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IV Jornadas de Calidad de Software y Agilidad

Este evento es organizado en forma conjunta por las universidades de la regién que tienen
unidades académicas que ofrecen carreras de Informdtica, UNNE, UTN y UNaM, a través
de un acuerdo especifico institucional, con el objetivo de difundir avances significativos en
el campo de conocimiento de la Ingenieria de Software, Calidad y Agilidad; y propiciar el
encuentro entre las universidades, las empresas y los organismos del Estado para contribuir
al desarrollo de la industria del software en la regién de influencia de las universidades
participantes. Las Jornadas de Calidad de Software y Agilidad (JCSA) se inician en el
ano 2017, bajo el nombre original de Jornadas de Calidad de Software, en esta edicidn,
las jornadas se consolidaron como un foro regional de referencia, ampliando su espectro
para enfatizar también temas relacionados al uso de la agilidad. Ademads, se propuso la
publicacién de los trabajos académicos presentados, previa evaluacién de pares, que se
incorporan en este libro de actas. Durante el evento se realizaron tres talleres vinculados
con los temas de la Jornada, se expusieron los articulos y posters académicos aceptados y
se presentaron experiencias de la industria del software, con la participaciéon de empresas
y organismos del Estado. La conferencia inaugural denominada “Estrategias pruebas
de aceptacién para Entrega Continua”, estuvo a cargo de Diego Fontdevilla (UNTREF).
Las actividades propuestas estuvieron destinadas a ingenieros y licenciados en sistemas,
estudiantes y docentes de estas especialidades, profesionales y empresarios del sector del
software y servicios informéticos, asi como también ptblico interesado en la temética. En
total participaron mds de 200 personas en las actividades programadas, lo que evidencia el
interés que estos temas suscitan en los destinatarios.
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Evaluacion de la calidad de visualizaciones de datos
basada en el Proceso Analitico Jerarquico y Redes
Neuronales de Propagacion hacia Atras

Andrea Lezcano Airaldi', Joaquin Acevedo!, Maria Laura Godoy!

! Universidad Nacional del Nordeste, Corrientes, Argentina
{alezcano, jacevedo}@exa.unne.edu.ar, marialgodoyl5@gmail.com

Resumen. La visualizacion de datos se ha vuelto esencial para comprender gran-
des conjuntos de datos y comunicar hallazgos. La narrativa basada en datos se
utiliza cada vez mas para dar soporte a la toma de decisiones en diferentes &mbi-
tos, por lo cual resulta fundamental evaluar su calidad. Este trabajo propone la
implementacion del proceso analitico jerarquico en combinaciéon con redes neu-
ronales de propagacion hacia atras (AHP-BP), teniendo en cuenta el conoci-
miento y experiencia de los evaluadores. Se analizaron estudios existentes para
conocer los factores de mayor influencia en la calidad de visualizaciones narrati-
vas 'y se elabord el sistema de indices de evaluacion. Se seleccionaron diferentes
usuarios como expertos evaluadores y se calculé el peso de cada uno. Se ajusta-
ron los valores iniciales de las evaluaciones con los pesos de los expertos y luego
se ponderaron para mitigar la subjetividad de los célculos. Finalmente, con los
resultados de la evaluacion de 20 visualizaciones se entrend un modelo de red
neuronal BP. Los resultados demuestran que el método refleja la competencia de
los expertos y reduce la subjetividad de la evaluacion. La capacidad de aprendi-
zaje de la red neuronal proporciona resultados precisos y confiables.

Palabras clave: proceso analitico jerarquico, redes neuronales, visualizacion de
datos, evaluacion de calidad.

1 Introduccion

La visualizacion de datos se ha vuelto esencial para comprender grandes conjuntos de
datos y comunicar hallazgos. La narrativa basada en datos o «data storytelling» se uti-
liza cada vez mas para la toma de decisiones[1], por lo cual es importante considerar
las perspectivas de los usuarios finales en la construccion de dichas narrativas.

