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Resumen

El Grado en Ciencia e Ingenieria de Datos (GCED)
de la Universidad Politécnica de Catalufia (UPC)
forma a sus estudiantes en analisis e ingenieria de
datos con una base matematica y habilidades propias
de la ingenieria que les permiten modelizar y resolver
problemas complejos. En el Ultimo curso, los estu-
diantes aun no han analizado conjuntos de datos que
permitan ayudar a mejorar la calidad del software, ni
explotado buenas préacticas de ingenieria del software
en proyectos de ciencias de datos. En el curso
2020/2021 se cursa por primera vez la asignatura
Temas Avanzados en Ingenieria de Datos 2 (TAED2)
en el GCED. Esta experiencia docente relata la intro-
duccion del aprendizaje basado en proyectos en el
laboratorio de la asignatura, donde los estudiantes
aplicaron la ciencia de datos y buenas préacticas de
ingenieria del software para analizar y detectar mejo-
ras en la calidad del software. Realizamos un caso de
estudio en siete sesiones de laboratorio con 33 estu-
diantes del GCED. Los estudiantes encontraron la
realizacién del proyecto positiva para su aprendizaje.
En el proyecto, destacaron la utilidad de usar un
proceso de mineria de datos CRISP-DM y una buena
practica de ingenieria del software: una convencion
de estructura de un proyecto software aplicada a un
proyecto de ciencia de datos.

Abstract

The Bachelor's Degree in Data Science and Engineer-
ing (GCED) at UPC-BarcelonaTech trains its students
in data analysis and engineering with a mathematical
basis and engineering skills that allow them to model
and solve complex problems. In the last year, students
have not yet analyzed data sets that help improving
software quality, nor have they exploited good soft-
ware engineering practices in data science projects. In
the 2020/2021 academic year, the subject Advanced
Topics in Data Engineering 2 (TAED?) is taken at the
GCED for the first time. This teaching experience
shows the introduction of project-based learning in
the subject laboratory, where students applied data
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science and good software engineering practices to
analyze and detect improvements in software quality.
We carried out a case study in seven laboratory ses-
sions with 33 GCED students. The students found the
execution of the project positive for their learning. In
the project, they highlighted the utility of using a
CRISP-DM data mining process and good software
engineering practice: a software project structure
convention applied to a data science project.
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Introduccion

Debido a la creciente adopcién de las tecnologias
Big Data, la ciencia de datos ha ganado atencién en
multiples areas de conocimiento, incluyendo la inge-
nieria del software. Las empresas de software tienen
la necesidad de comprender las habilidades de apren-
dizaje necesarias para organizar equipos multidisci-
plinarios con profesionales expertos en software y en
datos. Por ejemplo, Microsoft e IBM han informado
de la necesidad de organizar equipos multidisciplina-
rios compuestos por cientificos de datos e ingenieros
del software para llevar a cabo el desarrollo y mejora
de calidad de software basados en datos [12, 15].

Consecuentemente, se estan realizado acciones de
innovacion docente para ensefiar ingenieria del soft-
ware para la creacion de sistemas basados en inteli-
gencia artificial [10, 11] (v. Seccidn 5).

Esta ponencia muestra la experiencia docente de
disefiar, ejecutar y evaluar una nueva actividad usan-
do la metodologia de aprendizaje basado en proyec-
tos (ABP) [6, 19], en el laboratorio de la asignatura
TAED?2 del GCED en la UPC. EIl objetivo de dicha
actividad es llevar a cabo un proyecto (en adelante, el
proyecto) de analitica de software para detectar
mejoras en la calidad de software de cddigo abierto.
El proyecto tiene dos aspectos de ingenieria del
software innovadores para los alumnos: (i) la aplica-
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cion de ciencia de datos en un nuevo dominio: detec-
cion de problemas en la calidad de software; y (ii) la
generacion de una estructura de proyecto de datos
basada en una buena préactica de ingenieria del soft-
ware.

El disefio, ejecucion, y evaluacion de este estudio
tiene tres contribuciones principales:

o Estudiar la viabilidad de aplicar ABP para detec-
tar problemas en la calidad de software por
alumnos de ultimo curso del GCED, asi como
identificar sugerencias de mejora para tratar los
problemas encontrados.

e Analizar la utilidad de un proceso de mineria de
datos (CRISP-DM, v. Seccién 2.1) y una con-
vencion de estructura de proyecto de ciencia de
datos (Cookiecutter Data Science, v. Seccidn
2.2) por parte de los estudiantes del GCED en el
contexto de su proyecto.

e Reportar los objetivos de analitica de software
(v. Seccidn 2.3) escogidos por los estudiantes a
partir de un conjunto de datos relativos a proyec-
tos de software de cdédigo abierto (TechDebt, v.
Seccion 2.4).

