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Resumen

Esta investigacion esta fundamentada en los sitpsehechos: (1) La estimacion del
esfuerzo de desarrollo de software ha sido ideatifh como uno de los tres grandes desafios
de la ciencia computacional; (2) La estimacionaddlierzo de desarrollo de software es una
de las actividades mas criticas en la administnad@proyectos de software; (3) Debido a que
una sola técnica para estimar el esfuerzo de ddélsagle software no es la mejor para todas
las situaciones, una cuidadosa comparacion destgdtados de diversos enfoques es lo mas
adecuado para generar estimaciones mas realé}ds;, 0% de las empresas desarrolladoras
de software mexicanas no tienen procesos fornpalesregistrar, dar seguimiento y controlar
aspectos mensurables durante el proceso de désaeosoftware (incluyendo la estimacion
del esfuerzo de desarrollo) y (5) Los ingenierosafevare no podran apoyar apropiadamente
a sus equipos de manera consistente y confiadagpaexar productos con calidad, a menos
gue tengan las capacidades provistas por un entrent personal.

En esta investigacion, 364 programas desarrollpdosincuenta y dos programadores
integraron la poblacion de datos. A partir de esfalacion, se selecciond una muestra de 105
programas de treinta desarrolladores de softwaxeartir de esta muestra fueron generados
tres Sistemas de Logica Difusa (SLD) para estimaesfuerzo de desarrollo de veinte
programas desarrollados por otro grupo distintsidie desarrolladores. Todos los programas
fueron desarrollados con base en las mismas paéctpersonales. Los SLD fueron
comparados con una ecuacion de regresion linetas Esmparaciones fueron principalmente
basadas en la Magnitud del Error Relativo a lanestion de cada programa (MER) y su
media (MMER), asi como en la dependencia entreM&R y el esfuerzo (andlisis de
heterocedasticidad). En este estudio, la clasicgnilad Relativa del Error (MRE) por
programa y su media (MMRE), no son consideradasoqanincipales criterios de evaluacion
debido a que algunos investigadores han demostracientemente sus debilidades; sin
embargo las MRE, MMRE y otras medidas como la nmedde las MRE y MER (MAMRE y
MdMER, respectivamente) asi como el Pred(25) sdculealos para poder ser comparados
con otras investigaciones.

Hay dos pasos principales para usar un modelstdaaxion: (1) debe determinarse si
el modelo es adecuado para describir los datoe§)eabservados, es decir, la comprobacion
de la adecuacion del modelo (o verificacion); deéwsultara adecuado, entonces (2) el
modelo de estimacion es validado haciendo uso deasudatos. Esta investigacion considera
estos dos pasos para los modelos. En el paso lwalpede la MMER de la regresion lineal
fue de 0.25, mientras que de los modelos difusesofulos siguientes: triangular = 0.25,
gausiana = 0.27 y trapezoidal = 0.28. El andlisisvarianza (ANOVA) de las MER de los
cuatro modelos no mostré una diferencia estadfsgoge significativa. En el segundo paso
(validacion del modelo), el SLD de tipo triangulabtuvo mejor resultado cuando la
heterocedasticidad no fue considerada, mientrascqardo fue considerada, en la primera
submuestra fue mejor y en la segunda submuestrdusigualada por el tipo trapezoidal. En
los dos casos de la validacion por submuestraéipoeiriangular obtuvo una MMER=0.23.

Tres hipotesis fueron formuladas y probadas. Estastigacion siguié una rigurosa
metodologia de investigacion. Esto sugiere conduie la logica difusa puede ser una
alternativa para estimar el esfuerzo de desarmddosoftware a nivel personal cuando
programas son desarrollados con base en practcssnales.
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Glosario

Alcance de la investigacién Es el grado de profumdlidle una investigacion, puedende los
siguientes niveles: exploratoria, descriptiva, elativa y hast:
explicativa.

Cédigo reutilizado Cébdigo tomado de alguna bikliat y usado sin modificacion alguna po

algun programa.
Coeficiente de determinaciorf Proporcién de la variacion en los valores obsersagio la variable ¢
respuesta que es explicada por la regresion.

Comprobacion de la adecuaciorDeterminacion de si el modelo de estimaoédnadecuado para descr

del modelo los valores observadoS.ambién se le conoce como verificacion
modelo.

Conjunto difuso Conjunto con valores de pertenencia dentro del eatm{0,1], y no sol
0 (no pertenece) 6 1 (pertenece).

Correlacion) Grado en quelos conjuntos de datos estan relacionados. El dalde
correlaciérr varia de -1.0 a +1.0.

Defuzificacion Construir un sistema de induccion de reglas reeraptio los hechc

abruptos ¢rispy) con entradas difusasuego una maquina de inferen
usa las reglas para corresponder la entrada aaiida difusa.

Desarrollo de software Fases del proceso genérizosaftware que involucran al disef
codificacion y prueba, ademas de aquellas pro@simonsideradas.
Disefio de investigacién Plan o estra&gia concebida para obtener la informacion que esea

Existen los tipos siguientes: experimental (predrpemtal, puro
cuasiexperimental) y no experimental.

Enfoque cualitativo de la Se utiliza primero para descubrir y refinar pregsnie investigacion.
investigacion veces, pero no necesariamente, se prueban hipétesis

Esfuerzo de desarrollo de softw&antidad de tiempo requerido por un conjunto deqexs para disefi
codificar, probar y ejecutar otras actividades ¢mya relacionade
directamente con la obtencion de un producto devacé.

Fuentes de invalidacién interna Factores a considerar dentro de un experimentov@dosar su proces
Entre ellos la historia, maduracion, inestabilidadministracion de le
pruebas, instrumentdi, regresion estadistica, seleccion, mortal
experimental y la interaccion entre seleccion y umacion.

Funciones de membresia Representacién de conjdifite®s dentro de un sistema difusixister
entre otras funciones de membresia las triangjlagausianas
trapezoidales.

Heterocedasticidad Datos distrbuidos dentro de gnafica de dispersion no mostrandose
dentro de una banda horizontal centrada y simétrica
Hipétesis Indican lo que se esté tratando de probar y seatefiomo explicaciorse

tentativas del fendbmeno investigado; s@rmuladas a manera
proposiciones y sujetas a comprobacidn empirica. st@&xi de
investigacion (o de trabajo), nulas, alternativastadisticas.

Homocedasticidad Datos distrbuidos similarmentetrdemle una grafica de dispersion
mostrandoseaproximadamente en una banda horizontal centra
simétrica.

Linea de cédigo Instrucciéascrita en algun lenguaje de programacion, sefictas en

base, adicionado (nuevo), modificado (cambiadajnieddo, nuevo
cambiado (NyC) y reusado.

Lenguaje de programacion Lenguajes con facilidades para la asignacion deresla localidades «
imperativo memoria (ejemplos: C, Pascal, Basic, COBOL, PHRAYA).



Glosario
(continuacion)

Lenguaje de programacion Lenguajes basados en relaciones y funciones, equid®l programador 1

declarativo considera la asignacion de valores de localidadeslahacenamiento
memoria (ejemplos: PROLOG, LISP, ZIM y SQL).

Modelo difuso Modelo que opera a nivel de térmirdmguisticos ¢onjuntos difuso
representados por funciones de membresia). Asimishmodelo represer
incertidumbre.

Muestra Subconjunto de unpoblacién, existen muestras no probabilistica:

dirigidas) y probabilisticas.

Poblacién Conjunto de todos los casosleqconcuerdan con determina
especificaciones.

Proceso de estimacién Serie de actividades a seguir para las diversamagsbnes de un proyecto
software involucrando analisis de requerimientos, estintadgi@l tamaric
estimacién del esfuerzo, estimat de costos, estimacion de
calendarizacion, estimacién de recursos de comprgadcevaluacion c
riesgos, inspeccién y aprobacion de estimacionsiscamo calibracion
mejoramiento de este proceso.

Proceso de estimacion del esfueAmdividades esgcificas para estimar el esfuerzo de desarrolidyendo I
obtencién de datos a partir de proyectos anterigergeracion de modelos
estimacion y evaluacién de qué tan efectivos cenrlodeloson base en ¢

precision.

Proceso del PSP Fases que el PSP considera mofiware planeacion, disefio, revision
disefio, codificacidn, revision de cédigo, compiteipruebas y postmortem.

Regresion lineal mdltiple Considera la relacion lineal que existe entre uaéable dependiente y m
de una independiente.

Regresion lineal simple Considera la relacion lineal que existe entre war@akle dependiente y u
independiente.

Residual Diferencia entre la observacion y la mediéa muestra que la contiene.

Supuesto de independencia Cada dato aeulestra debe corresponder a una observacion indiepes
de las otras.

Supuesto de normalidad Datos de muestra mostranaalistribucion normal. Una grafica norma

residuales deberia ser aproximadamente lineal.

Supuesto de varianza constante Datos de muestravar@nzas iguales. En una grafica de este tip
residuales deberian mostrarse aproximadamente anbanda horizont
centrada y simétrica.

Validacion del modelo Se concentra en la determinacién de si el modelsidnara bien en
ambiente pretendido de operacion.

Valor atipico Observacion que no se ajusta a ldetecia que muestran los datos restantes.

Valor de influencia Puede ser también un valoriaiipEs el alejamiento extremo del valor de

observacion de la variable independiente.



Resumen

Esta investigacion esta fundamentada en los sitpsehechos: (1) La estimacion del
esfuerzo de desarrollo de software ha sido ideatifh como uno de los tres grandes desafios
de la ciencia computacional; (2) La estimacionaddlierzo de desarrollo de software es una
de las actividades mas criticas en la administnad@proyectos de software; (3) Debido a que
una sola técnica para estimar el esfuerzo de ddélsagle software no es la mejor para todas
las situaciones, una cuidadosa comparacion destgdtados de diversos enfoques es lo mas
adecuado para generar estimaciones mas realé}ds;, 0% de las empresas desarrolladoras
de software mexicanas no tienen procesos fornpalesregistrar, dar seguimiento y controlar
aspectos mensurables durante el proceso de désaeosoftware (incluyendo la estimacion
del esfuerzo de desarrollo) y (5) Los ingenierosafevare no podran apoyar apropiadamente
a sus equipos de manera consistente y confiadagpaexar productos con calidad, a menos
gue tengan las capacidades provistas por un entrent personal.

En esta investigacion, 364 programas desarrollpdosincuenta y dos programadores
integraron la poblacion de datos. A partir de esfalacion, se selecciond una muestra de 105
programas de treinta desarrolladores de softwaxeartir de esta muestra fueron generados
tres Sistemas de Logica Difusa (SLD) para estimaesfuerzo de desarrollo de veinte
programas desarrollados por otro grupo distintsidie desarrolladores. Todos los programas
fueron desarrollados con base en las mismas paéctpersonales. Los SLD fueron
comparados con una ecuacion de regresion linetas Esmparaciones fueron principalmente
basadas en la Magnitud del Error Relativo a lanestion de cada programa (MER) y su
media (MMER), asi como en la dependencia entreM&R y el esfuerzo (andlisis de
heterocedasticidad). En este estudio, la clasicgnilad Relativa del Error (MRE) por
programa y su media (MMRE), no son consideradasoqanincipales criterios de evaluacion
debido a que algunos investigadores han demostracientemente sus debilidades; sin
embargo las MRE, MMRE y otras medidas como la nmedde las MRE y MER (MAMRE y
MdMER, respectivamente) asi como el Pred(25) sdculealos para poder ser comparados
con otras investigaciones.

Hay dos pasos principales para usar un modelstdaaxion: (1) debe determinarse si
el modelo es adecuado para describir los datoe§)eabservados, es decir, la comprobacion
de la adecuacion del modelo (o verificacion); deéwsultara adecuado, entonces (2) el
modelo de estimacion es validado haciendo uso deasudatos. Esta investigacion considera
estos dos pasos para los modelos. En el paso lwalpede la MMER de la regresion lineal
fue de 0.25, mientras que de los modelos difusesofulos siguientes: triangular = 0.25,
gausiana = 0.27 y trapezoidal = 0.28. El andlisisvarianza (ANOVA) de las MER de los
cuatro modelos no mostré una diferencia estadfsgoge significativa. En el segundo paso
(validacion del modelo), el SLD de tipo triangulabtuvo mejor resultado cuando la
heterocedasticidad no fue considerada, mientrascqardo fue considerada, en la primera
submuestra fue mejor y en la segunda submuestrdusigualada por el tipo trapezoidal. En
los dos casos de la validacion por submuestraéipoeiriangular obtuvo una MMER=0.23.

Tres hipotesis fueron formuladas y probadas. Estastigacion siguié una rigurosa
metodologia de investigacion. Esto sugiere conduie la logica difusa puede ser una
alternativa para estimar el esfuerzo de desarmddosoftware a nivel personal cuando
programas son desarrollados con base en practcssnales.



Abstract

This research is founded on the following fadts} Software development effort
estimation has even been identified as one ofhheetgreat challenges for half-century-old
computer science, (2) Software development effstin@tion is one of the most critical
activities in managing software projects, (3) Givimat no single software development
estimation technique is best for all situationgageful comparison of the results of several
approaches is most likely to produce realisticnestes, (4) the 90% of software Mexican
enterprises do not have formal processes to retraick and control measurable issues during
the development process (including software effgtimation), and (5) unless engineers have
the capabilities provided by personal training,ytleannot properly support their teams or
consistently and reliably produce quality products.

In this research, 364 programs developed by fifty-programmers integrated the data
population. From this population, a sample of 106gpams of thirty programmers three
Fuzzy Logic Systems (FLS) were generated for esitngathe effort of twenty programs
developed by other group of seven developers. Adg@ams were based upon the same
personal practices. With a linear regression equatiose four FLS were compared. These
comparisons were mainly based on the Magnituderafr Relative to the estimate of each
program (MER) and their mean (MMER), and in considethe dependability between the
MER and effort (analysis of heteroscedasticity).this study, the classical Magnitude of
Relative Error by program (MRE) and their mean (ME)Rwvere not considered as main
evaluation criterion because of some researches teoently demonstrated their weakness;
however MRE, MMRE and other measures as medianRE Ms well as MER (MdMRE and
MdJMER respectively) and Pred(25) are calculatede@ompared with other researches.

There are two main stages for using an estimatiodel: (1) it must be determined
whether the model is adequate to describe the widefactual) data, that is, the model
adequacy checking (verification); if it resultedegdate then (2) the estimation model is
validated using new data. This research consideeset two stages for models (linear
regression and those FLS). In the first stage MMER value of linear regression was equal
to 0.25, while MMER of those fuzzy models were thowing: triangular = 0.25, gaussian =
0.27 and trapezoidal = 0.28. A analysis of varigifddOVA) of the MER of four models did
not show a statistically significant difference amgdheir means. Afterwards the second stage
(validation model), the triangular FLS obtainedtéetalues than other three models when the
heteroscedasticity was not considered. When hetedasticity was considered, in the first
subsample the triangular type had the better valide in the second subsample triangular
type was only equal to trapezoidal type. In the teases of validation by subsamples,
triangular type had a MMER=0.23.

Three hypotheses were both formulated and te3tad.research followed a rigorous
methodology for the researching. It allows suggesthat the fuzzy logic can be used as an
alternative for estimating the development effott peersonal level when programs are
developed based upon personal practices.



Capitulo 1

Introduccioén

1.1 Antecedentes

1.1.1 El origen de la ingenieria del software

“NATO report also contains sections reporting on
discussions which will be of interest to a muchewid
audience. This holds for subjects like
the difficulties of meeting schedules

Peter Naur, NATO Conference,1968 [98]

En octubre de 1968, convocados por el Comité dadiZiede la Organizacién del
Tratado del Atlantico Norte (OTAN), se reunieron @armisch, Alemania, poco mas de
cincuenta personas de la industria, academia yegubide once paises [98]. La finalidad de
este grupo era discutir diversos temas relacionadosel desarrollo de software. Es en este
evento que el concepto de la ingenieria de softaarge, siendo actualmente definida por la
IEEE como la aplicacion de un enfoque sistematiagiplinado y cuantificable al desarrollo,
operacion y mantenimiento del software, esto egplacacion de la ingenieria al software
[49].

Un tema relevante en esta reunion fue la dificudtae! cumplimiento de la planeacion
de proyectos de software. Una actividad previa@daeacion es la estimacion del esfuerzo de
desarrollo de software, definida como la cantidadtidmpo requerido por un conjunto de
personas para disefar, codificar, probar y ejecott@s actividades de apoyo relacionadas
directamente con la obtencion de un producto devaod.

1.1.2 La Industria del software en el extranjero

“El mercado de las tecnologias de informacién
(hardware, software y comunicaciones) representa el
6.6% del valor de la produccion econémica mundial”

Digital Planet: The Global Information Economy.
WITSA, 2000 [28]

Durante la década pasada, la mayor parte de leegaln los que enfrentaron crisis
financieras y recesiones economicas, incrementuwayasto en tecnologias de informacion y
comunicacion [99]
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En los afos recientes, el gasto en tecnologiasfderiacion ha trasladado su énfasis
del hardware al software, provocando que la retaeidtre el segundo y el primero suba de
32.5% en 1996 a 40% en 1999. El mercado mundigirdductos de softwareebasa los
153,000 millones de ddlares anuales. Estados Umisi@s principal consumidor, con un gasto
superior a los 75,000 millones de ddlares anualasay participacion de 48.8% en el total
mundial [28].

India ha maquilado software para Estados Unidosardar 15 afios de politica
gubernamental ininterrumpida de apoyo. El gobiénd@® ha invertido mas de 2.5 billones de
dolares en apoyo a la capacitacion, certificagiomocion e infraestructura [7].

Irlanda se especializé en el desarrollo de aplices y baso el desarrollo de su industria
de software en la atraccion de empresas extransasnedio de programas de apoyo
sumamente agresivos [112]. La industria de softwi@éCanada basa su produccion en las
necesidades del mercado externo, con productoscade a nichos especificos como:
animacion, gréficos, administracion de documentestiraccion inteligente de datos y
administracion de escuelas [112]. La industria aféwsre australiana es considerada como
sublider mundial en provision de servicios decagiion tales como: contenidos de internet y
servicios de administracion; servicios en linea ga ofrecen desde Australia a otros paises
(auditoria, facturacion, publicidad) [122]

De acuerdo con la Conferencia de las Naciones 9ridare Comercio y Desarrollo, el
desarrollo de la industria del softwae los paises emergentes se puede llevar a cadeéa t
de dos alternativas de politicas estratégicas {122]

La primera estrategia se basa en el uso de softibaeecomo una herramienta para el
fortalecimiento de la infraestructura econémicaalé soportar el desarrollo de otros sectores
de la economia y, la segunda estrategia que sgtareconsiderar a la industria del software
como sector prioritario por la generacion de nuesogleos y el crecimiento industrial
basado en la creacion de oferta de software pgpartacion.

Una opcion alternativa para el desarrollo de laugtda del software consiste en
integrar ambas estrategias bajo un orden secugekiado de software libre como herramienta
para el fortalecimiento de la infraestructura ecoicd seria reemplazada gradualmente por la
estrategia de desarrollo de softwpega exportacion [112].

1.1.3 Laindustria del software en México

“El Plan Nacional de Desarrollo 2001-2006 plantea
el objetivo de elevar y extender la competitividat!
pais, mediante la estrategia de promover el uso y
aprovechamiento de la tecnologia y de la
informacion”

Secretaria de Economia, 2002 [112]

El Plan Nacional de Desarrollo (PND) 2001-2006 kefipie la incorporacion y
aprovechamiento de los ultimos avances cientifigogecnolégicos debe basarse en la
aplicacion de una estrategia coherente que indbg/aiguientes puntos: divulgacion entre la

Lépez Martin Cuauhtémoc 7
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sociedad de la cultura tecnolégica; fomento deelendlogia local y adaptacion de la
tecnologia extranjera; incorporacion de las tegjia® de la informacion (computacion,
telecomunicacion y telemética) al desarrollo deuldura empresarial; impulso al desarrollo de
la industria de tecnologias de la informacion; fotoede la reconversion digital de procesos
dentro de las empresas, especialmente las pequedagcion del encadenamiento digital de
proveedores; asi como fomentar y difundir la indastie desarrollo de software [112]. El
Programa para el Desarrollo de la Industria devgo# (PDIS) es uno de los medios que el
ejecutivo federal utiliza para definir las lineas atcion con las que llevara a la practica esa
estrategia del PND.

México cuenta con una posicion favorable para cdinge en una potencia en este
ramo, gracias a su ubicacién geografica, perfilagndfico y estado de desarrollo tecnoldgico.
Para ello, una de las siete estrategias del PRISr(@s de (1) promover las exportaciones y la
atraccion de inversiones, (2) educacion y formaciérpersonal competente en el desarrollo
de software, en cantidad y calidad convenientes,c@tar con un marco normativo y
promotor de la industria, (4) desarrollar el meocaderno, (5) fortalecer a la industria local y
(6) promover la construccion de infraestructuracéisy de telecomunicaciones) propone
trabajar en el alcance de niveles internacionalesapacidad de procesos de softwWaie].