En los ultimos afios, la evaluacion se convirtié en un ¢je central en el campo de las
visualizaciones de datos. Hay diversos métodos cualitativosy cuantitativos para evaluar
diferentes aspectos de las visualizaciones narrativas[2]. Algunos de estos incluyen ex-
perimentos controlados y pruebas de usabilidad[3].

El proceso analitico jerarquico [4] es un método para toma de decisiones que permite
estructurar un problema como una jerarquia de criterios con distintos “pesos” y selec-
cionar los mas adecuados a través de comparaciones por pares realizadas por expertos,
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lo que permite traducir opiniones subjetivas en métricas precisas. El método tradicional
de AHP evalua tinicamente a través de las valoraciones de los expertos. Sin embargo,
cuando estos tienen diferentes conocimientos, competencias y experiencias, la valora-
cién de cada uno frente a un mismo criterio puede no ser igual y la equidad del calculo
se pierde. Porello, es importante considerar estas diferencias e incorporarlas a los calcu-
los de ponderacion.

La red neuronal de propagacion hacia atras (back propagation, BP) es un modelo
tipico de red neuronal de retroalimentacion multicapa compuesto por una capa de en-
trada, una capa oculta y una capa de salida. Fue propuesto por Rumelhart y McClelland
en 1986 y es uno de los algoritmos de red neuronal mas utilizados[5][6].

El objetivo de este trabajo es implementar un modelo de evaluacion que combine el
método analitico jerarquico con redes neuronales de propagacion hacia atrds, asegu-
rando un andlisis efectivo de los factores que influyen en la calidad de las visualizacio-
nes y reduciendo la subjetividad de los expertos.

Se analiz6 la literatura existente para conocer los factores de mayor influencia en la
calidad de visualizaciones narrativas y se elabord el sistema de indices de evaluacion.
Se seleccionaron diferentes usuarios como expertos evaluadores y se calcul6 el peso de
cada uno. Se ajustaron los valores iniciales de las evaluaciones con los pesos de los
expertos y luego se ponderaron para mitigar la subjetividad de los calculos. Finalmente,
con los resultados de la evaluacion de 20 visualizaciones se entrend un modelo de red
neuronal de propagacion hacia atras.

El trabajo se encuentra organizado de la siguiente manera. En la Seccién 2 se des-
criben los antecedentes y los trabajos relacionados. En la Seccion 3 se enumeran las
decisiones tomadas para la metodologia de investigacion propuesta, la recolecciony el
analisis de los datos, mientras que en la Seccion 4 se detallan los resultados y en la
Seccion 5 se presenta las conclusiones.

2 Antecedentes y Trabajos Relacionados

2.1  Evaluacién de calidad de visualizaciones de datos

Las visualizaciones de datos efectivas se elaboran en base al mensaje que los autores
pretenden comunicar y considerando el mejor medio para mostrar las variables [7][8].
Actualmente existen varios enfoques para evaluar la efectividad de las visualizaciones
de datos. Los métodos tradicionales incluyen estudios de percepcion grafica [9][10],
experimentos controlados, o estudios de usabilidad [11].

Lam et. al. [12] definen diferentes tipos de escenarios de evaluacion, categorizados
en aquellos para comprender los procesos de andlisis de datos y aquellos que evaliian
las visualizaciones en si mismas. Basan su categorizacion en preguntas y objetivos,
animando asi a considerar el contexto antes de elegir un método de evaluacion.

Tory y Moller [13] proponen que la opinion de los expertos en el dominio podria ser
un complemento util para los experimentos controlados, tanto para la evaluacion heu-
ristica de la usabilidad como para comprender las actividades cognitivas de alto nivel.
Sin embargo, no solo las opiniones de los expertos en el dominio, sino también las
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opiniones de los especialistas visuales, como artistas, disefiadores graficos e ilustrado-
res, pueden ser beneficiosas, como se demuestra en [14].