El resto de este documento se estructura de la si-
guiente manera. La Seccion 2 introduce el contexto y
artefactos usados en la asignatura. La Seccion 3
resume la guia docente, junto a objetivos de aprendi-
zaje y las actividades del proyecto de laboratorio. La
Seccidn 4 muestra los resultados de la actividad en la
primera edicion de la asignatura, y reflexiona sobre
aspectos fuertes y a considerar en préximas ediciones.
La Seccion 5 muestra el trabajo relacionado. Final-
mente, la Seccion 6 concluye este documento.

2. Contexto y artefactos de la
asignatura

Esta asignatura es obligatoria y del séptimo cuatri-
mestre del GCED en la UPC. El punto de partida de
esta experiencia docente fueron las habilidades
aprendidas por los estudiantes durante los tres prime-
ros afios del GCED. A continuacion, mostramos los
artefactos mas importantes utilizados en el laboratorio
(CRISP-DM vy estructura de proyecto), asi como la
problematica de analitica de software y el conjunto de
datos usado.

2.1. CRISP-DM

CRISP-DM es el acronimo de “Cross-industry
standard process for data mining”. Segun dos encues-
tas realizadas en 2014 y 2007, es el proceso de mine-
ria de datos mas usado en la industria®. De hecho, en

! https://www.kdnuggets.com/2014/10/crisp-dm-top-methodology-
analytics-data-mining-data-science-projects.html

la actualidad, adaptaciones suyas se aplican no sélo
en mineria de datos, sino en el contexto de aprendiza-
je automético [18]. Otros procesos de mineria de
datos son KDD [5] y SEMMAZ (v. Kurgan et al. para
comparativa [13]).

CRISP-DM fue el resultado de un proyecto euro-
peo de investigacion. El objetivo era crear un proceso
estandar para la comunidad de mineria de datos. Esta
basado en la experiencia practica de como profesiona-
les conducen proyectos de mineria de datos. Entre las
300 empresas que colaboraron en una serie de talle-
res, cabe destacar tres principales del consorcio
europeo: Daimler Chrysler (después Daimler-Benz),
SPSS (después ISL), y NCR. Destacamos que el
estandar no es propietario, estd disponible gratuita-
mente, y es agndstico respecto a la industria, las
herramientas, o los dominios de aplicacion.

Una de las contribuciones principales de CRISP-
DM es su modelo de referencia. Este modelo de
referencia contiene seis fases (v. Figura 1): compren-
sion del negocio, comprension de los datos, prepara-
cion de los datos, modelado, evaluacion, y desplie-
gue. Asimismo, el estdndar incluye la metodologia,
guia de usuario, y plantilla para informes de cada una
de las fases del proyecto. Toda la informacién se
puede consultar en la gufa de usuario®.
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Figura 1: Fases de CRISP-DM.

Recientemente, el uso de este proceso en equipos
de desarrollo software ha mostrado ser efectivo para
la mejora de calidad de software dirigida por datos en
empresas [7]. Por este motivo, estudiamos su viabili-
dad y utilidad en un contexto académico en esta
asignatura y experiencia docente.

2 https://documentation.sas.com/?docsetld=emref&docset Target=
n061bzurmej4j3nljnj8bbjjmla2.htm&docsetVersion=15.1
% https://spss.ch/upload/1107356429_CrispDM1.0.pdf



Martinez-Fernandez et al.: Aprendizaje basado en proyectos de analitica de software... 29

2.2. Estructura de proyecto de ciencia de
datos

Los proyectos de ciencia de datos contienen
scripts, cuadernos interactivos, archivos de configu-
racion, archivos de datos, informes, documentacion,
pruebas y figuras. Un problema comdn de estos
proyectos de ciencia de datos es su reproducibilidad.
Si algun cientifico de datos o desarrollador necesita
ejecutar un script, cuaderno interactivo, o0 modelo de
inteligencia artificial, necesita saber dénde se encuen-
tra la versién correcta de los modelos, los datos de
entrenamiento, etc. Este problema es analogo al que
se encuentran los equipos de desarrollo de software
cuando necesitan encontrar algun artefacto dentro de
la estructura de su proyecto software.