Existen diversos modelos de proceso, tales corad/ll (Capability Maturity Model
Modelo de Madurez de la Capacidad) [102] del lagiide Ingenieria d8oftware(SEl, por
sus siglas en ingléSoftware Engineering Institytaibicado enCarnegie Mellon University
(CMU), el ISO 15504 (o SPICE:Software Process Improvement and Capability
dEtermination [116] y el reciente mexicano MoProSoft (Modelo pimceso deSoftwarg
[95]. En estos tres modelos es considerada la asitim del esfuerzo de desarrollo de
software. Esto es que, tacitamente, entre otragigad, existe la necesidad por la estimacion
del esfuerzo de desarrollo de softwdemtro de empresas.

El CMM se compone de cinco niveles de madurez. l@cexcepcion del nivel uno,
cada nivel se compone de diversas areas claveaatgp (0 KPAKey Process ArgaCada
KPA estd organizada en las siguientes cinco cafsiitas comunescémmon featurgs (1)
compromisos, (2) habilidades, (3) actividades,niépicion y analisis y (5) verificacion, que
conjuntamente buscan el logro de metas de la KRAlaneacion de proyectos de software es
una KPA del nivel dos y una de sus metas es que étimaciones del software sean
documentadas para su uso dentro de la planeacg@gyimiento del proyecto”. Esta KPA
indica dentro de su actividad nimero nueve quedtdsnaciones del tamafio de los productos
de trabajo (o cambios a ellos) sean derivados derda a un procedimiento documentado”
incluyendo a las lineas de cdédigo como ejemplo mdaal de tamafio; mientras que en su
actividad once indica que “las estimaciones paestlerzo y costos del proyecto de software
son derivados de acuerdo a un procedimiento dodaweh&h EI CMM ha evolucionado al
CMMIi, version que igualmente considera a la estiGraalel esfuerzo de desarrollo de
software [23].

Lépez Martin Cuauhtémoc 8



CIC, IPN

1.1.4 La estimacion del esfuerzo de desarrollo en | a academia
internacional y nacional

“It has placed an increasing demand for software
developers equipped not only to deal with the sifien
and technical aspects of computing, but for those w
have professional education and preparation for the
practice of software engineering”.

SEI, CMU 1999 [6]

En enero de 1994, Laurel Keleda and Gwenn Bell rxaon un comité para el
proyecto SWEBOK $oftware Engineering Body of Knowlejlg&ste comité tenia como
finalidad establecer un criterio y una norma pargractica profesional de la ingenieria del
software bajo la cual pudieran ser basadas lasidees dentro de la industria, certificacion
profesional y curricula educativa. Los patrocinadodel SWEBOK son la ACM, IEEE
Computer Society el SWECC Computer Society and Software Engineering Coorthigat
Committeg La estimacion del esfuerzo de desarrollo densottes considerada dentro del
capitulo 8 del SWEBOK (area de conocimiento: Adstiaicion de la Ingenieria del Software,
Software Engineering Managemgntparte B (Administracion del Proceso/Proyecto,
Process/Project Managemgnseccion 2 Planeacion, inciso 4 [48].

El SEIde CMU (donde el CMM fue creado) y la AdministiatiFederal de Aviacion
de los EE. UU. (FAA), iniciaron un proyecto parajonar las competencias de ingenieria de
software de esta Ultima en el personal técnico mimidtrativo. Entonces fue generado el
Software Engineering Body of Knowled@WVEBOK-SEI) donde la estimacion del esfuerzo
de desarrollo de softwaes considerada dentro del &rea de conocimient@A8rhinistracion
del Proyecto de Software), unidad 3.1P80ject Forecastin[37].

En México, dentro de los modelos curriculares\elnlicenciatura de Informatica y
Computacién elaborados por la Asociacion Nacioral ldstituciones de Educacion en
Informética (ANIEI) y el Instituto Nacional de Ediatica, Geografia e Informética (INEGI)
se incluye a la “Estimacién de costo y tiempo glotbal desarrollo” dentro de la sexta
(Programacion e Ingenieria de Software, PIl) de sietas de conocimiento en su seccion 6.3
(Sistemas de Software) de la que se desprendeeac#rs 6.3.1 (Andlisis y disefio) y una
subseccion PI23 [4].

De igual forma, la importancia de la estimaciohesfuerzo de desarrollo de software
se refleja en dos libros de ingenieria de softwdeeamplia circulacion entre las universidades
del pais [106] [117].

Lépez Martin Cuauhtémoc 9
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1.1.5 El entrenamiento personal previo a laintegra  cién del equipo

“Unless engineers have the capabilities provided by
personal training, they cannot properly supportithe
teams or consistently and reliably produce quality
products”

Watts Humphrey, 2000 [42]

Implicitamente, en el desempefio de un empleadoaddatuna empresa se involucra
un nivel aceptable en sus aspectos fisicos, ittelkss y morales. Con estas caracteristicas,
puede entonces aspirar a integrarse a equiposseomiemo nivel y una vez que han logrado
ser un grupo sinérgico, entonces este equipo paspiear a colaborar con otros equipos
dentro de la organizacion.

Esta secuencia individuo-equipo-organizacion esfléjada en la secuencia PSP-TSP-
CMM (Personal Software Process - Team Software Proce3kIM, Proceso Personal de
Software - Proceso de Software en Equipo - CMM)eUgEl ha desarrollado.

Sin embargo, curiosamente esta secuencia de trdslosale proceso no corresponde a
Su secuencia cronoldgica, es decir, primero apastcCMM en 1987, luego el PSP en 1995y
posteriormente el TSP en 1997 [42][43]. Esto surediando Watts Humphrey decidié en
1989 aplicar los principios del CMM para escribagpefios programas con la finalidad de
convencer a los ingenieros de software de adoparptacticas que el proceso dictaba.
Posteriormente fue contratado de tiempo completoep&EI para este fin. Al cabo de tres
afios y tras al menos 15 versiones (con el usondgeidg¢es como Pascal y C++, y alrededor de
25,000 lineas de codigo) Humphrey logré concluie ¢ps principios de administracion de
procesos de Deming y Juran era aplicables al taluig ingenieros de software
individualmente como lo eran a otros campos dedadlogia. De 1993 a 1994 el PSP fue
ensefiado en CMU y en el Instituto Tecnoldgico desgdahussets y en 1995 Humphrey
publicé la version final del PSP [42].

Asimismo, el SEI de CMU ha producido un modeloricutar para la ingenieria del
software [37]. Este modelo incorpora dos nivelegdigcacion: (1) ingenieria debftware en
lo pequefio goftware engineering in the smjall (2) ingenieria del software en lo grande
(software engineering in the largeEl primer punto se refiere a la aplicacion degpios de
ingenieria de software al desarrollo de un prodectdo individual, mientras que el segundo
punto el desarrollo en equipo.

Puede entonces inferirse que dentro de ese 90%mgeesas emergentes que de
acuerdo al PDIS existen en México, la estimaciohedéuerzo de desarrollo de software
deberia comenzar desde un nivel personal desawmlollpequefios programas para que los
desarrolladores puedan integrarse con menor praldeeguipos de trabajo y posteriormente a
organizaciones altamente maduras en sus procesos.

De acuerdo con la seccion 1.1.3, el CMM es unaripesén disponible de metas,
métodos y practicas necesarias para la industrika diegenieria de software; por ello, las
empresas deberian comprender el CMM y saber coniza@psus principios. Los
desarrolladores primero deberian conocer dichascipios individualmente. La pregunta
seria, ¢,como comprender el CMM a nivel persondrdele un entorno de investigacion? La
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respuesta es haciendo uso del PSP. Doce de lasctie@reas de proceso clave del CMM
estan al menos parcialmente tratadas por el PSProgeso del PSP incluye planeacion,
desarrollo (disefio del algoritmo, revisidbn de daseitodificacion, revision de cédigo,
compilacion, y pruebas), ademas de la etapa fieabhinadgpostmortem Por esto puede
deducirse del presente parrafo, que las practicels REP podrian auxiliar en la
experimentacion dentro de laboratorios de invesiiga en los que se deseen comparar
técnicas de estimacion a nivel personal.

1.2  Planteamiento del problema

Software Effort Estimation is one of the three Grea
Challenges for Half-Century-Old Computer Science

Frederic Brooks, Jr. 2003 [17]

Desde el Congreso convocado por la OTAN en 196fhteven que nacié la ingenieria
de software como tal, la planeacion de proyeceosaltware fue seflalada como una de sus
prioridades. Una de las actividades de la planeae$ la estimacion del esfuerzo de
desarrollo, que es una de las actividades masagitn la administracion de proyectos de
software [46].

Paises como la India, Irlanda, Canada, Austraiingapur, sirven como ejemplo para
el proyecto del gobierno y ubicar a México comecetiegn la industria del software de
latinoamérica para el afio 2010. El criterio de ionento del PDIS es con base en niveles del
CMM.

Para desarrollar software de mejor calidad y serpstitivos al interior y exterior de
nuestro pais, las empresas se deben someter éueaale procesos; diversos modelos de
procesos existen en el mundo; tres de los massameivos para México (CMM, SPICE y
MoProSoft) consideran a la estimacion del esfudesoftware como una de las actividades
necesarias. Asimismo, criterios y normas tantormateionales como nacionales para la
practica profesional de la ingenieria del software las que se basa la industria, las
certificaciones profesionales y los modelos culai@s académicos (SWEBOK, ANIEI)
consideran a la estimacién del esfuerzo de dekadelsoftware.

Por otro lado, con base en estudios que por azasHiumphrey, se demostré que al
tener un entrenamiento personal los ingenieroofteare, podrian integrarse a equipos que
de manera mas confiable desarrollaran software gJerrmalidad. Ese entrenamiento deberia
incluir practicas de estimacion del esfuerzo depsagramas.

De acuerdo con el CONACYT [112], mas del 90% de dagresas de software
mexicanas (catalogadas coremergentésno tienen procesos formales para administrar
proyectos.

En 1968, Alfred M. Pietrasanta del Instituto dedstigacion de Sistemas de IBM
menciond lo siguiente:Quien espera una rapida y facil solucién para eblgema de la
polifacética estimacion se va a decepcidnasta prediccion sigue siendo una realidad ahora
como lo era entonces [51]. Incluso se ha menciogaécel tiempo de desarrollo no puede ser
objetivamente predicho [61], pero al mismo tiempaupa realidad que existe la necesidad de
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ello, por lo que encontrar alternativas se mantmmo una ocupacion constante dentro del
ambito de la investigacion.

Una cuidadosa comparacion de los resultados @estis enfoques es lo mas adecuado para
generar estimaciones mas realistas, dado que rangenica de estimacion del esfuerzo de
desarrollo de software es mejor para todas laa@dnes, [12]Expertos han sugerido que es
apropiado usar mas de un método para predecifugres de desarrollo de software [114]. De
hecho, el consenso de diversos enfoques de eshimasiialmente produce mejores resultados
gue un solo modelo [123].

Se concluye entonces lo siguiente:

a) Desde el origen de la ingenieria del software €81k estimacion del esfuerzo de
desarrollo de software ha sido una actividad relealncluso, esta ha sido
referenciada por un reconocido investigador, commde los tres grandes desafios
de la ciencia computacional.

b) La estimacion del esfuerzo de desarrollo de soéwes considerada tanto en
normas nacional (MoProSoft) e internacionales (CMBRJCE) de procesos como
en cuerpos de conocimiento para certificaciones gdatos curriculares
(SWEBOK, ANIEI).

c) El Programa para el Desarrollo de la Industria $eftware, derivado del Plan
Nacional de Desarrollo de México, tiene como refeig de crecimiento al CMM.

d) Méas del 90% de las empresas desarrolladoras deaseften México carece de
practicas para administrar proyectos.

e) Antes de integrarse a equipos, un profesionistaléshrrollo de software deberia
tener un entrenamiento personal.

f) El Proceso d&oftware Personal permite aplicar a nivel individahmenos 12 de
las 18 &reas clave de proceso del CMM.

g) Con el antecedente de que ninguna técnica de eghimadel esfuerzo de desarrollo
de software es mejor para todas las situacionesngsrtante proponer nuevos
modelos que permitan comparar sus resultados yhedogenerar estimaciones
mas realistas.

1.3  Justificacion

Con base en la AMITI (Asociacion Mexicana de lausitia de Tecnologias de
Informacion), la meta del PDIS para el afio 201@gtdcer un mercado de 5,000 millones de
dolares anuales, similar al nivel que alcanzo Irdicel afio 2000) se fundamenta en niveles
del CMM (Tabla 1) [112].

Tabla 1. Metas de crecimiento para el 2010 en la indusgisoftwareen México

Tipo NuUmero de Tamafo promedio |Personal ocupadd Eacturacién
empresas (Empleado} Total (miles de délares
CMM 5 3 4,000 12,000 576,000
CMM 4 10 1,500 15,000 720,000
CMM 3 37 750 27,750 1,332,000
CMM 2 120 250 30,000 1,440,000
CMM 1 300 70 21,000 1,008,000
Total 470 105,750 5,076,000
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Por otro lado, ademas de la planeacion y contrél pdeyecto, las técnicas de
estimaciéon se usan para los siguientes proposiasalde las empresas: (a) presupuestacion,
(b) administracion de riesgos y (c) analisis deamepiento de inversion [12] [121]. Las
consecuencias de un esfuerzo deficientemente ekfiantro de las empresas son, entre
otras: (a) deficiencia en la calidad de los proosict(b) clientes insatisfechos y (c)
desarrolladores frustrados [50].

Barry Boehm, creador del modelo de estimacion dklegzo de software COCOMO
81y Il, (que rara vez es omitido dentro de lasnexicias de cualquier articulo relacionado con
la estimacion del esfuerzo), muestra en uno detsumjos (Figura 1, angulo inferior
izquierdo), como él considera la necesidad deMasitigacion sobre mejores modelos para la
estimacion del software dentro del marco de la @coa de la ingenieria del software [11].

La propuesta de un modelo de estimacion de esfudgzsoftware a nivel personal
basado en légica difusa, permitira un recurso naa fa comparacion entre mas modelos;
asimismo, el modelo propuesto servira para el eatnéento individual que un ingeniero de
software deberia tener antes de aspirar a integaagguipos de desarrollo.

#  hiodelos y{dacﬁ Toma de
MECMOEcon MM icos dECEDNES &n
estraeqas \“\_‘_‘_‘
nacionakes en
hodelos de fuentes de TI Estructuras de memado
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Y EPe— software | T——s
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| ente productas v *  de ST para el significdivo creado
* procesns de 50T producto, proceso,  —a  porpronechos,
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Figura 1. La investigacién en la economia de la ingeniegisdftwarg11]
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1.4  Objetivos

General:

Generar un modelo difuso con una precision aceptf@MER < 0.25) integrado por
reglas, conjuntos y funciones de membresia, deas/géahto del tamafio como del tiempo de
desarrollo, de programas elaborados con base graseso comun y dentro de un disefio
cuasiexperimental, con la finalidad de aportaradantas empresas desarrolladoras de software
como al ambito académico, una alternativa parastimacion del esfuerzo de desarrollo de
software a nivel personal.

Especificos:

» Proponer un modelo para la estimacién del esfudezaesarrollo de software a
nivel personal basado en logica difusa, extensild&ras instancias del ciclo de vida
del software.

* Proveer a la industria y a la academia de un magigdopermita iniciar la practica
de la estimacion del esfuerzo a nivel personal ry,l@ sucesivo, un mejor
desempefio en equipos de trabajo dentro de unaizagem.

» Proponer un modelo que permita comparar sus regslizon otros modelos,

» Demostrar que la aplicacion de la logica difusa astimacion del esfuerzo de
desarrollo tiene resultados iguales o mejores duaoglelo mas empleado hasta
ahora: la regresion estadistica.

» Proponer un proceso para la generacion de modagaibs en logica difusa para la
estimacion del esfuerzo de desarrollo de software.

1.5 Método
1.5.1 Enfoque de la investigacion

Existen dos enfoques de investigacion: cualitagieoantitativo [35]:

Cuantitativo. Utiliza la recoleccion y el andlisis de datosgpeontestar preguntas de
investigacion y probar hipétesis establecidas preente, y confia en la medicibn numérica,
el conteo y frecuentemente en el uso de la estalfsira establecer con exactitud patrones de
comportamiento en una poblacion.

Cualitativo. Se utiliza primero para descubrir y refinar prags de investigacion. A
veces, pero no necesariamente, se prueban hipddesisfrecuencia se basa en métodos de
recoleccion de datos sin medicion numérica, camsalkscripciones y las observaciones. Por
lo regular, las preguntas e hipétesis surgen caanie jglel proceso de investigacion, el cual es
flexible, y se mueve entre los eventos y su in&gmion, entre las respuestas y el desarrollo
de la teoria. Su propésito es reconstruir la radlidal y como la observan los actores de un
sistema social previamente definido.

La investigacion de esta tesis corresponde algeefccuantitativo respetando los
siguientes diez pasos generales [35]: (1) concep#dla idea a investigar, (2) planteamiento
del problema de investigacion, (3) elaboracionndaico tedrico, (4) definicion del alcance de
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la investigacion, (5) establecimiento de hipotef$,seleccion del disefio apropiado para la
investigacion, (7) seleccion de la muestra, (8dlemrion de datos, (9) andlisis de datos y (10)
presentacion de resultados. En lo particular, tesia se basa en directrices de investigadores
del area de la ingenieria del software [57] [10¥]15]. Los pasos 1 y 2 han sido ya
mencionados en las secciones 1.1y 1.2 de estiloapi continuacion se describe del cuarto
al séptimo punto. El tercer punto es descrito esapltulo 2, mientras que el octavo y noveno
puntos se incluyen en el capitulo 3; el punto déasmdescribe en el capitulo 4.

1.5.2 Definicion del alcance de la investigacion

El alcance de una investigacion puede tener hastaocniveles [35]:

Exploratoria: Se efectian cuando el objetivo es examinar un t@mpeoblema de
investigacion poco estudiado, del cual se tieneohas dudas o no se ha abordado antes. Es
decir, los estudios exploratorios sirven para fem#arse con fenomenos relativamente
desconocidos.

Descriptiva: Buscan especificar las propiedades, las caradtedsy los perfiles
importantes de personas, grupos, comunidades quieabtro fendmeno que se someta a un
analisis. Pretenden medir o recoger informaciémeaera independiente o conjunta sobre los
conceptos o las variables a las que se refieren.

Correlativa: Tienen como propésito evaluar la relacion que axéttre dos o mas
conceptos, categorias o variables en un contextacydar (miden el grado de relacion entre
dos 0 més variables). Su utilidad es saber compusele comportar un concepto o una
variable conociendo el comportamiento de otrasabées relacionadas. Se le atribuye un valor
explicativo (siguiente nivel), pero parcial.

Explicativa: Estan dirigidos a responder a las causas de lasteevg fendmenos
fisicos y sociales.

El alcance de esta tesis es exploratorio porq@eutieextenso estudio de la aplicacion
de la légica difusa a la estimacion del esfuerza@garrollo basado en un proceso personal,
no fue encontrado y ademas se infirid que resalt#ii para los planes de nuestro pais.

Esta tesis es descriptiva, dado que se recolectatns de 52 desarrolladores que
generaron sus 364 programas con base en un prbeasdtwargersonal.

Asimismo, este estudio es correlativo pues se nmjdadalizo la correlacion entre las
lineas de codigo y el esfuerzo de desarrollo dprogramas.

Por ultimo, esta investigacion alcanza un nivellieativo dado que se identifican las
causas generales y especiales de los resultad@sigiécacion del modelo difuso.

1.5.3 Formulacion de hipétesis

Las hipétesis indican lo que se esta tratando alegpry se definen como explicaciones
tentativas del fendmeno investigado, formuladas anera de proposiciones (sujetas a
comprobacion empirica); involucran dos o mas véggbque son propiedades que pueden
variar y cuya variacion es susceptible de medi&sesten cuatro tipos de hipotesis [35]:

1. De investigacion (o de trabajo):Proposicion tentativa acerca de las posibles

relaciones entre dos o mas variables.
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2. Nulas: Inverso de las hipoétesis de investigacion.

3. Alternativas: Indican posibilidades alternas ante la hipotegisryestigacion y
nulas (s6lo pueden formularse cuando efectivamdrdga al menos otra
posibilidad).

4. Estadisticas: Son exclusivas del enfoque cuantitativo y represenla
transformacion de las hipotesis de investigaciaasy alternativas en términos
estadisticos. Hay tres tipos de hipoétesis estadssti

4.1) De estimacion: Evalian la suposicion de un investigador respatto
valor de alguna caracteristica en una muestradieidnos u objetos y
en una poblacion.

4.2) De correlacion: traducen una correlacion entre dos o mas variables

4.3) De diferencia de medias:Compara una estadistica entre dos o mas
conjuntos.