2.2  El Proceso Analitico Jerarquico

El Proceso Analitico Jerarquico (AHP) fue propuesto por Saaty [4] en 1980 y permite
determinar los pesos de criterios estructurados jerarquicamente. Los diferentes criterios
se comparan por pares y los resultados de las comparaciones se organizan en una ma-
triz. La comparacion es cualitativa e indica si un criterio es mas significativo que el otro
y a qué nivel pertenece la prioridad. La técnica utilizada permite convertir las estima-
ciones cualitativas obtenidas de los expertos en valores cuantitativos.

Dado que la matriz de evaluacién se construye mediante puntajes de expertos, para
verificar el sesgo de subjetividad, se colocan los pesos relativos en la férmula de rela-
cién de consistencia (RC) para la prueba de consistencia. Cuando esta es menor que
0,1, la matriz de evaluacion es aceptable. EI AHP es Gtil cuando hay muchos intereses
involucrados y varias personas participan en el proceso de evaluacion [4].

2.3 Redes neuronales de propagacion hacia atras

La red neuronal BP es un modelo de red neuronal de retroalimentacién multicapa com-
puesto por una capa de entrada, una capa ocultay una capa de salida. La estructura del
modelo y los pesos de la red neuronal BP se obtienen a través del proceso de aprendi-
zaje. EI mismo se divide en dos etapas: una etapa de feed forward que calcula la entrada
y salida reales de cada nodo y la etapa de retro propagacion, donde el peso de cada
conexion se corrige a lo largo de la ruta inversa para reducir el error [15]. La idea basica
de la red neuronal BP es lograr el error cuadratico minimo de la capa de salida, ajus-
tando los pesos y umbrales de la red, de modo que el valor de salida sea lo méas cercano
posible al valor objetivo. La estructura de la red se muestraen la Fig. 1

Fig. 1. Diagrama de la estructura basica de una red neuronal BP.

2.4  Combinacién de AHP y redes neuronales BP

Dado que el principal inconveniente del AHP es la evaluacion subjetiva, muchos auto-
res han intentado mejorarlo combinandolo con otros métodos como la ldgica difusa
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[16] o maquinas de vector soporte [17]. En cuanto a las redes neuronales BP, si los
datos brutos se utilizan directamente para entrenar el modelo, con el aumento de datos,
la estructura de la red neuronal BP se vuelve mas complejay el tiempo de entrenamiento
es mas largo, lo que resulta en una reduccion del rendimiento [18].

Atendiendo a estos problemas, Li et. al. [19] proponen el método AHP mejorado, en
el cual se tienen en cuenta aspectos de la personalidad de los expertos para corregir los
pesos de las evaluaciones una primera vez y luego se combinan los resultados con una
red neuronal BP. En [20] se considera la perspectiva o intereses de los expertos.

Esta correccion puede evitar la disminucion del rendimiento de la red neuronal BP
debido a la redundancia de datos, y la combinacion de métodos puede corregir los erro-
res causados por la subjetividad de los expertos.

3 Metodologia

Los pasos seguidos para la evaluacion de la calidad de las visualizaciones fueron los
siguientes [5][15][19]]20]:

1. Construccién del sistema de indices de evaluacion de la calidad de visualizaciones;
2. Célculo de los pesos relativos de los indices en todos los niveles mediante AHP. Se
utiliz6 un sistema en linea [21] para garantizar la ejecucion sin errores.

