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RESUMEN

Actualmente, en etapas iniciales de definicion de un proyecto de tecnologia de informacion,
se evidencia una gran debilidad en la estimacion del esfuerzo necesario para su desarrollo. Por
tal motivo, esfuerzos para la busqueda de métodos de estimacion que sean faciles, rapidos,
confiables y objetivos se han venido desarrollando. El juicio del experto es una de las
herramientas de mayor utilizacion en estos casos donde aln no se tiene completa comprension
del problema; sin embargo, se ve afectada por la tendencia a la subjetividad natural del ser
humano, la cual se intenta controlar mediante la técnica Delphi. Una rama de la inteligencia
artificial se ha venido desarrollando a fin de sustituir el pensamiento de analogia que un
experto pueda aplicar con base en sus conocimientos, para poder realizar la estimaciéon de
esfuerzo de un proyecto. Considerando la inestabilidad de los requerimientos de los proyectos
de software por motivos tales como la falta de compresién del problema, del sistema de
coémputo o por la misma naturaleza cambiante de las necesidades, el actual estudio tiene como
objetivo comprender la relacion entre el nimero de funcionalidades de un software, la
experiencia del equipo y el esfuerzo necesario para su desarrollo medido en nimero de
horas/hombres, utilizando las redes neuronales como herramienta de inteligencia artificial. Se
espera que el resultado de este andlisis contribuya al mejor entendimiento del comportamiento
de los proyectos de software a medida que la complejidad y la experiencia aumentan o
disminuyen basandose en datos reales.

Metodoldgicamente constituye un estudio no experimental, explicativo y transversal. La
unidad de estudio constituye cada proyecto de la base de datos Desharnais. La poblacion total
la constituyen todos los proyectos de software terminados y registrados en bases de datos. Las
variables independientes son las transacciones y entidades medidas en puntos de funcion no
ajustados, el lenguaje utilizado y la experiencia del equipo de proyecto y su gerente, y la
variable dependiente representa el esfuerzo para desarrollar un proyecto medido en
horas/hombres.

Palabras Claves:

Proyecto, Proyectos de Software, Formulacion de Proyectos, Estimacion, Esfuerzo, Puntos de
Funcion, Analogia, Redes Neuronales, Inteligencia Artificial.
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INTRODUCCION

Estimar lo que pueda suceder en un proyecto tiene mayor valor cuando la informacion se
obtiene con tiempo suficiente para tomar una decision al respecto. Los cambios generan un
mayor impacto en los costos y en el tiempo a medida que se hace en etapas mas tardias del
desarrollo del proyecto; en tal sentido, disponer de la informacién en etapas tempranas es
requerido. Esta necesidad se ve incrementada por el modelo econémico mundial que cambia
vertiginosamente y exige a las empresas una continua adaptacién para mantenerse

competitivas.

La gerencia del tiempo, los costos, el alcance y los parametros de rendimiento son aspectos
a los que se orientan los gerentes para predecir el éxito de un proyecto con calidad. Esta
tematica es muy clara en algunas especialidades como la construccion; sin embargo, en
proyectos de tecnologia de informacién sucede lo contrario. Estos proyectos poseen un alto
grado de incertidumbre por su naturaleza innovadora, y donde la estimacién del tiempo

representa un gran reto en el momento en que se decide su emprendimiento.

El presente trabajo, ademas de hacer un sondeo en los diferentes métodos de estimacion del
esfuerzo en proyectos de software, hace uso de la técnica de inteligencia artificial conocida
como redes neuronales, para el analisis superficie de respuesta de variables como la
experiencia del equipo de proyecto y del gerente, medido en afios, y el alcance del proyecto
medido en puntos de funciones (entidades, transacciones y ajustes de complejidad), con la
intencion de contribuir en la comprension de su influencia sobre el esfuerzo. Asi mismo, se
busca dejar claro un conjunto de herramientas para hacer repetibles, verificables o refutables

las conclusiones que surjan como resultado del trabajo.



CAPITULOI.
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

A lo largo de su existencia, el hombre ha comprendido la necesidad de unir esfuerzos para
lograr objetivos comunes, por lo que se han establecido complejas estructuras para ser mas
eficientes en el logro de metas, dando origen asi a las organizaciones. En este sentido, la
ampliacion de los mercados modernos con la ayuda de la tecnologia, ha creado un nivel de
competencia mas exigente entre las organizaciones, llegando incluso a surgir la
hipercompetencia, que expone la necesidad de generar cambios para lograr mayor velocidad
en el posicionamiento (Francés, 2005). Como consecuencia de ésto, la toma de decisiones
importantes y decisivas se hacen cada vez mas frecuentes y exigentes, haciendo que la
disponibilidad de informacion por adelantado represente la base fundamental para tomar la

decision correcta.

Normalmente, la toma de decisiones importantes desencadena un conjunto de actividades a
realizar, provocando, de esta manera, el nacimiento de un proyecto. Con el nacimiento de un
proyecto, viene implicito un nivel de incertidumbre, que seguin el area de conocimiento de
aplicacion, puede presentarse en menor o mayor grado. Dicha incertidumbre se presenta con
mayor intensidad particularmente en los proyectos de tecnologia, en los cuales ain no se tiene
completa comprension del problema a resolver, dificultando asi el andlisis de factibilidad
(Palacios, 2005).

Durante los ultimos 50 afos, los sistemas de computadoras han introducido un nuevo orden
0 manera de realizar las cosas. Y sin importar lo antiguo que puedan ser las palabras de
Magquiavelo hace 500 afios: “No hay nada mas dificil de llevar a cabo, mas peligroso de

realizar o0 de éxito mas incierto que encabezar la introduccion de un nuevo orden de cosas”



(c.p. Pressman, 2006), dichas palabras aln tienen vigencia y es perfectamente aplicable a la

tecnologia de la informacion.

En el afio 2003, Piorun, en su articulo intitulado “;Por qué fracasan los proyectos?”,
expresa la debilidad que existe en la estimacion de esfuerzo y tiempo en la actualidad y la
importancia en profundizar el trabajo de métricas. El autor afiade ademas, que esta tematica es
muy clara en algunas especialidades como la construccion, mientras que con los proyectos de
tecnologia de informacion sucede todo lo contrario. Segin Pressman (1998), esta problematica
representa uno de los factores que contribuye a lo que se llamo en alguna oportunidad “la
Crisis del Software”; sin embargo, este autor aclara que la situacién se ha extendido por tanto

tiempo que seria mas adecuado llamarlo “Afliccion Crénica”.

Segun Reel (1999) (c.p. Pressman, 2001, p. 39) “en 1998, los datos de la industria del
software indicaron que el 26 por ciento de proyectos de software fallaron completamente y
que el 46 por ciento experimentaron un desbordamiento en la planificacién y en el coste”.
Siendo 46% un porcentaje extremadamente alto y alarmante, queda completamente
identificada la necesidad de métodos de estimacidn de proyectos de software mas adecuados a

la realidad.

En el estudio “Soft Cost Estimation” (Leung & Fan, 2006), los autores enumeran varios
métodos de estimacion, clasificados principalmente por métodos algoritmicos y no
algoritmicos. Los métodos algoritmicos estan basados en modelos matematicos que producen
una estimacion de costo o esfuerzo como una funcion de un nimero de variables (Esfuerzo =
f(x1, x2,..., xn)); entre ellos, se puede nombrar el Punto de Funcion (PF) y el Modelo

Constructivo de Costes (COCOMO por su acrénimo del inglés Constructive Cost Model).

Segun Pressman (2006), PF parte de una matriz donde se debe identificar cuantitativamente
y cualitativamente (Simple, Promedio, Complejo) la cantidad de funcionalidades que tendra el
sistema, las cuales se clasifican como: entradas externas, salidas externas, consultas externas,
archivos de logica interna y archivos de interfaz externa. Una vez identificadas dichas

funcionalidades y mediante un conjunto de ecuaciones, se determina cudntos PF tendra el



software que se desea desarrollar. Posteriormente, mediante datos historicos de la compafiia,
se podrd determinar a cuanto tiempo equivale cada PF, logrando asi una estimacion de
horas/hombre necesarias para el desarrollo del proyecto de software.

Por otro lado, el modelo COCOMO, segln Pressman (2006), ha evolucionado en los
ultimos afios llegando a lo que se ha denominado COCOMO II. Dicha técnica tiene mucha
similitud con el modelo PF en cuanto se debe identificar el nimero de pantallas, reportes y
componentes que probablemente se requiera para construir la aplicacion, clasificandolos en 3
niveles de complejidad: simple, medio o dificil. Finalmente, mediante ecuaciones matematicas
se obtiene el nimero de horas/hombre estimadas que se debera emplear para el desarrollo del
proyecto.

En un estudio de Estimacion de Esfuerzo en Proyectos de Software utilizando Analogias
(Shepperd & Schofield, 1997), los autores afirman que en esas dos Ultimas décadas se
desarrollaron actividades en el area de prediccion del esfuerzo con soluciones tipificadas por
ser algoritmicas; sin embargo, esfuerzos por descifrar técnicas no algoritmicas se han venido

desarrollando Gltimamente.

Las técnicas no algoritmicas, como su nombre lo dice, se caracterizan por carecer de
modelos matematicos encargados de generar la estimacion. Leung y Fan (2006) enumeran las
técnicas no algoritmicas como Parkinson, Bottom-Up, Top-Down, Analogia y Juicio del

Experto.

En el método Parkinson, el costo es determinado por los recursos disponibles y no por la
evaluacion de los objetivos; es decir, si el software debe ser entregado en 12 meses y solo
existen 5 personas disponibles para el trabajo, el esfuerzo necesario es de 60 personas/mes.

Obviamente esto no promueve una buena practica de ingenieria de software.

Por otro lado, las técnicas Bottom-Up (Abajo-Arriba) y Top-Down (Arriba-Abajo)

consisten en la desagregacion del trabajo, similar al WBS (de sus siglas en inglés Work



Breakdown Structure) donde la estimacion del costo se realizard de abajo hacia arriba o de

arriba hacia abajo segun sea el caso.

Continuando con las técnicas no algoritmicas, el Juicio del Experto consiste en consultar
uno 0 Mas expertos, quienes utilizaran sus propios métodos y experiencias para hacer la
estimacion. Y por ultimo, la técnica por Analogia consiste en comparar el proyecto actual con
uno similar y mediante el razonamiento por analogia lograr una estimacion. Segun Leung y
Fan (2006), en ambos casos se requiere informacion previa sobre proyectos pasados, concepto
en que se sustentara el presente estudio; sin embargo, se aclara que es posible conseguir
autores como Crespo (2003), que difiere en que la técnica por analogia usa la experiencia de

los expertos como fuente esencial de conocimiento.

Particularmente, en la técnica por analogia y resaltando la necesidad de registros de
proyectos pasados, Pressman (1998) expresa que: “Las métricas recopiladas de proyectos
anteriores se utilizan como una base desde la que se realizan las estimaciones del esfuerzo y
del tiempo para el actual trabajo de software” (p. 55). Piorun (2003) confirma lo
anteriormente dicho, cuando expresa la necesidad de “disponer, o comenzar a construir, una
base de conocimiento de la organizacion, que se alimentard con las experiencias de proyectos

que se vayan desarrollando” (p. 1).

En este mismo orden de ideas, el grupo de estandares internacionales de software ISBSG
(de sus siglas en inglés International Software Benchmarking Standards Group) empez6 a
estandarizar la recoleccion de datos histéricos mediante formatos de planillas disponibles en
su pagina Web. Asi mismo, este grupo ha dado el paso adicional de recopilar dicha
informacién desde el afio 1997 y crear una Base de Datos Internacional, que cuenta en la

actualidad con informacion de més de 4.100 proyectos de software.

Retomando la técnica de analogia y, quedando clara la disposicion de una gran magnitud de
“datos historicos”, se hace evidente que la capacidad humana de busqueda de proyectos
similares y su posterior estimacion por analogia, se ve limitada ante el volumen de

informacidn que se debe consultar y la tendencia a la subjetividad que tiene el hombre por



naturaleza. Es asi como toma importancia el desarrollo de técnicas automatizadas que puedan
procesar el conocimiento de proyectos pasados y compararlos con nuevos proyectos mediante
un razonamiento ldgico, para lograr una estimacion conveniente. Esto constituye en la

actualidad un nuevo campo de estudio por los retos que implica.

En este sentido, lograr un razonamiento que busque similitudes entre dos objetos de estudio
para predecir un comportamiento, es una capacidad humana que la Inteligencia Artificial (1A)
ha venido estudiando en los ultimos afios. “El término "inteligencia artificial" se acufid en
Dartmouth, en 1956, durante una conferencia convocada por McCarthy” (Bargiela, 2007, p.
7). Barr y Feigenbaum (1981) (c.p Bargiela, 2007, p.8) definen la IA, como “la parte de la
ciencia que se ocupa del disefio de sistemas de computacion inteligentes; es decir, sistemas
que exhiben las caracteristicas que asociamos a la inteligencia en el comportamiento humano
que se refiere a la comprension del lenguaje, el aprendizaje, el razonamiento, la resolucién de

problemas, etc.”

Partiendo de la IA como herramienta para resolver la estimacién de proyectos por analogia,
han surgido diferentes ramas de investigacion. En este sentido, Crespo (2003) en su trabajo
monogréfico, enumera las técnicas utilizadas de la siguiente manera: redes neuronales,
técnicas orientadas al aprendizaje, razonamiento basado en casos, arboles de regresion, logica
difusa, agentes dindmicos y programacion genética. Cada una de las técnicas requiere una
dedicacion especial para su entendimiento; sin embargo, para efectos del presente estudio, se

le prestard especial atencion a la técnica de Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Aggarwal, Singh, Chandra & Puri (2005) en su trabajo “Bayesian regularization in a neural
network model to estimate lines of code using function points” justifican la utilizacion de

RNAs enumerando las capacidades que éstas poseen:

1) Pueden modelar complejas relaciones no lineales y aproximar cualquier funcion de
medida.
2) Pueden ser usadas como una herramienta efectiva para la clasificacion y ordenamiento

de patrones.



3) Son particularmente utiles cuando hay una compleja relacion entre las entradas y

salidas.

Las RNAs son una abstraccion simplificada de lo que representa una red neuronal natural,
en donde un grupo de neuronas recibe un estimulo (entrada) y mediante su red de
interconexiéon van transmitiendo el estimulo hasta generar una reaccion (salida). En la
aplicacion de las RNAs para el proceso de estimacion, las entradas (estimulos o pardmetros)
de la red lo constituyen un conjunto de caracteristicas del proyecto; como salida se busca

obtener la estimacion (de costo o de esfuerzo) que se desea obtener.

En este mismo orden de ideas, diferentes investigaciones se han desarrollado en este
campo. En 1994, Wittig y Finnic en su trabajo “Using artificial neural networks and function
points to estimate 4gl software development effort” aplicaron RNAS para estimar el esfuerzo
en horas/hombre partiendo de una etapa intermedia del proceso del calculo de PF (PF sin
ajuste). Este estudio se baso en una base de datos de 15 proyectos, concluyendo que el modelo
es capaz de estimar el esfuerzo en horas/hombre (nimero de horas necesarias para construir un

software) con un promedio de error del 10%.

