 95%-Cl (fixed) (random)
ESPE2015 %k 0.44 [-0.46; 1.34] 9.0% 9.9%
UNLP2015 — -0.27 [-1.17;0.63] 9.0% 9.9%
UADY2015 — -0.20 [-0.68;0.28] 31.5%  28.2%
ESPE2016 — -0.29 [-1.17;0.59] 9.4% 10.3%
QUITO2016 — -0.32 [-0.94;0.30] 18.9% 18.9%
BABEL2016 4*—1*7 -1.31 [-2.78;0.16] 3.4% 3.9%
UTN2017 S 0.34 [-0.28;0.96] 18.9% 18.9%

Fixed effect model : -0.12 [-0.38; 0.15] 100.0% -
Random effects model -0.12 [-0.41; 0.18] -- 100.0%
Heterogeneity: 12 = 13%, x2 = 6.80 (p * 0.33%
-2 -1 0 1 2
NothingOrlnsignificant Acceptable

Figura 6.9: Meta-andlisis de la experiencia en programacion, en funcién del
grado de completitud.

En la Fig. se muestra el meta-andlisis de la experiencia en programa-
cién en funcién del grado de completitud. El meta-anélisis de efectos fijos y
aleatorios son homogéneos (x? = 6.9 < 6, p-value = 0.33).

Como podemos observar, el efecto es positivo, con valor d =-0.12, lo que
corresponde con un tamaifo de efecto muy pequeno. En este caso, el efecto
no resulta estadisticamente significativo (p — value <= 0.401).

6.8.7. Nivel de educacién

El nivel de educacién de los participantes, es una variable ordinal (between-
subjects) pero no hay diversidad dentro de los experimentos. La forma en
que hemos realizado el andlisis es mediante una tabla de contingencia, con
un analisis post-hoc posterior.

Dimension NothingOrlInsignificant  Acceptable
Undergraduate 0.15 0.15
Bachelor 1.00 1.00
Master 0.56 0.56
Other 1.00 1.00

Tabla 6.25: Tabla de p-valores correspondientes al test post-hoc de la tabla
de contingencia.
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NothingOrlInsignificant ~ Acceptable

137 34
31 15
54 26

3 0

Tabla 6.26: Tabla total de tareas por nivel de educacién y grado de comple-
titud

La prueba chi-cuadrado de Pearson, nos permite contrastar si existe co-
rrelacién entre el nivel de educacion y el grado de completitud de la tarea.
En este caso la prueba arroja un p — valor = 0.0655, que se aproxima al
nivel de significacién. Decidimos descartar la hipdtesis nula de que no existe
correlacién entre las variables estudiadas, aunque los resultados del analisis
sean sélo relativamente fiables.

El anélisis post-hoc de la tabla de contingencia y los p-valores corres-
pondientes se muestran en la tabla Como se observa, las diferencias
entre grupos no es estadisticamente significativa en ninguno de los casos.
Sin embargo, considerando la proporcion entre la cantidad de tareas califi-
cados como NothingOrInsignificant, frente al nivel de educacién (ver tabla
6.26| ), se obtiene que el grupo de participantes con nivel de educacién de
Master y Bachellor han realizado la mayor cantidad de tareas calificadas
como Acceptable que equivalen aproximadamente al 32.5 %, frente al 19.9%
del grupo Undergraduate. El grupo Other no ha realizado ninguna tarea
Acceptable.

La explicacién de este resultado, podria tener varias aristas, por lo que
no nos resulta evidente emitir un juicio bien fundado. Lo que no deja lugar
a dudas es que el grupo de participantes con mayor nivel de conocimientos
tienden a realizar mayor cantidad de cédigo en las tareas experimentales.

Finalmente, debemos indicar que la relacién entre un mayor nivel de co-
nocimiento y el grado de completitud no significa que exista correlacion con
otros factores analizados. Por ejemplo, al analizar la edad en funcién del gra-
do de completitud de las tareas, encontramos que los participantes mayores
son los que més realizaron tareas calificadas como NothinglInsignificant.

6.8.8. Experiencia profesional

En el grafico se presenta el meta-analisis de la experiencia profe-
sional de los participantes en relacién con el grado de completitud de la
tarea.
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Weight Weight

Study 95%-Cl (fixed) (random)
QUITO2016 + -0.84 [-1.46; -0.22] 45.5% 40.9%
BABEL2016 : -0.35 [-1.75; 1.05] 8.9% 18.2%
UTN2017 e 0.15 [-0.47; 0.77] 45.5% 40.9%
Fixed effect model _ -0.35 [-0.76; 0.07] 100.0% -

Random effects model —_— -0.35 [-1.06; 0.37] --  100.0%
Heterogeneity: 12 = 59%, xg =l4.907(p =0.09) T T !
-15-1-05 0 05 1 15
NothingOrinsignificant Acceptable

Figura 6.10: Meta-andlisis de la experiencia profesional, en funcién del grado
de completitud.

El meta-andlisis de efectos fijos y aleatorios son homogéneos (x? = 4.9
< 2, p-value = 0.09).

El meta-analisis de la experiencia profesional de los participantes en fun-
cién del grado de completitud produce un efecto positivo, con valor d =-0.35,
lo que corresponde con un tamano de efecto pequeno. Sin embargo no es es-
tadisticamente significativo (p — value <= 0.1055).

6.8.9. Seniority

El factor Seniority indica el curso o grado de estudios de los estudiantes
de pre-grado que han participado en los experimentos. El problema que
tenemos con esta variable es que, en todos los casos, los estudiantes que han
participado en un experimento tenian la misma seniority. La tinica excepcién
es UADY2015, en el cual participaron estudiantes de una misma carrera con
diferentes niveles de estudios.

Por lo tanto, este andlisis fue presentado como parte de los resultados de
LIT53

6.8.10. Uso de herramientas de prueba

En la figura [6.11] se presenta el meta-anélisis referente al uso de herra-
mientas de prueba en funcién del grado de completitud de la tarea.
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Weight Weight

Study Odds Ratio OR  95%-Cl (fixed) (random)
ESPE2015 ﬂ 1.83 [0.19; 17.4] 12.0% 12.0%
UNLP2015 —_— 0.88 [0.05; 16.7] 6.9% 6.9%
UADY2015 0.44 [0.09; 2.3] 225%  22.5%
ESPE2016 0.76 [0.07; 8.1] 10.8% 10.8%
QUITO2016 : 6.29 [0.64;62.2] 11.5% 11.5%
UTN2017 — 1.16 [0.32; 4.2] 36.2% 36.2%

Fixed effect model
Random effects model
Heterogeneity: 12 = 0%, 2 = 3.74 (b = 0.5
01 0512 10
Sin experiencia en TTU Con experiencia

1.12 [0.52; 2.4] 100.0% -
1.12 [0.52; 2.4] == 100.0%

Figura 6.11: Meta-analisis del uso de herramientas de prueba, en funcién del
grado de completitud.

El meta-andlisis indica que los grupos son homogéneos para el modelo de
efectos fijos y aleatorios (x? = 3.74 < 5, p-value = 0.59), con un tamafio de
efecto OR = 0.59, lo que corresponde a un efecto muy pequeiio. No obstante,
en la figura se observa que el efecto del uso de herramientas de prueba
no es estadisticamente significativo.

6.8.11. Experiencia en el Framework JUnit

En cuanto a la experiencia previa que los participantes indicaron tener
en el Framework JUnit y su relacién con el grado de completitud de las
tareas, el meta-analisis se presenta en la figura [6.12
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Weight Weight

Study 95%-Cl (fixed) (random)
ESPE2015 7—4* 0.26 [-0.64;1.16] 10.3% 12.5%
UNLP2015 —_— -0.16 [-1.06;0.74] 10.3% 12.5%
UADY2015 — -0.10 [-0.58;0.38] 36.1% 30.8%
QUITO2016 f——=——— 0.62 [0.00; 1.24] 21.6% 22.1%
UTN2017 —_—— -0.33 [-0.95;0.29] 21.6% 22.1%
Fixed effect model : 0.04 [-0.25; 0.33] 100.0% -
Random effects model 0.05 [-0.30; 0.39] -- 100.0%

Heterogeneity: 12 = 27%, x2 = 8.48 (p = 0.24) T !
-1 -05 0 05 1
NothingOrlnsignificant Acceptable

Figura 6.12: Meta-analisis de la experiencia en el Framework JUnit, en fun-
cién del grado de completitud.

Los grupos son homogéneos para el modelo de efectos fijos y aleatorios
(x* = 5.48 < 4, p-value = 0.24). El meta-analisis produce un tamafio de
efecto positivo, con valor d = 0.04 en el modelo de efectos fijos, lo que co-
rresponde con un tamano de efecto muy pequeno. No obstante, este resultado
no es estadisticamente significativo (p — value <= 0.8014).

6.8.12. Experiencia en el lenguaje Java

El meta-analisis de la experiencia en el lenguaje Java y el grado de com-
pletitud de la tarea, se presenta en la figura [6.13
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Weight Weight

Study 95%-Cl (fixed) (random)
ESPE2015 f—%l 0.74 [-0.16; 1.64] 9.0% 9.1%
UNLP2015 —_— -0.03 [-0.93;0.87] 9.0% 9.1%
UADY2015 — 0.00 [-0.48;0.48] 31.4% 30.8%
ESPE2016 — -0.15 [-1.03;0.73] 9.4% 9.6%
QUITO2016 7% 0.38 [-0.24;1.00] 18.9% 18.9%
BABEL2016 e — -0.98 [-2.42;0.46] 3.5% 3.6%
UTN2017 e 0.40 [-0.22;1.02] 18.9% 18.9%
Fixed effect model S 0.16 [-0.11; 0.43] 100.0% -
Random effects model < 0.16 [-0.11; 0.44] --  100.0%
T 1

Heterogeneity: I° = 2%, x5 = 6115 (p 3 0.41)
-2 -1 0 1 2
NothingOrinsignificant Acceptable

Figura 6.13: Meta-analisis de la experiencia en el lenguaje Java, en funcién
del grado de completitud.

El meta-analisis de efectos fijos y aleatorios son homogéneos (x? = 6.15
< 6, p-value = 0.41). El meta-andlisis indica que los grupos son homogéneos
con un efecto positivo d = 0.16 en el modelo de efectos fijos y aleatorios, lo
que corresponde con un tamano de efecto muy pequeno, que no es estadis-
ticamente significativo (p — value <= 0.2368).
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Figura 6.14: Probabilidad de realizacién de tareas en funcién de la experien-
cia en Java

Dado que el p-valor obtenido en el meta-analisis es bastante reducido,
hemos optado por realizar un grafico de scatter. Este grafico muestra la
probabilidad de que los sujetos realicen las tareas de forma NothingOriInsig-
nificant en funcién de la experiencia en el lenguaje Java, y se presenta en la
figura [6.14] En este caso, vemos una clara tendencia de que los sujetos con
menor experiencia en Java tienen mayor probabilidad de realizar las tareas
NothingOrInsignificant.

El coeficiente de correlacion en este caso es r = —0,689, lo que correspon-
de con un efecto grande, y que es estadisticamente significativo (p—value <=
0,0588), aunque como hemos manifestado, los resultados producidos por los
graficos de scatter deben tomarse con cautela.

6.8.13. Resumen del Meta-analisis del Grado de completitud

En la table se presenta un cuadro resumen del meta-analisis del
Grado de completitud de la tarea. Como se observa, la edad de los sujetos
influye significativamente en la cantidad de cddigo que realizan los sujetos
en las tareas experimentales. El nivel de educacion se aproxima al nivel de
significacion, aunque debido a la poca cantidad de datos, no podemos extraer
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conclusiones fiables.