Con base en el planteamiento del problema deesstelio se derivan las siguientes

hipotesis estadisticas (se colocan en el ordestdenvestigacion):

a) De correlacion:

A partir de una poblacién, la muestra extraida as® correlacionr) mayor o igual
a 0.71 entre las lineas de cédigo (x) y el estudyy, es decir, con urf & 0.50 (valor
aceptable para un modelo de prediccion [40]):

H: hy > 0.71

A partir de una poblacion, la muestra extraida asep una correlacion (r) mayor o
igual a 0.71 entre las lineas de c6digo (x) ys&lerzo (y), es decir, con uhx 0.50:

Ho: 1y <0.71
b) De diferencia de medias:

Tras la verificacion de los modelos lineah)X difusos (%, X3, X4), existe diferencia
significativa entre las medias de las MER de lagrcumodelos:

Hi: Yl ¢§2 * Yz = Yz
Tras la verificacion de los modelos lineal >y difusos (%, X3, X4), no existe
diferencia significativa entre las medias de lasRvite los cuatro modelos:

Ho X1=X2= X2= Xz

c) De estimacion:

Al término de la validacién de los modelos, en tadiccion de programas a nivel
personal haciendo uso de un modelo difuso se @tiea MMER< 0.25:

H: MMER <0.25

Al término de la validacién de los modelos, en tadgccion de programas a nivel
personal haciendo uso de un modelo difuso se @btiea MMER > 0.25:

H: MMER > 0.25
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1.5.4 Seleccién del disefio apropiado para la invest  igacion

El término disefio se refiere al plan o estrategiacebida para obtener la informacion
que se desea. Existen los dos disefios de invdsétigsiguientes [35]:

1) Experimental: Un experimento es un estudio en el que se mampula
intencionalmente una o mas variables independigudaes analizar las consecuencias que la
manipulacion tiene sobre una o mas variables depetied, dentro de una situacion de control
para el investigador.

Durante un experimento se debe cumplir el contrdl ovalidez interna. Deben
entonces considerarse las fuentes de invalidaoctémia siguientes [35]:

a)

b)

c)
d)

f)

)

h)
)

Historia: Acontecimientos que ocurren durante el desarradloestperimento
que pudieran afectar la variable dependiente ylegyconfundir los resultados.
Maduracion: Procesos internos de los participantes que op&@no
consecuencia del tiempo y que afectan los resudtaldb experimento tales
como cansancio, hambre, aburrimiento o aumenta eddd.

Inestabilidad: Poca o nula confiabilidad en las mediciones, flactones en
las personas seleccionadas, o inestabilidad autdenas mediciones.
Administracion de las pruebas:Efecto que puede tener la aplicacién de una
prueba sobre las puntuaciones de pruebas consesuent

Instrumentacion: Cambios en los instrumentos de medicion.

Regresion estadisticaEfecto provocado por una tendencia que los sujetos
seleccionados, sobre la base de puntuaciones edrenuestran al regresar, en
pruebas posteriores, a un promedio en la variablelee que fueron
seleccionados

Seleccion:Eleccion de sujetos para los grupos del experimelgdal manera
que los grupos no sean equiparables.

Mortalidad experimental: Diferencias en la pérdida de participantes.
Interaccion entre seleccion y maduracionEfecto de maduracién que no es
igual en los grupos del experimento, debido a afgator de seleccion.

Los disefios experimentales son propios de la iigaesbn cuantitativa y se dividen

en:
a)

b)

Preexperimental: Su grado de control es minimo. No hay maniputadé la
variable independiente. Tampoco hay una refergm@gia de cual era, antes
del estimulo, el nivel que tenia el grupo en laade dependiente, ni grupo de
comparacion. El disefio adolece por tener variopagwae comparacion. No es
posible establecer causalidad con certeza ni sérotamm las fuentes de
invalidacion interna.

Experimental puro o verdadero: Manipulan intencionalmente una o mas
variables independientes, mide el efecto que Imbigrindependiente tiene en
la variable dependiente y cumplen con los requasitara lograr el control y
validez interna. La asignacion de la muestra egat

Cuasiexperimental: Manipulan deliberadamente al menos una variable
independiente. Difieren de los puros o0 verdaderos qgie en los
cuasiexperimentales los sujetos no se asignaraglsiao que dichos grupos ya
estaban formados antes del experimento. Pero pdenaas son iguales, la
interpretacion es similar, las comparaciones s@nnismas y los analisis
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estadisticos iguales (salvo que a veces se coagBitks pruebas para datos no
correlacionados).

2) No experimental: No se manipulan deliberadamente las variables,istensn
observar fendbmenos tal y como se dan en su comexttwal, para después analizarlos (no se
construye alguna situacion). Se clasifican enigp@esntes dos tipos:

a) Transeccional: Se recolectan datos en un solo momento, en un tapso. Su
propésito es describir variables y analizar sudieccia e interrelacion en un
momento dado.

b) Longitudinal: Analiza cambios a través del tiempo, en puntosrimges, para
hacer inferencias respecto al cambio, sus detent@say sus consecuencias.
Tales puntos o periodos por lo comun se especifleaantemano en el enfoque
cuantitativo, y se van determinando conforme avatzstudio en el enfoque
cualitativo.

En la investigacion de esta tesis, no se tratanddisefio preexperimental dado que si
hay un control de la variable independiente y sicaetrolan las fuentes de invalidacion
interna. No es un experimento puro o verdaderoymlgs sujetos no fueron elegidos al azar.
Tampoco es un disefio no experimental, ya que s@uian deliberadamente las variables al
hacer uso de herramientas nuevas para todos letosufEntonces se trata de un disefo
cuasiexperimental debido a que los grupos ya estalbaados antes del experimento.

Las fuentes de invalidacion interna en la presemestigacion, se consideraron de la
manera siguiente (de acuerdo a la definicion y piesnen [35]):

a) Historia: Fueron eliminados de la muestra aquellos prograjuasdurante el
experimento sus desarrolladores mostraron problempassonales (sin
abandonar el curso) y que les impidieron tener woasistencia en su
desempefio.

b) Maduracion: Fueron excluidos de la muestra tres de los sietgrgmas que
cada uno de los desarrolladores generd, dado quardaticas que el proceso
involucraba del primero al tercero fueron diferer(i partir del cuarto, se llevd
el mismo numero de practicas en cada programagigbéeron las siguientes
fases del proceso de desarrollo en los siete pragdindicadas por el PSP
[40]): planeacion, disefio del algoritmo (en pseddiago o diagrama de flujo),
codificacién, compilacion, pruebas y postmortems lfases de revision de
codigo y revision de disefio fueron integradas dirpedel tercero y cuarto
programa respectivamente. Los siguientes cuadeteaggistro y estandares
fueron usados por todos los desarrolladores deoldagidon: estandar de
codificacion, estandar de cuantificacion de coédigstandar de tipos de
defectos, sumario del plan del proyecto, cuaderaoratjistro de tiempos,
cuaderno de registro de defectos y propuesta derameiento de proceso (estos
cinco ultimos son mostrados en el anexo A). A palkél tercer programa se
empled la forma de registro de pruebas (se pidaumentar solo tres de ellas
para establecer consistencia en el registro dgptiean la fase de pruebas). Otra
razén para excluir del primero al tercer programa due por primera vez los
desarrolladores generaban programas con base R8Rely debido a que las
practicas fueron diferentes en cada programa, laslad impedian
constantemente un registro fidedigno del tiempo.
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c) Inestabilidad: Al término de cada programa, las mediciones de cada
desarrollador eran constantemente revisadas pdta evrores similares en
posteriores programas. Se observo la disciplinead@ desarrollador y fueron
excluidos los programas de aquellos indisciplinados

d) Administracion de las pruebas: La retroalimentacion constante por cada
programa revisado permitié la confiabilidad de tegistros de los datos en
programas siguientes.

e) Instrumentacion: Cada uno de los desarrolladores siguié el misroogso de
desarrollo y empled el mismo conjunto de formasedgstro (mencionadas en
el incisob de esta seccion).

f) Regresion estadistica: Los valores atipicos y de influencia fueron
identificados mediante una grafica de dispersineds de codigo-esfuerzo. Se
encontro la causa especial y so6lo con esta comdiciéron eliminados de la
muestra.

g) Seleccion: Los desarrolladores habian tomado un curso deludgegde
programacion empleado. No fue relevante un tiempoexperiencia mayor
dado que los programas no exigian complejidad alta.

h) Mortalidad experimental: No fueron tomados en cuenta para la muestra los
programas de aquellos desarrolladores que por taspepersonales
abandonaron el curso,.

i) Interaccion entre seleccion y maduracionia preparacion académica de los
desarrolladores rebas6 como minimo el 50% de estwdt# licenciatura y el
término de la licenciatura como maximo. Los progaammo exigian mas
conocimiento que aquél obtenido en este lapso atade

Asimismo, para evitar algin sesgo, se cuidd queslgstos que participaran en el
experimento desconocieran las hipodtesis de estaliesicomo se recomienda en [35]);
incluso, con frecuencia se distrajo de los verdaglpropositos del experimento.

1.5.5 Seleccién de la poblacién y muestra

Una poblacién es un conjunto de todos los casoscqueuerdan con determinadas
especificaciones. Una muestra es un subconjunésaeoblacion.
Existen dos tipos de muestras [35]:

a) No probabilisticas o dirigidas: La eleccion de sus elementos no depende de
la probabilidad, sino de causas relacionadas cenc#aacteristicas de la
investigacion. La muestra consiste de sujetosl@oraga esperanza de que
seran representativos a la poblacion determinada. elo, para fines
deductivos-cuantitativos, donde la generalizacion extrapolacion de
resultados hacia la poblacion es una finalidad iemisma, las muestras
dirigidas en este sentido implican ciertas desyastd&xisten los siguientes
tipos:

» Sujetos voluntarios: El investigador elabora conclusiones a partir de
de sujetos que llegan a sus manos en forma casual;
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» Expertos: Cuando la opinion de un conjunto de gente con
determinada pericia es necesaria;

» Sujetos-tipo: Grupos con determinadas caracteristicas en comun;

* Por cuotas: Conforme se obtienen sujetos, se van cumpliendtasuo
de porcentajes de ciertas variables predefinidas;

» Estudios de casoConstan de una unidad (caso) de andlisis (persona,
pareja, familia, sistema, organizacién, comunidaghicipio, estado o
nacioén, por ejemplo).

b) Probabilisticas: Todos los elementos de la poblacion tienen la misma
probabilidad de ser escogidos (mediante aleataf)jeda

La muestra de esta investigacion no es probabdiddiebido a que los programas
fueron desarrollados por programadores no elegitioriamente y por tanto no tuvieron la
misma probabilidad de ser elegidos.

Entonces es una muestra no probabilistica o d&idintro de esta clasificacion no es
del tipo sujetos voluntarios puesto que no fueresadollando sus programas, si bien no
forzadamente, tampoco con una voluntad propia; s)\aed tipo expertos dado que no se
identificd a expertos en el area para solicitaalgsna opinion; tampoco es por cuotas pues los
resultados del experimento no eran condicion duimér de la investigacion; y no se trato de
un estudio de caso, debido a que los desarrolladmedenecian a diferentes dependencias
fueran de la academia, industria del software degnb. Por exclusion puede inferirse que se
trata de una muestra no probabilistica sujetosdginido a que los desarrolladores deberian
tener como caracteristica comun haber tenido abman curso del lenguaje de programacion
imperativa (en oposicion a declarativa [5] ) comed codificarian sus programas. El nivel de
estudios no fue mayor debido a que los programés exigian.

1.6  Organizacion del documento de tesis

En su primera parte este trabajo ha comenzadol@amtxto del tema central de esta
tesis. Se ha mencionado que desde el origen degénieria de softwaren 1968 se ha
manifestado la necesidad de la planeacion de pagyee software, area clave que requiere
una estimacion del esfuerzo de desarrollo de softyactividad que es considerada tanto en
modelos de proceso de software como curriculatesnacionales y de México. Asi mismo se
ha mencionado que para estimaciones mas precisasjes comparar los resultados de mas
de un modelo de estimacion.

De igual forma, se ha resaltado la importancia gusoftware representa para la
economia de diversos paises.

México ha elaborado un plan para la industria dévare al 2010 y el criterio de su
progreso se basa en niveles del CMM. Se justifio® gara fines de la investigacion, el PSP
(que aplica al menos 12 de las 18 KPA del CMM) ltasun recurso adecuado.

En este capitulo se ha definido el objetivo de estadio: el generar un sistema difuso
para la estimacion del esfuerzo de desarrollo &feva® a nivel personal y se ha descrito por
gué se trata de una investigacion cuantitativa womlcance explicativo. Se han formulado
tres hipétesis de investigacion (con sus correspates nulas), se ha explicado por qué se
trata de un disefio de investigacion cuasiexperiaheobn base en una muestra no
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probabilistica y se han descrito las diversas denaciones en las fuentes de invalidacion
interna en la presente investigacion.

El capitulo 2 de esta tesis est4 dedicado al ntadmico comenzando con el proceso
de estimacion de un proyecto de software, denttecutd se identifica aquel dedicado a la
estimacion del esfuerzo de desarrollo. Posterioreese describe el PSP incluyendo sus fases
del proceso, estandares y cuadernos de registre.abliéante se definen las tres principales
clasificaciones de técnicas para estimar el esfueezdesarrollo de software: juicio experto,
modelos algoritmicos y aprendizaje de maquina dlaeta de ellas mas reciente en su
aparicion en comparacion con las otras dos) y posteente plantea la necesidad de
comparar los resultados de mas de una técnicaneXps criterios que son utilizados por la
mayoria de los investigadores de esta area parparamla precision de técnicas y son
descritas las diversas mediciones del software.

Una seccion del capitulo 2 es dedicada a los ctosegstadisticos utilizados para
generar la muestra, el modelo lineal y la compareentre los resultados de los modelos. Una
penultima seccion se destina para definicionesgonin de la l6gica difusa.

Este segundo capitulo finaliza con un analisisrtieldos encontrados involucrando a
la estimacion del esfuerzo de desarrollo, pracfesisonales y légica difusa.

Un tercer capitulo se destina a describir el pmcgsneral para la generacion,
verificacién y validacion de modelos. Se procedeeacribir con detalle la recoleccién de
datos a partir de los cuales se generan los modelm®nces es llevada a cabo la
comprobacion de la adecuaciéon (verificacion) dentmdelos lineal y difusos.

El cuarto capitulo esta dedicado a los resultadotachplicacion de los modelos de
estimacién a datos nuevos, es decir, a la validaitgdos modelos.

Un quinto y ultimo capitulo se dedica a las coroluss, recomendaciones, trabajo
futuro y al legado de esta investigacion.
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Capitulo 2

Marco tedrico

2.1 El Proceso de estimacioén

When you lie about the future, that’s called oimi

and it is considered a virtue. Technically speakjiog
can’t lie about the future because no one knowsg wha
will happen. When you apply this unique brand of

optimism (not lying!) at work, that’s called foretiag

Scott Adams. 2002 [92]

La estimacion es necesaria por lo siguiente [121]:
» El objeto a estimar es inaccesible;
» El objeto a estimar alin no existe.
Se ha comentado que la estimacion es uno de lafiagse la ciencia computacional.
El softwarees especialmente dificil de estimar por lo sig@ghP1]:
» Los requerimientos son dificiles de establecerpgrenision;
» El producto es esencialmente invisible hasta gteehégya sido finalizado;
» El producto es dificil de medir (por su naturalggangible);
» La aceptacion del producto depende del gusto weitel
El proceso de estimacion del software consisteadefdses que se muestran en la
Figura 2 [1]. La fase en la que el presente estadiéd enfocada es en aquella denominada
“Estimacion del esfuerzo* definida como la cantidbdtiempo requerido por un conjunto de
personas para disefar, codificar, probar y ejecott@s actividades de apoyo relacionadas
directamente con la obtencién de un producto dievacé. Es importante diferenciar a esta
etapa de aquellas que le suceden y preceden. Eslit@narno es un tema igualmente amplio
que corresponderia a una investigacion con un @dcagignificativo; incluso existen
investigaciones relacionadas con el tamafio delvaodt con base en ldgica difusa [77]. Los
modelos que se generaran y validaran en este esuthlearan como datos de entrada los
tamafos reales. Es decir, el empleo de los modgérerados asume una estimacion
altamemente precisa del tamafio (al igual que elelbooBOCOMO 81 [9] asume que se ha
tenido una exitosa obtencion de requerimientosdmae usan sus ecuaciones no lineales de
estimacion del esfuerzo). Como se observa en lar&i@, diversos rubros pueden ser
estimados dentro del ambito de la estimacion dggotos [60] [121]:
» Tamafo (lineas de cédigo o puntos de funcion);
» Esfuerzo (meses-persona);
» Costos (en pesos o dolares);
e Duracion (tiempo calendario);
* Recursos de computadora;
» Personal (nUmero);
» Calidad (defectos).
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Especificamente, el proceso de estimacion del e=fuacluye los siguientes pasos
[83] (mismos que se siguen en esta investigacion):
1. Obtencion de datos a partir de proyectos anteriores
2. Generacion de modelos de estimacion
3. Evaluacion de qué tan efectivos con los modelos

| Andlisis de requerimientos |

!

Estimarion del tamafio |-4—

Bage de datos ,.._.,,| Estimacion del esfetzo | -
del proceso de
softwrare dela
Ofganizacidn
L] Y

Estimarion de costos

Esnmacn.:un l:i.e la -
calendatizacion

!

Estimacion de recursos de
computadora

| Evraluacidn de riesgos f—n

Inspeccidn v aprobacidn de
estithaciones

l

Calibrat v mejorat el
proceso

¥

Figura 2. Proceso para la estimacion del software

2.2 Proceso personal de software

“The PSP’s role is to help you a better software
engineer. It is a powerful tool you can use in many
ways, for example, to manage your work, assess your
talents, and/or build your skills. It can help yplan
better, track your performance precisely, and measu
the quality of your products”.

Watts Humphrey, 1995 [40]

El PSP fue disefiado para ayudar a los ingeniergsfti@are a hacer bien su trabajo y
muestra como aplicar métodos avanzados de ingengelus tareas diarias. Proporciona
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métodos detallados de planificacion y estimacionestra a los ingenieros cémo controlar su
rendimiento frente a estos planes y explica cora@focesos definidos guian su trabajo [41].

La estructura del PSP es mostrada en la Figurd]3 fdisma que incluye las ocho
fases desde la planeacion hastpostmortemAsimismo, involucra los guiones, cuadernos de
registro (como aquellos de tiempos y defectos)n&s (de revisiones de codigo y disefio,
sumario del plan del proyecto), asi como estanddeesodificacion, defectos y cuantificacion
de lineas de cAdigo).

l Requerimientc

Datos del plan

Planeacié
Disefic
/ Revision de disef |
Guiones Codificacior _/ cuad Datlos
uadernos reales
\ Revision de céodic _/ \{
Compilacior _/
Prueba _/4 Sumariodel
Postmorter plan del
proyecto
Producto terminac
Datos planeados y rea
del proyecto y proceso

Figura 3. Proceso del PSP

La explicacion de cada una de las ocho fases deépo es la siguiente:

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

8)

Planeacion: Entendimiento de los requerimientos del prograntéempo de
estimacion de fases siguientes (disefio a postmprtem

Disefio: Algoritmo representado, ya sea en diagrama de @lygeeudocodigo
Revision de disefioCon base en los defectos registrados en prograreg®s

a los que se les atribuye su introduccion a la dasdisefio, se revisa que en el
programa recientemente disefiado no se hayan cametid

Codificacion: Traduccion del disefio a codigo (respetando estamtdar
codificacion).

Revision de codigoCon base en los defectos registrados en prograrag®s

a los que se les atribuye su introduccion a la d@seodificacion, se revisa que
en el programa recientemente disefiado no se hayaetico.

Compilacién: Correccion de defectos detectados por el compilador
Pruebas: Correcciéon de defectos no detectados por el codwileéSeguridad
de que el programa cumple con los requerimientos.

Postmortem: Registro de datos reales en el Sumario del PlaRrdgkcto.
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El PSP permite reunir tres unidades de medidaatevare: (1) tiempo por fases (de la
planeacion al postmortem), (2) los tamafios de hegrpmas que se desarrollan y (3) la
calidad de los productos [41]:

Tiempos por fases:Son registrados en el cuaderno de registro de tisjgonde se
registra la fecha en que se lleva a cabo cadagadeora de inicio y su hora de fin, asi como
algun tiempo de interrupcion (si la hubo). El desléy, de acuerdo con su definicion dentro
del ambito del software[106], involucra aquellas actividades destinadas daefio,
codificacién y prueba (para el caso del PSP inval@ntonces el disefio, revision de disefio,
codificacion, revision de codigo, compilacion y @pas). Por ello, en este estudio se excluyen
los tiempos de planeacion y postmortem.

Tamafo del programa: Dado que el tiempo que toma desarrollar un progras
ampliamente determinado por su tamafo, primerossma el tamafio del programa que el
desarrollador desea planear. Las lineas de céd@B)(es la principal medida de tamafio del
PSP; una medida puede ser considerada cuando cpienvé@ una aceptable correlacion entre
el tiempo de desarrollo y el tamafio del programxéstg la siguiente clasificacién de LDC:

2.1) Base:Cuando un programa (o programas) es mejoradoDfa hase es el
tamafio de la version del programa original ante® qualquier
modificacion le sea hecha.

2.2) Adicionado (Nuevo):Es aquel cédigo escrito para un nuevo programa o
adicionado a un programa base.

2.3) Modificado (Cambiado):Es aquel codigo base que es cambiado.

2.4) Eliminado: Es aquel codigo base que es borrado.