En el estudio realizado por Aggarwal et al. (2005), los autores utilizan las RNAs para la
estimacion del nimero de lineas de cddigo partiendo de PF utilizando diferentes métodos de
aprendizaje. En este mismo estudio se toma informacion historica de la base de datos ISBSG
version 9 y sus autores concluyen que las RNAs pueden ser usadas para obtener resultados
muy aproximados a la realidad de los hechos, una vez que los PF son conocidos.

Si bien es cierto que Aggarwal et al. (2005) llegaron a un resultado satisfactorio, es
conveniente mencionar que en la etapa inicial del proyecto de software, la comprension de los
requerimientos no es algo comun, complicando el conocimiento de los PF. Como soporte a
esta informacion, “Christel y Kang (1992) identifican una serie de problemas que ayudan a

entender por qué es dificil la obtencion de requisitos:



¢ Problemas de ambito: El limite del sistema estd mal definido o los clientes/usuarios
especifican detalles técnicos innecesarios que pueden confundir, en lugar de clarificar

los objetivos generales del sistema.

¢ Problemas de comprension: Los clientes/usuarios no estan seguros por completo de qué
es lo que necesitan, comprenden poco acerca de las capacidades y limitaciones de su
ambiente de computo, no comprenden del todo el dominio del problema, tienen
dificultades al comunicar necesidades al ingeniero de sistemas, omiten informacion que
consideran “obvia”, especifican requisitos que chocan con la necesidad de otros

clientes/usuarios, o especifican requisitos ambiguos o inestables.

¢ Problemas de volatilidad: Los problemas cambian conforme transcurre el tiempo.”

(Pressman, 2006, pp. 158-159).

Lo dicho anteriormente confirma el hecho de que el escenario inicial es susceptible a
cambio, a medida que el proyecto se desarrolla. Estos cambios hacen variar el escenario
aumentando o disminuyendo la complejidad estimada inicialmente. Segun Ordieres, Torralba
y Chiner (2004), a medida que el namero de funcionalidades aumenta, el costo de desarrollo
también aumenta, pero no de manera lineal, sino méas bien de manera exponencial (ver Grafica
1).

-
N° de funcionalidades

Gréfica 1. Efecto més realista de los costes de desarrollo y valor aportado por el producto del

proyecto frente a las funcionalidades. (Ordieres et al., 2004).



En vista de que el costo de desarrollo estd directamente relacionado con el nimero de
horas/hombre necesarias para ello, es posible deducir que una grafica que represente el
namero de funcionalidades y el nimero de horas/hombres necesarias para el desarrollo, siga el

mismo patron de comportamiento.

Por otro lado, otro factor de gran influencia en las estimaciones, es el grado de experiencia
del equipo de trabajo y el gerente de proyecto. La experiencia individual de las personas que
trabajan en proyectos en diferentes roles, afectan la productividad total del equipo,

reflejandose positivamente o negativamente en variables de tiempo, costos y calidad.

Este altimo tema esta relacionado con las curvas de aprendizaje (ver Grafica 2), lo cual no
es mas que una linea que muestra la relacién existente entre el tiempo (o costo) de produccién

por unidad y el nimero de unidades de produccién consecutivas (Lefcovich, 2006).
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Grafica 2. Horas/Hombre x Unidad Producida (Lefcovich, 2006).

Con base en este conocimiento, se puede hacer la similitud con la experiencia ganada por
los integrantes de equipos de proyectos para el desarrollo de los mismos. Esperando asi que a
medida que se vaya aumentando la experiencia, el tiempo de desarrollo del software sea

menor.

Por lo antes expuesto, el uso de RNAs entrenadas con datos de proyectos reales para la

estimacion de tiempo y esfuerzo, teniendo como entrada los afios de experiencia y los puntos



de funcion (conteo del nimero de entradas externas, salidas externas, consultas externas,
archivos de légica interna y archivos de interfaz externa), plantean la siguiente inquietud:
¢sera la RNA capaz de detectar la relacion existente en entradas como la experiencia y las

entradas de PF, y el esfuerzo necesario para el desarrollo?.

Con base en el tema abierto antes expresado, se deriva la motivacion del presente estudio,
el cual consiste en un planteamiento para variar de manera controlada la experiencia y los
puntos de funcion del software y, por medio de una RNA, fundada en informacion histérica de
proyectos provenientes de una base de datos, analizar en qué proporcion afecta el esfuerzo (en

horas/hombres) necesario para desarrollar un proyecto de software.

El objetivo perseguido es que el resultado de este analisis contribuya al mejor
entendimiento del comportamiento de los proyectos de software a medida que ciertas
condiciones cambian basandose en datos reales. Asi mismo, se podrad observar el grado de
influencia que tienen estas variables de entrada, segun la realidad de los proyectos, dando pié a

futuras comparaciones con otros modelos de estimacion.

2. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

2.1.0bjetivo General

= Realizar un analisis del efecto de las variables experiencia del equipo y los puntos de
funcién, sobre el esfuerzo necesario para el desarrollo de proyectos de software

mediante RNAs entrenadas con una base de datos de historicos de proyectos.
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2.2.0Dbjetivos Especificos

= Estudiar la estimacion de proyectos de software mediante técnicas automatizadas, en

particular, el uso de RNAs.

= Determinar la arquitectura de RNA a utilizar.

= Entrenar la RNA utilizando una base de datos histérica de proyectos.

= Analizar el comportamiento del esfuerzo en relacion con la experiencia del equipo de

proyecto.

= Analizar el comportamiento del esfuerzo en relacién con los puntos de funcién.
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CAPITULO ILI.
MARCO CONCEPTUAL

El presente capitulo proporciona al lector los conocimientos basicos necesarios para la
comprension del contexto en que se maneja este trabajo de investigacion. Inicia con conceptos
generales como lo son proyectos de software y sus estimaciones, para luego entrar en las
diferentes técnicas de estimacion en donde se destacan las técnicas relacionadas con LA,

dando especial atencion a las que utilizan RNAsS.

1. PROYECTOS DE SOFTWARE

Segun Palacios (2005), un proyecto se puede definir de la siguiente manera:

“Un proyecto es un trabajo que realiza la organizacion con el objetivo de dirigirse hacia una
situacion deseada. Se define como un conjunto de actividades orientadas a un fin comun, que
tiene un comienzo y una terminacién. Las caracteristicas fundamentales de un proyecto son la

temporalidad del trabajo y el resultado final que es un producto o servicio tnico” (p. 17)

Dependiendo del producto que se requiere obtener con el proyecto, el mismo se
desenvolvera entre las diferentes areas del conocimiento humano (civiles, médicos, sociales,
etc.). Ahora bien, en el caso particular de los proyectos de software, que es el area especifica
donde se centra este estudio, el producto final obtenido es un software. En este sentido,

Pressman (2006) desglosa el producto de software en tres subproductos:

1) Las instrucciones (programas de computadora) que al ejecutarse proporcionan las
caracteristicas, funciones y el grado de desempefio deseado.

2) Las estructuras de datos que permiten que los programas manipulen informacién de
manera adecuada.

3) Los documentos que describen la operacion y el uso de los programas.



2. ESTIMACION DE PROYECTOS DE SOFTWARE

Tal como lo expresa Palacios (2005), en la vida se presentan oportunidades que requieren
de la toma de decisiones objetivas. Este proceso se presenta tanto en el &mbito personal como
en el organizacional; sin embargo en este Gltimo, se hace mas estricto el uso de metodologias
de evaluacion y decision, fundamentadas en hechos, con datos cuantificados estadisticamente
para limitar la subjetividad. Junto con la toma de una decision, pueden generarse un conjunto

de actividades dando paso al nacimiento de un proyecto.

Este estudio que se realiza previo al desarrollo del proyecto es denominado “Formulacion”.
En este proceso se encuentra el estudio de mercado, técnico y financiero, que cierra finalmente

con la evaluacion donde se decide si se llevara a cabo el proyecto.

En el proceso de formulacion, también conocido como “factibilidad”, toma fundamental
importancia la estimacion. Cerrillo (1999) explica que la estimacion debe comprenderse como
un rango mas que como un simple ndmero, no es un objetivo sino una valoracion
probabilistica donde la valoracién obtenida representa el centro del rango probable de valores

(ver Gréfica 3).
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Gréfica 3. Numero de meses para completar el proyecto (Cerillo, 1999).
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Una vez que el proyecto se ha terminado, se tiene la oportunidad de comparar los valores
reales con los estimados. Si Vg es el valor estimado y V, es el valor real, el error relativo viene

representado por la expresion (1).

vo_v (1)

MRE =1*__*1

[
1

Con frecuencia se necesita obtener el error relativo de un conjunto de estimadores. Por
ejemplo, usualmente se quiere saber si las predicciones de esfuerzo son precisas para un grupo
de proyectos desarrollados. De esta manera surge el error relativo medio para n proyectos (ver
expresion (2)).

— 13 @
RE_IEZREF

Los rangos probables de valores para la estimacién dependen de la etapa en que se
encuentra el proyecto. La Asociacion por el Avance de la Estimacion de Costo (AACE The
Association for the Advancement of Cost Estimation), en Febrero del 2005, publico la mejor
practica No. 18R-97 en donde se puede observar una matriz de clasificacion de las

estimaciones de costo segun la etapa en que se encuentra el proyecto (ver Tabla 1).
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Tabla 1. Matriz de Clasificacidn de Estimados de Costos para Procesos Industriales. (AACE
International, 2005).

Estimado Caracteristica Caracteristica Secundaria
de Clase Primaria
Nivel de Definicién del Uso Final: Metodologia: Método | Rango esperado de
Proyecto. Expresado Proposito tipico de estimacion Precision: Tipica
como % completado de tipico de la Variacion entre dos
definicién estimacion rangos
Clase 5 0% to 2% Sondeo Factor de Capacidad, | Baja: -20% a -50%
Modelos .| Alta: 30% a 100%
Paramétricos, Juicio
de Expertos, 0
Analogia
Clase 4 1% a 15% Estudio o Factor de Equipos 0 Baja: -15% a -30%
Factibilidad Modelos Alta: 30% a 100%
Paramétricos
Clase 3 10% a 40% Presupuesto, Lista semidetallada Baja: -10% a -20%
Autorizacion o | de Items Alta: 10% a 30%
Control
Clase 2 30% a 70% Control u Lista de Costo Baja: -5% a -15%
Ofertas Detallado con Alta: 5%a 20%
Recibos Detallados
Forzados
Clase 1 50% a 100% Chequeo de la | Lista de Costo Baja: -3% a -10%

Estimacién

Detallado con
Recibos Detallados

Alta: 3% a 15%

Dado que la formulacion es realizada bajo un nivel de definicién de proyecto muy bajo, se

le presta mayor interés a las estimaciones de Clase 5 y Clase 4.

Estimacion Clase 5:

Estd preparado generalmente con base en una informacion muy limitada, y por

consecuencia tiene un amplio margen de error. Algunas compafiias y organizaciones han

decidido no considerar esta clasificacion como convencional debido al grado de error. Debido

a los limitados requerimientos de uso final, las estimaciones clase 5 pueden ser preparadas en

corto tiempo y con poco esfuerzo. El uso final es para la preparacion de planes de negocios,

evaluacion o viabilidad inicial, evaluacion de esquemas alternativos, sondeo de proyectos,

estudio de localizacion de proyectos, evaluacion de necesidades de recursos y presupuesto,

etc.
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Estimacion Clase 4:

Al igual que las estimaciones de clase 5, las de clase 4 son normalmente basadas en
informacion limitada y por consiguiente aun mantienen un amplio margen de error. Es
utilizado para determinar factibilidad, evaluacion de conceptos y aprobacion de un
presupuesto inicial. Normalmente aplicado cuando la ingenieria esta completada en un
porcentaje entre 1 y 15%, incluye la creacion de algunos diagramas de procesos principales,
capacidad de planta, ingenieria preliminar de procesos y lista de equipos necesarios. Es
utilizado para el planeamiento estratégico detallado, desarrollo de negocios, sondeo de
proyectos en estados mas avanzados, analisis de esquemas alternativos, confirmacion de
factibilidad técnica y/o econdmica y aprobacion del presupuesto inicial o aprobacién para

proceder al siguiente paso.

Enfocandose més en la estimacidn en términos de software, Pressman (2006) lo define
como: “intento por determinar cuanto dinero, esfuerzo, recursos y tiempo tomara construir un

sistema o producto especifico basado en software” (p. 691).

El proceso de estimacion es bastante delicado debido al alto nivel de incertidumbre y al

riesgo implicito. Los hechos que dificultan el proceso se enumeran a continuacion:

1) No existe un modelo de estimacion universal o una formula que pueda ser usada para
todas las organizaciones.

2) Hay muchas personas implicadas en los proyectos que necesitan de estimaciones.

3) Generalmente, la estimacion se hace superficialmente, sin apreciar el esfuerzo
requerido para hacer un trabajo.

4) Las estimaciones claras, completas y precisas son dificiles de formular, especialmente
al inicio del proyecto.

5) La rapidez con la que cambia la tecnologia de la informacion y las metodologias de
desarrollo de software son un problema para la estabilizacion del proceso de

estimacion.
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Todas estas dificultades no son razon para desistir en la busqueda de estimaciones precisas

en etapas tempranas de la formulacién de proyectos de software. En este sentido, Leung y Fan

(2006) enumeran su importancia de la siguiente manera:

1)

2)

3)
4)

5)

Ayuda a clasificar y priorizar el desarrollo de los proyectos con respecto a la
generalidad del plan de negocios.

Ayuda a determinar qué recursos seran usados para llevar a cabo el proyecto y su buen
su aprovechamiento.

Ayuda a evaluar el impacto de cambios.

Los proyectos son mas faciles de manejar y controlar cuando los recursos estan mejor
ajustados a las necesidades reales.

Los clientes esperan costos de desarrollo reales para estar alineados con la estimacion

de costos.

3. METODOS DE ESTIMACION DE PROYECTOS DE SOFTWARE

El conocimiento de las diferentes formas de clasificar los métodos de estimacion de

proyectos, proporciona una idea de las caracteristicas diferenciadores que éstos poseen,

permitiendo la mayor comprension de un método en particular, a la hora de definirlo.

Son muchas las clasificaciones que se pueden encontrar; Crespo (2003) hace un recorrido

entre éstas, donde resalta en primera instancia la existencia de métodos manuales y métodos

automaticos.

¢

Metodos Manuales: Estos métodos no utilizan herramientas de célculo automatico y
su fundamento conceptual son las “reglas de oro” (rule of thumb). Es un principio con
amplia utilizacién y que no intenta ser estrictamente fiable y confiable para todas las

situaciones. Es facil de aprender y aplicar para calculos aproximados de valores.
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¢

Métodos Automaticos: Estos métodos han sido implementados en herramientas
automaticas que les permiten proporcionar capacidades que no pueden dar los métodos
manuales. Como base de sus calculos suelen emplear bases de datos de proyectos
historicos que le sirven para ajustar las ecuaciones de estimacion. Esto les permite

obtener una respuesta mas afinada en la estimacion de nuevos proyectos.

Crespo comenta ademas, tres niveles de aplicacion para cada uno de los métodos

anteriormente sefialados:

1)

2)

3)

Nivel de proyecto: Cuando la estimacion es aplicada a la totalidad del software que se
desea construir.