Tabla 6.27: Resumen del Meta-analisis del Grado de completitud

| FACTOR | Odds Ratio | p-value |
| UTTTraining | 0.98 | 0.9709 |
| knowEclipse | 1.39 | 0.3138 |
‘ ProgrammingExp ‘ -0.12 ‘ 0.401 ‘
| Age -0.64 | 0.0029 |
| ExperienceYears | -0.35 | 0.1055 |
| EducationLevel | - | 0.0655 |
‘ TestingToolUsage ‘ 1.12 ‘ 0.7725 ‘
| jUnitExperience | 0.04 | 0.8014 |
‘ javaExperience ‘ 0.16 ‘ 0.2368 ‘

El meta-analisis nos ha permitido determinar que la edad de los partici-
pantes es un factor personal que ha influido significativamente en la realiza-
cién de nuestros experimentos, por lo menos en aquellos realizados con pro-
fesionales. Los profesionales de mayor edad son quienes menos se mostraron
motivados a entregar las tareas de la forma esperada, independientemente de
la técnica de programacién utilizada. Este hecho lo analizaremos con mayor
detalle en la seccién de discusién 8l






Capitulo 7

AMENAZAS A LA
VALIDEZ

Resumen:

Es comtn que en los estudios experimentales algunos aspectos co-
mo el diseno experimental, la heterogeneidad de los sujetos, la instru-
mentacion utilizada, la fatiga de los participantes, etc., puedan afectar
la validez de los resultados. De acuerdo a9 estos aspectos nega-
tivos, denominados habitualmente amenazas a la validez, se pueden
clasificar en cuatro categorias: Amenazas a la validez de conclusion es-
tadistica, amenazas a la validez interna, amenazas a la validez externa,
y amenazas a la validez del constructo. Fn este capitulo presentamos
las amenazas a la validez que consideramos relevantes para nuestro
estudio.

7.1. Amenazas a la validez de conclusion estadis-
tica

Las amenazas a la validez de conclusiéon son un conjunto de aspectos
de caracter esencialmente estadistico, tales como el poder estadistico o las
caracteristicas de los sujetos experimentales, que pueden dar lugar a que el
experimento obtenga resultados erréneos.

Nétese que sin algtin tipo de referencia externa (por ejemplo, un con-
junto de replicaciones experimentales), es imposible distinguir los resultados
experimentales correctos de los erréneos. En consecuencia, los investigadores
debemos minimizar las amenazas a la validez de la conclusion o, si ello no
es posible, identificar el posible impacto de las amenazas no controladas.

419
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El listado de amenazas a la validez de conclusion es bastante largo (véa-
se [159}) o, para una descripcién més pormenorizada®™@. En lo que sigue,
analizaremos unicamente las amenazas que operan en esta investigacion:
Tasa de error tipo I, poder estadistico (o tasa de error tipo II), fiabilidad de
la medicion, fiabilidad de la administracion de los tratamientos y heteroge-
neidad de los sujetos.

7.1.1. Tasa de error tipo I

Nuestro estudio tiene un caricter exploratorio. Para la realizacién de
este estudio exploratorio, hemos utilizado multiple testing sin correccién, lo
que da lugar a tasas de error tipo I considerablemente infladas y, sin duda,
algunos falsos positivos. Sin embargo, esto entrana tnicamente un riesgo
relativo, ya que buscamos precisamente posibles relaciones entre aspectos
personales y la efectividad de TDD. Dichas relaciones deben ser confirmadas
o refutadas en estudios confirmatorios posteriores.

7.1.2. Poder estadistico

Tal y como se ha indicado en el Capitulo [4 es necesario disponer de 90
sujetos por grupo (180 sujetos totales) para identificar efectos medios de las
covariables alcanzando un poder estadistico del 80 %. Para los factores, esta
cifra se reduce a 18 sujetos por grupo (36 sujetos totales).

Hemos realizado siete experimentos. El experimento con mas sujetos fue
ESPE2015, que tenia 43 sujetos totales. Este experimento deberia ser capaz
por si solo de identificar los efectos de los factores, pero estd lejos de ser su-
ficientemente sensible para identificar los efectos de las covariables. Por ello,
hemos decidido realizar un meta-anélisis Individual Patient Data 133 aunan-
do, si asi puede decirse, el poder estadistico de los experimentos individuales.
Los siete experimentos engloban en total a 160 sujetos experimentales, o lo
que es lo mismo, 80 por grupo. No todos los datos son usables (se han pro-
ducido abandonos), pero aun asi hemos alcanzado un tamano muestral muy
similar al requerido (90 sujetos por grupo). En consecuencia, esperamos que
nuestros resultados no se vean seriamente afectados por errores de tipo II.

7.1.3. Fiabilidad de la medicion

Para evitar sesgos en la medicion, las variables respuesta QLTY y PROD
fueron obtenidas de manera automatica mediante el desarrollo de un soft-
ware de medicion especifico. La variable respuesta grado de completitud fue
medida por el autor de forma subjetiva. Sin embargo, creemos que al ha-
ber medido el grado de completitud en una escala de Likert de 3 valores
(ninguno, insignificante y aceptable), la posibilidad de error de medicién es
baja. No obstante, hemos fusionado los niveles ninguno e insignificante de
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la variable respuesta grado de completitud antes de proceder a su andlisis.
De este modo, los posibles efectos perniciosos de la falta de fiabilidad en la
medicion se reducen considerablemente.

7.1.4. Fiabilidad de la administracion de los tratamientos

La falta de conformidad puede adoptar dos formas distintas. Por un la-
do, estd la no utilizacién de TDD (o su uso en grados variables) por parte
de los sujetos cuando deberfan hacerlo (esto es, en la correspondiente sesién
experimental). Sin embargo, es dificil averiguar en la préactica como esto
ocurre. Hemos decidido no descartar los datos de ningin sujeto en funcion
de la aplicacién correcta o incorrecta de TDD. Al ser un estudio fundamen-
talmente exploratorio, no hemos querido prescindir de cualquier informacion
que nos permitiera llegar a algin tipo de conclusién, aun sabiendo por an-
ticipado que ello podia reducir considerablemente el poder estadistico de
los experimentos. Otra alternativa es que los sujetos experimentales no se
esfuercen en la resolucién de las tareas experimentales. Para afrontar esta
amenaza, hemos definido la variable respuesta grado de completitud, lo que
nos ha permitido estudiar por qué algunos sujetos no trabajaban durante la
realizacién de las tareas experimentales.

7.1.5. Heterogeneidad de los sujetos

Hemos incluido esta amenaza en al capitulo, precisamente para dejar
claro que no aplica, o bien que tiene muy poca importancia. Dado que nues-
tro objetivo es identificar las caracteristicas personales influyentes, hemos
afrontado directamente esta amenaza. En otras palabras: hemos analizado
explicitamente si los aspectos personales de cada sujeto experimental puede
explicar los resultados que dicho sujeto obtiene al aplicar ITLD/TDD.

7.2. Amenazas a la validez interna

La validez interna hace relacion al grado de certidumbre de que la va-
riable independiente sea realmente responsable de los cambios producidos
en la variable dependiente (esto es, la variable respuesta). Un experimento
de mediadas repetidas, como es nuestro caso, podria estar expuesto a las
siguientes amenazas a la validez (Shadishet al. 2001): fatiga, maduracién,
arrastre, pérdida de participacion, seleccion, e instrumentacién.

7.2.1. Fatiga de los sujetos experimentales

Dependiendo del contexto, sea este académico o industrial, los experi-
mentos fueron realizados durante el horario de trabajo o de estudios regu-
lar. Durante este periodo, los desarrolladores no realizaron sus actividades
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laborales normales; su tinica responsabilidad era la participacién en el expe-
rimento y el entrenamiento previo en las técnicas de TDD relacionadas. Por
lo tanto, el experimento no indujo ningin esfuerzo adicional a los sujetos.
De hecho, se procuré en la mayoria de casos que el horario de realizacién de
los experimentos fuera mas relajado que un dia de trabajo regular.

En los experimentos con profesionales no pudimos evitar, sin embargo,
que en ciertos casos tuvieran que ocuparse de atender a algun incidente no
previsto, lo que les obligd a abandonar las sesiones experimentales (este he-
cho se reporté en cada uno de los experimentos). Finalmente, las sesiones
experimentales fueron realizadas en dias distintos a las sesiones de entrena-
miento en la mayoria de los casos, justamente para permitir que los partici-
pantes descansen y asi evitar que la fatiga tuviera un efecto pernicioso.

7.2.2. Maduracion

En experimentos de medidas repetidas, existe la posibilidad de que las
tareas realizadas en primer lugar influyan de algin modo en las tareas rea-
lizadas a continuaciéon. En esta investigacién, todos los sujetos aplicaron de
manera secuencial ITLD y TDD, en este orden. Esto podria suponer una
amenaza a la validez, ya que los valores de las variables respuesta para TDD
aumentaran o disminuirdan (lo méas probable es que aumenten debido al efecto
de maduracién) en comparacién a un experimento between-subjects.

No obstante, en la presente investigacion, la maduracién produce un efec-
to necesario y beneficioso. ITLD es una estrategia de programacién que se
parece mucho a la programacion test-last tradicional y que, al mismo tiempo,
sirve de referencia para aprender TDD. Después de dominar ITLD, los desa-
rrolladores pueden aprender TDD més rapidamente, lo cual es importante
debido al limitado tiempo disponible para la formaciéon. La maduracién,
en consecuencia, apoya la adecuada administracién de TDD mejorando la
efectividad de los sujetos experimentales, contribuyendo al éxito del experi-
mento.

7.2.3. Arrastre

En inglés, esta amenaza se conoce como carry-over, y afecta a experi-
mentos de tipo cross-over, como es el caso de nuestra investigacién. Tiene
similitudes con la maduracion, pero en este investigacion su efecto no esta
relacionado con las estrategias de programacién sino con la secuencia de rea-
lizacion de las tareas experimentales MR y BSK que se modeliza mediante
la variable independiente GROUP de manera consistente, lo que sugiere que
no existe el carry-over.

En cualquier caso, tal y como indica™ el carry-over es dificil de detec-
tar estadisticamente, por lo que deberiamos pensar si existe o no desde un
punto de vista tedrico. En nuestros experimentos, la secuencia de realizacion
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de tratamientos es siempre ITLD ->TDD, por lo que no puede existir un
efecto de arrastre. La diferencia entre las secuencias se reduce a efectuar la
tarea MR antes que BSK, o viceversa.

Dado que no existe una razon que sugiera la existencia de un efecto de
arrastre entre tareas, lo mas razonable es considerar que el carry-over no
estd afectando a esta investigacién.

7.2.4. Perdida de participacion

En los experimentos con profesionales, varios sujetos abandonaron el
experimento antes de su finalizacién. Hemos indicado las posibles causas
en los experimentos correspondientes. En general, creemos que los motivos
son: 1) la carga de trabajo del sujeto o 2) que la formacién no cumplié
con sus expectativas. El abandono no puede corregirse de ningin modo, por
lo que tenemos que reconocer que esta amenaza puede estar operando en la
presente investigacion. En los estudios con estudiantes el efecto de abandono
fue minimo en razén de que la motivacién de estos sujetos es distinta.

7.2.5. Seleccion

La amenaza de seleccion puede ocurrir debido al enfoque de muestreo
utilizado para seleccionar los sujetos del experimento. Debido al entorno en
el que se llevaron a cabo los experimentos, no tuvimos la oportunidad de
muestrear al azar a los sujetos de una poblaciéon determinada. En su lugar,
tuvimos que confiar en una muestra de conveniencia. Nétese que esta si-
tuacién es comun en muchos estudios experimentales. A este respecto, solo
podemos esperar que futuros estudios de otros investigadores complemen-
ten nuestros resultados y pongan de manifiesto lo adecuado/erréneo de la
muestra seleccionada.

7.2.6. Instrumentacién

La amenaza de instrumentacién puede ocurrir debido al formato de las
especificaciones de las tareas y, o, a la dificultad de las mismas. Para intentar
contrarrestar este efecto: 1) las tareas experimentales fueron incluidas en el
experimento como variables independientes, 2) ensayamos en seis de los siete
experimentos el nivel de especificacién de la tarea (con slicing o sin slicing).

7.3. Amenazas a la validez de constructo

La validez de constructo hace referencia, esencialmente, al grado en que
las variables respuesta y las mediciones realizadas representan realmente lo
que deseamos medir. Por ejemplo, en esta investigacién usamos la variable
respuesta QLTY para valorar la calidad del cédigo. ;En qué medida QLTY
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representa la calidad real? Esta pregunta es la que se desea contestar anali-
zando las amenazas a la validez de constructo.