Por este motivo, recientemente se ha impulsado el
uso de mdltiples convenciones de estructuras de
proyecto de ciencia de datos, como la ofrecida para
Tensorflow* y Azure®. En el momento del inicio de la
asignatura, la estructura de proyecto de ciencia de
datos con mejor valoracion en GitHub era Cookiecut-
ter Data Science®, lo que motivé su eleccidn.

Cookiecutter Data Science: (i) proporciona una
estructura de repositorio genérica para modelos,
datos, configuracion, etc.; (ii) permite iniciar un
proyecto personalizado por el autor, el nombre del
proyecto, la licencia, la versién de Python, etc.; (iii)
especifica una convencion de nombres para los cua-
dernos, proporciona un directorio para los modelos
entrenados y una estructura de carpetas para separar
los datos en bruto de los datos externos/procesados.

2.3. Analitica de software

La analitica de software consiste en utilizar enfo-
ques basados en los datos para obtener informacion
reveladora y procesable que ayude a los profesionales
del software en sus tareas relacionadas con los datos
[8]. Tiene como objetivos mejorar la productividad
del proceso de desarrollo, la calidad de los sistemas
de software, y/o la experiencia de los usuarios finales
[19]. En este laboratorio, el proyecto se centra en la
deteccion de mejoras de la calidad de los sistemas
software a partir del andlisis de sus datos. Para ello,
se comienza ejecutando tareas de mineria en datos
brutos (p.ej., cddigo fuente, repositorios de fallos)
para descubrir patrones (p.ej., construir un modelo de
prediccion de fallos), y finalmente producir informa-
cién procesable (p.ej., programar tareas especificas de
garantia de calidad, asignar recursos).

4 https://github.com/Mrgemy95/Tensorflow-Project-Template
® https://github.com/Azure/Azure-TDSP-ProjectTemplate
8 https://github.com/drivendata/cookiecutter-data-science

2.4. EIl conjunto de datos de deuda
técnica

Existen multiples conjuntos de datos para realizar
analitica de software para diversas problematicas de
ingenieria del software’ (p.ej., estimacion de costes,
elicitacién de requisitos, etc.). Se puede encontrar en
repositorios propios como PROMISE® o incluso en
Kaggle®.

En esta experiencia docente nos centramos en un
problema especifico de calidad de software: la deuda
técnica. La deuda técnica refleja el costo implicito del
trabajo adicional causado por elegir una solucidn facil
en un punto concreto de desarrollo en lugar de utilizar
una alternativa de mas calidad, pero méas costosa en
su implementacién. Para estudiar este problema,
usamos el conjunto de datos “TechDebt” [14].

En el momento del inicio de la asignatura, el con-
junto de datos TechDebt consistia en 33 proyectos
Java de cddigo abierto con diferentes datos calcula-
dos y/o extraidos por diferentes herramientas. Para
cada proyecto podemos encontrar: métricas de anali-
sis estatico de cddigo realizado por la herramienta de
SonarQube, las tareas de los backlogs de Jira, com-
mits, datos sobre refactorizacion extraidos por la
herramienta RefactorMiner, y fallos identificados por
el algoritmo SZZ (para mas informacion, v. [14]).

El conjunto de datos TechDebt, con su documenta-
cién y trabajo de limpieza de los datos previo, facilita
que realizar el proyecto en siete semanas sea factible.

3. Guia docente de la asignatura

En esta seccidn explicamos los objetivos de apren-
dizaje especificos de la asignatura, y nos centramos
en el objeto de estudio de esta experiencia docente: el
proyecto que realizaran los estudiantes.

3.1. Objetivos de aprendizaje

La asignatura TAED?2 tiene cuatro objetivos. En los
cuatro objetivos el sujeto es el estudiante, se utiliza
un verbo relacionado con un nivel de la taxonomia de
Bloom [2, 4], y se especifican el contenido y la cir-
cunstancia. Los objetivos son:

e Interpretar los conceptos basicos de la Ingenieria
del Software, especialmente en relacién al uso y
explotacion de datos.

e Aplicar y analizar conceptos y métodos referen-
tes al uso de datos provenientes del proceso de
desarrollo en la gestién de la calidad del sistema
software.