Nivel de fase: Cada fase recibe su propia estimacién partiendo de porcentajes de la
totalidad del proyecto.

Nivel de actividad o tarea: Las estimaciones se hacen para cada actividad o tarea del
trayecto, las cuales han sido determinadas al principio del mismo, utilizando técnicas
como “Work Breakdown Structure” (WBS). Este es el nivel de estimacion de mayor

precision.

Adicionalmente, este autor promueve una nueva clasificacion que se resume de la siguiente

manera:

¢

Modelos matematicos paramétricos: Son aquellos modelos que utilizan ecuaciones
matematicas para realizar las estimaciones. No se introduce la diferencia de si han sido
generadas por expertos porque se supone que la intervencion de expertos es
imprescindible en el desarrollo de la ecuacion. Tampoco se diferencia entre modelos
tabulares, multiplicativos, lineales y no lineales. Los motivos son que, por una parte,
las ecuaciones multiplicativas y lineales se consideran un caso particular de las no
lineales y, por otra, los modelos tabulares o los que utilizaban ecuaciones lineales estan

ya en desuso y todos los nuevos modelos publicados utilizan ecuaciones no lineales.
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¢ Estimacion basada en analogias: Esta técnica se basa en la comparacion de los
resultados reales de diferentes proyectos entregados a cliente. Este método sera tocado

con mayor profundidad mas adelante.

¢ Modelos dinamicos: Basados en la variabilidad de los factores de coste y duracién de
un proyecto de software durante su desarrollo. Estos modelos consideran a priori que la
variabilidad que se produce es suficientemente grande como para afectar de forma

considerable a los resultados estimados del proceso.

¢ Modelos basados en técnicas de I.A.: Estos métodos se basan en el uso de datos
recogidos en proyectos anteriores en los que se realizaron estimaciones y usando

diferentes técnicas de extraccion de conocimiento de inteligencia artificial.
Esta dltima clasificacion proporcionada por Crespo (2003) tiene mucha similitud con la
utilizada por Leung y Fan (2006), donde expresa basicamente dos vertientes principales:

Métodos Algoritmicos y Métodos no Algoritmicos (conformados por el método de analogia,

modelos dindmicos y los modelos de inteligencia artificial).

3.1.Métodos Algoritmicos

Esta clasificacion, propuesta por Leung y Fan (2006), coincide con los modelos
matematicos paramétricos de Crespo (2003). En ella, se logra proporcionar una estimacion
como una funcién de un nimero de variables. Todo modelo algoritmico tiene la expresion (3).

Esfuerzo = f(xy, Xa,..., Xn) 3)

Donde {Xi, Xa,..., Xn} denotan factores de costo. Los métodos algoritmicos existentes

difieren en dos aspectos: factores de costo y la forma de la funcién f.
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1) Factores de costo: Ademas del tamafio del software, hay otros factores que intervienen

en la estimacion:

¢ Factores del productos: Seguridad requerida, complejidad del producto, tamafio de la
base de datos, reusabilidad requerida, documentacion acorde a las necesidades del
ciclo de vida.

¢ Factores de computacion: Restricciones de tiempo de ejecucion, restricciones de
almacenamiento, volatibilidad de la plataforma.

¢ Factores del personal: Capacidad de andlisis y programacion, experiencia,
conocimiento de la plataforma, del lenguaje y las herramientas, continuidad del
personal.

¢ Factores del proyecto: Sitios multiples de desarrollos, uso de herramientas de

software, horario de desarrollo requerido.

Los factores antes nombrados no son necesariamente independientes y muchos de
ellos son dificiles de cuantificar. En muchos modelos, algunos factores aparecen
combinados o son simplemente ignorados.

2) Forma de la funcion F:

¢ Modelo lineal: En la expresion (4), el coeficiente a, ..., a, son seleccionados para

ajustar la informacion del proyecto.

Effort = a, + Z:=1afxf (4)

¢ Modelo multiplicativo: En la expresion (5), cada x; toma 3 posibles valores -1, 0, +1.
Effort=a,] [ _a (5)
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¢ Modelo exponencial: En la siguiente ecuacion (expresion (6)), S es el tamafio del
codigo, a y b son usualmente funciones de otros factores de costo. En este modelo se
encuentra el COCOMO.

Effort = axS® (6)

¢ Modelo de calibracidon usando regresion lineal: Welti (2002) explica este método de

la siguiente manera:

“Considérese la relacion dada en (7) para explicar el comportamiento de una
variable dependiente (Y) en funcion de n variables dependientes, donde f() es

una forma funcional implicita.

},r:‘f'(Xl..Xj‘”“l;"n) (7)

En el caso en el cual esta forma funcional no pueda estimarse, f() puede
aproximarse segun la expresion dada en (8).

¥ =Y Bk, + ¥
i=l1

Para i = 1,2,...n donde las f son parametros de la funcion y ¥ es el error

(8)

debido a la aproximacién lineal de (7)” (p. 3)

¢ Modelo Discreto: Tiene una forma tabular en el cual, usualmente relaciona el
esfuerzo, la duracién, la dificultad y otros factores. Tanto Leung y Fan (2006) como
Crespo (2003), coinciden que este modelo tuvo cierta popularidad a los inicios de las
estimaciones de costo, cuando eran faciles de usar; sin embargo, actualmente se

encuentra en desuso.

Dentro de los métodos algoritmicos se pueden mencionar el Punto de Funcién y
COCOMO. Es importante resaltar que, para los efectos de la presente investigacion, se presta
fundamental atencion a la manera de obtener los datos para la posterior medicion del tamafio

del software.
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3.1.1. Punto de Funcién

Pressman (2006) se basa en el método propuesto inicialmente por Albretch (1979), el cual
sirve para medir de manera efectiva la funcionalidad que entrega un sistema. Empleando datos

historicos, el PF se usa para:

1) Estimar el costo o el esfuerzo requerido para disefiar, codificar y probar el software.
2) Predecir el nimero de errores encontrados durante la prueba.

3) Pronosticar el namero de componentes y/o lineas de cddigos.

El proceso se inicia con la medicion del dominio de informacion, el cual se define de la
siguiente manera:

+ Numero de entradas externas: Se origina en un usuario o0 es transmitida desde otra
aplicacion y proporciona distintos datos orientados a la aplicacion o informacion de
control.

+ Numero de salidas externas: Se deriva en el interior de la aplicacion y proporciona
informacion al usuario (informes, pantallas, mensajes, sonidos).

¢ Numero de consultas externas: Entrada en linea que lleva a la generacién de alguna
respuesta inmediata por parte del software.

¢ Numero de archivos logicos internos: Agrupamiento l6gico de datos que residen en
los limites de las aplicaciones.

+ Numero de archivos de interfaz externos: Agrupamiento Idgico de datos externos a
la aplicacion pero que proporcionan datos que podrian ser Util.

Tabla 2. Célculo de Puntos de Funcién. (Pressman, 2006).

Valor de dominio de c Factor de ponderacion Total
informacion onteo i i i ota
in Simple Promedio Complejo

Entradas externas X 3 4 6
Salidas externas X 4 5 7
Consultas externas X 3 4 6
Archivos de Idgica interna X 7 10 15
Archivos de interfaz externa X 5 7 10
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Una vez que se han recolectado los datos, se completa el formulario que se muestra en la

Tabla 2 y se asocia un valor de complejidad a cada conteo.

Para calcular los PF se usa la relacion dada en (9).

PF= conteo total x [0.65 + 0.01 x Y (F;)] 9)

Donde conteo total es la suma de todas las entradas de PF obtenidas en la Tabla 2, también

Ilamado puntos de funcién sin ajustar.

Fi(i=1 a 14) son factores de ajuste de valor, con base en las respuestas a las siguientes

preguntas (Pressman, 2006, p. 475):

1)
2)

3)
4)
5)

6)
7)

8)
9)

¢El sistema requiere respaldo y recuperacién confiables?

¢Se requieren comunicaciones de datos especializados para transferir informacion a
la aplicacién, u obtenerla de ella?

¢Hay funciones distribuidas de procesamiento?

¢ El desempefio es critico?

¢El sistema se ejecutard en un entorno existente que tiene un uso pesado de
operaciones?

¢ El sistema requiere entrada de datos en linea?

¢La entrada de datos en linea requiere que la transaccion de entrada se construya en
varias pantallas u operaciones?

¢ Los archivos de ldgica interna se actualizan en linea?

¢Las entradas, las salidas, los archivos o las consultas son complejos?

10) ¢Es complejo el procesamiento interno?

11) ¢El codigo disefiado sera reutilizable?

12) ¢Se incluyen la conversion e instalacion en el disefio?

13) ¢ Esta disefiado el sistema para instalaciones mdltiples o diferentes organizaciones?

14) ¢ Aplicacién disefiada para cambio?
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A cada pregunta se le asigna un valor de 0 a 5, donde 0 significa que no aplica y 5 significa

que es fundamental. Posteriormente, los PF son comparados con los proyectos pasados donde

se establece una correspondencia entre PF y tiempo de desarrollo, tiempo de prueba, costo,

etc.

3.1.2. Modelo COCOMO

El modelo aborda las siguientes areas:

e Modelo de composicion de la aplicacion: Utilizado en primeras etapas donde son

prioridad la elaboracién de prototipos y consideraciones de interaccion, desempefio y

madurez de la tecnologia.

¢ Modelo de etapa de disefio temprano: Utilizado cuando se tienen los requisitos y la

arquitectura béasica de software.

e Modelo de etapa posterior a la arquitectura: Usado durante la construccion del

software.

Como punto de partida y, el de mayor interés para el presente estudio, se debe estimar el

tamano del software a realizar, los cuales parten de tres opciones: PF (nombrado previamente),

puntos de objeto y lineas de codigo fuente.

Los puntos de objetos se calculan mediante conteos de pantallas, reportes y componentes

que se requieran construir. Una vez determinados estos elementos, se multiplican por los

factores de ponderacion y se totaliza (ver Tabla 3).

Tabla 3. Ponderacién de complejidad para tipos de objeto. (Boehm, 1996, c.p. Pressman, 2006)

Tipo de objeto

Peso de complejidad

Simple Medio Dificil
Pantalla 1 2 3
Reporte 2 5 8
Componente 3GL 10
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Posteriormente se utiliza la ecuacién (10) para obtener el nimero de puntos de objeto
(NPO), donde “puntos objeto” representa el resultado de la tabla y “%reut” representa el
porcentaje de reutilizacion de los componentes dentro del software.

NPO = (puntos objeto) x [(100 - %oreut)/100] (10)

Luego se calcula la tasa de productividad (PROD) basédndose en la Tabla 4 y segun la
ecuacion dada en (11).
PROD = NPO / persona-mes (12)

Tabla 4. Tasa de productividad por puntos objeto. (Boehm, 1996, c.p. Pressman, 2006)

Experiencia/capacidad del Muy Baja Nominal Alta Muy Alta
desarrollador Baja

Madurez/capacidad del Muy Baja Nominal Alta Muy Alta
entorno Baja

TASA PRODUCTIVIDAD 4 7 13 25 50
(PROD)

Por altimo, el esfuerzo estimado sera lo expresado en (12).
Esfuerzo Estimado = NPO / PROD (12)

Por otro lado, las lineas de cddigo dependeran del lenguaje de programacion. Se han
utilizado tablas de conversién de PF o NPO a lineas de cddigo (LDC) basandose en proyectos
pasados, sin embargo, en la actualidad, con el surgimiento de aplicaciones de desarrollo
rapido; esta medida no representa con claridad el tamafio del software, en cuanto gran parte
del cdédigo producido es generado automaticamente a partir de interfaces de solicitudes de

especificaciones.
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3.2.Meétodos no Algoritmicos

Continuando con la clasificacion de Leung y Fan (2006), se encuentran los métodos no

algoritmicos, los cuales se clasifican en:

3.2.1. Juicio del Experto

Este método involucra la consulta de uno o mas expertos. El experto provee un estimado
usando sus propios métodos y experiencias. Mecanismos de consenso de expertos tal como la
técnica Delphi o PERT son utilizadas para resolver las inconsistencias en la estimacién. La

técnica Delphi funciona de la siguiente manera:

1) EIl coordinador presenta cada experto con una especificacion y una manera de
estimar.

2) Cada experto llena la informacion en forma individual permitiendo preguntas al
coordinador.

3) EIl coordinador prepara un resumen de todas las estimaciones de los expertos y
solicita otra ronda en caso de que los expertos lo consideren conveniente.

4) Se repite el paso 2 y 3 si asi lo amerita.

Una variacion de esta técnica puede ser que el coordinador Ilama a una reunion para

discutir los puntos especificos donde la estimacion se diferencia ampliamente.

3.2.2. Parkinson

Usa el principio de Parkinson: “el trabajo se expande hasta llenar el volumen disponible”
(Leung y Fan, 2006, p. 2); el costo es determinado por los recursos disponibles y no esta

basado en una evaluacion objetiva.
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3.2.3. Precio para Ganar

Las estimaciones son realizadas para establecer el mejor precio para ganar el proyecto. La
estimacion esta establecida por el presupuesto del cliente en vez de las funcionalidades del

software.

3.2.4. Bottom-Up

En este caso, cada componente del sistema es estimado separadamente y el resultado es
sumado para obtener el estimado total. Este método requiere que el disefio inicial indique la

descomposicion del sistema en diferentes componentes.

3.2.5. Top-Down

Este método es lo opuesto al Bottom-Up. La estimacion total del sistema es derivada de
propiedades globales usando métodos algoritmicos o no algoritmicos, posteriormente dichas
estimaciones son repartidas en cada uno de los componentes. Esta estimacion es apropiada

para escenarios iniciales de estimacion.

3.2.6. Estimacion por Analogia

Segln Leung y Fan (2006), este método requiere uno 0 mas proyectos completos que sean
similares al nuevo proyecto, de manera de obtener la estimacion mediante un razonamiento
por analogia usando la estimacion real del proyecto previo. La estimacién por analogia puede

ser hecha ya sea de un proyecto total como de un nivel del mismo.

La estimacion por Analogia ofrece algunas ventajas comentadas por Shepperd y
Schofield (1997):

¢ Evita los problemas asociados con la extraccion y codificacion del conocimiento.
¢ Solo necesitan lidiar con aquellos problemas que realmente ocurren en la practica,
mientras que los sistemas algoritmicos deben manejar todos los posibles

problemas.
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¢ Puede manejar casos en que la estimacion inicial no fue correcta. Esto es atil pues
habilita al usuario de identificar situaciones potenciales de riesgo.

¢ Es capaz de lidiar con un escaso dominio del problema, tal como ocurre en
proyectos de software en las etapas iniciales.

¢ Los usuarios pudieran estar mas deseosos de aceptar soluciones de sistemas
basados en analogia, pues estos son derivados de una forma de razonamiento mas

asociado a la manera en que el humano soluciona los problemas.

4. BASE DE DATOS HISTORICOS DE PROYECTOS

Como es evidente, la disponibilidad de informacion historica tiene una fuerte influencia en

la estimacion, por lo que garantizar su existencia se hace indispensable (Pressman, 2006).