7.3.1. Sesgo de mono-operacion

Nuestro experimento no sufrié (al menos, de forma excesiva) un sesgo
de mono operacién, ya que usamos dos variables respuesta con métricas
diferentes. La incorporacién de una tercera variable respuesta (el grado de
completitud) aument6 el repertorio de operacionalizaciones del constructo
subyacente (cuanto de "bien.®staba desarrollado el c6digo).

7.3.2. Sesgo de mono-método

Usamos Java como lenguaje de programacion tanto durante el entrena-
miento como durante los tratamientos, y usamos el mismo tipo de instru-
mento (suites de prueba de aceptacién) para medir las variables respuesta
para las tres tareas (SS, MR y BSK). El sesgo de mono-método no puede
descartarse. No obstante, debe notarse que QLTY y PROD se han medido de
forma similar a trabajos previos ( Erdogmus et al., 2005; George y Williams,
2004 ; Fucci y Turhan, 2013), lo que permite, a costa de la presente amenaza
de validez, que nuestros resultados puedan compararse mas facilmente con
experimentos anteriores y estudios secundarios.

7.3.3. Expectativas del experimentador

Los experimentadores no tenfamos ninguna expectativa. En prevencién
de que los sujetos pudieran realizar alguna suposicién, nos cuidamos de
transmitir el modo en que evaluariamos el desempeno de los sujetos.

7.4. Amenazas a la validez externa

La validez externa se ocupa de la generalizacién de los resultados experi-
mentales en términos de los objetos (tareas), sujetos y tecnologias utilizadas:

s Las tareas experimentales que elegimos fueron pequenas en términos
de lineas de c6digo, y sus complejidades también fueron menores que
las aplicaciones industriales tipicas de la vida real. Nuestros resultados
no se pueden generalizar a grandes sistemas de software.

= Las tareas experimentales implicaban el desarrollo de un software des-
de cero. En consecuencia, nuestros resultados no deberian generalizarse
a actividades de mantenimiento de software.
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= Los sujetos experimentales participantes fueron profesionales y estu-
diantes, desde novatos hasta desarrolladores senior. Tal y como se pue-
de observar en las tablas demogréficas presentadas para cada uno de
los estudios, la diversidad de sujetos experimentales ha sido amplia.
Sin embargo, practicamente todos los sujetos no tenian experiencia en
TDD. En un tnico experimento (ESPE2015), tres de los 43 partici-
pantes indicaron tener entre 2 a 5 anos de experiencia previa en TDD.
Esto representa apenas el 1,8 % (aproximadamente) del total de suje-
tos participantes en los 7 estudios realizados. Por lo tanto, creemos que
nuestros resultados se pueden generalizar a profesionales o estudiantes
que aunque conozcan la técnica TDD no tienen experiencia practica
previa en su aplicacién.

= La mayoria de los experimentos reportados en la literatura utilizan
Java como lenguaje de programacién, Eclipse como entorno de de-
sarrollo y jUnit como herramienta de prueba unitaria (por ejemplo,
Erdogmuset al. 2005; George y Williams2004; Fucci y Turhan2013).
Elegimos la misma configuracién tecnoldgica y la mayoria de los suje-
tos se sintieron cémodos con ella. Técnicamente, existe el riesgo de que
nuestros hallazgos dependan de las tecnologias utilizadas en este estu-
dio, pero este riesgo es bastante pequeno, ya que: 1) los enfoques de
desarrollo aplicados son independientes del lenguaje de programacién
y la herramienta de prueba unitaria utilizada, 2)jUnit es el estdndar
de referencia para la realizacién de pruebas unitarias, y 3) la mayoria
de lenguajes e IDE tienen funcionalidades y herramientas anédlogas a
las utilizadas en este experimento.






Capitulo 8

DISCUSION

Creo que en la discusion de los
problemas naturales, deberiamos
comenzar no con las escrituras, sino con
experimentos y demostraciones

Galileo Galilei

Resumen:

En este capitulo presentamos las principales conclusiones obteni-
das en la presente tesis doctoral, organizadas por cada pregunta de
investigacién.

8.1. Discusion

Para contestar las preguntas de investigacion planteadas, hemos adopta-
do ciertas posturas que amplian la perspectiva dominante en la literatura:

= En la mayoria de los estudios secundarios, el efecto de la experiencia
se ha determinado comparando estudios realizados con estudiantes y
estudios realizados con profesionales. Nosotros también hemos adop-
tado esta postura, tal y como se puede comprobar en el capitulo de
Sintesis y en el Apéndice [A]

No obstante lo anterior, la sintesis se ha realizado teniendo en cuenta no
sélo la dicotomia profesional-estudiante, sino el tipo de reclutamiento
de los sujetos experimentales. Hay tres ventajas en descomponer los
experimentos en subgrupos usando el tipo de reclutamiento:

e Desaparece la heterogeneidad entre-experimentos. Las diferencias
pueden adscribirse a la nueva variable recruitment.

427
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e Afnadimos un nivel adicional de explicacién de los datos obteni-
dos. Algunos resultados pueden explicarse en funcién del tipo de
reclutamiento de los sujetos.

e Mejora la estabilidad de los resultados. Cuando se utiliza una
descomposicién profesional vs. estudiante, el factor STRATEGY
pasa de ser significativo a no significativo, y viceversa, en funcion
del factor personal considerado. Esto no ocurre con la variable
recruitment, la cual hace que los distintos andlisis proporcionen
resultados coherentes en practicamente todos los casos.

= La edad de los sujetos participantes de los experimentos no ha sido
un factor explicitamente estudiado en otros trabajos encontrados en
la literatura. Creemos que este factor es un aspecto que podria tener
cierta relacién con los resultados experimentales y, de hecho, los datos
respaldan nuestra posicion.

= Finalmente, el grado de completitud no fue un aspecto que en un prin-
cipio consideramos analizar en la presente investigacion. Decidimos
incluirlo dada la cantidad de participantes que entregaron las tareas
experimentales practicamente sin realizar nada de coédigo. El grado de
completitud enriquece la interpretaciéon de los resultados experimenta-
les, ya que no sélo podemos saber cudnto (Productividad) o cudnto de
bien (Calidad) han trabajado los sujetos experimentales, sino también
algo del modo en que lo han hecho (Completitud).

Contestaremos a las preguntas de investigacion en las siguientes seccio-
nes:

8.1.1. ;Cual es la influencia de los factores humanos sobre la
calidad externa cuando se utiliza TDD? (RQ1)

8.1.1.1. Independientemente de los aspectos personales

Nuestros resultados indican que TDD no mejora la calidad externa. Si
analizamos todos los estudios conjuntamente, el factor STRATEGY no re-
sulta estadisticamente significativo (ver Tabla [6.1a]).

8.1.1.2. Realizando una descomposicién en subgrupos

Al comparar TDD con la estrategia I'TLD, el resultado de nuestro meta-
analsis arrojé resultados heterogéneos tanto para la variable calidad externa
como para la productividad. Por tal razén, realizamos dos descomposiciones
en subgrupos: La primera considerando el tipo de reclutamiento, y la segunda
separando a estudiantes y profesionales. A este respecto:
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= Si tenemos en consideracion la variable de descomposicién en subgru-
pos recruitment, el factor STRATEGY sigue siendo no significativo

(ver Tabla [6.8a]).

» El tipo de sujeto (profesional o estudiante) tampoco influye en la ca-
lidad del cédigo obtenido (ver Tablas y [6.44)).

Varios estudios secundarios han reportado que la calidad externa mejo-
ra cuando TDD es utilizado por profesionales 6 13l 19 B0l 21 gy npyes-
tro caso, la calidad disminuye en los experimentos BABEL2016 y QUI-
TO2016, aunque no se alcance la significacién estadistica. En el caso del
experimento UTN2017, la calidad aumenta de forma estadisticamente signi-
ficativa (ver Seccién[5.14)). La diferencia fundamental entre los experimentos
BABEL2016/QUIT02016 y UTN2017 es el tipo de reclutamiento: Los ex-
perimentos en BABEL2016/QUITO0O2016 tienen el formato de un curso de
formacién, mientras que en UTN2017 los sujetos estan obligados a participar
al tratarse de un experimento realizado en academia.

Los estudios ™ B reportan que la calidad mejora en los experimen-
tos con estudiantes. Eso es ciertamente lo que ocurre en los experimentos
ESPE2015 y ESPE2016. Sin embargo, la calidad decrece claramente en los
experimentos UADY2016 y UNLP2015. La diferencia fundamental entre ES-
PE2015/ESPE2016 y UADY2016/UNLP2015 residen en que, en el primer,
caso los sujetos estan obligados a participar en el experimento; en el segundo
caso, los estudiantes participan voluntariamente.

8.1.1.3. Considerando factores personales concretos

Podemos distinguir dos tipos de resultados:

= Factores influyentes independientemente del tipo de sujeto: Se
trata de las variables testingToolUsage (experiencia en el uso de he-
rramientas de prueba) y javaExperience (experiencia en programacion
Java). Tal y como dicta el sentido comtn, cuando los sujetos poseen
experiencia en cualquiera de dichos factores, la calidad del cédigo me-
jora independientemente de si se usa ITLD o TDD (ver Tablas
y . Los efectos son de 50.8 para testingToolUSage y 16.34 para
javaFEzperience, siendo estadisticamente significativos.

En lo que respecta a la experiencia en el uso de herramientas de prueba,
los resultados son coherentes con lo indicado por Geras et al.BT. Los
autores indican que la efectividad de TDD mejora cuando aumentan
las habilidades en pruebas de los sujetos.

Los resultados anteriores se obtienen cuando se utiliza la variable de
descomposicién en subgrupos recruitment. En el Apéndice [A] propor-
cionamos el andlisis de los factores personales utilizando una descom-
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posicion de los experimentos en los subgrupos profesional vs. estudian-
te. En este caso, la variable javaFEzperience sigue siendo significativa
para la calidad cuando los sujetos son profesionales. Este hecho aumen-
ta nuestra confianza en, al menos, el efecto positivo de la experiencia
en Java.

Es conveniente indicar que Fucci et al.™ indican que TDD no tie-
ne un impacto significativo en la calidad externa, aunque este trabajo
estd limitado a estudiantes de maestria. En nuestro caso, los tinicos
estudiantes de maestria pertenecen al experimento UNLP2015 y, coin-
cidimos en que la calidad obtenida para ITLD es muy similar a la
obtenida para TDD; los resultados son obviamente no significativos
(ver seccién [5.13)).

Hubiésemos querido hacer una comparaciéon més especifica entre nues-
tros resultados y aquellos reportados en estudios primarios, sin embar-
go, como podra advertir el lector en la tabla https://github.com/
georaura/tddexperiments/tree/master/appendices, conseguimos iden-
tificar las métricas utilizadas en los estudios primarios, sin embargo, la
diversidad de las mismas, hace que sea inttil realizar una comparacion
medianamente convincente. A modo de ejemplo podemos citar algunas
métricas utilizadas y que no necesariamente miden, al menos de forma
directa, la calidad externa o productividad: Process conformance, De-
velopers knowledge of Java Programming, Unit Testing, Lines of code,
Number of test, Test covergage, Changed Lines of Code, FEditing Speed,
Duration of Implementation, Quality of Tests, Number of Failed Tests,
Size of Developed Programs, Individual satisfaction, Performance ac-
curacy of code, Progress Tracking, Discipline, etc.

= Factores no influyentes independientemente del tipo de sujeto:
El entrenamiento en pruebas unitarias, la edad, el conocimiento del en-
torno de desarrollo eclipse, la experiencia profesional, la experiencia en
programacién, el nivel de educacion, la seniority, la funcién actual en
la organizacién y la experiencia en el framework JUnit no produjeron
diferencias significativas en lo que respecta a la calidad externa.