2.5) Nuevo y CambiadoNyC = Adicionado + Modificadp Cuando el software
es desarrollado, toma mucho mas tiempo el adiciomaodificar una LDC
que eliminarla o reutilizarla. Por ello, el PSP sidera a las NyC para
estimar el tamafio.

2.6) Reusado:Es el codigo tomado de alguna biblioteca y es assid
modificacion alguna.

Medicion de la calidad: Son medidas en defectos introducidos. Para admainilsts
defectos se registran en qué fases son introdugidmsregidos, asi como el tiempo que se
tomo la correccion. Cada defecto es clasificadardate un estandar de defectos.

2.3 Técnicas de estimacion

Estimation models, procedures, and techniques are
essential components of the software engineering
discipline. As the field changes, the techniques of

estimation must, of necessity, change.

Boehm and Fairley. 2000 [10]

La ingenieria de software se preocupa por consiisiemas de software y productos
dentro de las limitaciones de tiempo, recursospdiegia, calidad y consideraciones del
negocio. Los modelos, procedimientos y técnicagsignacion son componentes esenciales
de la disciplina de la ingenieria de software.
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Diversas técnicas de estimacion han sido propuestagestigadas durante los pasados
30 afos [16] [60] [87]. Las investigaciones estaigidas a (1) determinar cual técnica tiene
la mayor precision para predecir el esfuerzo yp(@poner nuevas o combinadas técnicas que
pudieran proveer mejores estimaciones.

Las técnicas de estimacion han sido clasificadasvidesas formas. Entre ellos Boehm
(uno de los investigadores mas representativos destimacion del software y creador del
COCOMO 81 y Il [9]) y Chulani [12] las clasificam &a) basadas en el modelo, (b) basadas
en la pericia, (c) orientadas al aprendizaje yc@puestas (incluyendo al enfoque bayesiano
[20] [21] [22]). Shepperd [114] las clasifica dg@itmicas y no algoritmicas. El autor de esta
tesis fue coautor de un articulo proponiendo urcgso involucrando diversas técnicas de
estimacion [68].

Las técnicas pueden encontrarse dentro de lagsigsitres categorias [87]:

1) Juicio experto:

Técnica ampliamente utilizada para derivar estiorees basadas en la pericia de
expertos en proyectos similares. El significadaddavar una estimacion de este tipo no es
explicita y no es repetible. Sin embargo, aungeengie es dificil de cuantificar, el juicio
experto puede ser una herramienta de estimaci@tivefgpor si misma o bien ajustando un
factor dentro de un modelo algoritmico. Aunquedtineacion experta es cominmente usada,
es probable que no sea por su precision; de heelnece ser tan imprecisa como el uso de
modelos formales. Sin embargo, el juicio expertoedau ser especialmente Uutil y
frecuentemente la Unica opcidn para compafiias cansga deficiente experiencia
documentada de proyectos desarrollados o biereper tecursos limitados para el proceso de
estimacion [92]. El términe@stimacion expertano esta claro y cubre un amplio rango de
enfoques de estimacion. Una caracteristica comisireembargo, que los procesoilitivos
constituyen la mayor parte de la estimacion [50&b&jos encontrados con la estimacion del
esfuerzo con base en esta técnica son los sigsi¢883 [90] [91] [92] [93] [100] [101] [109].

2) Modelos algoritmicos:

A la fecha son los mas populares en la literat8t intentan representar la relacion
entre el esfuerzo y una o mas caracteristicasrdgépto. El principal conductor de costo en
tales modelos es usualmente tomado del tamafo afelase (lineas de cdodigo, por
ejemplo). Su forma general es una ecuacion desiégrdineal como la usada por Kok [59],
0 no lineal como aquellas del COCOMO 81 [9] y COCOM [8]. El autor de la presente
tesis publicé un articulo aplicando regresion lirgdaple y multiple para la estimacion del
esfuerzo de desarrollo de médulos de programasidtss fueron obtenidos de un curso
oficial recibido de PSP [76]; asimismo, es coaul®run trabajo mas en el que se calibra la
ecuacion (no lineal) del esfuerzo del COCOMO 81naeatorno local; los datos fueron
obtenidos de proyectos de un centro de desarrelkottware [67].

3) Aprendizaje de maquina o no algoritmicos:

Estas técnicas han sido usadas en afios reciemtes amplemento o alternativa al
juicio experto y modelos algoritmicos [79] [118]2B]. Entre estos aparecen las redes
neuronales [13] [14] [45] [52], razonamiento basadacasos [26] [27] [53] [56] [83] [86]
[87] (la estimacidn por analogia es un tipo de Etg[114]), programacion genética [18]
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[25] [113] y la légica difusa (referencias a eslama se mencionaran con mas detalle en
la seccion 2.7). El autor de esta investigaciéooasitor de un trabajo que emplea una red
neuronal para la estimacion del esfuerzo de soft\&f].

Existen diversos trabajos que tratan especificaanguitre la comparacion de modelos
existentes: [15] [16] [19] [36] [55] [81] [82] [84]L23].

La estimacion se puede ver desde tres perspeclife@aentes [2]: (1) el problema de
estimacion (¢;qué etapa del proceso se estimararrdés mantenimiento, etc.?), (2) el
problema particular (¢ qué producto se estimarg3) Ja técnica de estimacion a usar dentro
de las tres mencionadas categorias generales.

2.3.1 Necesidad de comparar técnicas

“Experience has shown that there does not exigs prediction
technique outperforming all the others in everyaiipn”

Ali Idri, et al. [47]

Algunos investigadores han encontrado que la estimaor analogia genera mejores
resultados que la regresion, mientras que otrogdgortado resultados opuestos [47]. Por lo
tanto, ningin método o modelo deberia preferirégestos otros. La clave estd entonces en
usar una variedad de meétodos y herramientas y lumgstigar las razones del por qué las
estimaciones provistas por una, podrian diferinificativamente de aquellas provistas por
otra [12].

2.3.2 Criterios de evaluacion para la comparacion d e técnicas

“The MMRE, is probably the most widely used evatmat
criterion for assessing the performance of compesioftware
prediction models. It seems obvious that the plepdMMRE is
to assist us to select the best model. We haverpertl a
simulation study demonstrating that MMRE does el#c the
best model. The consequences are dramatic forteboay of
knowledge in software engineering. The implicatiohthis
finding are that the results and conclusions ondprton models
over the past 15-25 years are unreliable and mayehmaisled the
entire software engineering discipline.”

Tron Foss, 2003 [32]

Un criterio comun para la evaluacion de modelosstgnacion es la magnitud relativa
del error Magnitud of Relative Error, MRE15].

Otra medida semejante a la MRE ha sido propuestad esta la magnitud del error
relativo a la estimaciorMagnitude of Error Relative to the Estimate, MERtuitivamente es
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preferible que la MRE dado que la MER mide el eretativo a la estimacion. La MER usa el
Esfuerzo Estimadocomo denominador [58].

Los valores de la MRE y MER se calculan para adokservacion (programa)cuyo
esfuerzo es estimado. Una agregacion de la MRE R Bi&bre multiples observacionds) (
se puede obtener a través de la media de las MRER®) y de las MER (MMER).

Las ecuaciones para los cuatro criterios menciasado los siguientes:

| Esfuerzo Real Esfuerzo Estimagd
Esfuerzo Real

MRE;

| Esfuerzo Real Esfuerzo Estimagld
Esfuerzo Estimado

MER;

MMRE = 3 T, MRE

MMER = >" MER

Sin embargo, la MMRE y MMER son sensibles a prediees individuales de las
MRE o MER con valores grandes. Por ello, una medidaos sensible a valores extremos se
considera en este estudio, siendo la mediana daloes de las MRE y de las MER de las N
observaciones. Su notacion es MAMRE y MAMER resgaoente [16].

Un criterio complementario es el nivel de prediacio Pred() = k/N, dondek es el
namero de observaciones donde la MRE o MER es neeigual al, y N es el numero total
de observaciones (programas desarrollados). Defesta, Pred(25) da el porcentaje de
programas que fueron estimados con una MRE o MERNeigual que 0.25.

En general, la precision de una técnica de eskimaes proporcional a Prdji(e
inversamente proporcional a la MMRE y a la MMER.

Como referencia, una MMRB.25 es considerada como aceptable para modelos de
prediccion del esfuerzo [24]. Asimismo, un estutBoiente ha demostrado que la MER y
MMER son medidas mas adecuadas que la MRE y MMRE& loggn sido empleadas
probablemente en forma errénea por varios lustesgrd de la investigacion [32]. En este
estudio se calculan ambos, dado que las MRE y MM®&tsido las mas empleadas y por lo
tanto facilitaria la comparacion de los resultadesste estudio con otros previos. Se tomara
con sus debidas proporciones este mismo valor cefacencia para el grado de aceptacion de
este estudio (MMERD.25), dado que no se encontrd un criterio sind&aeaceptacion para la
MMER.
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2.4 Medicién del software

“To measure software for scientific purposes, wi¢ wi
be concerned with two fundamental measurement
principles: (1) The measurements must be
reproducible, and (2) The attributes being measured
must be valid”.

Munson, 2003 [96]

Las razones para medir al software son tres [1A1{ltima de ellas es el tema de
central de esta tesis:
» Controlar los proyectos;
» Comprender los procesos;
» Estimar proyectos futuros con mayor precision.

La aplicacion mas comun de las métricas de sodtvesr desarrollar modelos que
predigan el esfuerzo que sera requerido para ctempieertas etapas de desarrollo de un
sistema de softwal80] [34] [88].

El tamafio del cédigo fuente fue de interés comdathde medida desde el principio
de la historia del desarrollo de software. De estera Halstead, Chrysler y Boehm
emplearon tanto analisis tedrico como empirico pamastruir modelos iniciales para el
tamafo de codigo fuente; a pesar de la dispodéailde un amplio rango de medidas para el
tamafo del producto software, las lineas de cofligote permanecen a favor en muchos
modelos [77] [87]. El experimento dentro de la stigacion de esta tesis considera a las
lineas de codigo como variable independiente.

Las caracteristicas de una buena medida de tasoafias siguientes [121]:

» Esta correlacionada con el esfuerzo de desarrellsaftwareconsumido
por los desarrolladores;
» Esindependiente de la tecnologia usada y del poode desarrollo;
* Puede ser estimada al inicio del proyecto;
* Puede ser estimada facilmente;
» Puede ser cuantificada con precision después dscsu
Con todas estas caracteristicas cuenta la mediple&aa en este estudio.

2.5 Estadistica

“One of the most powerful tools available to a
software engineer is that of statistics”

Munson, 2003 [96]

2.5.1 Correlaciéon y coeficiente de determinacién

La correlacion (r) es el grado en que dos confuni® datos estan relacionados. El
valor de la correlaciom varia de -1.0 a +1.0. El coeficiente de correlac@dtre lineas de
codigo y esfuerzo, por ejemplo, puede ser calculdidizando la siguiente ecuacién [125]:
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Donden es el numero de pares de observacidoes son las lineas de cédigagyes
el esfuerzo de desarrollo.

El coeficiente de determinaciorf)( es la proporcién de la variacién en los valores
observados en la variable de respuesta que esa@plpor la regresion. El valor dees
obtenido usando la siguiente ecuacion [125]:

2= SCR
SCT

Donde:
SCR: Suma de Cuadrados de la Regresion. Esitciar en los valores observados de
la variable de respuesta que es explicada pogtasin:

SCR=>" (v -9)°

SCT: Suma de Cuadrados Totales. Es la variaciolo®valores observados de la
variable de respuesta:
—\ " )2
SCT=)>__ (¥, -V

2.5.2 Regresion lineal simple y multiple

“Linear statistical begings with a linear hypothssi
and we will next need collect some data. Note the
order: first we will postulate the model and thea w
will get the data”

Munson, 2003 [96]

La mayoria de los métodos usados para desarnoitatelos de prediccion son
derivados a partir de la estadistica inferenciatrdesus ventajas esta la relativa simplicidad en
su formulacion y su teoria de la probabilidad. Uinea recta bajo el modelo de minimos
cuadrados intenta encontrar la linea que minimicer®mr en la relacion entre variable
dependiente e independiente. La estructura ddiestaesta normalmente expresada en forma
de una ecuacion.

La regresion lineal simple considera la relaciore ggxiste entre una variable
dependiente y una independiente. Cualquier formaregdgesion lineal es generalmente
precedida por el uso de gréficas de dispersion dlisim de correlacion para primero
intuitivamente, y luego cuantitativamente, deteamirel potencial de las relaciones que
pudieran existir en los datos.
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Cuando dos conjuntos de datos estan fuertemelaeiomados, es posible usar un
procedimiento de regresion lineal para modelar edéion. La ecuacion de regresion lineal
usando minimos cuadrados y teniendo al esfuerzo e@mable dependiente y a las lineas de
codigo como independiente, es la siguiente:

E' =a+b(LDC)

Donde:

: n[Zi” =1(LDC,-E|i)}(Zin _1toC; | 4] _SUE  >nipc
”(Zin: 1LDciz] _(Zin: Loc )2 n n

Por otra parte, una ecuacion lineal con mas de vammble independiente se le
denomina mudltiple. Por ejemplo, una ecuacion cos driables independientes podria ser
expresada como:

y = by + bixs + bpx

Dondeby, b; yb, son constantes; y x, son variables independientesy gs la variable
dependiente.

Los valores ddy, by y b, de la ecuacion de regresiéon multiple pueden semadis
resolviendo el siguiente sistema de ecuacionealése

2y =nhy +h(2x1) + (2x2)
Sx1y = bp(Xxg) + bi(Xx1D)  + b(Exax2)
22Xy = bo(2X2) + bi(Xxaxo) + bz(zxzz)

Para probar lo significativo de los coeficientedateecuaciones de regresion se lleva a
cabo un analisis de varianza o ANOVA [3]:

Fuente Suma de Grados de Cuadrgdos E
cuadrados Libertad medios
Modelo (media SCR 1 CMR CMR /CME
Residual (error SCE n-2 CME
Total SCT n-1

Donde:
CMR: Cuadrado medio debido a la regresion
CMR = SCR grados de libertad de la regresion
CME: Cuadrado medio del error
CME = §=SCE/ (n-2)
SCR: Suma de cuadrados de la regresion

SCR=> . (¥ -Y)*
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SCE: Suma de cuadrados debida al error

—_ n "2
SCE=) (Y —Y)
SCT: Suma de cuadrados total
SCT = SCR + SCE

2.5.3 Valores atipicos y de influencia

“Para el tratamiento de las observaciones
inusuales debe tenerse en mente que probablemente
una de ellas pueda ser la joya entre la piedras yan
piedra entre las joyas, debido a que alguna desella
podria proporcionar informacion valiosa”.

Weimer, 2002 [124]

Es importante identificar los valores inusualestidede un diagrama de dispersiéon que
correlaciona la(s) variable(s) independiente(sd Wépendiente. Estos valores pueden afectar
los resultados de la regresion. Debe entoncesifidante cada uno de ellos y encontrar la
causa especial que justifique el retirarlo de l®stma, es decir, debe comprobarse que no se
haya cometido un error al recopilar o registrardatos.

Un valor atipico es una observacion que no seapda tendencia que muestran los
datos restantes, mientras que un valor de inflagogie también puede ser un valor atipico) es
el alejamiento extremo del valor de la observadéta variable independiente [3]:

2.5.4 Pruebas para comparacion de medias

Hay dos pasos principales cuando se usa un mddedstimacion [94]:

1) Comprobacion de la adecuacion del modelo (verificain): Debe determinarse
si el modelo es adecuado para describir los valobsgrvados. En este estudio los cuatro
modelos (uno de regresion lineal y tres difusos) aplicados a los datos originales de los
programas: la entrada es el valor real de NyCsalala el esfuerzo real en minutos. Entonces
para cada programa son calculadas las MRE, MMRER MEIMER.

Posteriormente el conjunto de las MRE y MER de wd@o son comparados con los
conjuntos del otro modelo. Ulteriormente, se haneanalisis de varianza (ANOVA) con
prueba del estadisti¢opara la comparacion de los cuatro modelos [3]:

Fuente Suma de Gfados de Cuadrgdos =
cuadrados Libertad medios
Tratamientos SCT k-1 CMT CMT / CME
Error SCE R—k CME
Total STC R—1
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Donde:
ny- nUmero de tratamientos
k: nUmero de poblaciones
CMT: Cuadrado medio debido a los tratamientos:
CMT = SCTKkY)
CME: Cuadrado medio debido al error
CME = SCE /- k)
SCT: Suma de cuadrados debido a los tratamientos

—\K < k o 2
SCE: Suma de cuadrados debidos al error
k
SCE= Zj:l(nj ~1)s?

n: tamano de muestra
& = varianza de la muestra
STC: Suma total de cuadrados

STC= %57, <L, %)/0°

Puesto que se asume que la muestra proviene deobtecion normal, es importante
el analisis de los tres supuestos de residualegesies (el residual de una observacion es la
diferencia entre la observacion y la media de lastra que la contiene) [125]:

1.1) Independencia: En este estudio los desarrolladores generaropreps
programas, de tal forma que los datos son indepetedi: cada programa
tiene su propio tamafio y esfuerzo.

1.2) Varianza constante: En una grafica de este tipo los residuales daberia
mostrarse aproximadamente en una banda horizantabda y simétrica.

1.3) Normalidad: Una grafica normal de residuales deberia ser
aproximadamente lineal.

2) Validacion del modelo: Se concentra en la determinacion de si el modelo
funcionara bien en su ambiente pretendido de opera&xisten al menos dos formas de
validar un modelo una vez que la adecuacion dentmdelos (o verificacion) es comprobada:
(1) consiste en dividir el conjunto de datos; enésnuna parte del conjunto sirve para generar
el modelo y la otra para probarlo, y la (2) queusada en esta tesis: un nuevo conjunto de
datos es estimado aplicando los modelos verificaglosriterio principal de comparacion sera
la MMER. El criterio de la MMRE es calculado, paro es relevante por recientes estudios
publicados en [32]. Asimismo, este trabajo se le@isana reciente investigacion [120], donde
se demuestra que si la MRE o MER resultaran seertintes de la duracion de los
programas, el conjunto de datos debe dividirsenfgrees la MMRE y MMER deberian ser
calculadas por cada submuestra).

En caso de ser divididas en submuestras, estas debequivalentes [120], para ello
el estadisticd de prueba es usado para la comparacion de medsshdaiestras, el cual se
calcula de la siguiente forma:

(X1 — Xo) — (1 —liz)
\ @A/ + L)
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Donde: 2 2
SZ _ (nl_ 1) S. + (nZ_l) &
- ng+mnp—2
X1, Xz = Medias de la muestras 1y 2

Ui, M2 = Medias poblacionales 1y 2 supuestas (cero, emaa desconocerlas)
512 , Sg = Varianzas de la muestras 1y 2

n; , i, = Namero de elementos de las muestras 1y 2

2.6 Logica difusa

El pensamiento humano, superposicion de la intaicié
y de rigor, es decir, de una consideracion globaho
paralelo (necesariamente difusa) y de una
consideracion légica o secuencial (necesariamente
formal), es un pensamiento difuso.

Kaufman. 2000 [54]

Recientes técnicas computacionales no algoritnpiaes estimar esfuerzo fueron vistas
en los noventas. Los investigadores pusieron siciéte en un conjunto de enfoques basados
en computaciorsoft (o soft-computing:expresion utilizada para distinguirlo del enfoque
algoritmico tradicional)Dentro de estos enfoques, la l6gica difusa poamscteristicas tanto
de representacion linglistica que puede represenfaecision en entradas y salidas, como
proveyendo un enfoque basado en el conocimienterexpcon base en estas caracteristicas
entonces se construye el modelo de estimacion [2].

Una desventaja en los modelos estadisticos esrtafpor la que ellos disminuyen la
comprension de como son afadidas las variablestagdiones y transformaciones. Este
problema puede ser al menos parcialmente supecadel wiso de la légica difusa, la cual fue
desarrollada por la insatisfaccion de la logicaick detodo o nada La afirmaciéon central
subyacente de este enfoque difuso es que las @esiden el mundo real simplemente no
pertenecen a una sola categoria. Por ejemplo, aye@o no es solpequefip medianoo
grande sino podria de hecho ser giran proyecto en su mayoria, pero tamhiéadianoen su
minoria. Esto puede ser representado con un gmgerdenencia en una categoria linguistica
particular [78].

Todas las técnicas de estimacion tienen una kmitaimportante, la cual se muestra
cuando proyectos de software son descritos usaatis @ategéricos (en escala nominal u
ordinal) tales com@equefip mediang promedioo alto. Un enfoque mas comprensivo para
tratar con valores linguisticos es precisamentadcsé teoria de la I0gica difusa [46].

Desde su origen por Zadeh en 1965, la logica difus sido objeto de importantes
investigaciones. A principio de los noventas, idé difusa se mantuvo firme en términos de
sus fundamentos teoricos y aplicaciones en diveraogos en los cuales estuvo usandose,
tales como la robdtica, medicina y procesamientantfeigenes. Un conjunto difuso es un
conjunto con una funcién de membresi&n el intervalo real [0, 1]. Esta definicion ertie
aquella del conjunto clasico donde la funcion dembresia esta en el par {0, 1}. Los
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conjuntos difusos pueden ser efectivamente usaai@srppresentar valores linguisticos tales
comobajo, medianoo complejo La representacion por un conjunto difuso tiesesiguientes
ventajas: (a) es mas general, (2) imita la forméaeque la mente de los humanos interpretan
los valores lingiisticos y (3) la transicion de walor linglistico a un valor linguistico
continuo es mas gradual que abrupto [47].