Las empresas de desarrollo de software han hecho esfuerzos independientes por registrar
informacidn historica de sus proyectos. Sin embargo, a la hora de comparar proyectos entre
compafiias, la diferencia en la manera de registrar la informacién histérica representa un
inconveniente. El grupo de estdndares internacionales de software ISBSG (de sus siglas en
inglés International Software Benchmarking Standards Group), desde el afio 1997 se ha
encargado de proporcionar estandares para el registro de la informacion histérica de proyectos
en las compafiias de desarrollo de software. Adicionalmente, empresas han facilitado
informacion ya estandarizada de sus proyectos a ISBSG logrando conformar en la actualidad
una base de datos con més de 4.100 proyectos.

El ISBSG pone disponible en linea, una herramienta de estimacién de software basado en
una técnica de I.A. la cual se describe en la Seccidén 2.5. Y asi como ésta, muchas otras
herramientas de I.A. estan siendo estudiadas con el fin de procesar los datos provenientes de

este repositorio.

Es importante resaltar que, en el proceso de estandarizacion utilizado por el ISBSG, los

puntos de funcion y puntos de objetos han funcionado como herramientas Utiles para el
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levantamiento de informacion, ofreciendo tablas que permiten determinar las dimensiones del

software que se desea desarrollar.

Dentro de las estadisticas que proporciona el ISBSG, se tiene que las proporciones de los 5
elementos de medicién de los puntos de funcion se han mantenido relativamente estables en

los ultimos 12 afios, en base a los siguientes valores:

Entradas externas = 29%
Salidas externas = 24%
Consultas externas = 15%
Interfaces de usuarios = 8%

Archivos Légicos = 24%

Con base en estos valores, sugieren que mediante el conocimiento de uno de estos pardmetros,
es posible la estimacion del resto y asi completar el total de puntos de funcion de una

aplicacion.

La adquisicion de la base de datos del ISBSG se ve limitada por un proceso burocratico,
costoso y largo en términos de tiempo, por lo que se puede utilizar una base de datos
alternativa disponible en Internet de nombre Desharnais. Dicha base de datos, proveniente
inicialmente de la tesis de maestria de J. M. Desharnais 1989 en la Universidad de Montreal,
fue publicada por “PROMISE Software Engineering” (Sayyad & Menzies, 2005). Este grupo
posee un repositorio de datos y herramientas publicado, a fin de que investigadores puedan

construir modelos de software predictivos que sean repetibles, verificables o refutables.
Esta base de datos posee 81 registros de proyectos de los cuales 4 (identificados con el numero

38, 44, 66, 75) estan incompletos, por lo que normalmente se utilizan 77 proyectos de esta

base de datos.
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Los atributos de la base de datos son:

= Numero del Proyecto: Numero consecutivo que identifica al proyecto como unico.

= Experiencia del Equipo: Cantidad de afios promedio del equipo de proyecto.

= Experiencia del Gerente: Cantidad de afios de experiencia del gerente de proyectos.

= Afio del Proyecto: Afio en que el proyecto fue finalizado.

» Duracién: Cantidad de meses que llevo su desarrollo.

» Esfuerzo: Cantidad de horas/hombres consumidas para su desarrollo.

= Transacciones: Conteo de los puntos de funcion no ajustados relacionados con las
entradas, salidas y consultas.

» Entidades: Conteo de los puntos de funcion no ajustados relacionados con los archivos
internos y externos.

= Puntos sin Ajustar: Representa la suma de las Transacciones y las Entidades.

= Ajuste: Factor de ajuste utilizado en el calculo de los puntos de funcion (ver Puntos de
Funcion).

= Puntos de Funcion: Célculo final de puntos de funcion. Viene dado por la ecuacion: PF
= Puntos Sin Ajustar * (0.65 + 0.01 * Ajuste)

= Lenguaje: Categoria de lenguajes de programacion por su nivel de complejidad en la

programacion. Mientras mayor sea el nimero, mas simple la programacion.

5. INTELIGENCIA ARTIFICIAL (1.A))

Bargiela (2007) presenta varios conceptos de Inteligencia Artificial que se citan a

continuacion:

“La Inteligencia Artificial es la parte de la ciencia que se ocupa del disefio de
sistemas de computacion inteligentes; es decir, sistemas que exhiben las
caracteristicas que asociamos a la inteligencia en el comportamiento humano que
se refiere a la comprension del lenguaje, el aprendizaje, el razonamiento, la

resolucion de problemas, etc.
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Métodos y algoritmos que permitan comportarse a las computadoras de modo

inteligente.

Estudio de las facultades mentales a través del uso de modelos
computacionales.

Desarrollo de automatas (méaquinas construidas por el hombre) para simular el
proceso deductivo o inductivo humano de adquisicion y aplicacion de

conocimiento” (p. 5).

Bésicamente la I.A. se implementa, en su gran mayoria, mediante modelos matematicos de
algun tipo, es decir, se trata de representar o simplificar un problema mediante una abstraccion
que se realiza para comprender o manejar algo complejo, obteniendo algo mas simple y a la

vez representable en un algoritmo computacional.

5.1. Aplicaciones

Existen diferentes aspectos de la vida humana y areas del continente cientifico en que es

posible aplicar algunas o todas las técnicas de la I.A. para la resolucién de problemas.

Segun Bargiela (2007), “algunas de las aplicaciones de la I.A. son:
1) Percepcion y reconocimiento de imagenes (formas y colores).
2) Comprension, generacion y traduccion del lenguaje natural.
3) Control de robots.
4) Juegos: ajedrez, damas, del tipo estratégicos, simulacion, etc.
5) Matematicas: calculo simbolico, demostracion de teoremas.
6) Computacion: verificacion de programas, aprendizaje automatico.
7) Ingenieria: disefio, deteccidn de fallos, planificacion de manufacturacion.
8) Analisis cientifico.
9) Diagndstico médico y tecnico.

10) Analisis financiero, entre otros.” (p. 10)
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5.2.Técnicas de I.A. aplicadas en la estimacion del esfuerzo en el desarrollo de

software

Segun Crespo (2003), la ILA. aplicada a la estimacion del esfuerzo en el desarrollo de
software representa un método que no pertenece a modelos matematicos paramétricos, ni a
estimacion por analogia. Sin embargo, parece contradictorio que, aun y cuando la I.A. se base
en modelos matematicos paramétricos, éste no sea ubicado dentro de los “métodos
algoritmicos”. Asi mismo, aun y cuando este método de estimacion busca el razonamiento
para comprender el comportamiento de los proyectos pasados y generar una estimacion
buscando la similitud con proyectos nuevos, tampoco sea clasificado dentro de la “estimacion

por analogia”.

Lo cierto es que la I.A. aplicada al campo de la estimacion, busca simular el razonamiento
humano en la resolucion de este tipo de problemas y donde se combina diferentes técnicas que

hacen que su clasificacion posiblemente no sea evidente.
Crespo (2003) clasifica los métodos de I.A. de la siguiente manera:
1) Técnicas Orientadas al Aprendizaje
2) Logica difusa
3) Agentes dindmicos
4) Programacion genética

5) Redes Neuronales

A continuacion se describen cada uno de los métodos.

5.2.1. Algoritmos Evolutivos o Algoritmos Genéticos (AG)

Bargiela (2007) explica los algoritmos evolutivos de la siguiente manera:
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“Los AG se han desarrollado con la intencién de optimizar poblaciones o conjuntos de
soluciones posibles de un determinado problema mediante la utilizacion de la genética

biologica.” (p. 12)

Tal como la seleccion natural de Darwin permitid que las especies evolucionaran, este
método busca que cada solucién vaya evolucionando mediante alteraciones al azar
(mutaciones), cruces o combinaciones con otras soluciones con lo cual se obtienen nuevas
soluciones que pueden o0 no ser mejores que las anteriores. Este paso se repite muchas veces, y
en cada generacion, la mejora con respecto a la anterior puede ser insignificante, pero al final
del proceso, los individuos (soluciones) de la poblacion obtenida representan las mejores

soluciones para el problema.

5.2.2. Sistemas Expertos

Son sistemas compuestos por dos partes (Bargiela, 2007):

e Motor de Inferencias: procedimiento I6gico que sigue un experto en determinada area
del conocimiento.

e Base de Conocimientos: conocimiento del experto, pudiendo ser uno sélo o un grupo
de expertos dentro de la misma area, inclusive pueden ser libros especializados en el

tema de interés.

Este tipo de sistemas se desarrolla con los objetivo de imitar el conocimiento del experto, y
asi contar con su asistencia en cualquier lugar en poco tiempo con respecto al tiempo que tarda

en formarse un profesional humano incluyendo el tiempo de experiencia.

Existen diferentes tipos de sistemas expertos clasificados segun el modelo que utilizan,
siendo algunos de éstos los siguientes:

1) Basados en Reglas.

2) Basados en Probabilidad.

3) Basados en Redes Neuronales Artificiales.

4) Basados en Logica Difusa.
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5.2.3. Agentes Inteligentes

Bargiela (2007) define agentes inteligentes de la siguiente manera:

“Todo aquello que puede considerarse que percibe su ambiente mediante sensores y que

responde o actuia en el ambiente por medio de efectores” (p. 12).

Martin Fischles y Oscar Firschein en 1987 describieron los atributos del agente inteligente

de la siguiente manera:

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)

8)

9)

Tener actitudes mentales tales como creencias e intenciones.

Tener la capacidad de obtener conocimiento, es decir, aprender.

Poder resolver problemas, incluso particionando problemas complejos en otros méas
simples.

Entender: Poseer la capacidad de crearle sentido, si es posible, a ideas ambiguas o
contradictorias.

Planificar, predecir consecuencias (ser omnisciente), evaluar alternativas (como en los
juegos de ajedrez).

Conocer los limites de sus propias habilidades y conocimientos.

Poder distinguir a pesar de la similitud de las situaciones.

Poder ser original, creando incluso nuevos conceptos o ideas, y hasta utilizando
analogias.

Poder generalizar.

10) Poder percibir y modelar el mundo exterior.

11) Poder entender y utilizar el lenguaje y sus simbolos.

12) Poder medir el desempefio de sus actos, realizando acciones que, se espera obtendran

el mejor desempefio con respecto a las acciones tomadas anteriormente de las cuales se

tiene conocimiento de los resultados obtenidos. (c. p. Bargiela, 2007, p 12).
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5.2.4. Logica Difusa

Dada la situacion de la estimacion de proyectos, autores han recurrido a la légica difusa
para su solucion. “La logica de conjuntos difusos o borrosos, como su nombre lo indica,
trabaja con conjuntos que no tienen limites perfectamente definidos, es decir, la transicion
entre la pertenencia y no-pertenencia de una variable a un conjunto es gradual. Se caracteriza
por las funciones de pertenencia, que dan flexibilidad a la modelacion utilizando expresiones
linglisticas, tales como mucho, poco, leve, severo, escaso, suficiente, caliente, frio, joven,
viejo, etc. Surgid la necesidad de solucionar problemas complejos con informacion imprecisa,
para los cuales la matematica y ldgica tradicionales no son suficientes. La légica difusa es un
lenguaje que permite trasladar sentencias sofisticadas del lenguaje natural a un formalismo
matematico.” (Cardona, 2001, p. 294)

“La légica difusa fue desarrollada a partir de 1960 por Lotfi Zadeh, guiado por el principio
de que las matematicas pueden ser usadas para encadenar el lenguaje con la inteligencia
humana. Algunos conceptos pueden ser mejor definidos con palabras, los conjuntos difusos

ayudan a construir mejores modelos de la realidad” (Cardona, 2001, p. 294)

El ingeniero Lotfy Zadeh se dio cuenta de lo que él llamé principio de incompatibilidad:
“Conforme la complejidad de un sistema aumenta, nuestra capacidad para ser precisos y
construir instrucciones sobre su comportamiento disminuye hasta el umbral mas alla del cual,

la precision y el significad son caracteristicas excluyentes” (c.p. Pérez, 2005, p. 35).

5.2.5. Redes Neuronales Artificiales

5.2.5.1. Origen:
“Al inicio de la L. A., el conocimiento se representaba usando reglas, redes semadnticas,
modelos probabilisticos, etc. La metodologia para la resolucion de problemas era el uso del
proceso humano de razonamiento logico relacionando las causas del problema con los

conocimientos que se poseian y luego se procesaba la informacion secuencialmente.
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Al avanzar la I.A., aparecieron problemas complejos en los que no era posible representar

el conocimiento de manera explicita ni procesarlo utilizando el razonamiento logico.
La posible solucion a este inconveniente era utilizar estructuras computacionales paralelas

basadas en redes neuronales bioldgicas; asi surgen las redes neuronales artificiales” (Bargiela,
2007, p. 11)

5.2.5.2.Neurona Artificial:

“Es sabido que el cerebro estd compuesto por células especiales llamadas neuronas las
cuales se comunican entre si (se interconectan) a través del axon, esta conexion es llamada
sinapsis. La neurona natural contiene un potencial interno continuo Ilamado potencial de
membrana. Cuando este potencial supera un cierto valor umbral, la neurona esta en
condiciones de transmitir su potencial a la siguiente neurona en la red mediante el axon”

(Bargiela, 2003, p. 11)

En la Figura 1, las entradas de la neurona estan representadas por las variables e;, mientras
que los pesos sinapticos estan representados por las constantes w;;. Cada entrada es ponderada

por su respectivo peso sinaptico.

vmnset

(x) —

Neurona jde la capa k

Evn  Awa

Figura 1. Neurona Artificial (Quiros, 2006)

Los valores obtenidos son sumados entre si y con el valor del offset, obteniéndose S;«. Este
resultado corresponde al argumento de la funcion de salida f(S; ), también Ilamada funcion de

activacion. Esta funcion amplia el campo de problemas que pueden resolver las redes, como
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problemas no lineales. Existen varios tipos de funciones de salida. Entre las mas conocidas

estan la funcion lineal, tangente hiperbdlica, funcion escaldn, funcion saturacion, etc.

5.2.5.3.Redes neuronales artificiales:

Una RNA es simplemente una agrupacion de neuronas artificiales que trabajan en conjunto

para realizar una tarea determinada.

Izaurieta y Saavedra (s/f) presentan las siguientes caracteristicas de las RNAs (p. 1):

¢ Inclinacion natural a adquirir el conocimiento a través de la experiencia, el cual es
almacenado, al igual que en el cerebro, en el peso relativo de las conexiones inter-
neuronales.

¢ Tienen una altisima plasticidad y gran adaptabilidad, son capaces de cambiar
dindmicamente junto con el medio.

¢ Poseen un alto nivel de tolerancia o fallas, es decir, pueden sufrir un dafio considerable
y continuar teniendo un buen comportamiento, al igual como ocurre en los sistemas
biolégicos.

¢ Tener un comportamiento altamente no-lineal, lo que les permite procesar informacion

procedente de otros fendmenos no-lineales.

5.2.5.4.Arquitectura de una RNA:

Si una neurona se considera como estructura elemental para realizar agrupaciones de ellas,
las posibilidades de interconexiones son incognitas. Se debe escoger una arquitectura de red
adecuada para el problema a resolver (Quiros, 2006).

No existen reglas rigidas para la construccion de redes, aunque existen algunas reglas

empiricas para su construccion.
Por ejemplo, para resolver problemas complejos se recomienda aumentar el nimero de
neuronas, pero aumentarlo indefinidamente no mejoraria indefinidamente el desempefio de la

red. Hay un rango Optimo de nimero de neuronas para cada problema. Normalmente las
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neuronas son agrupadas en capas. Cada capa puede tener distinta cantidad de neuronas y las
neuronas de una capa pueden o no estar conectadas entre ellas. Ademas, las capas pueden

conectarse entre ellas de distintas maneras.