El entrenamiento en TDD deberia aumentar la calidad externa segin
Lui and Chan™ . No hemos podido comprobar este extremo debido
a que la inmensa mayoria de nuestros sujetos no habian recibido en-
trenamiento en TDD y por ello no hemos podido estudiar este factor
personal.
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8.1.2. ;Cual es la influencia de los factores humanos sobre la
productividad cuando se utiliza TDD? (RQ2)

8.1.2.1. Independientemente de los aspectos personales

El an4lisis conjunto de los datos indica que el factor STRATEGY es es-
tadisticamente significativo (ver Tabla . Los desarrolladores que usan
TDD son més productivos que los que usan ITLD (el anédlisis post-hoc no
aparece en el texto pero se obtiene facilmente del cédigo del capitulo de
Sintesis). Este resultado es coherente con lo indicado en algunos estudios
secundarios de TDD. Por ejemplo Bissi al.2U v Rafique and Misic™ con-
cluyen que TDD tiene un efecto positivo sobre la productividad en estudios
académicos.

No obstante, la realidad es un tanto méas compleja, como indicaremos
inmediatamente a continuacion.

8.1.2.2. Realizando una descomposiciéon en subgrupos

Si tenemos en consideracion la variable de descomposicion en subgrupos
recruitment, STRATEGY pasa a ser no significativo (ver Tabla. En su
lugar, la interaccion STRATEGY *recruitment pasa a ser estadisticamente
significativa. El anélisis post-hoc (ver Tabla muestra que TDD mejora
la productividad sélo para los conscripted, pero no para los restantes tipos
de reclutamiento.

La variable de descomposicién en subgrupos recruitment esta fuertemen-
te relacionada con el tipo de sujeto (profesional o estudiante). Si atendemos
a lo indicado en las Tablas y podemos comprobar que el fac-
tor STRATEGY es estadisticamente significativo para los estudiantes. Este
resultado es coherente con Bissi al. 2.

Los profesionales no mejoran su productividad. Esto ultimo es muy re-
levante, debido a una particularidad de la familia de experimentos realiza-
da en esta investigacion. Los sujetos que han participado en el experimen-
to UTN2017 (ver Capitulo son profesionales, pero el experimento se
realizé en academia. Los sujetos de UTL2017 fueron méas productivos usan-
do TDD. Podria decirse, en cierta medida, que el experimento UTN2017 se
parece mucho a los experimentos con estudiantes.

En los otros dos experimentos con profesionales — QUITO2016 (ver Ca-
pitulo y BABEL2016 (ver Capitulo — los sujetos fueron menos
productivos usando TDD, aunque las diferencias no son estadisticamente
significativas. Esto coincide con estudios secundarios analizados en la litera-
tura, donde se indica que TDD disminuye la productividad con profesiona-
les TBUI6121]

Makinen et al.m indica que los profesionales son més rapidos escribien-
do cédigo cuando usan TDD. Podria inferirse de esto que los profesionales
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son més productivos. No obstante, la velocidad no es equivalente a nuestra
productividad, por lo que los resultados de Makinen et al.M¥ podrian ser
compatibles con los nuestros.

Con la debida precaucion, creemos que el aspecto esencial que influye en
la productividad no es el caracter profesional o estudiante del sujeto, sino el
modo en que ha sido reclutado y, més probablemente, el efecto que el tipo de
reclutamiento ejerce en el sujeto. Es posible que los sujetos conscripted per-
ciban que TDD es una materia que deben "aprobar”, y por ello se esfuerzan
en su aplicacién.

Por el contrario, los sujetos que realizaron el experimento como un trai-
ning course pierden productividad a medida que pasa el tiempo (recuérdese
que TDD se aplica el dltimo lugar). ;Estdn desmotivados o cansados?

Cabria preguntarse por qué estos sujetos no abandonaron el curso. En
realidad, eso es justamente lo que ocurre. El niimero de abandonos en QUI-
TO2016 y BABEL2016 es enorme. Los que es quedan es porque no pueden
marcharse, ya que la empresa les ha concedido licencia para participar en
el entrenamiento en TDD. La informacion de que disponemos sugiere que
la participacion forzada causaria desinterés, lo que motivaria la caida de
productividad.

8.1.2.3. Considerando factores personales concretos

Podemos distinguir tres tipos de resultados:

= Factores influyentes independientemente del tipo de sujeto: tes-
tingToolUsage (experiencia en el uso de herramientas de prueba) tiene
un efecto de 9.03 estadisticamente significativo (ver Tabla [6.17)).

Asimismo, knowEclipse (conocimiento del IDE Eclipse) posee un pe-
queno efecto positivo, estadisticamente significativo, cuando se utiliza
TDD (ver Tabla [6.111)). Esto es, el conocimiento del IDE Eclipse no
tiene ningin impacto para I'TLD.

En el Apéndice [A] proporcionamos el anélisis de los factores personales
utilizando una descomposiciéon de los experimentos en los subgrupos
profesional vs. estudiante. En este caso, la variable knowFclipse pre-
senta un efecto significativo para la Calidad cuando los sujetos son
estudiantes. La variable knowFEclipse no resulta significativa para la
productividad. No es posible conjugar todos estos resultados, pero la
tendencia de fondo sugiere un cierto efecto positivo (no sabemos si
en la Calidad o Productividad, o para ciertos tipos de sujetos) de la
variable knowEclipse.

= Factores influyentes en poblaciones concretas: La variable age sélo
ha podido ser estudiada en los experimentos con profesionales. Tal y
como observarse en la Tabla la edad ejerce un efecto negativo
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de -0.06 puntos y (a efectos précticos) estadisticamente significativo
en la productividad (p-value = 0.055). Esto significa que los sujetos
son menos productivos a medida que aumenta su edad, y ello indepen-
dientemente de si aplican ITLD o TDD.

El descenso de la productividad con la edad puede observarse en la Fi-
gura La reduccién ocurre en todos los experimentos con profesio-
nales, incluyendo UTN2017, lo que sugiere que el tipo de reclutamiento
no interacciona con la edad.

La Figura posee otra caracteristica interesante. La recta de regre-
sién (linea continua) es claramente descendente, pero el predictor de
la media (loess) no es estrictamente lineal, sino que sube y baja lige-
ramente. En los experimentos QUITO2016 y UTN2017, el maximo se
alcanza a los 30 anos, baja hacia los 35, sube de nuevo en torno a los
40, y después baja ya de forma ininterrumpida. Quizés la figura sea
mas sencilla de interpretar si nos atenemos a los extremos del intervalo
de confianza, donde destaca el maximo en los 30 anos y la bajada de
productividad a edades mayores, particularmente a partir de los 40
(ver el grafico del conjunto de experimentos con profesionales).

No disponemos de datos de edad para estudiantes, pero es posible que
se observe el patréon mostrado en BABEL2016 y, mucho maés clara-
mente, en el conjunto de experimentos con profesionales, esto es, una
subida progresiva de en la productividad de los 20 a 30 anos.

El efecto de la edad en la Productividad podria explicar la inconsis-
tencia entre nuestros resultados y estudios anteriores ([15J , [161,12”). La
media de edad de nuestros sujetos es 34 anos, ya en el periodo de
declive. Si los sujetos de otros experimentos fueran mas jovenes, las
productividades podrian ser mas altas.

Bien es cierto que los estudios de®® 18 I indican que la Productivi-

dad disminuye con TDD con profesionales, y que el efecto de la edad
que hemos identificado es independiente de ITLD/TDD. Pero también
es cierto que la Productividad aumenta en UTN2017 donde los sujetos
fueron profesionales en activo. La conclusién més razonable es que tan-
to el tipo de reclutamiento como la edad tienen efectos separados en la
productividad. En cuanto a la variable Seniority o el grado en el cual
se encontraban los estudiantes al momento de realizar el experimen-
to, inicamente en el experimento UADY2015 encontramos diferencias
entre grupos de sujetos que podian compararse, resultando (a efectos
practicos) significativos para la Productividad (ver tabla Tabla
con un tamano de efecto negativo de -5.83 puntos. Como se habia co-
mentado, el efecto es inverso a lo esperado: los estudiantes de mayor
grado de estudios, resultaron ser menos productivos. Probablemente
la explicacion radica en que los grupos no estuvieron balanceados, un
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Unico sujeto estaba en el nivel de maestria y la mayor parte en el quinto
nivel de su carrera.

Al igual que para el caso de la Calidad, no hemos sido capaces de
comparar la Productividad obtenida en nuestros estudios, con los re-
sultados de estudios primarios identificados en nuestra revision de lite-
ratura. La falta de homogeneidad en las métricas utilizadas, hace que
esta tarea sea inutil y que no podamos obtener conclusiones razona-
bles, con excepcién de lo antes comentado.

Factores no influyentes independientemente del tipo de sujeto: El
entrenamiento en pruebas unitarias, la edad, la experiencia profesional,
la experiencia en programacién, el nivel de educacion, la seniority,
la funcién actual en la organizacion, la experiencia en el framework
JUnit, la experiencia en programacioén Java, no produjeron diferencias
significativas en lo que respecta a la Productividad.

QuITO2016 BABEL2016

PROD
PROD

(a) Productividad QUITO2016 (b) Productividad BABEL2016

UTN2017 Professionals

PROD
PROD

(¢) Productividad UTN2017 (d) Productividad Profesionales

Figura 8.1: Andlisis de regresion de los experimentos con profesionales
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8.1.3. ;Cual es la influencia de los factores humanos sobre
el grado de completitud de las tareas experimentales
cuando se utiliza TDD? (RQ3)

Uno de los principales hallazgos encontrados en el experimento realizado
en la industria (el experimento Quito2016) fue que un elevado ntimero de su-
jetos abandonaba las sesiones experimentales o no realizaba ningtn trabajo
en las sesiones experimentales. Este comportamiento no ocurria generalmen-
te con los experimentos realizados en la academia. En consecuencia, defini-
mos el grado de completitud como la cantidad de cédigo nuevo o modificado
(respecto a la plantilla proporcionada al inicio del experimento) entregado
por los sujetos participantes al final de las sesiones experimentales. Nuestro
meta-analisis produjo los siguientes resultados:

» La edad ha resultado estadisticamente significativa para sujetos profe-
sionales (ver Figura . Hemos comprobado que conforme los sujetos
tienen mayor edad, las tareas se entregaron menos completas. Muchas
de ellas fueron entregadas sin ningun tipo de modificacion.

Este resultado es compatible y, de hecho, probablemente explica la baja
productividad de los sujetos profesionales. Los sujetos de mayor edad,
que son la mayoria, tienden a no realizar las tareas experimentales, lo
que a su vez produce un descenso de la productividad.

La experiencia profesional, que esta fuertemente correlada con la edad
(r = 0,66, p — value < 0,001), exhibe un comportamiento semejante a
la edad, aunque no estadisticamente significativo (ver Figura [6.10).

Esto se puede explicar de forma razonable por el tipo de motivacién
de los participantes y también por el trabajo asignado en la empre-
sa durante la realizacién del experimento. En el caso de QUIT0O2016,
la asistencia era voluntaria sin mayor motivacion que la entrega de
un certificado de participacién. En el caso de BABEL2016, los sujetos
tenian actividades pendientes que resolver y algunos decidieron asis-
tir a una o dos sesiones de entrenamiento pero no asi a las sesiones
experimentales.

La excepcion es UTN2017, cuya realizacién tiene mas en comun con
los experimentos en academia que con los experimentos QUITO2016
y BABEL2016.

» Un factor que se acercé al nivel de significacién estadistica del 5%
fue el nivel de educacién para el caso de los experimentos realizados
con estudiantes. El grupo de participantes de Bachelor y Master fue-
ron quienes entregaron las tareas experimentales més completas. Tiene
sentido ya que los sujetos formados en la universidad estd mas acos-
tumbrados, y probablemente aprecia mas, los cursos de formacién del
estilo impartido durante la realizacion del experimento.
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= Hemos dejado para el final un resultado que nos intriga. Hemos acha-

cado anteriormente la falta de productividad y la incompletitud de las
tareas a problemas de motivacién. No obstante, no estamos seguros
de que éste sea realmente el caso. Los sujetos experimentales entregan
tareas mas completas cuando aplican TDD que cuando aplican ITLD
(ver Figura . En particular, los sujetos profesionales hacen tan-
tas o mas modificaciones en el codigo que los estudiantes cuando usan
TDD, independientemente del tipo de reclutamiento (véanse los datos
de QUITO2016 y UTN2017). ;Por qué razén hacen los profesionales
tantos o mas cambios que los estudiantes si estdn desmotivados?