. Calculo del peso de la evaluacion de cada experto;

4. Ponderacioén y promedio global de los valores de los indices junto con las evaluacio-
nes de los expertos de los pasos 2y 3;

5. Entrenamiento del modelo de red neuronal de BP tomando el resultado del paso an-
terior como entrada.

6. Verificacion y andlisis de la aplicacion.

w

3.1  Seleccion de indices de evaluacion

Se identificaron los criterios mas importantes que influyen en la calidad de las visuali-
zaciones de datos a partir de los resultados de estudios relacionados con narrativa ba-
sada en datos y buenas practicas de visualizacion [22]-[30]. Los mismos se clasificaron
en cinco categorias: Narrativa, Disefio, Interaccion, No Manipulaciony Graficos Apro-
piados. La Narrativa hace referencia a como se cuenta la historia e incluye el orden de
la secuencia de eventos (N1) y la incorporacion de los elementos basicos de una historia
(N2). El Disefio, se compone de practicas relativas a la visualizacion propiamente di-
cha: usar colores consistentes (D1), resaltar lo importante (D2), eliminar el desorden
visual (D3), y usar texto, etiquetas y anotaciones para facilitar la comprension (D4). La
categoria Interaccion incluye el incentivo a la exploracion (I1), y la estimulacion de la
curiosidad del usuario (I12). La No Manipulacion se refiere a la ética al crear visualiza-
ciones. En este sentido, abarca las practicas de ser fiel a 1a informacién (M1), no citar
informacion fuera de contexto (M2), variar los datos, no el disefio (M3) y no distorsio-
nar los graficos (M4). Finalmente, la categoria Graficos Apropiados apunta a la elec-
cién de un grafico simple (G1) y a eliminar la complejidad innecesaria (G2). Las cate-
gorias y subcategorias constituyen los indices de primer y segundo nivel
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respectivamente. El sistema de indices resultante se muestra en la Tabla 1, e incluye
cinco indices de primer nivel y 14 indices de segundo nivel.

Tabla 1. Indices de evaluacion de la calidad de visualizaciones de datos.

Objetivo Primer Nivel Segundo Nivel

. N1 - Ordenar la secuencia de eventos
Narrativa ) o
N2 - Incorporar elementos basicos de la historia
D1 - Usar colores consistentes
) D2 - Resaltar lo importante
Disefio o )
D3 - Eliminar el desorden visual
D4 - Usar texto, etiquetas y anotaciones
. I1 - Incentivar la exploracion
. Interaccion ) o )
Calidad 12 - Estimular la curiosidad del usuario
M1 - Ser fiel a la informacion
) ) M2 - No citar informacion fuera de contexto
No Manipulacion ) )
M3 - Variar los datos, no el disefio
M4 - No distorsionar los graficos
. G1 - Elegir un grafico simple
Grafico Apropiado
G2 - Eliminar complejidad innecesaria

3.2  Cilculo del peso en cada nivel utilizando AHP

Se invitd a 10 usuarios (expertos) a calificar los indices de evaluacion, y se compar6 la
puntuacion de los expertos en pares. Se calculd la matriz de evaluacion de cada experto
en cada nivel. Tomando como ejemplo a uno de los expertos, la matriz de evaluacion
de los cinco criterios de primer nivel se muestra en la Tabla 2. Se calculd la razén de
consistencia (RC) de 1a matriz de evaluacion. El valor fue de 0.079, por lo que la matriz
tiene una consistencia aceptable. Este procedimiento se repitié con cada experto.

Tabla 2. Matriz de evaluacioén

. - . No Grafico
Narrativa Disefio Interaccion . e .
Manipulacion ~ Apropiado
Narrativa 1 1 172 1/3 1
Disefio 1 1 3 172 1
Interaccion 2 1/3 1 172 1
No Manipulacion 3 2 2 1 1
Grafico Apropiado 1 1 1 1 1
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3.3 Calculo del peso de cada experto

Los expertos fueron divididos en tres grupos, de acuerdo con sus conocimientos, com-
petencias y experiencias con visualizaciones de datos: usuarios avanzados, usuarios in-
termedios y usuarios ocasionales. De acuerdo con su categoria, se le asign6 a cada ex-
perto un peso de evaluacion y luego se ponderaron y promediaron las estimaciones
realizadas en el paso anterior utilizando sus pesos de evaluacién.

3.4  Peso ajustado de los indices

El peso global en todos los niveles del sistema de indices se obtiene mediante el método
de ponderaciony promedio de los valores obtenidos mediante AHP junto con el vector
de ponderacion de los expertos. Los resultados se muestran en la Tabla 3.