En la Figura 2 se muestra una RNA de tres capas, de tamafios p; q; r respectivamente.

Entradas

Salidas

A!J)(" BGX: CI’XU
Figura 2. Ejemplo de una RNA (Quiros, 2006)

Como se aprecia en la Figura 2, los pesos entre capas pueden ser representados como
matrices de valores reales. Los offsets de las capas pueden ser representados como vectores.
Es una manera simple y ordenada de manipular estos valores en un programa computacional.
Esta red posee 3 matrices de pesos y 3 vectores de bias (entrada constate de magnitud 1). Estas

matrices y vectores representan la "inteligencia" de la RNA.

5.2.5.5.Redes Neuronales Aplicados al Analisis de Datos:

Los investigadores normalmente, cuando hablan de analisis paramétricos de datos, se centran
en la estadistica paramétrica. Sin embargo, el campo de las RNAs ha servido para realizar
analisis que pueden no alejarse del entendimiento estadistico si se tienen conocimiento de las
similitudes de conceptos de los términos y métodos de modelos. A continuacion se puede
observar dicha similitud (ver Tablas 5y 6) (Sarle, 1994).
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Tabla 5. Equivalencia en la terminologia estadistica y de redes neuronales. (Sarle, 1994, c.p.

Montafio, 2002)

Terminologia estadistica

Terminologia de redes neuronales

Observacion

Muestra

Muestra de validacién
Variables explicativas
Variable de respuesta
Modelo

Residual

Error aleatorio
Estimacién
Interpolacion
Interaccion
Coeficientes
Constante

Regresion y andlisis discriminante
Reduccion de datos
Anélisis de cluster

Patron

Datos de entrenamiento
Datos de validacion, test
Variables de entrada
Variable de salida
Arquitectura

Error

Ruido

Entrenamiento, aprendizaje
Generalizacion
Conexién funcional
Pesos de conexidn

Peso umbral

Aprendizaje supervisado o
heteroasociacion

Aprendizaje no supervisado o
autoasociacion

Aprendizaje competitivo

Tabla 6. Equivalencia entre modelos estadisticos y modelos de red neuronal. (Sarle, 1994, c.p.

Montafio, 2002)

Modelo estadistico

Modelo de red neuronal

Regresion lineal maltiple
Regresion logistica

Funcioén discriminante lineal
Regresién no lineal multiple
Funcioén discriminante no lineal

Analisis de componentes
principales

Andlisis de clusteres
K vecinos mas cercanos
Regresion kernel

Perceptron simple con funcién lineal
Perceptron simple con funcidn logistica
Perceptrén simple con funcién umbral

Perceptrén multicapa con funcion lineal en la
salida

Perceptron multicapa con funcion logistica en la
salida

Regla de Oja

Perceptron multicapa autoasociativo
Mapas autoorganizados de Kohonen
Learning Vector Quantization (LVQ)
Funciones de Base Radial (RBF)
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5.2.5.6.Analisis del efecto de las variables en una RNA perceptron multicapa:

El estudio del efecto o importancia de las variables de entrada en una RNA perceptron
multicapa es uno de los aspectos mas criticos en la utilizacién de las RNAs orientadas al
andlisis de datos, debido a que el valor de los parametros obtenidos por la red no tienen una
interpretacion préctica a diferencia de un modelo de regresion clasico. Como consecuencia, las
RNAs se han presentado al usuario como una especie de “caja negra” a partir de las cuales no

es posible analizar el papel que desempefia cada variable de entrada en la prediccion realizada.

Se ha podido observar que desde finales de los afios 80 se han propuesto diferentes métodos

dirigidos a interpretar lo aprendido por una red.

Métodos

Andlisis basado en Andlisis de sensibilidad
la magnitud de los |

Analisis basado en Analisis basado en
la salida de la red la funcion del error

Método analitico Método numérico
(matriz Jacobiana)

Figura 3. Esquema de los Métodos Interpretativos Propuestos (Montafio, 2002)
Siguiendo el esquema presentado en la Figura 3, estos metodos interpretativos se pueden
dividir en dos tipos de metodologias: anélisis basado en la magnitud de los pesos y analisis de

sensibilidad.

En el trabajo “Redes neuronales artificiales: abriendo la caja negra” (Montafio, Palmer y
Fernandez, 2002, c.p. Montafio, 2002) hablan del analisis basado en la magnitud de los pesos o
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los valores almacenados en la matriz estatica de pesos con el proposito de determinar la

influencia relativa de cada variable de entrada sobre cada una de las salidas de la red.

Por otro lado, en el trabajo “Numeric sensitivity analysis applied to feedforward neural
networks” (Montafio & Palmer, 2002, c.p. Montafio 2002), explican el anélisis de sensibilidad
usando RNAs basado en la medicion del efecto que se observa en una salida o en el error
cometido debido al cambio que se produce en una entrada.

El analisis de sensibilidad aplicado sobre una funcion de error se puede realizar de diversas
formas. Una modalidad consiste en ir variando el valor de una de las variables de entrada a lo
largo de todo su rango mediante la aplicacion de pequefios incrementos o perturbaciones,
mientras se mantienen los valores originales de las demés variables de entrada; con esto se
busca aislar el comportamiento de la variable en estudio del resto. También se puede optar por
restringir la entrada de interés a un valor fijo, eliminando directamente esa entrada. En
cualquiera de estos casos, el procedimiento se basa en concluir que la entrada es importante en
la prediccién realizada por el modelo, si el error aumenta sensiblemente ante el cambio

provocado.

El método més habitual de realizar el analisis de sensibilidad consiste en estudiar el efecto
de las entradas directamente en la salida estimada por la red. Esto se puede realizar de forma
similar al analisis aplicado sobre una funcion de error, fijando el valor de todas las variables
de entrada a su valor medio, excepto una variable sobre la cual se afiade ruido o pequefios
incrementos. Posteriormente se miden los cambios producidos en la salida de la red (Palmer,
Montafio y Calafat, 2000, c.p. Montafio, 2002).

Un procedimiento que goza de una mejor fundamentacion matematica se basa en la

obtencion de la matriz Jacobiana mediante el calculo de las derivadas parciales de las salidas

con respecto a las entradas, esto es, dYy / X, el cual constituye la version analitica del

andlisis de sensibilidad o método ASA (Analytic Sensitivity Analysis) (Montafio, Palmer y
Fernandez, 2002, c.p. Montafio, 2002).
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6. METODOLOGIA DE SUPERFICIE DE RESPUESTA

La metodologia de superficie de respuesta (RSM de sus siglas en inglés) es una coleccion
de técnicas estadisticas y matematicas Utiles para el desarrollo, mejoramiento y optimizacion

de procesos (Raymond y Montgomery, 2002 c.p. Carley, Kamneva & Reminga, 2004).

Kamneva y Reminga (2004) expresan que los usos mas comunes de la RSM son en
aquellas situaciones particulares donde diferentes variables de entrada influencian
potencialmente en las caracteristicas de medida o calidad del proceso, denominado

“respuesta”.

El campo de la RSM consiste en la estrategia experimental de explorar el espacio de un
proceso, 0 variables independientes mediante un modelado empirico estadistico para
desarrollar una relacion aproximada entre la “respuesta” y las variables del Proceso, y lograr
métodos de optimizacion para encontrar los valores de las variables del proceso que producen

valores deseables de respuesta.

Segun lo expresado anteriormente, se hace tentativa la utilizacion de este método como
técnica para analizar la relacion de las variables de interés, una vez que la RNA haya
aprendido sus relaciones (“y asi descifrar la caja negra™). En este caso se estaria hablando de

un Analisis de Sensibilidad basado en la salida de la red mediante este método numérico.

7. TIEMPO DE DESARROLLO Y LA EXPERIENCIA

La experiencia del personal de proyecto tiene un efecto considerable en la productividad. A
medida que estos van ganando experiencia desarrollando sus actividades de manera repetitiva,
van también ganando la habilidad de desarrollarlo en menos tiempo. Asi lo confirma la
investigacion realizada por Bayona, Calvo, Cuevas & San Feliu (2007) en su trabajo con 22

equipos de 5 a 6 programadores de nivel universitario. Estos 22 equipos se hicieron pasar por
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2 ciclos de desarrollo, en el primero se asume su falta de experiencia, y en el segundo ciclo, es

utilizado para ver como la experiencia del primer ciclo afecta su productividad.

Los resultados a los que llegaron fueron que, a medida que aumenta la experiencia,
disminuyen considerablemente los errores de estimacion, aumenta la calidad del software al
presentarse menos errores, y aumenta la velocidad de programacion medida en lineas de

cddigos por hora.

Esta conclusién confirma lo que representa las curvas de experiencia (llamadas también
curvas de aprendizaje organizacional), muestran la reduccién de costes marginales y medios
en forma de aumentos acumulados de la produccion. Las curvas de aprendizaje ponen de
manifiesto la manera en que los costes variables medios (por unidad) varian en funcion de la
experiencia. Las curvas de la experiencia incluyen también los costes fijos y representan los

cambios de costes medios cuando se tienen en cuenta todos los factores.

La teoria de curvas de aprendizaje se basa en tres suposiciones:
1) El tiempo necesario para completar una tarea o unidad de producto serd menor cada
vez que se realice la tarea.
2) Latasa de disminucion del tiempo por unidad sera cada vez menor.

3) La reduccion en tiempo seguird un patrén previsible.

Causas de la curva de experiencia

Los efectos de la curva de experiencia no responden a una ley natural, de modo que es
necesario interpretar sus causas. La reduccion de los costes, que es consecuencia de una
relacién reciproca, no se produce espontaneamente, sus posibilidades se deben conocer y
aprovechar. En tal sentido, se puede utilizar el analisis realizado por Lefcovich (2006),
dandole un enfoque mas orientado al ambito de los proyectos:
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Eficiencia del equipo de trabajo. La repeticion de la tarea genera progresivamente una

mayor eficiencia. El gasto se reduce y aumenta la productividad. Este proceso se puede
impulsar mediante el entrenamiento y los planes de accion en la gestion de personal.

Organizacidn del trabajo. La organizacion del trabajo se evidencia de la siguiente manera: a

medida que crece el tamafio del proyecto, aumenta el nivel de especializacion. De no ser asi,
hay que reestructurar la organizacion del equipo de proyecto.
Uniformidad de las tareas. Las ventajas de la curva de experiencia no se podrian aprovechar

plenamente sin una uniformidad en las tareas. Sin embargo, la uniformidad conduce a una
peligrosa falta de flexibilidad, lo que suele detener la innovacion en la manera de gerenciar y
desarrollar los proyectos.

La especializacién técnica. A medida que aumenta el tamafio del proyecto, se requieren

nuevos equipos especializados, lo cual trae consigo una produccion mas eficiente y con ello
mas bajos costos.

Modificaciones en el disefio. A medida que se acumula experiencia, las personas pueden

tener mayor conocimiento de la relacioén entre costo y rendimiento. Los productos, tareas,
métodos y herramientas del proyecto se pueden modificar para ahorrar material, energia y

mano de obra, manteniendo o aumentando su rendimiento.

44



CAPITULO III.
MARCO METODOLOGICO

En este capitulo se describe la metodologia utilizada para la realizacion de la presente

investigacion, asi como también los lineamientos y las caracteristicas que posee.

1. TIPO DE INVESTIGACION

El presente estudio es:

e No experimental: porque los datos obtenidos de la base de datos histérica seran
procesados por la RNA sin ninguna manipulacion por parte del investigador.

e Explicativo: porque se centra en explicar como el tamafio del software medido con
la herramienta de puntos de funcion y la experiencia del equipo de proyecto y su
gerente, afectan sobre el esfuerzo necesario para el desarrollo, medido en nimero de
horas/hombres.

e Transversal: porque el estudio no pretende indagar sobre el comportamiento de las
variables en el tiempo, sino sobre la relacion de las variables para un momento

Unico.

2. UNIDAD DE ANALISIS, POBLACION Y MUESTRA

2.1.Unidad de Analisis

La unidad de andlisis a considerar en este estudio constituye cada proyecto perteneciente

de la base de datos Desharnais.



2.2.Poblacion

La poblacion la constituye todos los proyectos de software desarrollados a nivel mundial, y
registrados en bases de datos con informacion de puntos de funcion, lenguaje y experiencia del

equipo de proyecto y su gerente.

2.3.Tamario de la Muestra

La muestra esta representada por los 77 proyectos de la base de datos Desharnais.

3. VARIABLES

3.1.Variables Independientes

Las variables independientes constituyen el tamafio del software, el lenguaje utilizado y la
experiencia del equipo de proyecto. El tamafio del software esta medido en Puntos de Funcion
no ajustados tanto de las entidades como de las transacciones, asi con el factor de ajuste
asociado a la complejidad del proyecto. La experiencia esta medida en afios y aplica tanto para

el equipo de proyecto como para el gerente de proyecto (ver Figura 4).

Variables Independientes

11 = Experiencia del 12 = Experiencia 13= 14 = 15= 16 = Lenguaje
Equipo (Afios) del Gerente Transacciones Entidades Ajuste 1,2,3)
(Afos) (PF) (PF)

Figura 4. Variables Independientes
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3.2.Variable Dependiente

O = Esfuerzo en Horas/Hombre: Constituye la sumatoria total del niUmero de horas que

tienen que emplear las personas que trabajan para el proyecto.

4. ESTRATEGIA DE RECOLECCION Y PROCESAMIENTO Y ANALISIS

4.1.Recoleccion

La informacion es adquirida de la base de datos Desharnais, la cual fue construida por J. M.
Desharnais (1989) para su trabajo de maestria en la Universidad de Montreal, y posteriormente
publicada por “PROMISE Software Engineering”.

4.2 Procesamiento

Obtenida la base de datos, se inicia un proceso de entrenamiento de diferentes RNAS,
manteniendo como constante el nimero de entradas y las salidas, y variando desde 2 el
namero de nodos en la capa intermedia hasta lograr un Error Relativo Medio (MRE) menor a
5%.

Una vez obtenidas las diferentes RNAs entrenadas (modelos), con la ayuda del software

StatGraphic, se pasa a realizar un analisis de sensibilidad numérico (Ver Figura 3) mediante

un analisis de superficie de respuesta a cada RNA, lo cual proporciona la R-Cuadrada.
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Por otro lado, considerando la variable “Diferencia” expresada en (13), donde i, representa
el i-ésimo proyecto dentro de la muestra, “R” es el esfuerzo real del proyecto y “E” el valor
estimado por la red neuronal.

Di=Ri - E; (13)

Se obtiene la distribucion de la variable “D” por cada modelo experimentado. Esta
representa una variable aleatoria normal que evalUa la diferencia que se tiene al valor real, por
lo tanto, un modelo al ser evaluado en cada caso real que se disponga, debe generar una data
con distribucion normal, que siempre que su desviacion estandar sea “pequenia” alrededor del

0, podemos afirmar que ese modelo esté representando la realidad.

Con la ayuda del software StatGraphic, se obtiene un resumen estadistico de dicha variable
(ver Tabla 7).

Tabla 7. Resumen estadistico de la variable diferencia.