Hay un numero de formas para la defuzificaciomat®s que podrian ser aplicadas al
problema de la estimacion del esfuerzo. Una ds gllassada en esta tesis, es la de construir un
sistema de induccidon de reglas reemplazando lokoBeabruptos cfispy) con entradas
difusas; luego una maquina de inferencia usa lggepara corresponder las entradas a la
salida difusa, la cual puede ser traducida a pdetirn valor abrupta(ispy) [111].

2.6.1 Conjuntos difusos

“The term fuzzy logic is currently used in two eliéint
senses. In a narrow sense, fuzzy logic is a logigstem
(linguistic variable, if-then rules) that aims at a
formalization of approximate reasoning. In a brashse,
fuzzy logic is almost synonymous with fuzzy setyhe

Lotfi A. Zadeh [127]

En l6gica difusa todo, incluyendo la verdad, essumto de grado [104].

La logica difusa se deriva directamente de la &edd los conjuntos difusos y los
valores de verdad de la logica difusa son repradestpor conjuntos difusos [104].

En esta seccion se revisan las principales defimés y conceptos de la teoria de los
conjuntos ordinarios (aquellos que son el fundamel® las matematicas modernas), pero
estos conceptos se reexaminan y se extienden redamnes que pertenecen a los conjuntos
difusos. La notacion y definiciones fueron extraid& un libro que combina estos aspectos
[54].

SeaE un conjunto YA un subconjunto dE:

AUE

Se acostumbra indicar con el simbol@ue un elemente del conjuntcE pertenece al
conjuntoA:

xOA

Para indicar esta membresia, también se puedeautdiro concepto: el de funcion
caracteristicgua(x), cuyo valor indica st pertenece o noA

Ma(X) =1 sixOA

Ha(X) =0 sixO A
Entonces si se tiene un conjunto finito con 5 elgos

E = {X1, X2, X3, X4, X5}
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y
A ={X2, X3, Xs}
Se escribe
Ha(X1) = 0,Ha(X2) = 1,pa(X3) = 1,Ha(Xa) = O, pa(xs) = 1
Esto nos permite representa &aciendo acompafar los elementosdmn valor de
la funcién caracteristica:

A ={(%1,0), (%1), (%,1), (%,0), (>,1)}

Para establecer el concepto de conjunto difusgidérese el subconjunfodeE (A [
E). Los cinco elementos de pertenecen o no pertenece,ao uno o lo otro. La funcion
caracteristica solo puede tomar al valor de 0 8ilpor lo contrario, esta funcion pudiera
tomar un valor cualquiera en el segmento [0,1]elementox; de E podria no pertenecerfa
(ua= 0), pertenecer un pocafa(ua cercano &), pertenecer bastantédgua N0 muycercano
a 0 ni muy cercano a 1), pertenecer fuertememtdg cercano a 1) o, por ultimo, pertenecer
aA a=1).

Entonces el concepto matematico de la expresidnesite:

A={(x1]0.2), (%] 0), (%]0.3), (%] 1), (%]0.8)}

Donde x; es un elemento del conjunto referenBiay donde el nimero colocado
después de la barra (]) es el valor de la funcabacteristica de este elemento, este concepto
es el de conjunto difuso dey se representa de la siguiente forma:

AOE otambiénAOE

La membresia a un conjunto difuso se puede redegsssmo sigue:
xOA yOA zO A
02 ~ 1 - 0 -~

El simboIoDlpuede ser equivalente_ay Doa .

Una definicion rigurosa de este concepto seguntZadda siguiente:
SeaE un conjunto, enumerable o noxyun elemento d&; entonces, un conjunto
difuso A deE es el conjunto de pares ordenados siguiente:

{(x]pa(x))}, OxOE

Dondepa(X) es el grado de membresiaxdenA. Asi, sipa(x) toma sus valores en un
conjuntoM llamado conjunto de membresia, se puede decixgoea sus valores e
mediante la funcién siguiente:

Ha()

Existen las siguientes operaciones simples entigictms difusos:

a) Inclusion. SeanE un conjunto YM su conjunto de membresia asociafly, B dos
conjuntos difusos dE; se dira qué\ esta incluido emB si:
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xOE: ué(x) < “B(NX)

Representado por
AOB o AOB

b) Igualdad. SeaE un conjunto yM su conjunto de membresia asociadlg, B dos
conjuntos difusos dE; se dira qué\ y B son iguales si, y solo si:

OxOE: u/i(x) = uB(~x)

c) Complemento. SeanE un conjunto yM = [0,1] su conjunto de membresia
asociadoA y B dos conjuntos difusos d€ se dice qué y B son complementarios si:

OxOE: uﬁ(x) =1 -u,i(x)

d) Interseccion. SearE un conjunto M = [0,1] su conjunto de membresia asociado,
Ay B dos conjuntos difusos d€ se define la interseccion

AnB

como el conjunto difuso mas grande contenido &taen Ay en B. Es decir:
OXTE: pans(X)=MIN (Ha(X), Ha(X))

Lo que permite introducir uand difuso (“si A es el conjunto difuso de los nimeros
reales muy cercanos a 5 y B el conjunto difusoodenimeros reales muy cercanos a 10,
entonces An B es el conjunto difuso de los niumeros reales pmarganos a 5 y 10", por
ejemplo).

e) Unién. SeanE un conjunto yM = [0,1] su conjunto de membresia asociaklg,B
dos conjuntos difusos d& se define la unién (o reunién) como sigue:

AOB

por el conjunto difuso mas pequefio que contierne @A como aB, esto es:
OXUE: paos(X) = MAX (Ha(X), Ha(X))

Lo que permite introducir uand/or difuso (“siA es el conjunto difuso de los nimeros
reales muy cercanos a 5 y B el conjunto difusoodenimeros reales muy cercanos a 10,
entonces A B es el conjunto difuso de los nimeros reales oanganos a 5 y/o a 107, por
ejemplo).

f) Suma disyuntiva © diferencia simétrica). La suma disyuntiva de dos conjuntos
difusos se define en términos de la union e inteiéa:
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AOB=(AnB)J(AnB)

En este caso corresponde al “o disyuntivo difuso”

g) Diferencia. Es definida por la siguiente relacion
A-B=AnB

La linea (' ) sobre el conjunto B indica su complemento.

2.7 Estado del Arte

Fueron revisados diversos trabajos involucrandoe@sep relacionados con la
investigacion de modelos basados en logica difuma pa estimacion del esfuerzo de
desarrollo de software a nivel personal. Se desgrdmseguida aquellos encontrados:

Ahmed M. A. et al. [2] presentan un modelo difussdddo en funciones de membresia
del tipo triangular. Su conjunto de datos paradidacion fueron generados aleatoriamente,
asi como aquellos del COCOMO 81. Los resultadosrémieron ligeramente al modelo
difuso sobre las ecuaciones del COCOMO 81.

Gray A. R. [33] compara diversos modelos de estidmadvienciona unicamente a los
modelos difusos, pero no compara sus resultadostcosi modelos.

Gray A. et al. [34] comparan los resultados de odefo difuso para la estimacion con
otras técnicas como regresion lineal y redes nalgen EI modelo difuso hace uso de
funciones de membresia triangulares y solo fue maégo por una red neuronal perceptron
multicapa. Los datos de prueba son extraidos déesigacanadiense.

Host M. y Wohlin C. [38] reportan un experiment@lreado a nivel personal (PSP),
pero con base en la técnica de juicio experto éue luso de légica difusa).

Huang X. et al. [39], proponen un modelo que combinlogica difusa con las redes
neuronales. Su fuente de datos es el conjuntoaegios del COCOMO original (de 1981).
Sus resultados favorecen al uso de la logica disadae el bien conocido COCOMO 81.
Emplea funciones de membresia del tipo triangular.

Idri A. et al. [44] aplica la logica difusa a losiigce factores del COCOMO 81
intermedio. Hacen uso de funciones de membresfezoidales. Para validar el modelo
generan (aleatoriamente) tres conjuntos artifisiale valores y se comparan con los valores
reales del COCOMO 81. Sus resultados son muy sasileon los originales (del COCOMO
81) y en algunos casos fue peor para los modeiosodi. En sus conclusiones sugieren el uso
de otras funciones de membresia incluyendo laghuilan.

Idri A. et al. [46] propone un enfoque basado egicé difusa denominadBuzzy
Analogy mas la técnica de estimacién es por analogifuee de datos es la del COCOMO
81.

Musflek P. et al. [97] plantean un modelo difusoapal COCOMO 81 denominado f-
COCOMO que hace énfasis en la relacion de conjudifosos del tamafio con conjuntos
difusos el esfuerzo. Hacen uso de funciones de mesigbtriangulares.

Pedrycz W. [103] justifica el uso de la légica gdupara la estimacion del esfuerzo de
desarrollo. Como ejemplo incluye el COCOMO 81 ydones de membresia triangulares.
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Reformat M. et al. [108] proponen un modelo denestion para el esfuerzo de
desarrollo basado en redes neuronales difusaglicaa a un sistema de informacion médico.
El conjunto de datos es dividido en tres partea,deellas sirve como datos de prueba.

Ryder J. [110] propone el uso de la logica difusan(funciones de membresia
triangular) en los factores de ajuste del modelestenacion COCOMO 81 y en aquellos
basados en Puntos de Funcién. No hace comparaeigusdesultados.

Xu Z. et al. [126] proponen una técnica que gefiamaiones de membresia a partir de
valores linglisticos. Sus datos de prueba proviedeihn COCOMO 81. Sus resultados
favorecen a la logica difusa sobre el modelo COCG40

En esta muestra de trabajos encontrados pueddfimheste que raramente las técnicas
son investigadas con conjuntos de datos mas allagdellos que fueron hace tiempo ya
propuestos (como los datos de 63 programas a gartos cuales Boehm en 1981 genero las
ecuaciones del COCOMO 81). La explicacion podria qgee dada la popularidad del
COCOMO 81, entonces un hecho relevante seria campar modelo difuso con los
resultados de las ecuaciones de Boehm.

En general, las evaluaciones de la precision dprdgaliccion de esfuerzo en los
mencionados trabajos no solo revelan las fortalezadebilidades de los métodos de
estimacion, sino también las ventajas y limitacgode los conjuntos de datos usados. En esta
investigacion se reunieron datos propios de 364rpmas desarrollados por 52 personas, de
las cuales 37 fueron utiles para generar, verifigavalidar los tres modelos difusos.
Asimismo, son empleadas en esta investigacion uasidnes de membresia triangular,
gausiana y trapezoidal.

El autor de esta tesis es autor de articulos mladios con el estudio de la ingenieria
del software en nuestro pais [63] [66] y con ldcagion propia del PSP [75]. Asimismo, es
coautor de los siguientes cinco trabajos relaciosacbn la verificacion y validacion de
modelos estadisticos y difusos aplicados a la astdn del esfuerzo de desarrollo de software
a nivel personal y organizacional:

El primero [70] esta basado en practicas personaége no a nivel de programas, sino
a nivel de 41modulos de programas; la fuente desdzd de diez programas desarrollados por
el autor; se hizo uso de funciones de membresiaguwiares y los resultados (con alcance de
verificaciobn de modelos) favorecieron al modelawsidf sobre la regresion lineal multiple.

El segundo [74] compara modelos de regresion sirapte modelos difusos. Los
modelos se generaron considerando noventa y nuegeamas agrupados por practicas de
dieciocho desarrollladores. Se emplearon funcideesembresia triangulares y los resultados
fueron mejores en los modelos difusos.

Un tercer articulo [73] compara un modelo difusedu en lineas de codigo nuevas y
cambiadas y en funciones de membresia triangulauno de regresion. Ambos modelos se
generaron de ciento cinco programas de treintardisalores y ambos se validaron con 20
programas de otras siete personas. Los resultadosetieron al modelo difuso.

Un cuarto trabajo [72] compara un modelo difusateniendo funciones de membresia
triangular con uno de regresiéon. Ambos modelosahm se basan en lineas de codigo nuevas
y cambiadas, sino en reutilizadas. La fuente desdate de noventa y cuatro programas de
dieciséis programadores. Los resultados favoretigranodelo difuso.

El quinto trabajo [71] es un estudio replicado tz ¢orogramadores que desarrollaron
siete programas cada uno. Por cada uno de ellgesera un modelo difuso y uno de
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regresion. Se hace un analisis para la comprobag&na adecuacion de los modelos
(verificacion).

Con base en los criterios de comparacion en ltiares trabajos, la precision de la
estimacion de un modelo difuso fue mejor en la maywe los casos. De igual forma resalta el
uso exitoso de funciones de membresia triangulares.

En el capitulo tres se describe el proceso desteergcion de los modelos difusos y
bajo qué criterios fue elegido el mejor de ellag;luso comparandolo con la regresion
estadistica.
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Capitulo 3

Modelo propuesto

3.1 Proceso para la generacion del modelo difuso

En la Tabla 2 se describe el proceso para verificalidar modelos difusos que hagan
uso de funciones de membresia triangulares, gassiatrtapezoidales.

Dentro del a&mbito de la estimacion del esfuerz@g de las recomendaciones mas
representativas es la calibracion de modelos arregodocales [1] [29] [123]; el proceso
descrito en la Tabla 2, ademas de ser el que siguiésta investigacion, sirve para que
cualquier empresa pueda ser guiada por el men@guradeso y generar sus propios modelos
para después compararlos e identificar aquél coyomprecision en la estimacion del
esfuerzo de desarrollo (precision medida por su RME

El proceso de la Tabla 2 tiene cuatro secciongw;itaera de ellas se refiere a aquellos
requisitos que deben cumplirse antes de las dentdsdades de secciones posteriores; la
segunda describe los pasos a seguir para geneeaaifigar los modelos difusos. Una tercera
parte se refiere a la validacién de los modelogagbs a programas nuevos, es decir, a la
medicion del comportamiento de los modelos generanfola seccidn tres. La cuarta parte
establece el criterio de salida de este procesonagelo difuso que cumpla con la siguiente
condicién: haber logrado una MMERO.25.

Tabla 2. Proceso para la generacion, verificacion y valiitade un modelo de estimacion difuso

a) Seleccionar programas a desarrollar.

b) Establecer paradigma del lenguaje de programaciom el que s€
codificaran los programas (imperativo: procedimemaentado a objetos
concurrente; declarativo: Idgico, funcional o madejes de bases de datos).

c) Obtener tamafos y esfuerzos por cada programebasa en un disefio
cuasiexperimental considerando las fuentes de id@bn interna
siguientes: historia, maduracién, inestabilidad,miaistracion de lag
pruebas, instrumentacion, regresion estadisticdugiando identificacion de
valores atipicos), seleccidon de participantes, alidetd experimental &
interaccion entre seleccién y maduracion.

[®)

Condiciones de entradal

d) Integrar una muestra de programas con tamafio ylepdau similar parg
la generacion y verificacion del modelo.

e) Comprobar hipotesis de correlacion>@.7) y de coeficiente de
determinacion rf>0.5 entre variable(s) independiente(s) y esfuerzo en
programas seleccionados dentro de la muestra.

f) Responder el cuestionario de Stutzitesgrito en la seccién 3.2
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Tabla 2. (continuacion

a) Definir reglas difusas con base en el resultadia derrelacion de los datos:
variable(s) independiente(s) — esfuerzo.

b) Generar una primera versién del modelo difuso tatelo los valores
iniciales tanto del parametro central superior caledos parametros de |a
base de cada una de las funciones de membresiestsegel tipo triangular,
gausiana o trapezoidal). El célculo de estos paramee hace tanto pafa

o la(s) entrada(s) como para la salida del modelssdif

Generacion y )

verificacion de modelos| Para el modelo generado en (b) implementar (c)(€3)y (f):

difusos c) Aplicar el modelo a los datos originales de la rtraegue sirvié comd
base para generar el modelo.

d) Obtener un primer valor de la MMER

e) Ajustar los parametros superiores e inferiores ddacfuncién de
membresia del modelo

f) Obtener la MMER

g) Repetir (e) y (f) hasta obtener la menor MMER plesib

a) Estimar el esfuerzo de desarrollo de nuevos proggsaaplicando el modelp
difuso verificado

Validacién de modelos | b) Calcular la MER por programa.

c) Comprobar hipétesis de precision de estimaciomuelelo MMER < 0.25
considerando analisis de heterocedasticidad (ME&uerzo) previa.

Condicion de salida Modelo difuso con una MMER 0.25

3.2 Recoleccién de datos

Es importante diferenciar entre estimacion delerzfu (ejemplo: en meses-persona) y
estimacion del tiempo calendario (ejemplo: en mjegdgprimero se refiere a la totalidad del
tiempo que se debe invertir en un proyecto seadgrarpequefio, mientras que el segundo es
como (en qué tipo: semanas 0 meses, y en cuarnissslale este tipo) ese esfuerzo es
distribuido [121]. El esfuerzo recolectado en dsibajo se refiere a un esfuerzo individual
(no en equipo) invertido en programas cuyo dedarr@ rebasé un dia de duracién, por lo
gue esfuerzo y tiempo calendario son equivalentes.

Stutzke [121] propone una lista de revisiohdcklisy compuesta de 10 preguntas para
la revision de las medidas de productividad a esdentro del proceso de estimacion del
esfuerzo. Para este estudio, se mencionan yenadsn a continuacion:

1. ¢Qué tipos de software son involucrados con elitafha

Respuesta: Programas pequefios, mas adelante arsestion se describen los
programas involucrados en este experimento.

2. ¢Cual es la definicién de tamafio?

Respuesta: Lineas de cddigo. En la seccién 2.8c@¥0 personal de software)
fueron definidos sus tipos. Asimismo, en la Tablae3indica el estandar de
cuantificacion de codigo que siguieron todos losgramas de este experimento.
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3. ¢Qué lenguaje de programacion es usado?
Respuesta: Pascal, C, Basic y COBOL (lenguajesriatiyos).
4. ¢Qué ciclo de vida del proyecto fue usado?
Respuesta: Lineal secuencial, descrito por las$ggopuestas por el PSP.
5. ¢Qué fases del modelo de ciclo de vida del proyamtacubiertas?
Respuesta: De acuerdo con la definicion de dedlarrgseccion 2.2) se
consideraron las fases de disefio a pruebas, exotloyplaneacion y postmortem.
6. ¢Qué actividades del modelo de ciclo de vida dstgmto son cubiertas?

Respuesta: Registro de tamafio, tiempos y defdetaso de las fases siguientes:

disefio, revision de disefio, codificacion, revigi@cdodigo, compilacion y pruebas

(definidas en la seccion 2.2)

7. ¢Cuéntas horas-persona son un mes persona?’
Respuesta: Por tratarse de programas pequefiogjnidad de medida es en
minutos.

8. ¢Elinforme del esfuerzo incluye tiempo extra?
Respuesta: No, ni lapsos de interrupcion durahtexperimento, esto se controlé
haciendo uso del cuaderno de registro de tiempasxé A).

9. ¢Qué tan formal fue el proceso de desarrollo?
Respuesta: Consistente y siempre se respetéemnfaonsiderados dentro de este
estudio aquellos programas en los que sucedio mbrago.

10.Para todas las preguntas anteriores, ¢ cada pray&ezia misma definicion, valor,
modelo de ciclo de vida, formalidad, etc.?

Respuesta: Si.

Los cuatro siguientes grupos conformaron la fudetdatos para la investigacion:

A) Integrantes del area de desarrollo de la Comisiédefal de Electricidad
Division Jalisco.

B) Desarrolladores de empresas e integrantes de &agpédn Alfa del programa
PAFTI organizado por el gobierno de Jalisco (Candegtatal de Ciencia y
Tecnologia de Jalisco, Coecytjal), industria (Grupportia, cluster de
empresas de Jalisco) y academia (Cinvestav, uGdadalajara).

C) Desarrolladores de empresas e integrantes de lerapédn Beta programa
PAFTI organizado por el gobierno (Coecytjal), inmas (Grupo Aportia,
clusterde empresas de Jalisco) y academia (Cinvestavdaijara).

D) Estudiantes de la Universidad del Valle de Atem@8jadVA ), Guadalajara.

El nimero de participantes por grupo es el sigai¢stis nombres se muestran en el
anexo B):

Grupo | Numero de integrantes
A 13
B 10
C 15
D 14
Total 52

Cada uno de los cincuenta y dos programadoresrdié@asiete programas, en total se
obtuvieron datos de trecientos sesenta y cuatrgrammas. Por cada uno se obtuvieron (a) el
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namero de lineas de cadigo tanto NyC (nuevas y @atab) como reusadas y (b) los tiempos
de cada una de las fases. Tal como se explicé secladn 2.2, el tiempo total de desarrollo
considerado por programa fue la suma de tiempatedadase de disefio hasta la de pruebas.