El cansancio/aburrimiento no parece una explicacién razonable, ya que
TDD es la segunda tarea experimental, esto es, el cansancio deberia
tener como efecto un mayor grado de completitud para ITLD, y no al
revés.

Otra explicacién que pareceria razonable es que los sujetos profesio-
nales no llegaron a entender la necesidad de una tarea experimental
aplicando ITLD, y por ese motivo entregaron las tareas ITLD incom-
pletas. Sin embargo, no se entenderia en este caso que la productividad
disminuya, aunque de forma no significativa, para TDD.

La tnica explicacién plausible que encontramos para los efectos de
la edad y estrategia de programacién en la productividad y grado
de completitud es la efectividad del curso de formacion. Los sujetos
profesionales estan realmente interesados en TDD y ello se refleja en la
cantidad de trabajo realizado, pero ese trabajo no es efectivo. Pareceria
que la formacién no tiene efecto, ya sea porque no se ha impartido
correctamente (cosa que dudamos después de haber realizado muchos
cursos), ha sido demasiado corta (lo que podria ser cierto) o no ha
tenido impacto en los sujetos.

Lo anterior aplica sdlo para sujetos profesionales. Los sujetos estu-
diantes parecen igualmente interesados en ITLD y TDD, ya que el
grado de completitud es parecido en ambos casos. La productividad
de los estudiantes se incrementa con TDD. Y la efectividad de los cur-
sos de formacién en estudiantes se supone, incluyendo los sujetos de
UTN2017 que realizan el experimento en un ambito académico.

Es como si los sujetos profesionales ya no supieran aprender. El he-
cho de que las tareas incompletas aumenten con la edad apoya esta
hipotesis.



Capitulo 9

CONCLUSIONES Y
FUTURAS LINEAS DE
INVESTIGACION

Tu tarea no es predecir el futuro, sino
hacerlo posible.

Antoine de Saint-Exupéry, Ciudadela

9.1. Conclusiones

9.1.1. Influencia de TDD en la Calidad Externa y Producti-
vidad

El desarrollo de software es un fenémeno complejo, en el que influyen
aspectos personales como la experiencia, aspectos psicolégicos como la mo-
tivacion, el conocimiento previo de determinadas técnicas o tecnologias, etc.
Todos estos aspectos estan presentes de forma natural en los programadores,
por lo que afectan a la calidad del cédigo desarrollado, a la productividad,
y seguramente a otros aspectos importantes del proceso de desarrollo de
software. Los aspectos personales han sido discutidos con cierta amplitud
en la literatura, como hemos podido corroborar en el estado de la cuestién.
Sin embargo, también hemos podido comprobar la escasa evidencia empirica
existente, lo que limita la capacidad de la comunidad de IS para determinar
de forma rigurosa la influencia de los factores personales en el proceso de
desarrollo.

Actualmente, la experimentacion en Ingenieria de Software se centra, ya
no soélo en la realizacién de experimentos aislados, sino en una serie de expe-
rimentos relacionados (o familias de experimentos segin Victor BasiliBl).
En este sentido, durante la realizacién de este trabajo de investigacién, he-
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mos podido evidenciar la importancia de la replicaciéon de experimentos. La
familia de experimentos que hemos realizado nos ha permitido obtener re-
sultados estadisticamente significativos que, usando experimentos aislados,
no hubieran sido detectados.

En esta investigacion, hemos realizado una sintesis de resultados de 7
experimentos. Independientemente de los factores humanos, la aplicacién
del desarrollo basado en pruebas (TDD) en comparacién con el desarrollo
incremental con pruebas al final (ITLD), no mejoré la calidad externa del
c6digo, pero si la productividad de los programadores.

9.1.2. Influencia de TDD en la Calidad Externa y Producti-
vidad, considerando distintos tipos de sujetos

No obstante, cuando realizamos una descomposicién en subgrupos sepa-
rando estudiantes de profesionales, asi como considerando el tipo de recluta-
miento (dividiendo entre participantes voluntarios volunteer, no voluntarios
conscripted y aquellos que participaron de los experimentos como un cur-
so de entrenamiento Training course), la sintesis produce resultados més
matizados.

Los resultados indican que la Calidad externa no produjo diferencias
significativas al aplicar TDD o ITLD, aunque en ciertos casos si hubo mejora
en experimentos con estudiantes (que participaron como conscripted), pero
en otros casos la Calidad externa decrecié cuando fueron estudiantes que
participaron como voluntarios.

Para el caso de la Productividad, la variable de descomposicién en sub-
grupos recruitment esté fuertemente relacionada con el tipo de sujeto (profe-
sional o estudiante). En algunos de los experimentos realizados en la acade-
mia, los participantes estuvieron, de cierta manera, condicionados a realizar
las tareas experimentales de una manera adecuada, independientemente si
fueron profesionales o estudiantes (fueron motivados por obtener una califi-
caci6én). En otros experimentos, los participantes no tenfan la .°bligacién”de
realizar las tareas experimentales, ya que su participacién fue voluntaria a
modo de un curso de entrenamiento. El tipo de reclutamiento, seria la clave
de las diferencias encontradas. . Nuestra sintesis produjo resultados significa-
tivos en la Productividad para la estrategia de programacioén con estudiantes
y con aquellos participantes no voluntarios (conscripted). Sin embargo, no
arroj6 resultados significativos en el caso de los profesionales participantes
como un training curse o volunteer.

De lo anterior se concluye, con la debida precaucién, que la manera en
que fueron reclutados los participantes de nuestros experimentos incidié en
la Calidad externa y la Productividad, més alld de la técnica aplicada. La
motivacién del sujeto pudo influir en el grado de interés por realizar las
tareas experimentales y, en consecuencia, en la Calidad y Productividad
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alcanzadas.

9.1.3. Influencia de TDD en la Calidad Externa y Producti-
vidad, considerando aspectos personales

La diversidad de sujetos experimentales que participaron en nuestra in-
vestigacién ha sido amplia. En funcién de su experiencia, hemos experimen-
tado con desarrolladores desde novatos hasta seniors. La mayor parte de los
sujetos no tenfan experiencia en el uso de TDD. Otras aspectos personales
pudieron influir en nuestros resultados, tales como el conocimiento de he-
rramientas de desarrollo, la experiencia en el lenguaje de programaciéon, y
las tareas experimentales utilizadas. De hecho, la tarea experimental siempre
arrojo resultados que mostraron una influencia estadisticamente significativa
en las variables respuesta.

Encontramos en la literatura que los estudios de tipo experimental sobre
TDD se enfrentan a estas mismas circunstancias y cuyos efectos han sido
ampliamente discutidos como parte de las amenazas a la validez. En el meta-
anslisis de Rafique and Misic ™| por ejemplo, se advierte sobre la influencia
de la complejidad de la tarea y su posible impacto negativo en la productivi-
dad. Altos niveles de complejidad podrian hacer mas dificil la aplicacién de
TDD ya que implicaria un mayor esfuerzo. Asi mismo los autores indican,
en relaciéon al tamano de la tarea, que la evidencia empirica muestra que
los efectos de TDD pueden observarse con el tiempo, en consecuencia los
efectos son menores en los estudios en la academia que en general son de
corta duracién, en comparacién con estudios en la industria.

Al considerar factores humanos concretos, la Calidad externa mejora
independientemente de la técnica utilizada (TDD o ITLD) cuando los par-
ticipantes indicaron tener conocimiento previo de herramientas de prueba y
experiencia en programacién Java. Al analizar la Productividad, obtuvimos
resultados significativos para el aspecto personal Edad: los participantes ma-
yores tienden a ser menos productivos que los jovenes en experimentos con
profesionales.

Para el caso de los estudiantes, el aspecto personal Edad no fue considera-
do debido a que la mayoria eran jévenes universitarios con edades parecidas.
Posteriormente, nos resulté imposible obtener la edad de los estudiantes para
poder compararlos con los profesionales.

Nuestros resultados nos inducen a concluir también que tanto el tipo de
reclutamiento como la edad, tienen efectos separados en la productividad.
Algunos participantes profesionales no voluntarios (conscripted) obtuvieron
mejor Productividad que otros participantes también profesionales que rea-
lizaron el experimento como un curso de entrenamiento (Training course).

Como un caso particular, ya que sélo fue posible realizar el andlisis en
un tnico experimento (UADY2015), el grado de estudios (Seniority) de los
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estudiantes produjo resultados significativos para la Productividad. Tal y co-
mo se esperaba, los estudiantes de menor nivel fueron més productivos de los
que se encontraban en un nivel superior. No obstante, esto puede explicarse
en razén de que los grupos no estaban balanceados (la mayoria de estudian-
tes en este experimento fueron de 5 nivel representando aproximadamente el
50 % de alumnos, mientras que el 50 % restante estaban distribuidos en 4to,
6to y 7mo niveles, y un tnico estudiante estaba cursando una maestria).

En el analisis del estado de la cuestién, observamos que no existe litera-
tura sustancial acerca del efecto de los factores personales en TDD. Pudimos
identificar inicamente 39 de 114 estudios primarios, donde se consideraron
factores personales clasificados como individuales, interpersonales y orga-
nizacionales (ver tabla . El aspecto mayormente analizado ha sido la
experiencia ya sea profesional, en el lenguaje de programacion o en la reali-
zacion de tareas especificas. En general la literatura muestra resultados no
concluyentes, por un lado existen estudios que muestran un impacto posi-
tivo de TDD al considerar algunos factores personales y otros donde no se
observan diferencias significativas al compararse con técnicas tradicionales
de desarrollo (ver tabla [2.6). No obstante si hemos podido matizar ciertas
coincidencias como la efectividad del uso de TDD cuando aumentan las ha-
bilidades de pruebas de los sujetos, lo que se alinea al trabajo de Geras
et al. Pl Ademds pudimos comprobar que la estrategia de programacién
es estadisticamente significativa en estudios con estudiantes al igual que lo
obtenido por Bissi et al.Bll | Por otra parte, nuestros estudios coinciden
con B 16l 21l oy que la productividad disminuye al aplicar TDD con profe-
sionales.

Esperdbamos realizar un analisis comparativo mucho maés convincente
entre nuestros resultados y los estudios previos, sin embargo, nos encon-
tramos con la dificultad de la diversidad de métricas utilizadas para medir
los efectos de TDD. La incompatibilidad en la forma de operacionalizar las
variables respuesta entre los diferentes estudios, hizo infructuoso cualquier
intento de comparacién que nos pudimos plantear. Este problema ya ha sido
reportado por algunos autores como 3 19 [7] T8l Por 1o tanto, la heteroge-
neidad de estudios hace que los resultados no sean totalmente comparables
y que la agregacién de estudios sea engorrosa y produzca una amenaza a la
validez(* 1.

Vale mencionar que la edad, y la motivacién (en nuestros estudios consi-
derada por el tipo de reclutamiento de los participantes), han sido factores
humanos que nos arrojaron resultados que han merecido especial atencién
dada la significacion estadistica obtenida. No obstante, en lo que respecta
a la edad, no logramos determinar ningin estudio que analice formalmente
su relacion con la Calidad y Productividad al aplicar TDD, lo cuél nos sor-
prende significativamente. Si bien es cierto, la motivaciéon ha sido un tema
abordado como un aspecto psicoldgico en estudios experimentales en Ingenie-
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ria de Software, sin embargo tampoco fuimos capaces de encontrar estudios
directamente relacionados con este aspecto y su influencia sobre la calidad y
productividad con TDD, a excepcién de estudios como el de 8 631 B4 e
apuntan a la motivacion como un posible factor que podria influir en sus
resultados.