" https://danrodgar.github.io/DASE/repositories.html
8 http://promise.site.uottawa.ca/SERepository/
® https://www.kaggle.com/
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o Aplicar conceptos y métodos referentes al uso de
datos obtenidos durante la utilizacién del sistema
por parte de sus usuarios en la planificacion de
nuevas versiones evolutivas.

e Describir conceptos y métodos referentes al uso
de datos de contexto obtenidos durante la utili-
zacion del sistema, para la adaptacién auténoma
de los sistemas en tiempo de ejecucion en res-
puesta a cambios.

El objetivo nimero dos se trata en profundidad en
el proyecto de laboratorio, alcanzando los niveles 3
(aplicacion) y 4 (analisis) de la taxonomia de Bloom.

3.2. El proyecto

El proyecto es la actividad principal del laboratorio
de TAED2. Se ha escogido la metodologia de apren-
dizaje basado en proyectos (ABP) debido a la necesi-
dad de equipos multidisciplinarios en analitica de
software, la complejidad del objetivo a alcanzar, y
para favorecer la participacion activa y critica de los
estudiantes identificando oportunidades de mejora de
calidad de software. EI ABP es una metodologia de
aprendizaje activo en la que los alumnos trabajan
sobre un problema del mundo real durante un periodo
de tiempo.

Equipos. Los equipos se componen de 3-4 estu-
diantes. Ademas, el profesor semanalmente da retro-
alimentacion sobre el proyecto y resuelve dudas.

Plan de trabajo. El proyecto se organiza de forma
iterativa e incremental, siguiendo las fases de CRISP-
DM, con flexibilidad para saltar de manera &gil a
fases anteriores si es necesario, tal y como recomien-
da el propio proceso. El proyecto se desarrolla en
siete semanas, como muestra el Cuadro 1.

Sem. | Tareas de cada sesion de laboratorio

1 | Inicio del proyecto: Equipos creados y carpetas
de Google drive configuradas. Introduccion al
conjunto de datos. Los equipos comienzan a
definir el objetivo del proyecto.
2 | Discusiones a partir de las lecturas asignadas.
Presentacion de la seleccion inicial del objetivo
del proyecto.
3 | Presentacion de la comprension del negocio y los
pasos iniciales de la comprensidn de los datos.
4 | Presentacion de la comprension de los datos (y
plazo final para refinar el objetivo si es necesa-
rio). Inicio de la preparacién de los datos.
Sesidn “preguntame lo que quieras” con expertos.
5 | Presentacion de pasos de preparacion de datos y
modelado.
6 | Presentacion de pasos de modelado (si hay alguna
actualizacion) y evaluacion
7 | Presentacion final, incluyendo reflexion del paso
de despliegue. Entrega de: (a) informe final
(siguiendo CRISP-DM) y (b) software (siguiendo
la plantilla del proyecto). Cierre de proyecto.

Cuadro 1: Calendario del proyecto.

En la primera sesion se forman los equipos de tra-
bajo. También se introduce el conjunto de datos y se
explican sus caracteristicas.

A partir de la segunda semana, los equipos presen-
tan sus progresos en el proyecto y reciben retroali-
mentacion semanalmente. Comienzan desde la fase 1
de CRISP-DM, especificando un objetivo de negocio
como parte de la comprension del negocio, hasta el
despliegue de la presentacion final.

Ademas del ABP, cabe destacar la integracién de
otras metodologias. Un ejemplo es la clase invertida
[3]. En la primera semana, se asigna a cada estudiante
de un equipo la lectura de un articulo entre los si-
guientes [1, 12, 14, 17]. Estos articulos ayudan a
escoger un objetivo de analitica de software y a
comprender el conjunto de datos. Entre las dos prime-
ras sesiones, los alumnos individualmente leen el
articulo asignado. En la segunda semana, deben
primero presentar y consensuar un resumen con
componentes de otros equipos que tienen el mismo
articulo asignado. Posteriormente, presentan el resu-
men consensuado de cada articulo a los miembros de
su equipo. Por otra parte, aunque se presentan las
fases de CRISP-DM en clase, cada semana los alum-
nos tienen que leer detalladamente las actividades a
realizar de una fase de CRISP-DM en la guia de uso
fuera del aula (presentado en la Seccién 2.1). Esto es
importante de cara a la presentacion sobre los progre-
sos del proyecto en la siguiente semana, pues como
muestra el Cuadro 1 y hemos indicado anteriormente,
cada semana los equipos van progresando en las fases
de CRISP-DM en el proyecto (ver Figura 1).