Siete programas fue un nimero debido a la disdatabi de los participantes. Diez
sesiones fueron llevadas a cabo, la primera sds®ndestinada a la elaboracion de sus
estandares de codificacion y cuantificacion. Sgetgiones fueron dedicadas a la elaboracion
de programas y las dos restantes fueron destiraldasterpretacion de sus datos con base en
tépicos estadisticos y a la elaboracién de uniinédfinal.

Cada desarrollador habia tomado al menos un catse &l lenguaje de programacion
imperativo que él/ella misma eligio. Todos elloguseron el mismo proceso de desarrollo y
fueron constantemente supervisados y asesoradnmbuier duda que surgiera.

Treinta y siete de los cincuenta y dos desarrotEglotegraron la muestra final y sus
programas fueron la fuente de datos para esteiesalanodelo de regresion y los tres difusos
fueron generados a partir de los programas dddrdmellos. Los programas de los otros siete
sirvieron para la validacion de los modelos.

Cada programador establecio al inicio del curso estgndares, uno de ellos de
codifificacion y otro de cuantificacién de cédigamdos los desarrolladores coincidieron en lo
siguiente con relacién al estandar de codifica¢gusceptible de ser considerado como linea
de cédigo por el estandar de cuantificacion): foezscritas en una sola linea cada directiva
del compilador, declaracion de variable, definiciia constante, delimitador, sentencia de
asignacion, instrucciones de estructuras de cotérdllijo selectiva y repetitiva.

Con base en [40], en la Tabla 3 se muestra eldatale cuantificacion de codigo al
que todos los programas se sujetaron.

Tabla 3. Estandar de cuantificacion de codigo

Tipo de conteo Tipo
Fisico/Légico Fisico
Tipo de instruccién ¢Es incluido?
Ejecutable Si
No Ejecutables
Declaraciones Si, una por linea de texto
Directivas del Compilador Si, una por lineaadd¢o
Comentarios No
Lineas en blanco No
Delimitadores
{y}, beginy end |Si

Los lapsos de la imparticion del curso de PSP pgrgfue la siguiente:

Grupo Lapso
A Julio — Agosto 2005
B Enero — Marzo 2006
C Marzo — Mayo 2006
D Enero — Diciembre 2005
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La muestra de los treinta y siete desarrolladosegaesiguiente (se les asocia un
identificador):
A) Comision Federal de Electricidad

CFE1 Barraza Arellano Irma Judith
CFEZ2 De la Cruz Preciado Omar
CFE3 Flores Gémez Carmen
CFE4 Galindo Gauna Rogelio
CFE5 Garcia Ramos Manuel

CFEG6 Guerra Martinez Azor

CFE7 Guzman Martinez Alberto
CFE8 Hernandez Hernandez Paola
CFE9 Hernandez Ramos Adriana
CFE10Partida Menchuca Laura

B) Grupo PAFTI-Alfa

Al Alegria Bobadilla Juan Manuel
A2 Escamilla Rodriguez Jorge Alej.
A3 BaltasarRamirez Francisco José
A4 Montesinos S. José Carlos

A5 Morales Lopez Diego Jesus

A6 Plascencia Sanchez Juan Manuel
A7 Reynoso Rojas Ricardo

A8 Rivera Vega Bolivar Ulises

A9 Vega Baray Fermin Martin

A10 Viramontes Cortés Armando

C) Grupo PAFTI-Beta

B1 Cordero Baltasar Diego
B2 Dauvis Alcaraz Robert

B3 Diaz Infante Montes Jorge
B4 Dominguez Zarate Sahara
B5 Duarte Lobo Miguel Angel
B6 Jiménez Galicia Nayeli

B7 Montero Silva Alberto

B8 Martinez Sotelo Nicandro
B9 Rocha Hernandez José
B10 Vega Avalos César

D) UNIVA

Ul Becerril Ramirez Jorge Luis

U2 Caro Guerra Rafael

U3 Gutiérrez Hernandez Ana Christina
U4 Herrera Rabago Francisco Javier
U5 Medina Estrada Christian

U6 Sanchez Sanchez Francisco Javier
U7 Tamayo Emmanuel
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Fue desarrollado por cada grupo un conjunto diferde programas que sirvié para
generar los modelos de regresion y difusos. En dblar 4 se muestran los programas
desarrollados en los grupos.

Tabla 4. Programas desarrollados dentro de la investigacién

Grupo Descripcion del programa

1. Célculo de la media de una muestranaggimeros reales:

n

X = i (%)
n

2. Calculo de la desviacion estandar de una muestandeneros reales

. N
S =\|Zax—x )

(n—1)

3. Calculo de la suma de dos matrices compuestasipeenos reales

4. Calculo de la suma de la diagonal de una matrizpc@sta por nimeros reales
5. Transformacion de una cantidad en nimero a letras

6. Calculo de la correlacion entre dos series de nosner

n{zi”:l(LDci . Ei) }—HZ{QLDQ j(zi”:lEi ﬂ
n(z{‘zlLDcizj_[z{‘zlLDc T n(zi”:lEizj_(z{‘:lEi T
7. Calculo de los parametrasy b de la ecuacion de regresion
1371000 - £) |- toc | S )
n(zinzll_ociz]—(zi” _,Loc j2

n

q = &=l
n

E ] > LDC,
n
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. Célculo de la media de una muestranaggimeros reales

. Calculo de la media de numeros negativos y deiposia partir de una lista de

. Célculo de los valores z de una muestra dameros reales

. Célculo del tamafo de una muestra

. Célculo de los valoreg con la ecuacion de la distribucion normal a paléiruna

. Célculo del error estandar de estimacion

. Célculo del coeficiente de determinaci6?) (fe una muestra de pares de datos:

e
v = Tt (x3)
n

nameros reales positivos y negativos

Zi =X — X

3

muestra aleatoria denimeros reales
1

-(x;- p)*2c*

216

Sy-v) N

~

Syz 7\ n-2

SCR
SCT

Donde: SCR= anl(yi' -y)> y SCT= Zin:l(yi -y)°

o=

~N o 01

. Calculo de la desviacion estandar de una muesinandeneros reales

. Célculo de los limites superior e inferior de unzestra den niUmeros reales con

. Comparacion de la dispersion relativa en dos Histiones mediante el coeficien

. Cuantificacién de lineas de c6digo de un programate
. Almacenamiento y recuperacion de registros en cimar
. Eliminacién y modificacion de un registro almacemaa un archivo

base en la varianza y media.

LS =X+3 S LI =X -3 8
n n

de variacion.
cv=_5

X

la regla empirica (aproximadamente el 68% de |agmiciones estaran entre n
y menos una desviacion estandar de la media; cdeta95.45% de la
observaciones entre mas y menos dos desviacisté@@sdar de la media y 99.73
estaran entre mas y menos tres desviaciones estimtiamedia)

7 95.45 a3

-26 X +20 -3¢ X +30

te

. Estimacion de valores esperados dentro de una rawsinimeros reales mediante

as
5

0o
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El grupo D, que sirvio para validar los modelosateoll6 los programas del grupo A.
Los datos de los 30 desarrolladores y sus 210 gmug se muestran en el Anexo C.
Los criterios bajo los que se basa la muestraieetidel Anexo C, son los siguientes:

A.

Incluira solo aquellos programas del cuarto al is@&pt(por tener practicas
iguales dentro del proceso de desarrollo, lo quepdenero al tercero no
sucede).

Se excluirdn programas muy pequefios (cuyo numerblyde se encuentre
alejado, en desviaciones estandar, de la medi@stel de los demas datos)

Se excluiran observaciones atipicas o de influeticgando se haya encontrado
la justificacion para ello.

La Tabla 5 muestra los programas cumpliendo edraoitA.

Tabla 5. Datos de desarrolladores para la generacion delomdplicando el criterio A (D: Desarrollador, P:

Programa, RD: Revision de Disefio; RC: Revision ddigb)

b b Cadigo Esfuerzo én minutos) Esfuerzo
NyC | Reusadol| Disefio| RD | Codificacién | RC | Compilacién | Prueba| Total
1 4| 22 58 35 0 47 22 44 38 186
2 CFE1 5| 153 0 25 0 70 15 20 15 145
3 6| 89 0 25 0 34 20 28 18 125
4 7| 22 84 21 0 17 15 19 10 82
5 4| 17 77 15 1 14 5 10 11 56
6 CEE2 5| 77 0 47 1 44 6 14 12 124
7 6| 96 0 35 1 37 7 5 49 134
8 71 17 89 11 2 18 3 1 28 63
9 4| 33 64 14 0 18 5 2 31 70
10 CFE3 51| 125 0 15 2 64 2 4 37 124
11 6| 58 21 23 5 36 9 8 18 99
12 7| 35 63 12 4 30 3 16 35 100
13 4 5 25 5 1 14 2 2 23 47
14 CFE4 5| 75 23 15 5 89 2 5 8 124
15 6| 32 17 17 1 26 2 3 43 92
16 7| 20 40 14 5 28 3 0 9 59
17 4| 15 50 8 5 13 7 2 23 58
18 CFE5 5| 84 0 31 14 50 10 40 40 185
19 6| 51 0 10 3 28 5 3 4 53
20 7 3 47 5 2 10 3 2 6 28
21 4| 13 32 7 3 9 3 3 8 33
22 CFE6 5| 129 0 22 4 36 4 17 5 88
23 6| 30 25 18 1 19 4 1 49 92
24 7 8 48 7 5 8 2 1 26 49
25 41 10 73 15 0 10 3 10 10 48
26 CFE7 | 5| 102 0 3 2 12 3 3 5 28
27 6| 81 0 20 2 12 5 22 15 76
28 7 12 69 5 2 10 3 15 10 45
29 4| 20 75 5 1 27 3 1 35 72
30 CFES8 5| 117 0 4 3 39 8 4 13 71
31 6| 136 0 3 3 68 3 10 33 120
32 7| 21 115 5 1 21 4 1 40 72
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Tabla 5. (continuacion

5 b Cadigo Esfuerzo én minutos) Esfuerzo
NyC | Reusadol| Disefio| RD | Codificacién | RC | Compilacién | Prueba| Total
33 4| 34 10 10 0 40 0 15 30 95
34 CFE9 5| 137 12 20 0 70 0 30 35 155
35 6| 34 5 10 0 70 0 15 45 140
36 7| 20 0 10 0 25 0 20 30 85
37 4| 22 68 15 5 25 5 10 25 85
38 5| 111 20 30 5 50 5 25 20 135
39 CFEL0 6| 87 12 45 5 40 5 10 20 125
40 7| 28 68 25 5 20 5 15 25 95
41 4| 17 28 8 2 26 6 2 21 65
42 Al 5| 22 27 13 5 33 4 2 27 84
43 6| 30 17 16 4 28 4 1 18 71
44 7| 13 37 13 4 16 4 1 15 53
45 4| 47 42 15 6 54 4 4 44 127
46 AD 5| 30 33 18 3 100 1 0 55 177
47 6| 47 59 10 2 54 4 2 18 90
48 7 17 96 2 1 25 0 1 3 32
49 4| 34 78 5 0 19 4 1 14 43
50 A3 5| 35 38 3 0 25 5 1 18 52
51 6| 54 52 5 0 27 7 1 16 56
52 7| 50 80 5 0 25 5 1 16 52
53 4| 11 33 5 3 19 5 3 9 44
54 Ad 5| 13 28 18 3 22 2 10 65 120
55 6| 25 8 10 3 10 2 1 24 50
56 7| 14 27 7 3 15 2 1 4 32
57 4| 31 33 22 1 19 4 1 14 61
58 AB 5| 12 25 13 1 14 1 1 8 38
59 6| 23 22 20 1 19 2 1 11 54
60 7| 10 42 12 1 8 1 1 12 35
61 4| 19 56 13 3 13 11 4 15 59
62 A6 5| 26 40 13 13 22 9 4 41 102
63 6| 23 11 14 4 15 3 2 33 71
64 7| 11 33 12 2 15 3 3 39 74
65 4| 11 42 9 0 4 5 3 2 23
66 A7 5| 15 42 10 4 34 3 34 37 122
67 6| 15 8 11 2 12 2 3 12 42
68 7| 23 33 17 1 15 1 10 7 51
69 4| 26 34 14 0 40 0 1 36 91
70 A8 5| 17 41 10 0 44 0 4 35 93
71 6| 19 23 8 0 23 0 2 33 66
72 7| 13 34 8 0 32 0 1 21 62
73 4| 11 57 4 0 12 1 1 16 34
74 A9 5| 12 52 7 0 30 1 2 22 62
75 6| 12 40 6 0 20 1 1 11 39
76 71 10 46 4 0 15 1 1 9 30
77 4| 60 51 12 2 17 2 1 24 58
78 A10 5| 45 18 57 4 16 3 35 30 145
79 6| 49 0 14 2 27 3 3 31 80
80 7| 81 65 7 2 30 2 4 14 59
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Tabla 5. (continuacion

5 b Cadigo Esfuerzo én minutos) Esfuerzo
NyC | Reusadol| Disefio| RD | Codificacién | RC | Compilacién | Prueba| Total

81 4| 50 24 16 2 28 3 6 28 83
82 B1 5| 93 0 12 6 18 2 2 28 68
83 6| 143 0 12 8 52 5 30 15 122
84 71 91 143 15 6 25 4 19 24 93
85 4| 36 24 20 0 50 10 10 10 100
86 B2 5| 17 21 5 0 20 5 5 30 65
87 6| 117 0 15 0 55 10 40 30 150
88 7| 42 111 20 0 35 5 10 30 100
89 4| 75 30 7 0 34 6 5 52 104
90 B3 5| 71 0 18 0 45 7 5 17 92
91 6| 79 0 23 0 54 10 11 30 128
92 7| 157 32 10 0 80 5 8 20 123
93 4| 48 41 42 15 55 14 10 55 191
94 B4 5| 45 17 38 17 58 23 6 44 186
95 6| 81 32 12 4 68 18 7 46 155
96 7| 119 100 14 13 67 14 6 54 168
97 4| 54 0 22 5 50 4 23 30 134
98 B5 5| 28 0 11 4 15 5 20 30 85
99 6| 103 8 22 7 75 10 17 40 171
100 7 97 30 17 10 50 8 16 30 131
101 4| 37 21 32 1 39 8 8 35 123
102 B6 5| 16 12 12 1 12 2 1 36 64
103 6| 49 18 51 3 30 6 54 15 159
104 7| 123 46 109 2 40 7 7 30 195
105 4| 41 35 37 0 32 9 3 40 121
106 B7 5| 20 15 16 0 55 4 9 30 114
107 6| 81 69 30 0 30 14 25 30 129
108 7| 84 150 7 0 100 4 3 10 34
109 4| 29 0 10 0 22 3 4 10 49
110 B8 5| 29 63 8 38 0 10 3 39 98
111 6| 182 50 8 0 48 30 35 20 141
112 7| 63 150 3 0 50 20 20 20 113
113 4| 75 46 29 0 33 6 0 47 115
114 B9 5| 44 5 7 1 52 4 15 18 97
115 6 | 100 17 29 3 72 8 2 39 153
116 71 121 111 26 2 69 8 7 32 144
117 41 79 43 4 0 62 10 1 56 133
118 B10 5| 51 0 10 0 25 10 1 24 70
119 6| 112 8 3 0 57 11 6 15 92
120 7| 84 119 6 0 51 11 1 9 78

El siguiente paso es cumplir el criterio B idectafnido aquellos programas muy
pequefos. Es posible identificar los programaspegsefios empleando el puntajd 24].
Xi— X

Zi =
S

Para lo que se requiere calcular la media y laidei®n estandar de las NyC de los
120 programas. Se identificaron tres (Tabla 6) came pequefios (menores que 10 NyC).
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Tabla 6. Programas con su valomas pequefio de la muestra, excluidos para geaerdeimodelos

5 b Cadigo Esfuerzo én minutos) Esfuerzo

NyC | Reusadol| Disefio| RD | Codificacién | RC | Compilacién | Prueba| Total
13 CFE4 | 4] 5 25 5 1 14 2 2 23 47
20| CFE5 | 7| 3 47 5 2 10 3 2 6 28
24 CFE6 7 8 48 7 5 8 2 1 26 49

Estos tres programas tuvieron el puntaje z mas tikjeniendo los valores que se

calculan enseguida:

Con X = 51.50
S = 40.75
aBE LSS s

El criterio C trata sobre los valores atipicos. ®ase en la grafica de dispersion de la
Figura 4 (generada a partir de la Tabla 5) se ifitgarbon visualmente aquellos puntos alejados
de la tendencia del resto de los demas, mismodge@u@nera personalizada fueron analizados
con su correspondiente desarrollador.

200 + °
°. [ ° .
150 - es, 2 .t
S PR DI
f':_’ 100 ov~$° ¢ o o °
it ®e L. T
50 ~ e
. ® .
O T T T T 1
0 50 100 150 200
NyC

Figura 4. Diagrama de dispersion de la Tabla 5

Durante el experimento se pudieron corregir losres relacionados con el tamafio en
NyC dado que se contaba con el listado del codigaté, mas en el caso de errores por el
registro de tiempo por fase no existia evidenciea pgambiar los datos reportados. Se
identificaron doce casos (Tabla 7) en los que shdellador admitid algun error en su
registro tiempos (pero ya no habia forma de obtehgato real del tiempo).
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Tabla 7. Programas atipicos excluidos para generacion dielos

5 b Cadigo Esfuerzo én minutos) Esfuerzo
NyC | Reusadol| Disefio| RD | Codificacién | RC | Compilacién | Prueba| Total

1 CFEl | 4| 22 58 35 0 47 2p 44 38 184
26 CFE7 | 5/ 102 0 3 2 12 3 3 5 28
30 CFE8 | 5/ 117 0 4 3 39 § 4 13 71
35 CFE9 6] 34 5 10 0 70 ( 15 45 140
36 CFE9 | 7| 20 0 10 0 25 ( 20 30 85
46 A2 5| 30 33 18 3 100 1 0 55 177
54 Ad 5| 13 28 18 3 22 2 10 65 120
66 A7 5/ 15 42 10 4 34 3 34 37 122
93 B4 4| 48 41 42 15 55 14 10 55 191
94 B4 5| 45 17 38 17 58 28 6 44 186
106 B7 5| 20 15 16 0 55 4 9 30 114
108 B7 7| 84 150 7 0 100 4 3 10 34

Con base en los criterios A, B y C establecidos pamuestra, de los 210 programas
originales quedaron 105, los otros 105 se resumda Eabla 8.

Tabla 8. Resumen de programas excluidos para generacidrodelos

o Numero de
Criterio
programas
A | Programas 1,2y 3 90
B | NyC<10 3
C | Atipicos 12
Total 105

En la Figura 5 se observa el diagrama de dispedgdos 105 programas de la muestra
final. El valor de su correlacion y el del coefitie de determinacion de esta muestra son los

siguientes:

r=0.72, ¥=0.52
Con base en estos valores, la primera hipotetasformulada en este trabajo (seccion
1.5.3, inciso a) se rechaza, aceptandose la stguigrpartir de una poblacion, la muestra
extraida posee una correlacion (r) mayor o igual @71 entre las lineas de codigo y el
esfuerzo, es decir, con uhx 0.50 Entonces la muestra de la poblacién correspoadeun
valor aceptable para un modelo de prediccion lifealiel con el que seran comparados los

modelos difusos).
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Figura 5. Diagrama dispersion de la muestra de programasggtaianvestigacion
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Por otra parte, en el Anexo D se muestran los da#o$os 7 programadores que
desarrollaron 49 programas de entre los cualealgkax los modelos.

Los mismos criterios A, B y C usados para la gamnénade los modelos, son aplicados
para seleccionar la muestra de programas que &g¢rara validar los modelos (a extraer del
Anexo D). La Tabla 9 muestra los programas cumgbesi criterio A.

Tabla 9. Datos de desarrolladores para la validacion destosdplicando criterio A (D: Desarrollador, P:
Programa, RD: Revision de Disefio; RC: Revision ddigb)

5 b Cadigo Esfuerzo én minutos) Esfuerzo
NyC | Reusadol| Disefio| RD | Codificacién | RC | Compilacién | Prueba| Total

1 Ul 4| 86 0 29 0 23 0 5 48 105
2 Ul 5 75 0 37 0 67 0 1 25 130
3 Ul 6| 58 0 7 0 9 0 1 15 32
4 Ul 7| 56 0 48 0 67 0 5 40 160
5 U2 4| 69 0 21 0 20 2 1 23 67
6 u2 5| 107 0 47 0 56 1 10 27 141
7 U2 6| 91 0 19 0 20 1 1 18 59
8 U2 7| 53 0 30 0 55 1 1 35 122
9 U3 41 19 41 19 0 20 0 1 40 80
10 U3 5| 92 7 26 0 50 0 1 100 177
11 U3 6| 27 8 14 0 30 0 1 27 72
12 U3 7 7 31 4 0 9 0 1 20 34
13 U4 4| 78 0 10 0 50 0 10 30 100
14 U4 5| 155 0 20 0 120 0 10 30 180
15 U4 6| 29 0 15 0 30 0 10 20 75
16 U4 7| 40 0 15 0 45 0 10 20 90
17 U5 41 2 20 15 0 40 10 5 20 90
18 U5 5| 57 0 10 0 30 1( 5 20 75
19 U5 6| 50 0 10 0 20 5 5 25 65
20 U5 7| 55 0 10 0 15 5 5 20 55
21 U6 4| 55 0 18 0 19 0 7 10 54
22 U6 5| 53 0 16 0 22 0 16 8 62
23 U6 6| 60 0 17 0 26 0 8 9 60
24 U6 7| 6 60 6 0 13 0 6 5 30
25 U7 4] 13 20 7 0 32 0 3 7 49
26 U7 5| 109 0 25 0 69 0 3 9 106
27 U7 6| 86 4 8 0 104 0 2 7 121
28 u7 71 6 88 8 0 38 0 1 9 56

Con base en el criterio B, se excluyen para sulaeibn aquellos programas con
menos de 10 NyC (puesto que los modelos no incarporprogramas con este tamafio).
Cuatro programas tuvieron esta caracteristica &ram).
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Tabla 10. Programas menores que 10 NyC excluidos para cadidae modelos

5 b Cadigo Esfuerzo én minutos) Esfuerzo

NyC | Reusadol| Disefio| RD | Codificacién | RC | Compilacién | Prueba| Total

12 U3 7 7 31 4 0 9 0 1 20 34
17 U5 4| 2 20 15 0 40 10 5 20 90
24 U6 71 6 60 6 0 13 0 6 5 30
28 U7 7 6 88 8 0 38 0 1 9 56

Asimismo, con relacion al criterio C, cuatro proges tuvieron errores en su registro
de tiempos (Tabla 11).