Tabla 3. Peso global de los criterios de calidad para visualizaciones.

Primer nivel Segundo Nivel Tercer nivel Peso
N1 - Ordenar la secuencia de eventos 0,102
Narrativa . o
N2 - Incorporar elementos basicos de la historia 0,059
D1 - Usar colores consistentes 0,035
] D2 - Resaltar lo importante 0,056
Disefio
D3 - Eliminar el desorden visual 0,068
D4 - Usar texto, etiquetas y anotaciones 0,053
I1 - Incentivar la exploracion 0,083
Interaccion
Calidad 12 - Estimular la curiosidad del usuario 0,083
ML - Ser fiel a la informacion 0,046
M2 - No citar informacion fuera de contexto 0,06
No Manipulacion
M3 - Variar los datos, no el disefio 0,071
M4 - No distorsionar los graficos 0,092
GL - Elegir un grafico simple 0,096
Gréfico Apropiado
G2 - Eliminar complejidad innecesaria 0,096

3.5 Red neuronal BP

Para determinar el peso de los factores de calidad los valores obtenidos por el AHP
mejorado se utilizan como muestras para entrenary probar la red neuronal BP, de modo
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que los pesos fijos de cada factor se pueden determinar una vez que la red alcanza
estabilidad. Los pasos especificos, siguiendo las definiciones dadas por [20] son:

o Inicializar los pesos y umbrales de la red. El vector peso de la capa de entrada a la
capa oculta es Vi = (vg;, k) oxJ, €n el que vk representa el peso desde la j-ésima capa
de entrada al q-ésimo nodo oculto y 64 es el umbral del q-¢simo nodo de la capa
oculta. El vector peso de la capa de entrada a la capa implicita es Wi = (Wmg, ) MxQ»
en el que wiq representa el peso desde el q-ésimo nodo de la capa oculta al m-¢simo
nodo de salida y 64 es el umbral del m-ésimo nodo de la capa de salida.

o Ingresar la muestra de aprendizaje y calcular los valores de salida de cada capa. El
vector de valores esperados de la capa de salida T; = (ti, tio, ..., tim) €s generado en
base a los resultados de evaluacion de los expertos, cuando el vector de datos nor-
malizados X; de la i-ésima muestra es ingresado. El vector salida de 1a capa de salida
es Hix = (hiix, hiak, ..., higx) v el vector de salida de la capa de salida es Oix = (0 x,
0i2ks -+.» OM.K).

4 Resultados

4.1  Preprocesamiento de los datos

Se seleccionaron veinte visualizaciones de datos cuya calidad fue evaluada por los diez
expertos de acuerdo con el sistema de indices de evaluacion propuesto en la Seccion
3.1. El vector de evaluacion es X, el vector de ponderacion de evaluacion es W y el
vector de resultado de evaluacion Z de las 20 visualizaciones se calcula mediante la
formula Z = WX.

Z =[0.4120, 0.6950, 0.7188, 0.3601, 0.4237, 0.7112, 0.1720, 0.3239, 0.9107, 0.2914,
0.3527,0.1251, 0.6548, 0.2101, 0.6511, 0.1056, 0.6119, 0.8621, 0.5651, 0.4402]

4.2  Modelado de la red neuronal BP.

Para el disefio, entrenamiento y pruebas de la red neuronal BP se utiliz6 la libreria de
Scikit-learn [31] para redes neuronales de Python. El nimero de nodos de la capa de
entrada de la red se establecié en n=14, el mimero de nodos de salida fue M=14 de
acuerdo con el vector de valores esperados y el numero de nodos de la capa oculta se
estableci6 en j = 10. La tasa de aprendizaje se establecié en 0.05, con un paso de entre-
namiento de 20.000 veces y la precision de convergencia del error de entrenamiento en
102,