9.1.4. Influencia de TDD en el Grado de Completitud, con-
siderando aspectos personales

Creemos que uno de los principales aportes de nuestro estudio es ha-
ber comprobado cémo el interés de los participantes al realizar las tareas
experimentales (a lo que denominamos grado de completitud) influye en su
productividad.

Observamos que conforme los participantes tienen mayor Edad, el grado
de completitud de sus tareas experimentales fue disminuyendo. Quizas este
efecto podria explicarse por la falta de motivacién. Los sujetos en este caso
fueron profesionales que participaron como un curso de entrenamiento, y
en ciertos casos no podian abandonar el experimento dado que tenian que
realizar el entrenamiento dentro de su horario de trabajo.

Resulta intrigante el hecho de que, si bien la motivacién pudo ser un
factor relacionado con la entrega de tareas incompletas o sin realizar, no
obstante cuando los sujetos aplicaron TDD, hicieron mas intentos por en-
tregar mejor la tarea. La explicacién mas razonable a este fendémeno es que
la efectividad del curso de formacién pudo haber incidido mas fuertemente
de lo que pensamos. Quizd la expectativa de aprender TDD por los profe-
sionales incidié en que intentasen hacer algo més con TDD que con ITLD,
aunque a efectos practicos, el resultado en la productividad fue pobre. Como
este comportamiento se reflejé sélo en el caso de los profesionales, sélo pode-
mos concluir que a medida que los desarrolladores van avanzando en anos,
su interés por aprender se va diluyendo, y cuando algo no comprenden, el
esfuerzo por conseguir el objetivo se desvanece. Respecto a los estudiantes,
no disponemos de datos que nos permitan comparar su comportamiento con
el de los profesionales.

Como corolario podemos indicar que el presente estudio es de caracter
exploratorio, dado el escaso nimero de publicaciones encontradas en nues-
tra linea de investigacion. Por lo tanto, no hemos pretendido establecer una
relacion causa-efecto sino mas bien, despertar el interés por la realizacién
de un mayor numero de estudios empiricos sobre los factores humanos que
podrian incidir en los resultados. Desde nuestra perspectiva, hemos llegado
a obtener ciertos hallazgos interesantes, sin embargo, vale recalcar que el
limitado ntimero de sujetos experimentales que participaron en los 7 experi-
mentos, hace que nuestros resultados deban tomarse con la debida cautela,
considerando también las amenazas a la valides discutidas en el capitulo
anterior.
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9.1.5. Aspectos finales

Conviene indicar que nuestro estudio se restringe al &mbito exploratorio.
Aunque hemos identificado ciertas relaciones entre variables, la evidencia
empirica respecto a los factores personales y su influencia sobre TDD es
todavia muy escasa. Consideramos que hace falta realizar més estudios que
permitan confirmar, refutar y, sobre todo, ampliar, nuestros resultados.

9.2. Futuras lineas

La familia de de experimentos que hemos realizado nos han permitido
introducir los factores humanos como una variable moderadora que influ-
ye en los resultados de las estrategias de programaciéon TDD, y también
ITLD. Como ejemplo, podemos citar la edad de los sujetos y la experiencia
en el lenguaje de programacién, en donde hemos obtenido resultados que
han influido significativamente sobre la Calidad Externa y Productividad.
A nuestro criterio, los aspectos humanos que han sido considerados atin se
encuentran en una fase primaria de estudio, por lo que se plantean las si-
guientes futuras lineas de investigacién:

= Replicar los experimentos considerando los factores humanos que he-
mos identificado en la investigacion. En este caso, la seleccién de suje-
tos y asignacién a grupos podria realizarse de forma segmentada (por
valores/niveles de los factores humanos). Como consecuencia de este
cambio, los factores humanos adquiririan la condicién de factores, no
covariables, y su andlisis implicaria relaciones causales. Dicho de otra
manera: la investigacion pasaria de exploratoria a confirmatoria.

= Otro aspecto que deberia estudiarse con mayor detalle es si la moti-
vacion de los desarrolladores tiene una correlacién con la edad y, por
tanto, con su interés en realizar las tareas experimentales adecuada-
mente. Como pudimos apreciar, los sujetos de mayor edad fueron los
que menos se esforzaron por cumplir las tareas adecuadamente y esto
influy6 en los resultados obtenidos. Esta investigacién no tendria una
relacion directa con TDD, pero si con la investigacién experimental en
Ingenieria de Software.

s Finalmente, otro aspecto que hemos encontrado en nuestra revisién de
literatura, y que creemos puede guiar futuras lineas de investigacién
sobre el efecto de TDD en la calidad y productividad, es lo concerniente
al mantenimiento del software. El mantenimiento apenas se menciona
en las revisiones de literatura. De hecho, encontramos un tinico estudio
secundario que analiza este aspecto (B, Dentro de sus resultados, los
autores indican que TDD tiene un efecto positivo en la etapa de man-
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tenimiento, pero su conclusién se basa en un tnico estudio primario
encontrado (162,
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Apéndice A

SINTESIS DE
RESULTADOS
AGRUPANDO
ESTUDIANTES Y
PROFESIONALES

TBD
TBD

Resumen:

En este apéndice se incluye el meta-anélisis de la influencia de los
factores personales entre estudiantes y profesionales que complementa
el andlisis del Capitulo 6. Debido al elevado niimero de test estadisticos
realizados, existe la posibilidad de cometer un error tipo-I. Realizare-
mos una sintesis de tipo Individual Patient Data (IPD) con descom-
posicién en subgrupos. Para ello se ha utilizado1%3 | y los paquetes
ggplot2 164 multcomp 865 ztable B89 pspearman B850 corrplot 681
ImerTest? 1 effectsize 6% v FSAF ]

A.1. Meta-analisis de la influencia de los factores
personales, considerando estudiantes y pro-
fesionales

En esta secciéon vamos a determinar la influencia de los factores perso-
nales en las variables respuesta Calidad y Productividad al aplicar TDD o

447



APENDICE A. SINTESIS DE RESULTADOS AGRUPANDO
448 ESTUDIANTES Y PROFESIONALES

ITLD en base a los datos obtenidos de los experimentos realizados. En este
caso, el analisis se realizara sobre los mismos aspectos determinados en el
Capitulo 6, considerando estudiantes y profesionales por separado, esto es:

= la edad,

= la experiencia profesional,

= la experiencia en programacion,

= ¢l nivel y grado de educacion,

= el conocimiento previo en pruebas unitarias,

= el conocimiento del entorno Eclipse,

= la experiencia en java,

= la experiencia en el uso de herramientas de prueba, y finalmente,

= la experiencia en el framework Junit.

Vale mencionar que algunos aspectos no han sido considerados en todos
los experimentos. Por ejemplo la edad, es un factor que fue considerado
para el caso de los experimentos con profesionales, ya que para el caso de los
experimentos con estudiantes, no existian mayores diferencias entre grupos
de participantes.

Para una mejor comprension del lector, realizaremos un analisis completo
para la variable Entrenamiento previo en pruebas unitarias (identificada co-
mo UTTraining), ya que retine las caracteristicas idéneas para ejemplificar
adecuadamente el analisis realizado para el resto de variables. Posterior-
mente comentaremos Unicamente aquellas variables que arrojen resultados
significativos o de interés para los objetivos de la investigacion. El modelo
de andlisis serd de la forma siguiente:

lmer (QLTY ~ 1 +
Provenance +
STRATEGY*factor personal +
TASK +
(1 | subjectID),
data = ...)
lmer (PROD ~ 1 +
Provenance +
STRATEGY*factor personal +
TASK +
(1 | subjectID),
data = ...)

Listing A.1: Meta-analisis (profesionales y estudiantes) incluyendo los
factores personales
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A.1.1. Entrenamiento previo en pruebas unitarias (UTTTrai-
ning)

Comenzamos el meta-analisis verificando si los experimentos son homo-
géneos una vez que la variable demografica UTTraining ha sido introducida
en el modelo lineal general. El modelo de anélisis puede adoptar varias for-
mas. En nuestro caso hemos decidido que:

= Kl objetivo principal de esta tesis es verificar si ciertos factores perso-
nales influyen en la aplicacion de la estrategia de programacion TDD.
Por tanto, nos interesa especialmente analizar la interaccién STRATEGY
: UTTraning.

= No podemos descartar que el entrenamiento previo en pruebas unita-
rias tenga un impacto en la forma en que los individuos programan,
independientemente de la estrategia (ITLD o TDD) utilizada. En con-
secuencia, creemos necesario introducir el factor principal UTTraning
en el analisis.

El anédlisis estadistico utilizado es el mostrado en el Listado [A.2] espe-
cificando el factor personal a analizar, en este caso UTTraining + STRA-
TEGY:UTTraining (lo que en R se escribe como STRATEGY*UTTraining).

lmer (QLTY ~ 1 +
Provenance +
STRATEGY*UTTraining +
TASK +
(1 | subjectID),
data = ...)

Listing A.2: Meta-analisis incluyendo los factores personales

La tabla indica que el factor Provenance es significativo tanto para
QLTY como PROD, lo que implica que los experimentos son heterogéneos.
La variable independiente que puede ser tomada como un factor entre-
experimentos es la correspondiente al cardcter profesional /estudiante de los
sujetos, por lo que realizaremos andlisis separados para profesionales y es-
tudiantes.

La tabla muestra que el andlisis de los profesionales sigue siendo
heterogéneo. En consecuencia, transformamos el andlisis de efectos fijos de
la Tabla en un modelo de factores aleatorios, el cual se muestra en la
Tabla [A.3]

El modelo de factores aleatorios de la Tabla muestra que, para los
profesionales, ninguno de los factores (con excepcién de la tarea, como ha
ocurrido con frecuencia a lo largo de la sintesis) arroja resultados estadis-
ticamente significativos. En particular, no existe ninguna relaciéon entre la
estrategia de programaciéon (TDD o ITLD) y el entrenamiento previo que
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Tabla A.1: Meta-an4lisis de los experimentos, incluyendo a todos los suje-
tos. Los factores SLICING y GROUP no se han considerado. Se incluye el
término STRATEGY * UTTraining

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
Provenance 24726.18  4121.03 6  184.20 5.37 0.000
STRATEGY 1754.45 877.23 2 204.85 1.14 0.321
UTTraining 552.17 552.17 1 255.16 0.72 0.397
TASK 88824.02  44412.01 2 199.58 57.90 0.000
STRATEGY:UTTraining 10.55 5.27 2 209.93 0.01 0.993

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
Provenance 20396.74  3399.46 6  175.60 9.34 0.000
STRATEGY 856.12 428.06 2 186.06 1.18 0.311
UTTraining 128.81 128.81 1 25222 0.35 0.552
TASK 73346.07  36673.03 2 179.30  100.81 0.000
STRATEGY:UTTraining 309.59 154.79 2 192.34 0.43 0.654

Tabla A.2: Meta-andlisis de efectos fijos, incluyendo sélo a los sujetos pro-
fesionales (siguiendo el modelo del Listado ??. Los factores SLICING y
GROUP no se han considerado. Se incluye el término STRATEGY * UTTrai-

ning
(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
Provenance 4155.26 2077.63 2 69.82 3.28 0.043
STRATEGY 1654.87 827.44 2 66.93 1.31 0.277
UTTraining 818.16 818.16 1 81.62 1.29 0.259
TASK 49773.27  24886.63 2 65.78 39.31 0.000
STRATEGY:UTTraining 12.93 6.47 2 68.98 0.01 0.990

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
Provenance 3304.31 1652.16 2 72.18 5.05 0.009
STRATEGY 286.24 143.12 2 68.92 0.44 0.647
UTTraining 10.05 10.05 1 83.48 0.03 0.861
TASK 19482.83 9741.41 2 67.69 29.78 0.000
STRATEGY:UTTraining 618.33 309.16 2 70.90 0.95 0.393
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Tabla A.3: Meta-analisis de efectos aleatorios, incluyendo sélo a los sujetos
profesionales (siguiendo el modelo del Listado ??. Los factores SLICING y
GROUP no se han considerado. Se incluye el término STRATEGY * UTTrai-
ning

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 1412.20 706.10 2 67.64 1.13 0.328
UTTraining 909.97 909.97 1 81.83 1.46 0.230
TASK 49038.33  24519.16 2 67.22 39.41 0.000
STRATEGY:UTTraining 10.47 5.23 2 69.83 0.01 0.992

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 323.03 161.52 2 69.66 0.50 0.612
UTTraining 8.04 8.04 1 84.39 0.02 0.876
TASK 19554.63 9777.32 2 68.98 29.98 0.000
STRATEGY:UTTraining 626.21 313.10 2 71.15 0.96 0.388

indicaron tener los sujetos en el desarrollo de pruebas unitarias. Nétese que
la variable UTTrainig analizada de forma individual tampoco influye signi-
ficativamente en la calidad y productividad.