Tabla 11.Programas atipicos excluidos para validacion déetos

b b Cadigo Esfuerzo én minutos) Esfuerzo

NyC | Reusadol| Disefio| RD | Codificacién | RC | Compilacién | Prueba| Total

3 Ul 6| 58 0 7 0 9 0 1 15 32
7 U2 6| 91 0 19 0 20 1 1 18 59
9 U3 4] 19 41 19 0 20 0 1 40 80
26 U7 5| 109 0 25 0 69 0 3 9 106

Con base en los criterios establecidos para latnayeke los 49 programas originales
quedaron 20, los otros 29 se resumen en la Tabla 12

Tabla 12.Resumen de programas excluidos para validacidnatielos

. Numero de
Criterio
programas
A | Programas 1,2y 3 21
B | NyC<10 4
C | Atipicos 4
Total 29

3.3 Generacion de modelos
3.3.1 Modelos de regresion
3.3.1.1 Regresion lineal multiple

En la seccion 2.2 (proceso personal de software@)eseiond que las lineas nuevas y
cambiadagNyC) toman mucho mas tiempo (al adicionar o modificaa UBC) que eliminar
o reutilizar codigo. Por otra parte, se ha deteashinque el codigo reutilizado podria influir en
la productividad de un desarrollador [121].

En este estudio se considera en la ecuacion desiégruna variable independiente
mas, misma que es destinada a las lineas de at@ditiizadas para conocer si es significativa

L6épez Martin Cuauhtémoc 54



CIC, IPN

considerarla para la muestra de los 105 programiascaso de ello, los modelos difusos
asimismo deberian considerarlas para efectos dparagion.

En la seccion 2.5 (Estadistica) se expuso elnsgstie ecuaciones lineales que se deben
resolver para generar una ecuacion de regresi@al limultiple. La variable dependiente
corresponde al esfuerzo, mientras que las dos @émdigntes corresponden a lineas de cédigo
nuevas y cambiadas (NyC), asi como a las reutdizad

Es importante mencionar que para la generacidia @euacion se consideraron solo
aguellos programas en los que se reutilizé codgode los 105 programas). El analisis de la
ecuacion generada se muestra en la Tabla 13ddalicon una herramienta estadistica [119]).

Tabla 13. Andlisis de parametros del modelo de regresid@alimultiple

Parametro |Valor estimadg Estadisticot | Valor-p
Constante 56117 9.61586 0.0000

NyC 0.77068 104318 0.0000
Reutilizado -0.12989 -1.4482 0.1514

Es decir, la ecuacion es la siguiente:
Esfuerzo =56.71 + (0.77*NyC ) — (0.129*Reutilizado

El analisis de varianza (ANOVA) de este modelo sestra en la Tabla 14.

Tabla 14. ANOVA del modelo de regresion lineal multiple

Fuente Suma de G(ados de Cuadrgdos = Valor-p
cuadrados Libertad medios
Modelo 73162.3 2 36581.2 54.84 0.000
Residual 54698.1 82 667.05
Total 127860.0 84

Dado que el valor-p en el ANOVA es menor que 0&itonces hay una relacion
estadistica significativa con un 99% de nivel defiemza entre las variables NyC, reusado y
el esfuerzo.

El coeficiente de determinacion® de esta ecuacién es de 0.5722, es decir, que el
modelo explica el 57.22 % de la variabilidad easfuerzo.

Con relacion a si el modelo puede ser simplificadm, debido a que el valor-p mayor
a 0.10 en las variables independientes lo tiemédito reutilizado (con 0.1514), entonces esta
variable no es estadisticamente significativa @0% de nivel de confianza. Por lo tanto,
reutilizadopuede ser extraido de la ecuacion de regresidtipteul

Puede comprobarse esto de otra forma comparandmédigientes de determinacion
(r¥ de la ecuacion lineal simple con aquella linedlltiple para el mismo conjunto de
programas que reutilizan cédigo.
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La ecuacion de regresion lineal simple con la Weiandependiente NyC de aquellos
85 programas, es la siguiente:

Esfuerzo = 50.992 + 0.765*NyC

Su analisis de varianza se muestra en la Tablaldsgrvandose que hay una relacion
estadistica significativa con un 99% de nivel defiemza entre la variable NyC y el esfuerzo.
Los datos presentan una correlacion (r) de 0.7d9Hecir, su coeficiente de determinacion
(r?) es de 0.5612.

Tabla 15. ANOVA del modelo de regresion lineal simple coesahdo
s6lo programas con reutilizacion de cédigo

Fuente Suma de G(ados de Cuadrz_idos E Valor-p
cuadrados Libertad medios

Modelo 71763.3 1 71763.3 | 106.18| 0.0000

Residual 56097.1 83 675.869

Total 127860.0 84

Comparando los coeficientes de determinacién declgmcion multiplea? = 57.22 %
con la de la ecuacién simpié= 56.12 % se observa que la diferencia es mininia%. Es
decir, que para la muestra de este estudio n@eiicativo considerar al codigo reutilizado.

3.3.1.2 Regresion lineal simple

Una vez que se ha descartado el uso del codidiizado dentro de la ecuacion de
regresion, se procede a generar la ecuacion desiégrsimple considerando ahora sé6lo NyC
en los 105 programas de la muestra. El andlisia deuacion generada se muestra en la Tabla
16 (validada con una herramienta estadistica ]J119]

Tabla 16. Andlisis de parametros del modelo de regresid@alisimple

Parametro |Valor estimadgEstadisticot| Valor-p
Intercepto 53.2915 12.1856 0.000p
Pendiente 0.687458 10.5906 0.0000

Es decir, tanto el intercepto como la pendiente significativas (valor-p = 0.0) y la
ecuacion es la siguiente:

Esfuerzo = 53.291 + 0.687 * NyC

El analisis de varianza (ANOVA) de este modelo sestra en la Tabla 17.
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Tabla 17. ANOVA del modelo de regresion lineal simple

Fuente Suma de Grados de Cuadrados = Valor-p
cuadrados Libertad medios

Modelo 83389.1 1 83389.1 112.16 0.000

Residual 76577.7 103 743.472

Total 159967.0 104

Debido a que el valor-p en el ANOVA es menor qu¥ Pentonces hay una relaciéon
estadistica significativa con un 99% de nivel defiemza entre las variables NyC y el
esfuerzo.

El coeficiente de determinaciérf) de esta ecuacién es de 0.5212 (con correlacin r
72.2), es decir, que el modelo explica el 52.12e%advariabilidad en el esfuerzo. Obsérvese
que estos valores dg r® coinciden con aquellos de la seccién 3.2.

3.3.2 Modelos difusos

Un modelo difuso puede operar a nivel de térmimoglisticos (conjuntos difusos
representados por funciones de membresia) [104].

El término difuso usualmente se refiere a las t&miy algoritmos para construir
modelos difusos a partir de datos.

Hay dos enfoques principales para obtener un matieiso a partir delatos [126]:

1) EIl conocimiento experto en modo verbal que es tiddua un conjunto de reglas
si-entonces. Un cierto modelo puede ser creads pdoametros de esta estructura,
tales como funciones de membresia y pesos dedisr@ueden establecerse por
un experto usando datos de entrada y salida.

2) Sin conocimiento previo acerca de un sistema betfjode® se formulan las reglas y
luego se construye un modelo difuso a partir deddtasados en un cierto
algoritmo. Se espera que las reglas y las funcideemembresia puedan explicar
el comportamiento del sistema. Un experto puededfroadlas reglas o suministrar
nuevas basadas en la propia experiencia y su grasesopcional.

Este estudio se basa en el primer enfoque. Ldasrelifusas son formuladas por la
correlacion ) de pares de datos, a partir de la @gainterpreta que para el conjunto de datos
reunido en esta investigacion el esfuerzo es dineehte proporcional al tamafio (esto es, que
a menor tamafio menor esfuerzo y que a mayor tammafyor esfuerzo, con un r=0.72). A
partir de este valor de se derivan las siguientes tres reglas:

1. Si (Nuevoy CambiadesPequeiip entoncesksfuerzoesBajo)
2. Si (Nuevo y CambiadesMediang entoncesHEsfuerzaesPromediQ
3. Si (Nuevo y CambiadesGrandg entoncesKsfuerzcesAlto)

Implementar un sistema difuso involucra que lasg@tas de las diferentes entradas y
salidas sean representadas por conjuntos difusasés de funciones de membresia (FM). En
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este experimento se generan tres modelos difuads, uno con una funcion de membresia
diferente: (1) triangular, debido a los casos déoégue ha reportado su uso dentro de la
estimacion del esfuerzo de desarrollo de softwgle gausiana y (3) trapezoidal [2] [54]
[104]. Para los tres modelos: (a) los valores deplarametros son definidos de acuerdo con
los valores cercanos o iguales a los valores migirméximo de los tamanios y esfuerzos, (b)
estos intervalos son divididos por los siguieneggentospequeiipmedianoy grandepara
el codigo NyC y etbajo, promedioy alto para el esfuerzo.

Los valores iniciales de los puntos centrales sogeey (cuando son iguales a 1) de
cada valor linglisticopequefip medianoy grande, asi comobajo, promedioy alto) se
establecen como sigue:

1) Para cada entrada y salida (NyC y esfuerzo) adeula el rango de valores
identificando los valores minimo y maximo de lo$ J0ogramas (en este estudio sus valores
coincidieron):

NyC Esfuerzo
Valor minimo 10 23
Valor maximo 182 195
Rango 172 172

2) El rango se divide por tres (por ser tres suerga linguisticos y por tanto se
obtienen las tres funciones de membresia)

NyC Esfuerzo
Rango 172 172
Division por tres 57.3 57.3

3) Se obtienen tres conjuntos de datos. Los lindétsango del primer conjunto son
determinados por la suma del valor menor de lospgt6§ramas mas el valor resultante del
punto (2). Para los limites del segundo conjunttessuma el mismo valor del punto (2) al
limite superior del primer conjunto. Por Uultimo,sldimites del tercer conjunto son
determinados por la suma del valor obtenido delt@y®) al limite superior del segundo
conjunto.

NyC Esfuerzo
Pequefio Mediano Grande Bajo Promedio Alto
10+57=67 67+57=124 124+57=181 23+57=80 80+57=137 37+37=194

4) Para cada uno de los tres conjuntos de entradida obtenidos en el punto (3), se
calcula el valor central superior inicial dividiengor dos el rango obtenido de cada conjunto
difuso (funcidon de membresia).

NyC Esfuerzo
Conjunto Pequefo Mediano Grande Bajo Promedio Alto
Intervalo 10cm=67 6&m<124 125m<182 23xm=<80 8km<137 13Zm=<195
m 28 93 148 50 96 148
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Para el caso de las funciones trapezoidales (qegmieara en la seccion 3.2.2.3), el
valor central superior (m) se encuentra en el oaigt intervalo kx x <c.

Asimismo, los dos parametros iniciales corresparndigea la base de cada funcién de
membresia se establecen de una manera tal, qudistgjuidel punto central superior de la
funcion a la que pertenecen.

Los parametros superiores e inferiores de cadddurde membresia se ajustan con
base en iteraciones hasta obtener el mejor resybiasible (MMER).

Durante las iteraciones, se evitdé que el paranedrdral superior de la funcién de
membresia central (mediano, promedio) fuera taroamo igual que el parametro central de
la funcion de membresia izquierdo (pequefio, ba&joimo mayor o igual que el parametro
central de la funcién de membresia derecho (graitig,

De igual forma, durante las iteraciones se asequedel parametro izquierdo de la
funcién de membresia central (mediano, promediahteesecara siempre con el parametro
derecho de la funcién de membresia izquierda (fegueajo), asi como que el parametro
derecho de la funcién de membresia central (med@omedio) se intersecara siempre con el
parametro izquierdo de la funcion de membresiactiar@rande, alto).

3.3.2.1 Modelo difuso con funciones de membresia tr  iangular

La funcibn de membresia triangular es una funciéntres puntos, definidos como
valores minimod), maximo p) y un punto entre ambom), esto es, FM(a,m,b) donde< m
< b. En la Tabla 18 se muestran los parametros firddekas tres funciones de membresia
tanto de entrada como de salida. Sus parametakaess §, m, b se definen como sigue:

FM(x)=0six<a
FM(x)=1six=m
FM(xX)=0six>b

Tabla 18.Caracteristicas de las funciones de membresfaytriares

Entrada
Nombre de Funcion de Parametros
) Rango P
variable membresia a m B
Pequefio 1 35 65
NyC 1 - 200 | Mediano 18 65 113
Grande 72 136 200
Salida
Nombre de Funcioén de Parametros
. Rango p
variable membresia a m b
Bajo 20 51 80
Esfuerzo 20 — 200 Promedio 60 104 153
Alto 100 149 200

Las gréficas de las funciones de membresia del&T.8 se muestran en las Figura 6.
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Figura 6. Funciones de membresia triangulares del sistefumsodja) NyC y (b) Esfuerzo

3.3.2.2 Modelo difuso con funciones de membresia ga  usianas

Una funcién de membresia con curva gausiana centies pardmetros. Uno de ellos
(k) determina la forma de la curva y el otng (a posicion central de la curva.

En la Tabla 19 se muestran los parametros finadasitres funciones de membresia
tanto de entrada como de salida. Sus parametakess K, m) se definen como sigue:

—k(x-m)?

FM(x) = €
Donde k > 0.
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Tabla 19. Caracteristicas de las funciones de membresigagass

Entrada
Nombre de Rando Funcion de Parametros
variable 9 Membresia k m
Pequefio 15 50
NyC 1 -200 | Mediano 15 70
Grande 29 118
Salida
Nombre de Rando Funcion de Parametros
variable 9 Membresia k m
Bajo 15 65
Esfuerzo 20 — 200 Promedio 15 100
Alto 15 160

Las graficas de las funciones de membresia deld T8 se muestran en la Figura 7.
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Figura 7. Funciones de membresia gausianas del sistema @#udlyC y (b) Esfuerzo
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3.3.2.3 Modelo difuso con funciones de membresiatr  apezoidales

Una funcion de membresia trapezoidal contiene cuptrdmetrosa, b, c y d,
cumpliéndose qua<byc<d.

En la Tabla 20 se muestran los parametros finadagltres funciones de membresia
tanto de entrada como de salida. Sus parametakess &, b, c, d) se definen como sigue:

FM(x) =0si<c <x<a
FM(x) =1si b<x< ¢
FM(x) =0sid< x <o

Tabla 20. Caracteristicas de las funciones de membresiezivatales

Entrada
Nombre de Rando Funcion de Parametros
variable 9 Membresia a b C d
Pequefio 1 22 44 65
NyC 1 - 200 | Mediano 22 53 83 110
Grande 72 115 157 200
Salida
Nombre de Rando Funcién de Parametros
variable 9 Membresia a b c d
Bajo 20 35 60 80
Esfuerzo 20 — 200 Promedio 60 91 122 153
Alto 100 133 166 200

Las gréficas de las funciones de membresia deldia P& se muestran en la Figura 8.
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Figura 8. Funciones de membresia trapezoidales del sistéusm da) NyC y (b) Esfuerzo

3.4 Analisis de datos
3.4.1 Comprobacion de la adecuacion de los modelos (verificacion)

La ecuacion de regresion simple y los modelos dffis® aplican a los datos originales
(105 programas). El dato de entrada es el numetimelas de codigo (NyC) y el de salida el
esfuerzo en minutos.

En la Tabla 21 se muestran los datos reales d¥yl@sy esfuerzo por programa, asi
como el valor que cada modelo predice; entoncescatmuladas por modelo tanto la MRE
como la MER de cada programa. Para generar lokadss de los modelos difusos se empled
una herramienta matematica computacional [80] eprigo mamdani, (b) métodmad min,

(c) métodoor: max (d) implicacién:min, agregacionmaxy defuzificacion defuzzycation)
centroide.

En la seccion 2.5.4 (pruebas para comparacion dkag)ese mencion6 que para la
validez de una comparacion entre medias con baserebasF (ANOVA), deberian
cumplirse los tres supuestos de residuales. Elgpoe ellos (independencia) se cumple dada
la explicaciéon en la seccién 2.5.4, inciso 1.1.

En las Figuras 9a. y 9c. se muestran las grafieasarianza constante, se observa que
los residuales se encuentran aproximadamente elpamaia horizontal centrada y simétrica.

En las Figuras 9b. y 9d. se muestran las grafleasormalidad, en las que se observa
gue son aproximadamente lineales.

Las graficas 9c y 9d relacionadas con la MER @pad criterio de comparacion de
este estudio) se apegan mejor a los criteriossisupuestos residuales.

De acuerdo a los criterios de la seccién 2.5.4infere que los tres supuestos de
residuales se cumplen de manera satisfactoriac{palmente en el caso de la MER).
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Tabla 21.MRE y MER de cada programa para la comprobacida ddecuaciéon de modelos (D: Desarrollador,
P: Programa, ER: Esfuerzo Real; ERL: Esfuerzo mmyré&sion Lineal; ELDT: Esfuerzo por Légica Difusa
Triangular; ELDG: Esfuerzo por Ldgica Difusa GansiaELDP: Esfuerzo por Légica Difusa Trapezoidal)