Mode-lo |Prome- |Varian- |Desvia- Error Min. Max. Rango |Sesgo Intervalo de
dio za cién Relativo Estandarizado |Confianza 95%

Estandar |Promedio Limite |Limite

De igual manera, mediante la ANOVA simple aplicada a la “Diferencia”, es posible
determinar si existen diferencias significativas en la distribucion observada para cada modelo.
La R-Cuadrada y el estudio estadistico de la variable “Diferencia” seran indicadores que
permiten seleccionar el modelo de RNA mas apropiado para el estudio. Los criterios de
seleccion més importantes son la R-Cuadrada y los intervalos de confianza con un 95% de

confianza.
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4.3.Analisis

La idea es utilizar el modelo para probar si las variables que se tomaron en cuenta para
definir el esfuerzo asi como sus interacciones, son significativas o no, y poder utilizar el

modelo para pronosticar el esfuerzo con buenos niveles de confianza para futuros proyectos.

Para ello, se decidi6 utilizar Analisis de Varianza partiendo de un disefio experimental de
superficie de respuesta con 6 variables independientes, y el esfuerzo como variable
dependiente.

Se eligio el disefio de Box Behnken, por ser un disefio de superficie de respuesta en un
blogue. El nimero de bloques viene dado por el nimero de unidades experimentales que bajo
unas entradas, responderan de igual manera con su salida. En el presente trabajo, la unidad
experimental es el modelo en si, y su respuesta bajo entradas iguales es siempre la misma; en
el caso que se tenga mas de una unidad experimental, se hacen varias corridas de experimentos
con iguales entradas, para analizar la variacién que otorga el cambiar de unidad experimental.
Este disefio permite 27 grados de libertad al error en 57 corridas, garantizando poder ver los

efectos principales de las variables independientes y sus interacciones.

Los niveles de los factores (variables) que se utilizaron en el disefio vienen dado por la
tabla 8:

Tabla 8. Niveles de Valores de los factores utilizados en el disefio.

Variable Valor
Minimo Medio Méaximo
Experiencia del Equipo (afios) 0 2 4
Experiencia del Gerente (afios) 0 3,5 7
Transacciones (PF) 9 335 661
Entidades (PF) 7 197 387
Ajuste 5 28,5 52
Lenguaje 1 2 3
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Una vez seleccionada la RNA, mediante el analisis de superficie de respuesta, se
observaran graficas de pareto, curvas y contornos que permiten analizar tanto el efecto
principal de cada variable de entrada, como sus interacciones, sobre la variable de esfuerzo o

variable respuesta.

Para cerrar, se presentard un ejemplo practico de la utilizacion del modelo de estimacion
del esfuerzo en proyectos de software, haciendo modificaciones en el escenario original de
acuerdo a situaciones hipotéticas que ocurren en las organizaciones, para observar de manera

practica como se ajusta el esfuerzo a los cambios.
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CAPITULO IV.
PRESENTACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

A continuacion se presenta el resultado de las diferentes actividades realizadas para el

cumplimiento de los objetivos de la investigacion. Los pasos se resumen de la siguiente

manera:

1)
2)
3)

4)
5)

6)

7)

Obtencion de la base de datos de proyectos.

Entrenamiento de las redes neuronales con los datos obtenidos.
Anélisis estadisticos de la distribucién de la Diferencia (Valor Estimado — Valor Real)
por cada modelo.
Anadlisis de superficie de cada RNA (obtencién de la R-Cuadrada).

Seleccion de la RNA maés apropiada para el estudio, utilizando la R-Cuadrada y el
Rango Minimo y Méximo de la Diferencia con grado de confianza del 95%.

Estudio de las graficas de pareto, de superficie de respuesta y contornos de superficie
de respuesta, para determinar el grado de influencia de cada variable de entrada sobre el
esfuerzo.

Aplicacion practica del modelo de estimacion de software. Estudio de Casos.

1. SELECCION DE LA ARQUITECTURA DE LA RNA

Se entrenaron 7 RNAs con diferentes nimeros de nodos en la capa intermedia (de 2 a 8),

manteniendo constante el numero de variables de entrada, de salida y el metodo de

aprendizaje.

La Tabla 9 que se presenta a continuacion muestra los valores que resultaron del analisis de

superficie aplicado a cada una de las RNAs.



Tabla 9. Analisis de Superficie de cada modelo estudiado.

Modelo Nro. | Nodos Capa | R- R- Error Error Estadistico
Intermedia | cuadrada | cuadrada | estandar | absoluto | Durbin-Watson
(ajustada | del est. | medio
por g.l.)
1 2 90,7284 | 81,1002 | 224495 | 1193,92 | 2,04221
(P=0,2277)
2 3 88,9859 | 77,5483 | 2587,41 | 1410,36 | 2,16542
(P=0,3574)
3 4 89,9417 | 79,4965 | 2272,0 | 1223,67 | 2,68947
(P=0,9052)
4 5 83,7725 | 66,9208 | 3009,3 | 1581,82 | 2,72556
(P=0,9242)
5 6 82,2191 | 63,7543 | 3287,43 | 1801,98 | 2,11543
(P=0,3015)
6 7 86,6461 | 72,7786 | 3183,62 | 1761,44 | 2,46954
(P=0,7225)
7 8 85,9437 | 71,3468 | 3209,63 | 1722,0 2,27914
(P=0,4953)

Segun los resultados que se presentan en la Tabla 9, todos los modelos tienen una R-
cuadrada mayor a 75%, lo cual significa que las variables independientes en el modelo
justifican en gran medida el comportamiento sobre la variable dependiente. Sin embargo, si se
considera solo la R-cuadrada como criterio de seleccion, el modelo Nro. 1 con dos nodos en la
capa intermedia se perfila como el de mayor probabilidad de ser elegido, siguiendo en
segundo lugar el modelo nimero 3. Aln asi, es importante considerar un estudio mas profundo

para llegar a una seleccion con mejores basamentos.

Se obtuvo la variable Diferencia (ver Expresién 12) por cada proyecto (i=1 — 76) en cada
modelo. Mediante un analisis de varianza simple (ANOVA simple) (ver Tabla 10), con el que
se quiere probar la existencia o no de diferencias significativas en la variable Diferencia de
acuerdo al modelo, se puede observar que la razon-F es igual a 0,474272. Puesto que el valor-
P de la razon-F es mayor que 0,05, no existe una diferencia estadisticamente significativa entre
la media de la variable Diferencia entre un Modelo y otro, con un nivel del 95,0% de

confianza.
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Tabla 10. ANOVA para diferencia por modelo.

Fuente Suma de Gl Cuadrado Razén-F Valor-P
Cuadrados Medio

Entre grupos 1,79065E6 6 298442, 0,47 0,8276

Intra grupos 3,30363E8 525 629263,

Total (Corr.) 3,32154E8 531

Al analizar los intervalos de confianza de la variable Diferencia, con un 95% de confianza

(ver Tabla 11), se observa que los modelos 1 y 5 no contienen el 0; luego, la hipdtesis que

dicha diferencia tenga tendencia media a ser 0, no es cierta con un 95% de probabilidad. Por

tal motivo se rechazan estos dos modelos.

Tabla 11. Resumen estadistico de la diferencia.

Intervalo de
_ _ Desviacion | EfTor ) ) Sesgo Confianza 95%
Modelo| Promedio | Varianza ) Relativo| Min. | Méx. | Rango | Estanda- . .
Estandar Prom. rizado Limite Limite
Inferior | Superior
1 145,434  12,01109E6 [1418,13 35 - 4662,0 |7746,0 |0,980721 |19,0346 |271,834
3084,0
2 105,908 |1,62781E6 [1275,85 25 - 7309,0 |10649, |7,23491 |-20,4917 |232,307
3340,0 0
3 75,1974 277214, (526,511 20 - 1938,0 (3078,0 |2,40854 (-51,2022 |201,597
1140,0
4 44,5921 (245421, |495/4 14 - 1879,0 (3045,0 |2,49068 (-81,8075 |170,992
1166,0
5 160,395 |185498, 430,695 10 -593,0 |2215,0 {2808,0 |9,35296 |33,9952 |286,794
6 23,7368 [45591,0 (213,52 6 -460,0 |787,0 |1247,0 |3,57394 |-102,663 |150,136
7 -7,89474 (12223,0 [110,558 3 -384,0 (375,0 (759,0 |0,883892 (-134,294 |118,505

Por otro lado, los modelos nimero 2 y 4 también pueden ser rechazados porque, aunque el

intervalo de confianza contiene el 0, también son los de variabilidad mayor.

Ahora bien, si se observa la similitud entre los rangos del intervalo de confianza, el

promedio, la varianza y la R-Cuadrada que tienen los modelos 6 y 7, hace intuir que ambos
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modelos guardan cierta similitud, permitiendo descartar alguno de los dos. Para el presente
estudio fue seleccionado aquel que tiene mayor precision, en este caso corresponde al modelo

ndmero 7.

Finalmente quedan los modelos 3 y 7 que, segun la importancia dada a la R-Cuadrada o a la
Diferencia, se puede seleccionar uno u otro. Para el presente analisis, en vista que se busca
experimentar con las variables para ver sus efectos en el resultado, se le dio mayor
importancia a la mejor R-Cuadrada, pues su resultado esta justificado en mayor porcentaje por
las variables que se estan estudiando; por tal motivo se seleccioné el modelo nimero 3. Sin
embargo y tal como puede ser visto a continuacion, los resultados arrojados en el modelo 7

fueron también considerados en el andlisis.

2. RESULTADOS DEL ENTRENAMIENTO

A continuacion se presenta graficamente el valor original del esfuerzo medido en
Horas/Hombre de cada proyecto de la muestra, y el valor estimado por cada RNA después de
su entrenamiento. Para la experimentacion (los entrenamientos) se utilizé un equipo Laptop
TOSHIBA Intel® Pentium® M Procesador 1.73 GHz y un 1 Gb de RAM.

2.1.Modelo 3

El modelo nimero 3 representa la RNA con 4 nodos en la capa intermedia. En la Gréfica 4
se puede observar la diferencia existente entre el valor Original y el Estimado para cada

proyecto de la muestra.
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—s— Original
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Esfuerzo {horas/hombre)
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1 68 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 A7 61 65 B9 T3
Nro. Proyecto

Gréfica 4. Original y Estimado del Modelo 3.

Tiempo que duré el proceso de entrenamiento: 457 Segundos
Ciclos: 2298000
Error cuadratico medio: 0.004080

2.2.Modelo 7

El modelo nimero 7 representa la RNA con 8 nodos en la capa intermedia. En la Gréfica 5
se puede observar la diferencia existente entre el valor Original y el Estimado para cada
proyecto de la muestra. A simple vista es posible afirmar que el modelo 7 puede responder con
mayor precision a los proyectos contenidos en la muestra, comparado con el modelo numero
3, ya que presenta menor variabilidad alrededor del valor real, pero queda abierta la siguiente

pregunta: ;sera posible que pueda predecir con la misma precision nuevos casos de proyectos?
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Gréfica 5. Original y Estimado del Modelo 7.

Tiempo que duré el proceso de entrenamiento: 6170 Segundos
Ciclos: 8892000
Error cuadratico medio: 0.000028

3. ANALISIS DEL ESFUERZO PRONOSTICADO A TRAVES DEL

MODELO 3

En la Gréfica 6 se presentan los efectos principales de las variables independientes sobre el

esfuerzo, cuando estas varian entre sus tres niveles (minimo, medio y maximo) definidos por

el dominio de la data real recabada. Se observa que los efectos principales segin este modelo

son fuertemente no lineales, y que practicamente el maximo esfuerzo se tiene en valores

medios de las variables independientes, excepto para las entidades y ajuste, donde el esfuerzo

maximo se da cuando las entidades o ajuste toman su valor maximo.
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Gréfica 6. Efectos Principales para Esfuerzo del Modelo 3.

En particular, si se observa el efecto de la Experiencia del Equipo, cuando esta variable esta
en su valor minimo, el esfuerzo es menor a cuando ésta esta en niveles medios; sin embargo,
el esfuerzo es minimo al tener el Equipo la méxima experiencia. Luego, el modelo dice que los
equipos mas experimentados son los que aportan menor esfuerzo pero, no es cierto que al

ganar experiencia el esfuerzo siempre disminuye.

En la Grafica 7 se muestran los niveles de significacion de la prueba ANOVA tanto de los
efectos principales como la de sus interacciones, asi como la linea que divide las zonas de
aceptacion y rechazo; las variables que superan la linea son las que resultan significativas en la
prueba ANOVA,; es decir, las variaciones en el Esfuerzo son explicadas en un 95% por las

variaciones de estos factores.
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Gréfica 7. Pareto estandarizado para Esfuerzo del Modelo 3.

iC

El modelo no lineal obtenido en el analisis de superficie posee coeficientes que se muestran

en la Tabla 12.

Tabla 12. Coeficiente de Regresion para Esfuerzo del Modelo 3

Coeficiente Estimado  |Coeficiente |Estimado
constante -11139,6 BC 0,175394
A:ExpEquipo 5319,39 BD -0,890789
B:ExpGerente  |1025,43 BE 11,5988
C:Transacciones |34,8598 BF -5,32143
D:Entidades 49,1678 CC -0,0310074
E:Ajuste -76,185 CD -0,0106272
F:Lenguaje 5660,72 CE -0,216861
AA -806,795 CF 1,16123
AB -51,375 DD -0,0361165
AC -0,446894 |DE 0,0926372
AD 2,14112 DF -7,93684
AE -1,03989 EE -1,85992
AF -1361,56 EF 143,75

BB -142,195 FF -1912,85
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Segun el pareto de la Grafica 7, las variables principales mas significativas en la variacion
del esfuerzo en proyectos de software son: el alcance del proyecto, representado por las
variables Entidades, Transacciones y Ajuste (complejidad); el lenguaje y la Experiencia del
Equipo. Las interacciones significativas son: Ajuste - Lenguaje, Experiencia del Equipo —
Lenguaje y Transacciones — Ajuste, aunque esta Ultima esta ya en el limite entre aceptacion y

rechazo.

En general, el sentido del efecto (positivo 0 negativo) no tiene mucho caso que se
analizado, ya que segun lo observado en la Grafica 6, los efectos no son lineales. Por otro
lado, en la Gréfica 7 se observa que existen efectos dobles (Ej: AA, CC), que son
significativos; estos efectos tiene sentido en el clculo, mas no en una interpretacion fisica del
modelo; este tipo de interacciones tienen una interpretacion real para explicar ciertos modelos
sociales que tienen que ver con aprendizaje de individuos, mas aqui solo tienen efecto como

variables en el célculo del prondstico (ver coeficientes en la Tabla 12).

3.1.Esfuerzo en funcién a las Entidades y las Transacciones

A continuacidn, se realiza un analisis del efecto que tienen las entidades y transacciones en
conjunto, sobre el esfuerzo necesario para el desarrollo de los proyectos segin el modelo
namero 3. Para el presente andlisis, se mantiene la experiencia del gerente, la experiencia del
equipo y del ajuste en un valor central, segun el rango de la muestra, y se varia el lenguaje

entre sus tres posibles valores (1, 2 y 3) para observar su comportamiento segun el caso.
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Gréfica 8. Superficie de Respuesta Estimada de las Transacciones y Entidades sobre Esfuerzo para
el Lenguaje 1, Modelo 3.
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Gréfica 9. Contorno de Superficie de Respuesta Estimada de las Transacciones y Entidades sobre
Esfuerzo para el Lenguaje 1, Modelo 3.