De manera andloga que para el caso de los profesionales, realizamos el
meta-analisis de todos los experimentos para el grupo de estudiantes. La
tabla muestra que el meta-analisis de efectos fijos es heterogéneo, por lo
que procedemos a utilizar un modelo de factores aleatorios que se presenta
en la tabla [A.5l

La interaccién entre la estrategia de programacién y el entrenamiento
previo en desarrollo de pruebas unitarias tampoco es significativa para el
caso de los estudiantes. Han resultado nuevamente significativos los factores
(STRATEGY y SLICING) de forma independiente. Esto ultimo era espe-
rable, ya que la introducciéon de nuevas variables en el modelo lineal no
acostumbra a cambiar la significacién de factores introducidos previamente.

En resumen, en esta seccién hemos presentado un meta-andlisis de la
influencia del entrenamiento previo en pruebas unitarias, considerando en
primer lugar tanto a estudiantes como a profesionales. Como el factor Prove-
nance resulta significativo, nos hemos decantado por aplicar el meta-analisis
dividiendo a profesionales y estudiantes. Como el factor Provenance ha re-
sultado de nuevo significativo, aplicamos un modelo efectos aleatorios. En
ninguno de los casos UTTraining ni STRATEGY : UTTraining alcanzan la
significacién estadistica.

Aplicaremos este mismo procedimiento al resto de factores personales de
interés. Sin embargo, mostraremos tinicamente las tablas finales y no todas
las tablas intermedias, lo que redundard en una mejora de la concisién y
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Tabla A.4: Meta-analisis de efectos fijos, incluyendo sélo a los sujetos estu-
diantes (siguiendo el modelo del Listado ??. Se incluye el término STRATEGY
* UTTraining

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 16913.70 5637.90 3 180.00 6.81 0.000
STRATEGY 312.49 312.49 1 180.00 0.38 0.540
UTTraining 30.98 30.98 1 180.00 0.04 0.847
TASK 37439.00 37439.00 1 180.00 45.21 0.000
GROUP 382.92 382.92 1 180.00 0.46 0.497
SLICING 64.10 64.10 1 180.00 0.08 0.781
STRATEGY:UTTraining 202.92 202.92 1 180.00 0.25 0.621

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 9977.05 3325.68 3 103.86 9.39 0.000
STRATEGY 1406.38 1406.38 1 86.48 3.97 0.049
UTTraining 280.61 280.61 1 88.01 0.79 0.376
TASK 55217.70  55217.70 1 92.33 155.85 0.000
GROUP 62.63 62.63 1 93.24 0.18 0.675
SLICING 1458.11 1458.11 1 108.95 4.12 0.045
STRATEGY:UTTraining 230.51 230.51 1 86.85 0.65 0.422

Tabla A.5: Meta-andlisis de efectos aleatorios, incluyendo sélo a los suje-
tos estudiantes (siguiendo el modelo del Listado ??. Se incluye el término
STRATEGY * UTTraining

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 314.96 314.96 1 179.85 0.38 0.538
UTTraining 4.32 4.32 1 181.38 0.01 0.943
TASK 37179.96  37179.96 1 180.01 44.87 0.000
GROUP 399.48 399.48 1 180.18 0.48 0.488
SLICING 67.77 67.77 1 179.87 0.08 0.775
STRATEGY:UTTraining 206.44 206.44 1 179.87 0.25 0.618

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 1401.98 1401.98 1 84.36 3.94 0.050
UTTraining 233.62 233.62 1 89.34 0.66 0.420
TASK 54995.97  54995.97 1 90.16 154.73 0.000
GROUP 27.68 27.68 1 95.63 0.08 0.781
SLICING 1411.41 1411.41 1 107.17 3.97 0.049
STRATEGY:UTTraining 227.85 227.85 1 84.72 0.64 0.426
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simplicidad de esta seccién.
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A.1.2. Conocimiento del entorno de desarrollo Eclipse (kno-
wEclipse)

El modelo de efectos aleatorios indica que el conocimiento del entorno de
desarrollo Eclipse no resulta influyente en el caso de los profesionales, tanto
para QLTY como para PROD. Sin embargo, en el caso de los estudiantes
si se obtiene un resultado significativo. La Tabla muestra una influen-
cia estadisticamente significativa del conocimiento acerca del IDE Eclipse
en la Calidad (los restantes factores significativos ya han sido discutidos
anteriormente).

Tabla A.6: Meta-anélisis de efectos aleatorios, incluyendo sélo a los suje-
tos estudiantes (siguiendo el modelo del Listado ??). Se incluye el término
STRATEGY * knowEclipse

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 170.73 170.73 1 179.78 0.21 0.644
knowEclipse 4798.02 4798.02 1 181.32 6.01 0.015
TASK 39796.99  39796.99 1 179.81 49.88 0.000
SLICING 169.53 169.53 1 179.72 0.21 0.645
GROUP 90.79 90.79 1 180.17 0.11 0.736
STRATEGY :knowEclipse 208.61 208.61 1 179.71 0.26 0.610

(b) Productividad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 2169.74 2169.74 1 90.17 6.24 0.014
knowEclipse 0.67 0.67 1 98.27 0.00 0.965
TASK 56605.92  56605.92 1 90.43 162.86 0.000
SLICING 1311.64 1311.64 1 106.94 3.77 0.055
GROUP 61.04 61.04 1 96.14 0.18 0.676
STRATEGY :knowEclipse 1101.45 1101.45 1 90.50 3.17 0.078

Tabla A.7: Post-hoc anélisis para el factor knowEclipse (estudiantes)

(a) Calidad

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

Yes - No -8.87 5.93 -1.50 0.135
(b) Productividad

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

Yes - No 4.81 5.26 0.91 0.361

El andlisis post-hoc para el factor demogréfico knowEclipse se muestra
en la Tabla La diferencia es pequena (8.87 puntos), pero no es estadis-
ticamente significativa. Aunque parezca una contradiccion, es perfectamente
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posible que el modelo lineal y los tests post-hoc no coincidan. En este caso,
hay que atender a lo que indique el test post-hoc. La diferencia en calidad
entre aquellos que conocen Eclipse y aquellos que no es de 8.87 puntos (cu-
riosamente, aquellos que no conocen eclipse obtienen resultados de mayor
calidad. En términos de tamano de efecto, la diferencia es Hedges'g = 0,27)

(pequeno).

A.1.3. Experiencia en programacién (programmingExperien-
ce)

Los anélisis realizados no arrojan ningin resultado estadisticamente sig-
nificativo, mas alla de los ya reportados en secciones anteriores.

A.1.4. Edad de los sujetos participantes (age)

Tabla A.8: Meta-andlisis de los experimentos, incluyendo sélo a los sujetos
profesionales. El factor slicing no se ha considerado. Se analiza la interacciéon
STRATEGY * age

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 3828.19 1914.10 2 80.57 3.13 0.049
age 1606.28 1606.28 1 58.90 2.63 0.111
TASK 47173.14  23586.57 2 63.94 38.95 0.000
GROUP 7643.69 1910.92 4 2.00 3.12 0.257
STRATEGY:age  2552.55 1276.28 2 80.05 2.09 0.131

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 521.07 260.54 2 82.03 0.78 0.461
age 1271.61 1271.61 1 63.88 3.82 0.055
TASK 18699.90  9349.95 2 66.91 28.05 0.000
GROUP 778.98 194.75 4 2.00 0.58 0.710
STRATEGY:age 615.17 307.59 2 81.52 0.92 0.401

En el caso de los profesionales, la edad ejerce una influencia que se apro-
xima (aunque no alcanza) al nivel de significacién del 5% para la Produc-
tividad. La tabla muestra que, en el caso de la Productividad, el efecto
es -0.06, lo que corresponde a un tamano muy pequeno.

Para el caso de los estudiantes, la mayoria de los sujetos participantes
fueron jovenes de edades similares. La edad, por lo tanto, es un factor que
no ha sido considerado en el meta-analisis.
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A.1.5. Anos de experiencia profesional (experienceYears)

Tabla A.9: Meta-andlisis de los experimentos, incluyendo sélo a los sujetos
profesionales. El factor slicing no se ha considerado. Se analiza la interaccion
STRATEGY * experienceYears

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 1615.19 807.59 2 66.80 1.21 0.305
experienceYears 1580.22 1580.22 1 46.01 2.36 0.131
TASK 47312.06  23656.03 2 61.61 35.40 0.000
GROUP 8662.91  2165.73 4 2.00 3.24 0.249
STRATEGY :experienceYears 23.95 11.97 2 67.76 0.02 0.982

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 24.08 12.04 2 72.60 0.04 0.965
experienceYears 314.40 314.40 1 57.79 0.93 0.339
TASK 18596.89  9298.45 2 67.62 27.52 0.000
GROUP 708.34 177.08 4 2.00 0.52 0.738
STRATEGY :experienceYears 247.09 123.55 2 73.09 0.37 0.695

Los anos de experiencia de los profesionales no influye significativamente
ni en la Calidad ni en la Productividad.

El andlisis de la influencia de la experiencia profesional en el caso de
estudiantes es siempre controvertido. Los estudiantes no acostumbran a te-
ner una experiencia profesional sustancial. Sin embargo, cada dia es mas
frecuente que los estudiantes trabajen en paralelo con sus estudios, por lo
que no es extrano encontrar alumnos con una experiencia significativa en los
cursos superiores.

En este caso, hemos optado por realizar el andlisis. Su resultado ha sido
estadisticamente no significativos, esto es, la experiencia de los estudiantes
no influye ni en la Calidad ni en la Productividad.

A.1.6. Grado académico (Seniority)

La variable Seniority hace referencia al nivel de académico de los estu-
diantes, por lo que no se considera a los profesionales. Para los estudiantes,
el meta-andlisis basado en el modelo de efectos aleatorios se presenta en la
tabla Se aprecia que el factor Seniority se aproxima al nivel de signi-
ficacién del 5% para la Productividad, lo que corresponde a un tamano de
efecto de -0.17 (muy pequeno). En los demés casos, los resultados no fueron
estadisticamente significativos.
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Tabla A.10: Meta-analisis de los experimentos, incluyendo sélo a los sujetos
estudiantes. El factor slicing no se ha considerado. Se analiza la interacciéon
STRATEGY * Seniority

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 70.93 70.93 1 180.03 0.09 0.768
Seniority 917.67 917.67 1 29.09 1.13 0.297
TASK 38953.79  38953.79 1 180.09 47.87 0.000
GROUP 100.93 100.93 1 183.36 0.12 0.725
STRATEGY:Seniority 123.18 123.18 1 180.03 0.15 0.698

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)

STRATEGY 1310.28 1310.28 1 91.59 3.49 0.065
Seniority 1487.36 1487.36 1 58.29 3.96 0.051
TASK 55996.39  55996.39 1 91.40  148.98 0.000
GROUP 327.16 327.16 1 97.01 0.87 0.353
STRATEGY:Seniority 608.30 608.30 1 90.54 1.62 0.207

A.1.7. Nivel de educacién (educationLevel)

Tabla A.11: Meta-analisis de los experimentos, incluyendo sélo a los sujetos
profesionales. El factor slicing no se ha considerado. Se analiza la interacciéon
STRATEGY * educationLevel

(a) Calidad

Sum Sq Mean S¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 2057.37 1028.69 2 47.04 1.69 0.195
STRATEGY 3724.41 1862.21 2 55.88 3.07 0.054
educationLevel 456.78 228.39 2 42.54 0.38 0.689
TASK 42621.64 21310.82 2 59.60 35.10 0.000
GROUP 6800.08 2266.69 3 43.21 3.73 0.018
STRATEGY :educationLevel 3581.93 1193.98 3 58.73 1.97 0.129

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq¢ NumDF DenDF F value Pr(>F)

Provenance 444.81 222.41 2 57.61 0.68 0.509
STRATEGY 14.21 7.10 2 61.36 0.02 0.978
educationLevel 96.54 48.27 2 54.70 0.15 0.862
TASK 17535.17 8767.59 2 65.22 26.95 0.000
GROUP 593.70 197.90 3 55.34 0.61 0.612
STRATEGY :educationLevel 1226.89 408.96 3 63.87 1.26 0.297

El nivel de educacién hace referencia a los estudios de los sujetos, esto es,
a si han obtenido una titulacién de grado, maestria o doctorado/tercer nivel.
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Notese que, en nuestro caso, hemos realizado experimentos con estudiantes
de los tres tipos, por lo que el nivel de educacién puede estudiarse tanto a
nivel de profesionales como estudiantes.