En el ecuador del laboratorio, se realiza una sesion
“preglntame lo que quieras” por videoconferencia.
En dicha sesién, en el curso 2020/2021, participaron
tres panelistas de ciencia de datos que forman parte
de equipos de desarrollo de software. Los panelistas
eran de diferente sexo, lugar de trabajo (empresa,
instituto de investigacion, y universidad), y pais.
Después de una breve introduccion, durante una hora
los alumnos podian realizar cualquier pregunta, como
por ejemplo consejos sobre el proyecto o sobre su
futura carrera laboral.

Hacia el final del proyecto, en la semana 6 se crea
un libro digital con los informes de todos los equipos
al que todos los estudiantes pueden acceder. Este
libro esta inspirado en otras asignaturas (p.ej., de
arquitectura de software) que fomentan el aprendizaje
colaborativo [21]. El libro, que es un documento en
Google Docs, permite que cada equipo pueda ver el
resumen de los proyectos de otros equipos en la
Gltima semana. Asi, cada equipo puede ver qué hace
el resto de equipos antes de la presentacion final.

Evaluacion. La evaluacion del laboratorio consis-
ti6 en un 70% del informe final entregado y un 30%
del software generado. El informe debe seguir las
guias de CRISP-DM, que también define como
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realizar un informe. Desde la semana 1, los alumnos
van documentando el proyecto con la ayuda de
CRISP-DM. En el software se evalla el codigo y su
adherencia a la convencién de estructura de proyecto
de ciencia de datos. Los equipos disponen de una
rdbrica [9] para conocer como se evallan tanto el
informe final como el software.

4. Evaluacién del curso piloto
2020/2021

La primera edicidn de esta asignatura ha constado
de 33 estudiantes divididos en dos grupos. Entre los
dos grupos, se formaron nueve equipos de 3-4 estu-
diantes. Esta seccion muestra respectivamente los
datos coleccionados antes de comenzar el proyecto,
los objetivos escogidos por los estudiantes para el
proyecto, y la retroalimentacion y opinién del alum-
nado y profesorado tras realizar el proyecto.

4.1. Cuestionario inicial

Para preparar las sesiones de laboratorio, se realizd
un cuestionario inicial dos semanas antes de su inicio.
Se pregunté sobre experiencia en lenguajes de pro-
gramacion y entornos de desarrollo, experiencia en
procesos de mineria de datos, proyectos de ciencia de
datos, y conocimientos en ingenieria del software.

La participacion en el cuestionario, voluntario, fue
del 90% (30 alumnos sobre 33). Para medir la expe-
riencia, usamos una escala ordinal con los siguientes
valores sobre experiencia: ninguna (nunca usado),
basica (usado en un proyecto o asignatura), interme-
dio (usado de 2 a 5 asignaturas o proyectos), avanza-
do (usado en mas de 5 asignaturas o proyectos), y n/a
(no aplica). Los datos se muestran en la Figura 2.

Respecto a lenguajes de programacién, 28 alumnos
(93%) tenian un conocimiento avanzado de Python.
C++ y R también eran conocidos, con 28 alumnos
con un conocimiento entre intermedio y avanzado.
Respecto a Java, s6lo 8 alumnos tenian algln cono-
cimiento. Aungue no se pregunté explicitamente por
ellos, en la seccion abierta al menos 5 alumnos men-
cionaron conocimientos en Matlab y SQL.

El entorno de desarrollo méas usado por los estu-
diantes es Jupyter Notebook, con conocimiento
avanzado por 27 de los alumnos, seguido de R Studio,
con 13 alumnos con conocimiento avanzado.

Puesto que el objetivo del laboratorio no es la en-
sefianza de nuevos lenguajes o entornos de programa-
cion sino la aplicacion de los aprendidos en los tres
primeros afios del GCED, el laboratorio se disefid
para usar Python y Jupyter Notebook.

A su vez, los equipos tenian libertad para elegir
otros lenguajes y herramientas si estaba justificado.

Antes del séptimo cuatrimestre, un 94% de los
alumnos no tenian conocimientos de procesos de

mineria de datos, como CRISP-DM, KDD, o SEM-
MA. Igualmente, el 83% de los alumnos no conocia
qué era la Ingenieria del Software. Esto se alinea con
los objetivos de aprendizaje 1y 2 de la asignatura.