En las Graficas 8 y 9 se puede observar la influencia creciente de las entidades sobre el
esfuerzo, igualmente las transacciones; sin embargo, esta ultima va disminuyendo
progresivamente. Segun la Grafica 9, un proyecto con entidades de 300 PF y transacciones de
200 PF puede costar lo mismo que un proyecto con el mismo numero de PF en las entidades y
transacciones de 600 PF. Aunque suene ilégico, es posible que a medida que se incrementa los
PF a nivel de transacciones, se vea méas necesaria la reutilizacion de funciones, bibliotecas
predefinidas, programacion orientada a objetos, modularizacion, etc., que permitan la
disminucion de las horas hombre necesarias. Para poder probar esta hipdtesis, seria de gran
utilidad contar con el porcentaje de reutilizacién de cddigo en cada proyecto. Otra hipotesis

posible es la falta de datos que representen casos donde las transacciones superen
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significativamente a las entidades. En informatica, las transacciones y las entidades guardan

una relacion logica, por lo que no pueden existir transacciones si no existen los datos.

~ Superficie de Respuesta Estimada ]
ExpEquipo=2,0,ExpGerente=3,5,Ajuste=28,5,Lenguaje=2,0

(X 1000,0)

18
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“03_3 9
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3 400
o 300

200 400 600 800 0 Entidades
Transacciones

Gréfica 10. Superficie de Respuesta Estimada de las Transacciones y Entidades sobre Esfuerzo para
el Lenguaje 2, Modelo 3.
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Gréfica 11. Contornos de la Superficie de Respuesta Estimada de las Transacciones y Entidades

sobre Esfuerzo para el Lenguaje 2, Modelo 3.

En las Gréficas 10 y 11, cambiando el lenguaje a categoria 2, es posible observar como, a
medida que se incrementa las entidades y las transacciones, los tiempos son menores en
comparacion con el lenguaje de categoria 1. En el caso hipotético en que un proyecto X sea
posible desarrollarlo con un lenguaje de categoria 1, 2 o 3 indistintamente, manteniendo un

equipo de dos afios de experiencia y un gerente con 3.5 afios de experiencia, un nimero de
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entidades de 300 PF y un namero de transacciones de 200 PF, con el lenguaje numero 1
necesitaria 14.500 horas/hombre mientras que, utilizando la categoria 2 de lenguaje, 13.600
horas/hombre; ahora bien, al observar la Gréafica 13 (Lenguaje 3), es posible darse cuenta que
para la categoria 3 de lenguaje, este valor disminuye a 8.800 horas/hombre, lo que evidencia

una disminucion cada vez mayor en las horas hombre necesarias para el proyecto.

Superficie de Respuesta Estimada ]
ExpEquipo=2,0,ExpGerente=3,5,Ajuste=28,5,Lenguaje=3,0

(X 1000,0)
14

11}

Esfuerzo

200 400 oo 800 © Entidades
Transacciones

Grafica 12. Superficie de Respuesta Estimada de las Transacciones y Entidades sobre Esfuerzo para
el Lenguaje 3, Modelo 3.
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Grafica 13. Contornos de la Superficie de Respuesta Estimada de las Transacciones y Entidades

sobre Esfuerzo para el Lenguaje 3, Modelo 3.

62



3.2.Esfuerzo en funcion a la Experiencia del Equipo y la Complejidad del Proyecto

(ajuste)

A continuacion, se realiza un analisis del efecto generado por la experiencia del equipo y la
complejidad del proyecto (ajuste), sobre el esfuerzo necesario para el desarrollo del proyecto.
Para el presente analisis, la experiencia del gerente, las transacciones y las entidades se
mantienen en un valor constante medio, mientras que el lenguaje se varia entre sus valores

posibles (1, 2 y 3) para poder observar su efecto.

ExpGerente=3,5,Transacciones=335,0,Entidades=197,0,Lenguaje=1,0
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C 7 — 11200,0
20 1 — 12000,0
10F E 12800,0
- 1 — 13600,0
o' V VA N = 14400,0
0 1 5 3 4 — 15200,0
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Gréfica 14. Contornos de la Superficie de Respuesta de la Experiencia del Equipo y el Ajuste sobre

el Esfuerzo para el Lenguaje 1, Modelo 3.

En la Gréafica 14 se puede observar como, a medida que aumenta el ajuste, aumenta
igualmente el tiempo de desarrollo. Sin embargo, la variable Experiencia del Equipo tiene un
comportamiento diferente, los primeros dos afios aumenta el tiempo de desarrollo para luego
bajar progresivamente. Esto puede que se deba a un proceso de maduracion donde empiezan a
darse cuenta de todas las actividades implicitas a la complejidad del proyecto, por lo que cada
vez se requiere mas tiempo para ir mejorando la calidad. Posterior a los 2 afios y medios, se
afianzan los conocimientos y empieza una disminucion progresiva del tiempo necesario para

el mismo desarrollo. Para poder comprobar esta hipdtesis es necesario contar con una variable
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que mida la calidad del software, rotacion de personal, nivel de conflictividad grupal y nimero

de personas en el equipo de proyecto.

Analizando la Gréafica 15 con un lenguaje de categoria 2, se observa como este proceso

hipotético de comprension de la complejidad de los proyectos de software ocurre antes de los

dos afios. Y en el caso de la categoria tres (ver Grafica 16), este proceso se reduce a menos de

un afio. Esto puede significar que los equipos, mediante lenguajes de modelado con mayor

nivel de abstraccion, pueden atacar la complejidad del problema con maés facilidad. Segun la

data observada, la experiencia del equipo es un factor de gran importancia para la reduccion de

las horas hombres frente a proyectos de diferentes niveles de complejidad.
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Gréfica 15. Contornos de la Superficie de Respuesta de la Experiencia del Equipo y el Ajuste sobre

el Esfuerzo para el Lenguaje 2, Modelo 3.
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Graéfica 16. Contornos de la Superficie de Respuesta de la Experiencia del Equipo y el Ajuste sobre
el Esfuerzo para el Lenguaje 3, Modelo 3.

3.3.Esfuerzo en funcién a la Experiencia del Gerente y Experiencia del Equipo

A continuacion, se realiza el analisis de las variables Experiencia del Gerente y Experiencia
del Equipo sobre el esfuerzo necesario para el desarrollo de un proyecto. Al igual que los
analisis anteriores, el resto de las variables se mantienen en un valor constante, mientras que el

lenguaje se fija en cada uno de sus valores posibles.

Superficie de Respuesta Estimada
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Grafica 17. Superficie de Respuesta de la Experiencia del Equipo y el Gerente sobre el Esfuerzo

para el Lenguaje 1, Modelo 3.
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Gréfica 18. Contornos de la Superficie de Respuesta de la Experiencia del Equipo y el Gerente

sobre el Esfuerzo para el Lenguaje 1, Modelo 3.

Al variar la experiencia del Gerente entre el valor minimo de 0 afios hasta el valor maximo
de 7 afios, se observa un efecto positivo en el esfuerzo, que va disminuyendo progresivamente
hasta los 3 afios, donde empieza a ser negativo (ver Gréaficas 17 y 18). El aumento del esfuerzo
en los primeros afos pudiera estar relacionado con el grado en que el gerente del proyecto va
comprendiendo y aplicando las diferentes &reas de conocimiento de la gerencia de proyectos,
lo que implica un aumento en el nimero de horas necesarias. Posteriormente, se inicia una
disminucion en el esfuerzo necesario para el desarrollo del proyecto, que pudiera sugerir el
dominio y mejoramiento de las habilidades necesarias para la gerencia de proyecto. Para poder
justificar esta hipdtesis, nuevamente se requiere poder disponer de una variable que mida la
calidad del software, a su vez, esto pudiera llevar a estudiar la posibilidad de que los gerentes

de la muestra adquirieron sus conocimientos de gerencia empiricamente.
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Gréfica 19. Superficie de Respuesta de la Experiencia del Equipo y el Gerente sobre el Esfuerzo

para el Lenguaje 2, Modelo 3.
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Grafica 20. Contornos de la Superficie de Respuesta de la Experiencia del Equipo y el Gerente

sobre el Esfuerzo para el Lenguaje 2, Modelo 3.
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Gréfica 21. Superficie de Respuesta de la Experiencia del Equipo y el Gerente sobre el Esfuerzo

para el Lenguaje 3, Modelo 3.
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Gréfica 22. Contornos de la Superficie de Respuesta de la Experiencia del Equipo y el Gerente

sobre el Esfuerzo para el Lenguaje 3, Modelo 3.

En la Grafica 22 con lenguaje de categoria 3, se puede observar como los proyectos con
esfuerzos de 12800 y 13600 horas/hombre desaparecen por completo. Es de notar como la
herramienta de desarrollo influye profundamente en el equipo desarrollador, y casi nada sobre
el gerente, lo que tiene una justificacion razonable si se piensa que el lenguaje de

programacion no es una herramienta del gerente de proyectos. Aunque la variable Categoria
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del Lenguaje no es continua, se supondra su continuidad para poder visualizar su efecto en las

siguientes graficas (Gréafica 23 y 24).
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Gréfica 23. Contornos de la Superficie de Respuesta de la Experiencia del Gerente y el Lenguaje

sobre el Esfuerzo, Modelo 3.
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Grafica 24. Contornos de la Superficie de Respuesta de la Experiencia del Equipo y el Lenguaje

sobre el Esfuerzo, Modelo 3.
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3.1.Esfuerzo en funcién a las Transacciones y el Ajuste

Existe un significativo efecto combinado de las transacciones y el ajuste sobre el esfuerzo,
tal como se observa en la Grafica de pareto 7. Por tal motivo, a continuacion se realiza un

analisis de la misma.
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Gréfica 25. Superficie de Respuesta de las Transacciones y el Ajuste sobre el Esfuerzo para el

Lenguaje 1, Modelo 3.
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Grafica 26. Contornos de la Superficie de Respuesta de las Transacciones y el Ajuste sobre el

Esfuerzo para el Lenguaje 1, Modelo 3.

En las Gréaficas 25 y 26, es posible observar como las transacciones afectan de manera

diferente el esfuerzo, a medida que el ajuste aumenta o disminuye para el lenguaje de
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categoria 1. El ajuste crea un efecto no lineal en la relacion entre las transacciones y el
esfuerzo, haciendo incluso que en ciertas circunstancias, cuando la complejidad es alta, a
mayores transacciones, el esfuerzo disminuye. Ya este comportamiento se habia observado en
las Gréfica 8 y 9 con su correspondiente hipdtesis. En vista de que las entidades se mantienen
constantes en su valor medio de 197 PF, y las transacciones se mueven entre su valor minimo
hasta su valor méximo, es posible que la grafica esté rompiendo con la relacién coherente que
existe entre las Transacciones y las Entidades, tal como se expreso en el punto 4 referido a la
Base de Datos Histdrica de Proyectos.
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Gréfica 27. Superficie de Respuesta de las Transacciones y el Ajuste sobre el Esfuerzo para el

Lenguaje 2, Modelo 3.
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Gréfica 28. Contornos de la Superficie de Respuesta de las Transacciones y el Ajuste sobre el

Esfuerzo para el Lenguaje 2, Modelo 3.
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En las Graficas 27 y 28, donde se aplica la categoria de lenguaje 2, se puede observar el
mismo efecto negativo de las transacciones cuando el ajuste toma sus valores mas altos, sin

embargo esto ocurre en menos proporcion.

) Superficie de Respuesta Estimada )
ExpEquipo=2,0,ExpGerente=3,5,Entidades=197,0,Lenguaje=3,0
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Gréfica 29. Superficie de Respuesta de las Transacciones y el Ajuste sobre el Esfuerzo para el
Lenguaje 3, Modelo 3.
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Grafica 30. Contornos de la Superficie de Respuesta de las Transacciones y el Ajuste sobre el

Esfuerzo para el Lenguaje 3, Modelo 3.
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Finalmente, observando las mismas graficas para el lenguaje de categoria 3 (Graficas 29 y
30), se puede observar como el efecto negativo de las transacciones se ve aun mas reducido
cuando el ajuste aumenta. Esto nos permite afirmar que para todos los lenguajes, el efecto de
las transacciones sobre el esfuerzo es evidentemente positivo cuando el ajuste se mantiene en
valores bajos, pero a medida que este aumenta, se hace mas confuso el efecto que pueda
generar el nimero de PF asociados a las transacciones del proyecto. La complejidad (medida
con la variable “Ajuste”), hace mas dificil tener una relacion lineal entre las transacciones y el

esfuerzo.

4. ANALISIS DEL ESFUERZO PRONOSTICADO A TRAVES DEL
MODELO 7

Siguiendo el mismo procedimiento aplicado en el Modelo nimero 3, se logro realizar un
analisis de superficie de segundo nivel del modelo nimero 7 que permite determinar la
importancia de cada una de las variables en estudio. En la Gréfica 31 se presentan los efectos
principales de las variables independientes sobre el esfuerzo, cuando estas varian entre sus tres

niveles (minimo, medio y méaximo) definidos por el dominio de la data real recabada.

(X 1000,0)
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E\fﬂ//ﬂ

Esfuerzo
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8
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ExpEquipo Transacciones Ajuste

ExpGerente Entidades Lenguaje

Gréfica 31. Efectos Principales para Esfuerzo del Modelo 7.
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Gréfica 32. Diagrama de Pareto Estandarizado para Esfuerzo del Modelo 7.

i

El modelo no lineal obtenido en el anélisis de superficie posee los coeficientes que se

muestran en la Tabla 13.

Tabla 13. Coeficiente de Regresion para Esfuerzo del Modelo 7.

Coeficiente Estimado Coeficiente [Estimado
Constante -19852,2 BC 1,37303
A:ExpEquipo 176,295 BD 0,0881579
B:ExpGerente 334,412 BE -4,82295
C:Transacciones |25,4678 BF 536,786
D:Entidades 48,573 CC -0,0222615
E:Ajuste 488,004 CD 0,0143183
F:Lenguaje 11609,3 CE 0,0884186
AA -438,694 CF -7,37117
AB -18,4464 DD -0,079239
AC -2,07266 DE -0,37738
AD 2,09227 DF 6,55592
AE -28,1915 EE -0,878578
AF 1050,19 EF -98,617
BB -168,026 FF -2691,49
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En este modelo mejor entrenado con los datos obtenidos en la muestra (ver Gréafica 5), las
entidades siguen siendo un factor para incrementar el esfuerzo; sin embargo, existen grandes
diferencias con respecto al modelo nimero 3 estudiado anteriormente (ver Gréficas 31 y 32).

A continuacion se enumeran los aspectos mas notables:

1) El ndmero de PF de las Transacciones, aunque sigue siendo un factor significativo,
ya no tiene el mismo rango de variacion que el modelo anterior.

2) Aunque la experiencia gerencial continua siendo un factor significativo para el
esfuerzo de desarrollo, su papel se invierte, es decir, la experiencia del gerente
ayuda a aumentar el esfuerzo, aunque se puede evidenciar que a medida que
aumenta la experiencia, en cierto punto ésta empieza a disminuir el esfuerzo, sin
embargo, no lo hace en tanto grado como ocurre en el modelo 3.