Seleccionando los primeros 10 elementos del vector de evaluacién como el conjunto
de datos de entrenamiento, la variable de entrada es X, = [X;, X5, ... X;0]7. Los valores
de la evaluacion de los criterios de calidad (Zt = [Z1, Za, ..., Z10]") son usados como
valor de salida esperado de la red, y el vector de salida esperado es tr- [t1, t2, ..., tio] "

Seleccionando los ultimos 10 elementos del vector de evaluacién como el conjunto
de datos de entrenamiento, la variable de entrada es X, = [X;1, X15, ... X50]7. Los
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valores de la evaluacion de los criterios de calidad (Z, = [Z11, Z12, ..., Z20]") son usados
como valor de salida esperado de la red, y el vector de salida esperado es tv = [ti1, ts2,
ey tzo]T.

4.3 Entrenamiento de la red neuronal BP

Después de 50 pasos de cdlculo, la varianza maxima de los datos de simulacion es
0.0098, el error cuadratico medio de entrenamiento de la red es menor que el valor
objetivo 102, Este resultado satisface los requisitos de precision en el aprendizaje. Es
decir, los parametros seleccionados por el modelo cumplen los requisitos. El error re-
lativo del resultado del entrenamiento se muestra en la Tabla 4. Se puede observar que
el valor de salida de la red esta muy cerca del valor esperado.

Tabla 4. Resultados del entrenamiento de la red neuronal BP

1 2 3 4 5 6 7 3 9 10
Valor 0.4120 0.6950 0.7188 0.3601 0.4237 0.7112 0.1720 0.3239 0.9107 0.2914
esperado
Valor de en-

0.4152 0.7041 0.7190 0.3700 0.4245 0.7190 0.1790 0.3255 0.9019 0.2944
-0,0032 -0,0091 -0,0002 -0,0099 -0,0008 -0,0078 -0,0070 -0,0016 0,0088 0,0030

trenamiento

Error relativo

4.4  Prueba de la red neuronal BP

El resultado de la evaluacion de los datos de la muestra 11-20 se compar6 con el valor
de salida esperado. El error se muestra en la Tabla 5. Se puede observar que el error
entre el valor de salida y el valor esperado es pequefio.

Los resultados de la evaluacion de la red neuronal BP muestran que el modelo tiene
una alta eficiencia y un error pequefio y puede ser utilizado en la evaluacion de la cali-
dad visualizaciones.

Tabla 5. Resultados de la prueba de la red neuronal BP

51 52 53 54 55 56 57 58 59 60

r\;:ll;)r espe- 03501 01299 06448 02050 04y 01047 06203 08580  0.5766  0.4393

Valor de en- 0.3527 0.1251 0.6548 02101 0.6511 0.1056  0.6119  0.8621 0.5651 0.4402
trenamiento

20,0026 0,0048 -0,01 20,0051 0,003  -0,0009 00084  -0,0041 00115  -0,0009

Error relativo

5 Conclusiones

En este trabajo, se propone la aplicacion del método AHP mejorado para la evaluacion
de la calidad de visualizaciones de datos. Se analizaron una serie de estudios existentes
referentes a narrativa basada en datos y buenas practicas de visualizaciéon y en base a
los resultados del andlisis se confeccion6 el sistema de indices de evaluacion. Se
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seleccionaron diferentes grupos de usuarios como expertos evaluadores y se calculd el
peso de cada experto en funcion de sus competencias, experiencia y conocimiento res-
pecto a visualizaciones. Se ajustaron los valores iniciales de los indices con los pesos
de los expertos y luego se ponderaron para mitigar la subjetividad de los calculos. Fi-
nalmente, con los resultados de la evaluacion de 20 visualizaciones se entrend un mo-
delo de red neuronal BP.

Se comprobo que el algoritmo AHP mejorado puede reducir la subjetividad de los
expertos en la evaluacion, y la combinacién con una red neuronal BP permite realizar
una evaluacién mas precisay efectiva.
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