Experiencia en lenguajes y entornos

Rstudio ma 15 13
Spyder 7 15 8
PyCharm | 7 S 3
Visual Studio Code SIS 8 8
Jupyter Notebook w2 27
Java I 7 1
C++ M 13 15
R 2 11 17
Python m® 28
0 5 10 15 20 25 30

H No Basico Intermedio Avanzado
Figura 2: Experiencia de los alumnos en lenguajes de
programacion y entornos de desarrollo.

Finalmente, destacar que 22 alumnos tenian expe-
riencia previa en conducir proyectos de ciencia de
datos (73%), aunque ninguno en el contexto de datos
relacionados con el software. Ejemplos de proyectos
de ciencia de datos realizados anteriormente a
TAED2 por los alumnos son: predecir si un usuario
clicard en publicidad web, crear subtitulos de pelicu-
las, desarrollar algoritmos de reconocimiento de
imagenes y de clasificacion de textos.

4.2. Obijetivos resueltos en los proyectos

Cada equipo tenia que definir un objetivo aplican-
do conceptos y métodos sobre el uso de datos en el
proceso de desarrollo para la gestion de calidad de
sistemas software. Por lo tanto, dentro del objetivo
genérico de mejorar la calidad de software, cada
equipo podia centrarse en un aspecto a su eleccion.
Para ello, disponian de un listado de ideas, y era
posible trabajar sobre una nueva idea propuesta.
Cinco equipos se centraron en la prediccion y clasifi-
cacion de commits respecto a su introduccién de
fallos o hediondez del codigo (en inglés “code
smell”). Por ejemplo, un equipo integré su modelo de
prediccion en un sistema en el cual a partir de carac-
teristica de un commit (como descripcién, nimero de
lineas afiadidas/modificadas/eliminados, porcentaje
de comentarios, complejidad de cddigo, etc.) predecia
la probabilidad de que contuviera fallos. Un equipo
clasifico tipos de commits, sin elaborar algoritmos de
prediccion. Dos equipos se centraron en la clasifica-
cion de los desarrolladores creando perfiles en base a
las caracteristicas de su codigo (p.ej., uso de comen-
tarios, complejidad de las funciones, realizacion de
tareas de refactorizacion, trabajo en resolver fallos,
etc.). Este tipo de perfil de desarrolladores son usados
en empresas software para la contratacion de perso-
nal. Otro equipo clasificé proyectos por su capacidad
de mantenimiento y sostenibilidad en el tiempo.
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4.3. Cuestionario final

El objetivo del cuestionario final era conocer el
grado de satisfaccion del alumnado. La primera
pregunta trataba de ver la utilidad de aplicar un pro-
ceso de mineria de datos. Como muestra el Cuadro 2,
la aplicacion de CRISP-DM les parece (til para
alcanzar los objetivos de la Seccion 4.2 (Media =
4.21, sobre 5). Esta pregunta fue seguida de otra
pregunta con espacio abierto para dejar comentarios.
En esta pregunta abierta, 17 alumnos dijeron explici-
tamente que volverian a usar CRISP-DM en otros
proyectos: “definitivamente lo tendré en cuenta
porque es una manera muy sensata y bien estructura-
da de trabajar”, “es bueno para la organizacién,
€Omo una convencion y como una buena manera de
saltar a los proyectos de ciencia de datos. También
creo que es muy eficiente. Por supuesto que si, lo
utilizaré, y también lo he estado utilizando™, “si, fue
atil para saber lo que habia que hacer, no perder de
vista el proyecto y lograr nuestros objetivos™, “creo
que es Util ya que nos da la pauta de las partes de un
proyecto, asi como lo que hay que incluir en cada
una de ellas”. Sin embargo, tres alumnos expresaron
explicitamente algunas dudas respecto a su uso futu-
ro. Algunos ejemplos: “no creo que tenga una opi-
nion firme sobre CRISP-DM todavia, ya que no creo
que lo haya explorado lo suficiente. Pero creo que la
guia era un poco confusa a veces y un poco larga”,
“en mi opinién, lo encuentro un poco rigido y repeti-
tivo, pero supongo que es la mejor manera de disefiar
una estructura como esta, ya que hay que otorgarle
coherencia”.