3) La experiencia del equipo deja de ser un factor significativo en el modelo, aunque

continua siendo una variable que permite disminuir el esfuerzo.

Por tal motivo, a continuacion se presenta un analisis méas detallado de la influencia de las
variables transacciones, y experiencias del equipo de proyecto y del gerente sobre el esfuerzo

necesario para el desarrollo del proyecto.

4.1.Esfuerzo en funcidn a las entidades y las transacciones

A continuacién se realiza un analisis del efecto causado por las entidades y las
transacciones sobre el esfuerzo, a medida que éstas varian dentro del dominio de la muestra.
Al igual que en los andlisis anteriores, se fijan el resto de las variables en valores constantes,

exceptuando el lenguaje, el cual se estudia por cada valor posible.

Si se observan las graficas de superficie de respuesta, Graficas 34 y 35, es posible ver como
los lenguajes de categoria 2 y 3 causan un efecto poco creible en la relacion existente entre las

transacciones y el esfuerzo. A mayor transacciones, menor esfuerzo. Este comportamiento ya
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es un indicio fuerte para no considerar consistente el modelo numero 7. Un comportamiento

similar, pero en menos proporciones se habia observado en el modelo 3, cuando se estudié

interaccion transacciones — ajuste sobre el esfuerzo.
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Gréfica 33. Superficie de Respuesta de las Transacciones y Entidades sobre el Esfuerzo para el

Lenguaje 1, Modelo 7.
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Gréfica 34. Superficie de Respuesta de las Transacciones y Entidades sobre el Esfuerzo para el

Lenguaje 2, Modelo 7.
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Gréfica 35. Superficie de Respuesta de las Transacciones y Entidades sobre el Esfuerzo para el

Lenguaje 3, Modelo 7.

4.2 .Esfuerzo en funcién a la experiencia del gerente y del equipo

A continuacion se puede observar como la experiencia del gerente y del equipo influencia

sobre el esfuerzo necesario para el desarrollo del proyecto, segin el modelo 7.

Superficie de Respuesta Estimada
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Grafica 36. Superficie de Respuesta de la Experiencia del Equipo y el Gerente sobre el Esfuerzo

para el Lenguaje 1, Modelo 7.

7



La Grafica 36 presenta una diferencia profunda con su equivalente en el modelo numero 3
(Gréfica 17), en ésta se muestra como la experiencia del equipo disminuye el esfuerzo,
mientras que en el modelo nimero 3 sucede lo contrario. Por otro lado, la variable de
Experiencia del Gerente tiene un comportamiento similar con el modelo 3.
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Gréfica 37. Superficie de Respuesta de la Experiencia del Equipo y el Gerente sobre el Esfuerzo

para el Lenguaje 2, Modelo 7.
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Grafica 38. Superficie de Respuesta de la Experiencia del Equipo y el Gerente sobre el Esfuerzo

para el Lenguaje 3, Modelo 7.
Sin embargo, el comportamiento cambia profundamente cuando se pasa de un lenguaje a

otro. Finalmente se tiene que, con un lenguaje con mayor nivel de abstraccion (ver Gréfica

38), el Equipo de Proyecto requiere mas tiempo. Por otro lado, se observa que el lenguaje
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afecta profundamente el efecto que causa la experiencia del gerente sobre el esfuerzo,
incrementando este Gltimo de una manera desmedida, en consecuencia, la experiencia del
Gerente representa un factor significativo en este Gltimo modelo, incrementando el esfuerzo.
Siendo el lenguaje una herramienta de programacién del equipo, es extrafio que éste afecte

considerablemente la curva del gerente de proyecto.

El modelo nimero 7 tiene una arquitectura con capacidad de aprender con precision los
datos de entrenamiento, sin embargo, las inconsistencias ocurridas al cambiar el lenguaje, crea
la sospecha que el modelo ha incluido en su funcién las dos principales debilidades de la
muestra utilizada, que son:

e Falta de datos que representen por igual cada uno de los lenguajes.
¢ Insuficiencia de variables de entrada que justifiquen los comportamientos atipicos

dentro de la muestra.

Por tal motivo, es posible que este Gltimo modelo esté incurriendo en un

sobredimensionamiento y por ende un sobreajuste.

5. EJEMPLO PRACTICO DE USO

A continuacion, se presenta un caso practico que permite ejemplificar el analisis descrito en
la seccion anterior. El caso consiste en el desarrollo de un proyecto de software llamado “Casa
Modelo”, que se encarga de ayudar a las familias a mantener un control de los ingresos y
egresos, cuentas por cobrar y cuentas por pagar dentro del nicleo familiar y a su vez permita
hacer planes de inversién para futuro. Una vez realizado la definicién del alcance que incluye
el WBS inicial del proyecto, se procede a hacer el conteo de los elementos a desarrollar para
cumplir con los requerimientos del mercado. Finalmente se concluye en el conteo de las

diferentes pantallas, consultas y archivos (ver Tabla 14).
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Tabla 14. Matriz para el calculo de los puntos de funcion no ajustados del Proyecto “Casa Modelo”

Factor de ponderacion

Valor de dominio de informacion ) ) 3
Simple Promedio Complejo | Total

Peso | Conteo | Peso | Conteo | Peso | Conteo

Entradas externas 3 2 4 7 6 3 54
Salidas externas 4 3 5 5 7 2 48
Consultas externas 3 6 4 3 6 1 60
Archivos de légica interna 7 10 10 7 15 4 180
Archivos de interfaz externa 5 8 7 8 10 6 116

El siguiente paso es calcular el ajuste (indicador del grado de complejidad del proyecto)

mediante la escala de likert ya predefinida en la seccion 3.1.1. (ver Tabla 15).

Tabla 15. Matriz de Célculo del Ajuste del Proyecto “Casa Modelo”

Pregunta Ponderacion
¢ El sistema requiere respaldo y recuperacion confiables? 2
¢Se requieren comunicaciones de datos especializados para transferir

informacion a la aplicacion, u obtenerla de ella? 0
¢Hay funciones distribuidas de procesamiento? 0
¢El desempefio es critico? 2
¢El sistema se ejecutara en un entorno existente que tiene un uso pesado de

operaciones? 0
¢ El sistema requiere entrada de datos en linea? 5
¢La entrada de datos en linea requiere que la transaccion de entrada se construya

en varias pantallas u operaciones? 2
¢Los archivos de logica interna se actualizan en linea? 3
¢Las entradas, las salidas, los archivos o las consultas son complejos? 2
¢Es complejo el procesamiento interno? 1
¢El codigo disefiado sera reutilizable? 2
¢Se incluyen la conversion e instalacién en el disefio? 5
¢Esta disefiado el sistema para instalaciones multiples o diferentes

organizaciones? 5
¢Aplicacion disefiada para cambio? 3
Total de Ajuste 32
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Finalmente, el proyecto “Casa Modelo” posee los siguientes datos de entrada:

Escenario 1:

e Transacciones = Entradas + Salidas + Consultas = 162

Entidades = Archivos de logica interna + Archivos de l6gica externa = 296

e Ajuste =32

e Equipo del Proyecto = 3 afios de experiencia (promedio de la experiencia del
equipo)

e Gerente del Proyecto = 6 afios de experiencia

e Categoria del Lenguaje =3

Modelo 3:

Estimacion del Modelo: 836 horas/hombre

Con un intervalo de confianza de 95% Yy un rango de error de -51,20 y 201 (ver Tabla 11)
implica que el proyecto puede estar comprendido entre 734 horas/hombre y 1037

horas/hombre.

Modelo 7

Estimacion del Modelo: 1143 horas/hombre

Con un intervalo de confianza de 95% y un rango de error de -134 y 118 (ver Tabla 11)
implica que el proyecto puede estar comprendido entre 1009 horas/hombre y 1261

horas/hombre.

Comentario: Para este escenario, el resultado de ambos modelos son similares, incluso
tienen un intervalo de solapamiento entre 1009 horas/hombres y 1037 horas/hombre. Se
pudiera esperar con mayor seguridad que el esfuerzo esperado se encuentre en este ultimo

intervalo por la informacion que arroja los dos modelos.
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Escenario 2:

Partiendo del escenario 1, la junta directiva considera que es mucho tiempo para desarrollar
el producto, pero se puede contar con un gerente de proyecto con mayor experiencia para
lograr un desarrollo en menos tiempo. Ahora bien, cambiando el gerente de proyecto por uno

de 7 afios de experiencia, los resultados son los siguientes:

Modelo 3:
Estimacion del Modelo: 772 horas/hombre
Con un intervalo de confianza de 95% Yy un rango de error de -51 y 201 implica que el

proyecto puede estar comprendido entre 683 horas/hombre y 973 horas/hombre.

Modelo 7

Estimacidn del Modelo: 1332 horas/hombre

Con un intervalo de confianza de 95% y un rango de error de -134 y implica que el
proyecto puede estar comprendido entre 1198 horas/hombre y 1450 horas/hombre.

Comentario: EI modelo 3 del escenario 2 presenta una reduccion con respecto al escenario
1, en este caso del 8% en el total de horas/hombres necesarias para el desarrollo del proyecto.
Sin embargo el modelo 7 presenta un incremento del 16%, todo lo contrario al resultado que

se pudiera esperar. Este Ultimo comportamiento ya se habia observado en las Gréficas 30 y 31.

Escenario 3:

Partiendo del escenario 1, la directiva de la empresa ha realizado un plan estratégico con el
cual la oficina de proyectos ha decido que “Casa Modelo” no tiene mucha prioridad con
respecto a otros proyectos, por lo que se le asignara un equipo de proyectos con 2 afios de

experiencia y no de 3 afios como estaba definido inicialmente.

Modelo 3:
Estimacion del Modelo: 1606 horas/hombre
Con un intervalo de confianza de 95% y un rango de error de -51 y 201 y implica que el

proyecto puede estar comprendido entre 1555 horas/hombre y 1807 horas/hombre.
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Modelo 7
Estimacion del Modelo: 4929 horas/hombre
Con un intervalo de confianza de 95% y un rango de error de -134 y 118 implica que el

proyecto puede estar comprendido entre 4795 horas/hombre y 5047 horas/hombre.

Comentario: Nuevamente el Modelo 7 genera inconsistencias al presentar un incremento
exorbitante de 331% frente el modelo 7 del escenario 1. Mientras que el Modelo 3 presenta un

incremento mas moderado de un 40%.

Escenario 4:

Partiendo del escenario 1, se ha decidido que el proyecto debe ser terminado con mayor
antelacion, pero no se desea cambiar al personal de proyecto. Se ha pensado en recortar el
alcance del proyecto eliminando algunas funcionalidades. Finalmente se obtiene un proyecto
con 146 PF en las transacciones y 266 PF en las entidades (una reduccion del 10% para las

transacciones y entidades respectivamente).

Modelo 3:
Estimacion del Modelo: 685 horas/hombre
Con un intervalo de confianza de 95% y un rango de error de -51 y 201, implica que el

proyecto puede estar comprendido entre 634 horas/hombre y 886 horas/hombre.

Modelo 7:
Estimacion del Modelo: 916 horas/hombre
Con un intervalo de confianza de 95% y un rango de error de -134 y 118 implica que el

proyecto puede estar comprendido entre 782 horas/hombre y 1034 horas/hombre.
Comentario: EI modelo 3 presenta una reduccion del 18% con respecto a su equivalente en

el escenario 1. Mientras que el modelo 7 presenta una reduccion del 20%. En este aspecto,

ambos modelos se comportan en una manera consistente al compararse entre ellos.
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CONCLUSIONES

Lograr una arquitectura de RNA adecuada para resolver problemas de estimacion donde se
requiera la generalizacion constituye una tarea nada sencilla. En tal sentido, se requiere
experimentar con diferentes arquitecturas y, mediante criterios bien fundamentados,
seleccionar la RNA que mejor cumpla. No siempre es conveniente que la RNA aprenda con
exactitud los datos de la muestra, pues a medida que aumenta su especializacion, pierde su

capacidad de generalizar, origindndose el sobre-ajuste.

Esperar que un modelo de estimacion proporcione un resultado exacto es imposible, por lo
que se hace imprescindible manejar un rango de valores posibles donde se espera que se
encuentre el valor real con un grado de confianza al menos de 95%. Por lo tanto, buscar que
una RNA aprenda con exactitud los datos de la muestra constituye una tarea innecesaria y

contraproducente.

El tamafio de la base de datos es una muestra insignificante ante la cantidad de software que
es desarrollado, y a la cantidad de variables medibles que tienen una influencia significativa
sobre el proyecto, por tal motivo, los resultados no son representativos ante la totalidad de la
industria del software. Sin embargo, permiten establecer un procedimiento de analisis
repetible en otras muestras, y asi progresivamente ir comprendiendo el comportamiento de los

proyectos de software.

El primer factor que influye en el incremento del esfuerzo en proyectos de software segun
la muestra, lo constituye el alcance del proyecto, representado por las variables Entidades,
Transacciones y Ajuste en el orden que se presentan. Las Entidades siempre mantuvieron una
relacién lineal positiva sobre el esfuerzo, mientras que las Transacciones y el Ajuste no
siempre presentaron una relacion lineal. Por otro lado, la Experiencia del Equipo, luego el

Lenguaje y en menor grado la Experiencia del Gerente, son variables que pueden ser
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aprovechados para la disminucion del esfuerzo. Estas ultimas variables no afectan en la misma
magnitud en que lo hace el alcance del proyecto, sin embargo, es una medida que debe ser
considerada seriamente a la hora de planificar un proyecto de software.

Fue posible observar curvas cuya forma exacta son dificiles de generalizar por no contar
con muestras representativas, y por depender de variables no disponibles durante la
investigacion, sin embargo, muchas de ellas se ajustan en gran medida a lo esperado

tedricamente, lo que confirma en cierta medida la validez del modelo.

Por Gltimo, es importante concluir que, tratar de estimar el esfuerzo aplicado a proyectos,
implica el estudio y utilizacion de varios modelos que permitan comparar resultados. Asi
mismo, es importante conocer en qué circunstancias el modelo presenta dificultades, y de qué
manera se pueden compensar dichas debilidades, ya sea mediante otro modelo, o0 mediante

mejoras del ya existente.
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RECOMENDACIONES

La presente investigacion abre las puertas para un modelo de estudio de las curvas de
aprendizaje individual y como afecta la productividad de los equipos de proyectos y sus
gerentes. Se hace interesante determinar como se ve afectado el esfuerzo total de un proyecto,
bajo gerentes de proyectos formados empiricamente y gerentes de proyectos formados bajo un
pensum universitario. Se hace indispensable su profundizacién en el marco teérico, asi como
contar con informacion adicional que midan la productividad y la calidad del producto

desarrollado.

Una linea de investigacion mas relacionada con la Ingenieria de Software, y que también es
recomendable desarrollar, es la relacion real existente entre las Transacciones y las Entidades.
Es importante determinar cuales son los limites coherentes en los cuales se pueden variar las
Transacciones en funcion a un nimero de Entidades definidas, y viceversa. Esta delimitacion

permitiria realizar un analisis mas focalizado en los casos que se presentan en la realidad.

Asi mismo, se recomienda contar con una muestra con un nimero mayor de proyectos, y

con datos que representen de igual forma cada uno de las categorias de lenguajes existentes.
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