La tabla muestra el andlisis de efectos fijos para los profesionales
(no ha sido necesario realizar un andlisis de efectos aleatorios ya que los
experimentos resultan homogéneos, tal y como indica el factor Provenance).
A nivel de la PROD, los resultados son non significativos en todos los casos.
Sin embargo, en lo que respecta a la QLTY, la situacién cambia.
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Figura A.1: Interaccién entre el nivel de educacién y la estrategia de pro-
gramacion (sélo profesionales)

El factor personal educationLevel produce una variacién sustancial
entre-grupos, lo que se refleja en un p-valor casi significativo. Es probable
que, de contar con mas sujetos, el resultado hubiera sido estadisticamente
significativo. El grafico de perfil mostrado en la Figura indica que a
mayor nivel de educacién, mayor efectividad de las estrategias YW y TDD,
mientras que ITLD disminuye.

Pero lo relevante es que STRATEGY casi alcanza la significacién de 5%,
esto es, la estrategia de programacion, corregida por educationLevel, es
a efectos préacticos estadisticamente significativa. Desafortunadamente, el
efecto no hace referencia a TDD. Tal y como podemos observar en la Tabla
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Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

ITLD - YW 76.17 38.12 2.00 0.105
TDD - YW 29.17 21.41 1.36 0.346
TDD - ITLD -47.00 32.23 -1.46 0.297

Tabla A.12: Post-hoc andlisis para el factor STRATEGY (s6lo profesionales y
variable respuesta QLTY)

las diferencias sustanciales se producen entre YW e ITLD, exhibiendo
un tamano de efecto grande (h = 2.17).

Para el caso de los estudiantes, el nivel de educacién no produce efectos
significativos ni en la Calidad ni en la Productividad. Por brevedad, no
hemos incluido el analisis estadistico correspondiente.

A.1.8. Uso de herramientas de prueba (testingToolUsage)

Para el caso de los profesionales, el efecto del uso de herramientas de
prueba sobre QLTY y PROD no produce efectos significativos.

Tabla A.13: Meta-analisis de los experimentos, incluyendo sélo a los sujetos
estudiantes. El factor slicing no se ha considerado. Se analiza la interaccion
STRATEGY * testingToolUsage

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 40.59 40.59 1 181.06 0.05 0.824
testingToolUsage 72.48 72.48 1 161.35 0.09 0.767
TASK 38264.11 38264.11 1 181.09 46.63 0.000
GROUP 379.91 379.91 1 181.24 0.46 0.497
STRATEGY :testingToolUsage 733.53 733.53 1 180.94 0.89 0.346

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 2259.78  2259.78 1 92.65 5.99 0.016
testingToolUsage 112.99 112.99 1 96.10 0.30 0.585
TASK 55299.62  55299.62 1 92.05  146.57 0.000
GROUP 51.41 51.41 1 96.08 0.14 0.713
STRATEGY :testingToolUsage 47.32 47.32 1 92.42 0.13 0.724

Para el caso de los estudiantes, el uso de herramientas de prueba produce
resultados significativos en el factor STRATEGY en la variable respuesta PROD,
tal y como se observa en la tabla

El andlisis post-hoc se muestra en la tabla Se observa que los
estudiantes que usan TDD son més productivos que los que usan ITLD. El
tamano de efecto es medio (h = 0.55).
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Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
TDD - ITLD 8.18 3.80 2.15 0.031

Tabla A.14: Post-hoc anélisis para el factor STRATEGY (sélo estudiantes y
variable respuesta PROD)

A.1.9. Experiencia en el uso del Framework JUnit (jUnitEx-
perience)

Tabla A.15: Meta-analisis de los experimentos, incluyendo sélo a los sujetos
profesionales. El factor slicing no se ha considerado. Se analiza la interaccion
STRATEGY * jUnitExperience

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 3975.36  1987.68 2 64.53 3.10 0.052
jUnitExperience 32.31 32.31 1 77.87 0.05 0.823
TASK 40740.31  20370.16 2 65.80 31.74 0.000
GROUP 7573.63 1893.41 4 2.00 2.95 0.269
STRATEGY:jUnitExperience 758.67 379.34 2 67.99 0.59 0.557

(b) Productividad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 422.83 211.41 2 67.91 0.62 0.539
jUnitExperience 1.90 1.90 1 82.01 0.01 0.940
TASK 16521.75 8260.88 2 68.69 24.36 0.000
GROUP 811.54 202.88 4 2.00 0.60 0.703
STRATEGY:jUnitExperience 117.34 58.67 2 70.22 0.17 0.841

La tabla [A.15 muestra el Meta-andlisis con un modelo de efectos alea-
torios sobre los efectos de la experiencia de los profesionales en el uso del
framework JUnit. El factor Strategy muestra resultados significativos para
la variable QLTY, sin embargo la interaccién Strategy:jUnitEzperience, no
es significativa tanto para QLTY como para PROD.

La tabla [A. 16l muestra el Meta-andlisis con un modelo de efectos aleato-
rios sobre la experiencia de los estudiantes en el uso del framework JUnit.
Al igual que para el caso de los profesionales, el factor Strategy muestra
resultados significativos para la variable QLTY, sin embargo la interacciéon
Strategy:jUnitExperience no es significativa tanto para QLTY como para
PROD.
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Tabla A.16: Meta-analisis de los experimentos, incluyendo sélo a los sujetos
estudiantes. El factor slicing no se ha considerado. Se analiza la interacciéon

STRATEGY * jUnitExperience

(a) Calidad

Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 222.06 222.06 1 180.98 0.27 0.604
jUnitExperience 5.40 5.40 1 183.96 0.01 0.936
TASK 36614.22  36614.22 1 181.00 44.45 0.000
GROUP 390.11 390.11 1 181.38 0.47 0.492
STRATEGY:jUnitExperience 316.11 316.11 1 180.92 0.38 0.536
(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 1845.84 1845.84 1 91.26 4.96 0.028
jUnitExperience 510.10 510.10 1 99.38 1.37 0.244
TASK 52033.63  52033.63 1 92.14  139.88 0.000
GROUP 5.70 5.70 1 96.57 0.02 0.902
STRATEGY:jUnitExperience 224.95 224.95 1 94.20 0.60 0.439
A.1.10. Experiencia en programacién Java (javaExperience)
Tabla A.17: Meta-andlisis de los experimentos, incluyendo sélo a los sujetos
profesionales. El factor slicing no se ha considerado. Se analiza la interaccion
STRATEGY * javaExperience
(a) Calidad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 4265.21 2132.60 2 67.07 3.28 0.044
javaExperience 2527.96 2527.96 1 86.60 3.89 0.052
TASK 48108.80  24054.40 2 61.85 37.00 0.000
GROUP 8726.56  2181.64 4 2.00 3.36 0.243
STRATEGY:javaExperience ~ 1151.50 575.75 2 64.01 0.89 0.417
(b) Productividad
Sum Sq Mean Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
STRATEGY 327.52 163.76 2 71.92 0.49 0.615
javaExperience 713.78 713.78 1 89.94 2.14 0.147
TASK 18561.69  9280.85 2 66.91 27.77 0.000
GROUP 722.10 180.52 4 2.00 0.54 0.730
STRATEGY :javaExperience 316.69 158.34 2 69.85 0.47 0.625

El Meta-analisis de efectos aleatorios muestra que la experiencia de los
profesionales en el lenguaje de programacién Java, produce efectos signifi-
cativos sobre la Calidad (que corresponde a un tamano de efecto pequeno).



APENDICE A. SINTESIS DE RESULTADOS AGRUPANDO
462 ESTUDIANTES Y PROFESIONALES

Para la Productividad los efectos no son significativos, como se muestra en
la tabla: [A-T7] El factor Strategy también es significativo para el caso de la
Calidad.

En el caso de los estudiantes, la experiencia en lenguaje de programacion
Java, no produce efectos significativos sobre la Calidad y Productividad al
realizar un Meta-anélisis aplicando un modelo de efectos aleatorios como se
muestra en la tabla:

A.1.11. Resumen de los resultados obtenidos

En la tabla se muestra un resumen de los p-valores obtenidos al
analizar los efectos de los factores personales sobre las variables respues-
ta Calidad y Productividad que se aproximan o que son estadisticamente
significativos.

Tabla A.18: Factores personales que han resultado significativos o se apro-
ximan al nivel de significaciéon. Se muestran los p-valores

| PROFESIONALES | ESTUDIANTES |

| FACTOR | QLTY | PROD | QLTY | PROD |
‘ UTTTraining ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
‘ Strategy ‘ ‘ ‘ ‘ 0.05 ‘
| knowEclipse | | | 0.015 | |
‘ Strategy ‘ ‘ ‘ ‘ 0.014 ‘
‘ Str:KnowEclipse ‘ ‘ ‘ ‘ 0.078 ‘
| Age | | 0.055 | | |
‘ Strategy ‘ 0.049 ‘ ‘ ‘ ‘
‘ Seniority ‘ ‘ ‘ ‘ 0.051 ‘
‘ EducationLevel ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
‘ Strategy ‘ 0.054 ‘ ‘ ‘ ‘
‘ TestingToolUsage ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
‘ Strategy ‘ ‘ ‘ ‘ 0.016 ‘
‘ jUnitExperience ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
| Strategy | 0.052 | | | 0.028 |
‘ javaExperience ‘ 0.052 ‘ ‘ ‘ ‘

| | | |

‘ Strategy ‘ 0.044
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Para el caso de los profesionales, la experiencia en el lenguaje Java es
un factor personal que influye significativamente sobre la calidad del cédigo
desarrollado, con un tamano de efecto de 0.48. Para el caso de la Producti-
vidad, se observa que la edad se aproxima al nivel de significacién y tiene un
tamano de efecto de -0.06. La variable Strategy, también es significativa en
el caso de la Calidad para las variables Age, JavaFEzperience y se aproximan
al nivel de significacién en el caso de EducationLevel,jUnitExperience.

En lo que respecta a los estudiantes, el conocimiento del entorno de desa-
rrollo Eclipse resulta significativo para la Calidad, con un tamano de efecto
de -0.27. La variable Seniority también se aproxima al nivel de significacion,
aunque es el resultado de un tnico experimento. El factor Strategy, es signi-
ficativo para UTTTraining, KnowEclipse, JunitEzpeerience y se aproxima
al nivel de significacion para la interaccion Str:KnowEclipse en cuanto a la
Productividad.
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https://github.com/easystats/effectsize

- Qué te parece desto, Sancho? — Dijo Don Quijote —
Bien podrdn los encantadores quitarme la ventura,
pero el esfuerzo y el dnimo, serd imposible.

Sequnda parte del Ingenioso Caballero
Don Quijote de la Mancha
Miguel de Cervantes

—Buena estd — dijo Sancho —; firmela vuestra merced.
—No es menester firmarla — dijo Don Quijote—,
sino solamente poner mi ribrica.

Primera parte del Ingenioso Caballero
Don Quijote de la Mancha
Miguel de Cervantes
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