La segunda pregunta trataba de ver la utilidad de
aplicar una estructura de proyecto. Como muestra el
Cuadro 2, los alumnos consideraron atil utilizar la
estructura del proyecto "Cookiecutter Data Science"
para fomentar la correcciéon y la reproducibilidad
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(Media = 4.04). Dicha estructura de proyecto no
recibié comentarios negativos. Entre los comentarios
positivos podemos encontrar, por ejemplo: “es bas-
tante interesante ver el equilibrio entre la libertad de
organizacion, la exploracion y el trabajo con ‘otros
0jos’, y el orden que se consigue con estructuras de
proyectos como ‘Cookiecutter Data Science™, “en-
cuentro muy util la estructura del proyecto ‘Cookie-
cutter Data Science’. Me ha ayudado a organizar
mejor el software y, sobre todo, a ser limpio. Parece
‘profesional’ cuando tu software estd bien estructura-
do”. Sin embargo, desde el profesorado, si tenemos
que indicar que durante el proyecto hubo varias dudas
respecto a algunos apartados opcionales de la planti-
Ila que fueron planteadas por e-mail.

La sesidon “preguntame lo que quieras” fue bien
acogida (Media = 4.11). De hecho, los alumnos
opinaron que podria haber sido incluso méas larga de
una hora. Al ser videoconferencia, los panelistas si
mostraron su interés en ver las caras de los alumnos
durante la sesion, y no sélo de la alumna que realiza-
ba la pregunta.

La actividad peor acogida fue el libro digital (Me-
dia = 3.45). Este libro digital esta inspirado en otros
cursos para fomentar el aprendizaje colaborativo
[21]. Los estudiantes no dieron retroalimentacion
explicita de los problemas. Una hipotesis a investigar
en las proximas ediciones es si mejora la acogida si se
crea este libro digital desde el comienzo del proyecto.

Las tres Gltimas preguntas del cuestionario (Cuadro
2) fueron sobre aspectos de ABP. Los alumnos estan
de acuerdo que les fue util para aprender (Media =
3.86), con que el proyecto fue factible en un contexto
de software (Media = 4.52), y que el trabajo en equi-
po les ayudd a aprender (Media = 4.31). Estas pre-
guntas fueron seguidas de otra pregunta con espacio
abierto para dejar comentarios sobre problemas o
retos resueltos durante el proyecto.

Pregunta N | Minimo | Maximo Media | Mediana | Moda | ¢

La aplicacion de CRISP-DM me parece (til para | 29 | 2 5 4.21 4.00 42 .819

alcanzar los objetivos de nuestro proyecto.

Considero que utilizar la estructura del proyecto | 28 | 2 5 4.04 4.00 5 .999

“Cookiecutter Data Science” es Util para fomentar

la correccién y la reproducibilidad.

La sesion “pregiintame lo que quieras” me ayudo | 27 | 2 5 411 4.00 4 .801

a aprender

El libro digital comun en el laboratorio me ayud6 | 29 | 1 5 3.45 3.00 3 .985

a aprender

El proyecto en el laboratorio me ayud6 a aprender | 29 | 1 5 3.86 4.00 4 1.09
3

El trabajo en equipo en el laboratorio me ayudé a | 29 | 3 5 4.31 4.00 5 712

aprender

Para mi equipo en el laboratorio era factible | 29 | 4 5 4.52 5.00 5 .509

realizar un proyecto de ciencia de datos en un

contexto de software.

Cuadro 2: Cuestionario final de satisfaccion del laboratorio. Las respuestas se calificaron en la escala de 1 a 5 con el siguiente
significado: 1 - muy en desacuerdo; 2 - en desacuerdo, 3 - neutral, 4 - de acuerdo, 5 - muy de acuerdo.
@ Existen multiples modas. Se muestra el valor mas pequefio.
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Seis estudiantes mencionaron explicitamente que
les costd la parte de comprensién de los datos.
Algunos ejemplos: “los principales problemas
fueron la comprensién de los datos y el significado
exacto de las variables, a pesar de lo cual fue
bastante bien”, “el principal problema fue lidiar
con el nuevo conjunto de datos, es decir, tratar de
entender qué significa cada variable, sus valores...”
Otros dos estudiantes encontraron retos al definir
un objetivo y criterios de satisfaccién como implica
la comprensién de negocio en CRISP-DM: p.gj.,
“los principales problemas tal vez hayan sido
definir el conjunto de datos/objetivos, etc., pero con
los comentarios y la comunicacion cada semana
todo ha funcionado bastante bien”. Finalmente,
nueve estudiantes indicaron que el principal reto
fue hacer el proyecto en siete semanas: p.ej., “no
fue muy dificil, pero tal vez un poco mas de tiempo
habria sido apreciado”.

Finalmente, al igual que en el cuestionario ini-
cial, se pregunt6 sobre conocimientos en ingenieria
del software (un 90% afirmé que conocia qué era,
respecto al 17% inicial) y CRISP-DM (un 100%
afirmé que tenia experiencia, respecto al 6% ini-
cial) en el cuestionario final. Ademas, en la Ultima
pregunta de satisfaccion general con el laboratorio,
tan s6lo un 10% se mostré insatisfecho con los
ejercicios de laboratorio.

4.4, Discusiones y posibles mejoras

En general, desde el profesorado hacemos una
evaluacion positiva y estamos satisfechos con el
rendimiento académico (nota media total de
TAED2 de 7.5, y nota media de los proyectos 8.9).
Con la experiencia del curso piloto, hay datos
suficientes para reflexionar sobre la retroalimenta-
cion de los estudiantes y realizar mejoras en la
préxima edicion.

Respecto a la rdbrica de evaluacién, pensamos
realizar dos mejoras. La primera, simplificar la
ribrica mostrando explicitamente qué partes de la
estructura de proyecto son opcionales. Por otra
parte, incluir un punto de evaluacion en el ecuador
del proyecto con la mitad del informe (hasta la
comprension de los datos).

Respecto al contenido, hemos visto que los
alumnos han mostrado mucho interés en la conven-
cién de estructura de proyecto de ciencia de datos.
Con esto, analizaremos reemplazar el Gltimo objeti-
vo de aprendizaje de la asignatura y afiadir un
nuevo objetivo para ensefiar otras buenas practicas
de ingenieria del software para este tipo de proyec-
tos [16]. Como un estudiante pidi6é en los comenta-
rios abiertos: “mas educacién sobre buenas practi-
cas”. Esto puede facilitar el despliegue del modelo
realizado en el proyecto en un sistema basado en
inteligencia artificial.

Finalmente, para resolver los principales retos
mencionados (dificultad de comprension de los
datos y tiempo limitado) la primera semana se
introduciran mas detalladamente conceptos de las
variables del conjunto de datos (en el curso se hizo
brevemente con documentacion del conjunto de
datos), y se pondra un limite de paginas para el
informe realizado para reducir el tiempo empleado
en documentacion.

5. Trabajo relacionado

En la Gltima década, han proliferado numerosos
cursos de analitica de software asociados a mineria
en repositorios de software y la conferencia MSR
(del inglés Mining Software Repositories). Un
excelente ejemplo en Espafia es el curso “Data
Analysis in Software Engineering using R” de
Daniel Rodriguez y Javier Dolado®.

Con la ultima ola de inteligencia artificial y
aprendizaje profundo, podemos ver también la
necesidad de ensefiar técnicas de ingenieria del
software para crear sistemas basados en inteligencia
artificial [16]. Dos experiencias docentes relevantes
se han llevado a cabo en el Gltimo afio en la Univer-
sidad Carnegie Mellon [11] y la Universidad Fontys
de Eindhoven [10].

La experiencia docente de este documento es in-
novadora en aplicar analitica de software con
estudiantes de ciencias de datos, asi como ensefiar
buenas practicas de ingenieria del software (p.ej.,
convencion de estructura de proyectos) a este perfil
de estudiantes en la UPC. Como trabajo futuro, se
estudiara la inclusién de més buenas practicas de
ingenieria del software en TAED2. Ademas, en la
Ultima fase de despliegue, se estudiard evaluar la
creacion de un pequefio sistema software basado en
el modelo creado y evaluado. Un ejemplo creado
por un equipo de TAED2 ha sido una aplicacion
web donde se incluian las caracteristicas de un
commit y predecia la probabilidad de contener
fallos.

6. Conclusiones

En esta experiencia docente comenzamos pre-
guntandonos: ;como educar a estudiantes de cien-
cias de datos para realizar proyectos de analitica de
software? Esta ponencia ha mostrado la experiencia
docente de disefiar, ejecutar y evaluar una nueva
actividad de ABP en el laboratorio de la asignatura
TAED2 del GCED en la UPC. El objetivo de dicha
actividad de proyecto ha sido detectar oportunida-
des de mejora de la calidad de software en reposito-
rios de codigo abierto en base a datos.

10 https://danrodgar.github.io/DASE/
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La experiencia de aplicar ABP en este contexto
ha sido positiva. Ademas, los estudiantes destaca-
ron la utilidad del proceso de mineria de datos
CRISP-DM v la estructura del proyecto de datos.
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