| D [ P] NyC | ER] ERL|MRE|MERIELDT|MRE [MER [ELDG|MRE [MER [ELDP|MRE |MER |

Al | 4 17 65 | 64.980.00| 0.00| 50.2| 0.23| 0.29|67.80| 0.04| 0.04[49.20 0.24] 0.32
Al | 5 22 84 | 68.420.19| 0.23| 62.7| 0.25| 0.34|68.10] 0.19] 0.23|48.90] 0.42]| 0.72
Al | 6 30 71| 73.920.04]| 0.04| 73.5] 0.04] 0.03|69.90] 0.02| 0.02|68.40, 0.04| 0.04
Al | 7 13 53| 62.280.17| 0.15| 50.2| 0.05| 0.06|68.10| 0.28] 0.22|49.40] 0.07] 0.07
A2 | 4 47 | 127| 85.600.33| 0.48| 84.8| 0.33]| 0.50|81.10] 0.36| 0.57|83.30 0.34| 0.52
A2 | 6 47 90 | 85.600.05| 0.05| 84.8| 0.06| 0.06|81.10] 0.10] 0.11|83.30] 0.07| 0.08
A2 | 7 17 32| 64.981.03| 0.51| 50.2| 0.57| 0.36|67.80] 1.12] 0.53|49.20] 0.54] 0.35
A3 | 4 34 43| 76.670.78]0.44| 76.6| 0.78| 0.44|71.50| 0.66| 0.40|73.50, 0.71| 0.41
A3 | 5 35 52| 77.350.49/0.33| 77.3|0.49| 0.33|72.00] 0.38] 0.28|74.50] 0.43]| 0.30
A3 | 6 54 56 | 90.410.61| 0.38| 90.5| 0.62| 0.38|87.20] 0.56| 0.36/90.20] 0.61| 0.38
A3 | 7 50 52 | 87.660.69|/0.41| 87 | 0.67| 0.40/83.90| 0.61| 0.38|86.20 0.66| 0.40
A4 | 4 11 441 60.850.38] 0.28| 50.2] 0.14] 0.12|68.40| 0.55]| 0.36]49.50 0.13| 0.11
A4 | 6 25 50| 70.480.41]0.29| 68 | 0.36] 0.26|68.60] 0.37| 0.27|58.30 0.17| 0.14
A4 | 7 14 32| 62.920.97| 0.49| 50.2| 0.57| 0.36/68.00] 1.13] 0.53/49.30] 0.54] 0.35
A5 | 4 31 61| 74.600.22| 0.18| 74.4| 0.22| 0.18|70.20] 0.15] 0.13|69.90] 0.15] 0.13
A5 | 5 12 38 | 61.540.62| 0.38| 50.2| 0.32| 0.24|68.20| 0.79] 0.44|49.40/ 0.30| 0.23
A5 | 6 23 54 | 69.100.28| 0.22| 64.7|0.20| 0.17|68.20| 0.26| 0.21|52.40] 0.03| 0.03
A5 | 7 10 35| 60.17Y0.72]| 0.42| 50.2| 0.43| 0.30|68.60] 0.96| 0.49/49.50, 0.41| 0.29
A6 | 4 19 59 | 66.350.12| 0.11| 54.3| 0.08| 0.09|67.80] 0.15] 0.13|49.10/ 0.17] 0.20
A6 | 5 26 | 102| 71.17y0.30|0.43| 69.3| 0.32| 0.47|68.80] 0.33]| 0.48|60.80 0.40| 0.68
A6 | 6 23 71| 69.100.03| 0.03| 64.7 ] 0.09] 0.10|68.20] 0.04| 0.04|52.40, 0.26| 0.35
A6 | 7 11 74 | 60.850.18| 0.22| 50.2| 0.32| 0.47|68.40| 0.08| 0.08|49.50] 0.33]| 0.49
A7 | 4 11 23| 60.851.65| 0.62| 50.2| 1.18| 0.54|68.40| 1.97| 0.66[49.50| 1.15] 0.54
A7 | 6 15 42 | 63.600.51]0.34| 50.2]| 0.20| 0.16|67.90| 0.62| 0.38]49.30/ 0.17| 0.15
A7 | 7 23 51| 69.100.35| 0.26| 64.7| 0.27| 0.21|68.20| 0.34| 0.25|52.40] 0.03| 0.03
A8 | 4 26 91| 71.17Y0.22| 0.28| 69.3| 0.24| 0.3168.80] 0.24| 0.32|60.80| 0.33| 0.50
A8 | 5 17 93 | 64.980.30| 0.43| 50.2| 0.46| 0.85|67.80] 0.27] 0.37|49.20/ 0.47| 0.89
A8 | 6 19 66 | 66.350.01| 0.01| 54.3|0.18| 0.22|67.80] 0.03| 0.03[49.10/ 0.26]| 0.34
A8 | 7 13 62 | 62.230.00| 0.00| 50.2] 0.19] 0.24/68.10] 0.10| 0.09/49.40, 0.20| 0.26
A9 | 4 11 34 | 60.850.79| 0.44| 50.2| 0.48| 0.32|68.40] 1.01| 0.50[49.50] 0.46] 0.31
A9 | 5 12 62 | 61.540.01| 0.01)| 50.2| 0.19| 0.24|68.20| 0.10] 0.09/49.40] 0.20| 0.26
A9 | 6 12 39 | 61.540.58| 0.37| 50.2| 0.29| 0.22|68.20| 0.75] 0.43[49.40/ 0.27] 0.21
A9 | 7 10 30| 60.1¥1.01| 0.50| 50.2| 0.67| 0.40|68.60| 1.29| 0.5649.50] 0.65] 0.39
Al0 | 4 60 58 | 94.540.63| 0.39| 97.6| 0.68| 0.41]92.20| 0.59| 0.37]97.70 0.68| 0.41
A10 | 5 45 | 145| 84.280.42]0.72| 83.5|0.42| 0.74|79.30] 0.45]| 0.83|81.50, 0.44| 0.78
Al0 | 6 49 80| 86.980.09| 0.08]| 86.2| 0.08| 0.07|83.00/ 0.04]| 0.04|85.20, 0.07| 0.06
Al0 | 7 81 59| 108.99.85| 0.46] 115 | 0.95[ 0.49]119.001.02| 0.50(116.000.97| 0.49
Bl | 4 50 83| 87.660.06| 0.05| 87 | 0.05] 0.05]83.90/ 0.01]| 0.01|86.20[ 0.04| 0.04
Bl | 5 93 68| 117.23.72| 0.42| 127 | 0.87] 0.46]137.001.01| 0.50127.000.87 | 0.46
Bl | 6| 143 | 122 151.6@.24]| 0.20| 153 | 0.25| 0.20]160.00 0.31| 0.24]150.000.23| 0.19
Bl | 7 91 93| 115.89.25| 0.20] 125 | 0.34{ 0.26|134.000.44] 0.31[125.000.34| 0.26
B2 | 4 36 | 100] 78.040.22]0.28| 77.9| 0.22| 0.28|72.50| 0.28| 0.38|75.50| 0.25| 0.32
B2 | 5 17 65| 64.980.00| 0.00| 50.2| 0.23] 0.29|67.80] 0.04| 0.04[49.20, 0.24| 0.32
B2 | 6| 117 | 150 133.7®.11]| 0.12] 153 | 0.02] 0.02]159.00 0.06 | 0.06150.000.00| 0.00
B2 | 7 42 | 100] 82.160.18|0.22| 81.6] 0.18| 0.23|76.60] 0.23| 0.31|79.60] 0.20| 0.26
B3 | 4 75 | 104] 104.89.01| 0.01] 109 | 0.05/ 0.05|111.00 0.07] 0.06|110.00 0.06] 0.05

L6épez Martin Cuauhtémoc 64



CIC, IPN

Tabla 21. continuacion

| D | P] NyC | ER| ERL|MRE|MER [ELDT|MRE |[MER [ELDG|MRE |MER [ELDP|MRE |[MER]

B3 | 5 71 92102.110.11| 0.10| 106 | 0.15[ 0.13]105.000.14| 0.12106.000.15| 0.13
B3 | 6 79 | 128/ 107.6@.16| 0.19] 113 | 0.12/ 0.13|117.00 0.09| 0.09[114.000.11] 0.12
B3 | 7| 157 | 123 161.2®.31]| 0.24| 153 | 0.24]| 0.20]160.00 0.30| 0.23]150.000.22| 0.18
B4 | 6 81 | 155/ 108.98®.30| 0.42| 115 | 0.26] 0.35|119.00 0.23| 0.30(116.000.25] 0.34
B4 | 7| 119 | 168 135.1@.20]| 0.24| 153 | 0.09| 0.10|159.00 0.05| 0.06]150.000.11| 0.12
B5 | 4 54 | 134| 90.410.33]| 0.48] 90.5| 0.32| 0.48|87.20] 0.35] 0.54[90.20] 0.33| 0.49
B5 | 5 28 85| 72.540.15/0.17| 71.6| 0.16] 0.19]69.30/ 0.18] 0.23|65.00] 0.24| 0.31
BS | 6| 103 | 171 124.1@.27]0.38] 138 | 0.19] 0.24]101.00 0.41| 0.69]139.000.19]| 0.23
BS | 7 97 | 131] 119.90.08| 0.09| 131 | 0.00] 0.00|143.00 0.09| 0.08[132.000.01] 0.01
B6 | 4 37 | 123| 78.780.36| 0.56| 78.5|0.36| 0.57|73.10] 0.41| 0.68|76.30 0.38] 0.61
B6 | 5 16 64 | 64.290.00| 0.00] 50.2| 0.22| 0.27|67.90] 0.06| 0.06|49.20/ 0.23| 0.30
B6 | 6 49 | 159| 86.980.45|0.83| 86.2| 0.46| 0.84|83.00| 0.48| 0.92|85.20 0.46| 0.87
B6 | 7| 123 | 195 137.89.29]|0.41| 153 | 0.22] 0.27]160.00 0.18| 0.22]150.000.23| 0.30
B7 | 4 41 | 121] 81.480.33|0.49| 81 | 0.33] 0.49|75.90] 0.37] 0.59|79.00] 0.35] 0.53
B7 | 6 81 | 129/ 108.98®.16|0.18]| 115| 0.11/ 0.12]119.00 0.08| 0.08[116.000.10] 0.11
B8 | 4 29 49| 73.280.49| 0.33| 72.6| 0.48| 0.33]69.60] 0.42| 0.30|66.80, 0.36| 0.27
B8 | 5 29 98 | 73.280.25|0.34| 72.6] 0.26| 0.35]69.60| 0.29| 0.41|66.80 0.32| 0.47
B8 | 6| 182 | 141 178.4D.27]|0.21| 154 | 0.09] 0.08|159.000.13| 0.11]150.000.06 | 0.06
B8 | 7 63 | 113] 96.600.15| 0.17| 102 | 0.10] 0.1195.10] 0.16] 0.19[103.00 0.09] 0.10
B9 | 4 75 | 115/ 104.89.09| 0.10| 109 | 0.05/ 0.06|111.00 0.03| 0.04|110.00 0.04| 0.05
B9 | 5 44 97| 83.540.14| 0.16| 82.8| 0.15] 0.17|78.40/ 0.19] 0.24|80.60/ 0.17| 0.20
B9 | 6| 100 | 153 122.04€.20| 0.25| 135 | 0.12] 0.13|147.00 0.04| 0.04]135.000.12| 0.13
B9 | 7| 121 | 144] 136.4D.05| 0.06| 153 | 0.06| 0.06|159.00 0.10| 0.09(150.000.04| 0.04
B10 | 4 79 | 133 107.60.19]|0.24| 113 | 0.15{0.18117.000.12]| 0.14114.000.14| 0.17
B10| 5 51 70| 88.3p0.26|0.21| 87.8| 0.25] 0.20|84.80| 0.21] 0.17[87.20/ 0.25] 0.20
B10| 6| 112 | 92| 130.29.42| 0.29| 152 | 0.65] 0.39/157.000.71| 0.41 150.00 0.63| 0.39
B10 | 7 84 78] 111.09€.42| 0.30| 118 | 0.51) 0.34]124.00 0.59| 0.37]118.000.51| 0.34
CFE1l] 5 | 153 | 145/ 158.40.09| 0.09| 153 | 0.06| 0.05|160.00 0.10| 0.09[150.00 0.03| 0.03
CFEl] 6 89 | 125|114.48.08| 0.09]| 123 | 0.02| 0.02|131.00 0.05] 0.05[123.00 0.02| 0.02
CFE1 7 22 82 | 68.420.17| 0.20| 62.7] 0.24| 0.31|68.10] 0.17| 0.20[48.90 0.40| 0.68
CFE2 4 17 56 | 64.980.16]0.14| 50.2| 0.10| 0.12|67.80] 0.21] 0.17|49.20, 0.12| 0.14
CFE2 5 77 | 124/106.23.14|0.17| 111 | 0.10/ 0.12|114.00 0.08| 0.09112.00 0.10| 0.11
CFE2 6 96 | 134/119.29.11)0.12| 130 | 0.03] 0.03|141.00 0.05| 0.05]130.000.03| 0.03
CFE2| 7 17 63 | 64.980.03| 0.03| 50.2]| 0.20| 0.25|67.80| 0.08]| 0.07]49.20/ 0.22| 0.28
CFE3| 4 33 70| 75.980.09] 0.08| 75.9]| 0.08| 0.08|71.00| 0.01] 0.01|72.40 0.03| 0.03
CFE3| 5 | 125 | 124]139.2D.12| 0.11| 153 | 0.23] 0.19]160.00 0.29| 0.23 [150.000.21| 0.17
CFE3| 6 58 99 | 93.160.06| 0.06| 94.9]| 0.04| 0.04|90.50/ 0.09] 0.09|94.80/ 0.04| 0.04
CFE3| 7 35 | 100| 77.350.23|0.29| 77.3| 0.23| 0.29|72.00] 0.28| 0.39|74.50/ 0.26| 0.34
CFE4| 5 75 | 124/ 104.89.15)| 0.18| 109 | 0.12) 0.14|111.000.10| 0.12]110.000.11] 0.13
CFE4| 6 32 92| 75.290.18] 0.22| 75.2] 0.18] 0.22|70.60| 0.23]| 0.30|71.20/ 0.23| 0.29
CFE4 7 20 59 | 67.040.14|0.12| 57.6| 0.02| 0.02|67.90] 0.15)| 0.13]49.00 0.17| 0.20
CFES| 4 15 58 | 63.600.10] 0.09| 50.2] 0.13| 0.16|67.90| 0.17] 0.15]49.30/ 0.15| 0.18
CFE5| 5 84 | 185|111.04€.40|0.67| 118 | 0.36| 0.57|124.00 0.33] 0.49|118.000.36| 0.57
CFE5| 6 51 53 | 88.350.67]0.40| 87.8| 0.66| 0.40|84.80| 0.60| 0.38|87.20, 0.65| 0.39
CFEf| 4 13 33| 62.280.89] 0.47| 50.2]| 0.52| 0.34|68.10| 1.06| 0.52]49.40 0.50| 0.33
CFE6| 5 | 129 | 88|141.90.61|0.38| 153 | 0.74] 0.42|160.00 0.82| 0.45[150.000.70| 0.41
CFES6| 6 30 92| 73.920.20] 0.24| 73.5] 0.20] 0.25|69.90| 0.24] 0.32]68.40 0.26| 0.35
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Tabla 21. continuacion

| D | P] NyC | ER| ERL|MRE|MER [ELDT|MRE |[MER [ELDG|MRE |MER [ELDP|MRE |[MER]
CFE7 4| 10 | 48] 60.170.25|0.20] 50.2| 0.05] 0.04[68.60] 0.43] 0.30[49.50] 0.03] 0.03
CFE7/ 6 | 81 | 76[108.980.43|0.30] 115 | 0.51] 0.34[119.00 0.57] 0.36[116.00 0.53| 0.34
CFE7| 7| 12 | 45] 61.540.37[0.27[ 50.2] 0.12] 0.10[68.20] 0.52] 0.3449.40 0.10] 0.09
CFE8 4 | 20 | 72 67.040.07|0.07] 57.6]0.20] 0.25[67.90] 0.06] 0.06|49.00| 0.32] 0.47
CFE8| 6 | 136 | 120[ 146.79.22| 0.18] 153 | 0.28] 0.22[160.00 0.33] 0.25[150.00 0.25] 0.20
CFE8 7| 21 | 72 67.780.06]| 0.06] 60.4| 0.16] 0.19(68.00] 0.06] 0.06[49.00| 0.32] 0.47
CFE9 4| 34 | 95] 76.670.19|0.24] 76.6| 0.19] 0.24[71.50] 0.25] 0.33|73.50| 0.23] 0.29
CFEQ| 5| 137 | 155| 147.40.05[ 0.05] 153 | 0.01] 0.01[160.00 0.03] 0.03150.00 0.03| 0.03
CFE10 4 | 22 | 85| 68.420.20]0.24] 62.7]0.26] 0.36/68.10] 0.20] 0.25[48.90{ 0.42]| 0.74
CFE10 5 | 111 | 135| 129.6®.04| 0.04| 150 | 0.11] 0.10[157.000.16| 0.14[150.000.11 0.10
CFE10 6 | 87 [ 125]/113.1®0.10]0.11] 121 | 0.03] 0.03]128.00 0.02| 0.02[121.00 0.03] 0.03
CFE10 7 | 28 | 95| 72.540.24]0.31] 71.6]0.25] 0.33|69.30] 0.27] 0.37[65.00 0.32] 0.46
MMRE | 0.30 | 0.27 | 0.33 | 0.28
MMER 0.25 | 0.25] 0.27 0.28]
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Figura 9. Gréficas de varianzas constantes (a,c) y de riioladab,d)
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En la Tabla 22 se muestran las comparaciones deasnetdiante un ANOVA por
criterio de evaluacion (MRE y MER). En ambos casbsgalor-p es mayor que 0.05, lo que
indica que no existe diferencia significativa connivel de confianza del 95% entre los cuatro

modelos.
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Tabla 22. ANOVA de la (a) MRE y (b) MER de modelos
(a)

Fuente Suma de Grados de Cuadrgdos = Valor-p
cuadrados | Libertad medios
Entre grupos 0.243301 3 0.0811008 1.12 0.3398
Dentro de grupgs 30.0658 416 0.072273
Total 30.3091 419
(b)
Fuente Suma de Grados de Cuadrgdos E Valor-p
cuadrados | Libertad medios
Entre grupos 0.059242 3 0.01974 0.856 0.64
Dentro de grupas 14.6038 416 0.03510
Total 14.663 419
Esto es, que con base en la prudba ninguno de los modelos resultd

significativamente mejor que el otro.

La prueba de rangos multiples para la MRE y MBRgada modelo indica cudl de los
modelos tiene el mejor resultado. En la Tabla 238piea un procedimiento de comparacion
multiple para determinar qué medias tienen difeeesignificativa sobre las otras. El método
usado para discriminacién entre medias es el pmooento de la diferencia minima
significativa de Fisherléast significant difference, LSD En la Tabla 23, cada uno de los
valores absolutos de la columna “diferencia” es anegue su valor de LSD. Esto asimismo
refuerza el hecho de que los modelos no son sigtifamente diferentes.

Tabla 23. Prueba de rangos multiples de la (a) MRE y (b) MER
(a)

MMRE
Modelo MMRE Contraste Differencia | Valor de LSD
ERL 0,296095 ELDG - ELDP 0.055714 0.072933
ELDT 0,270095 ELDG - ELDT 0.061523 0.072933
ELDG 0,331619 ELDG - ERL 0.035523 0.072933
ELDP 0,275905 ELDP — ELDT 0.005809 0.072933
ELDP — ERL 0.020190 0.072933
ELDT — ERL 0.026000 0.072933
(b)
MMER
Modelo MMER Contraste Differencia | Valor de LSD
ERL 0.248952 ELDG - ELDP -0.012476P 0.0508301
ELDT 0.249714 ELDG — ELDT 0.0154286 0.0508301
ELDG 0.265143 ELDG - ERL 0.0161905 0.0508301
ELDP 0.277619 ELDP — ELDT 0.0279048 0.0508301
ELDP — ERL 0.0286667 0.0508301
ELDT — ERL 0.0007615 0.0508301
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Las gréficas de medias de la Tabla 23, se muesitréas Figura 10.

Means and 95,0 Percent LSD Intervals Means and 95,0 Percent LSD Intervals

0,38F 3 0,32F
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Figura 10. Graficas de medias (a) MRE y (b) MER

Estos resultados, permiten concluir que la segimpldtesis nula formulada en este
trabajo (seccion 1.5.3, inciso b) se acepts la verificacion de los modelos lineal y difaso
no existe diferencia significativa entre las mediadas MER de los cuatro modelos
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Procedimiento para la validacion de los modelo s

Probablemente durante los pasados tres deceniag/ae elegido en algunos casos los
modelos incorrectos con base en el criterio de NéR# (un reciente estudio asi lo demuestra
[32]). Ademéas de ello, otro estudio relevante hanaldrado que las MRE pueden ser
dependientes de la duracion de los programas [120].

Estos dos importantes estudios estan reflejadds alidacion de los modelos de esta
investigacion:

1) La MMRE no seré& el criterio principal para la comgmon. La MMRE se
calcula con la finalidad de poder hacer comparasaon otros estudios previd3e
acuerdo con [32] se empleard la MMER como critéleocomparacion entre
modelos.

2) La muestra destinada a la validacion de los moddkisera dividirse en
submuestras en caso de que sus MRE y MER resuliEaendientes de la
duracion (esfuerzo) de los programas [120]. Estpendencia puede
identificarse mediante un analisis de heterocezldatl de los datos dentro de
un diagrama de dispersion.

4.2 Obtencién de las MRE y MER

La muestra de programas para validar los modelost(tada en la Tabla 24) se genero
considerando los criterios A, B y C descritos esdecion 3.2.

En la Tabla 25 los modelos de regresion linealfysdis son aplicados a los datos de la
Tabla 24. Después son calculados sus MRE y MERmgrama. En la Tabla 25 la duracién
de los programas ha sido deliberadamente colocadeden ascendente.

Tabla 24.Muestra de programas para validacion de los medelo

5 b Cadigo Esfuerzo én minutos) Esfuerzo
NyC | Reusado| Disefio| RD | Codificacién | RC | Compilacién | Prueba| Total

1 Ul 4| 86 0 29 0 23 0 5 48 105
2 Ul 5| 75 0 37 0 67 0 1 25 130
3 Ul 7| 56 0 48 0 67 0 5 40 160
4 U2 4| 69 0 21 0 20 2 1 23 67
5 U2 5| 107 0 47 0 56 1 10 27 141
6 U2 7| 53 0 30 0 55 1 1 35 122
7 U3 5| 92 7 26 0 50 0 1 100 177
8 U3 6| 27 8 14 0 30 0 1 27 72
9 U4 4| 78 0 10 0 50 0 10 30 100
10 U4 5| 155 0 20 0 120 0 10 30 180
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Tabla 24. continuacion

5 b Cadigo Esfuerzo én minutos) Esfuerzo
NyC | Reusado| Disefio| RD | Codificacién | RC | Compilacién | Prueba| Total

11 U4 6| 29 0 15 0 30 0 10 20 75
12 U4 7| 40 0 15 0 45 0 10 20 90
13 U5 5| 57 0 10 0 30 10 5 20 75
14 U5 6| 50 0 10 0 20 5 5 25 65
15 US 7| 55 0 10 0 15 5 5 20 55
16 U6 4| 55 0 18 0 19 0 7 10 54
17 U6 5| 53 0 16 0 22 0 16 8 62
18 U6 6| 60 0 17 0 26 0 8 9 60
19 U7 41 13 20 7 0 32 0 3 7 49
20 U7 6| 86 4 8 0 104 0 2 7 121

Tabla 25. MRE y MER por programa para validacion de modé@msDesarrollador, P: Programa, ER: Esfuerzo
Real; ERL: Esfuerzo por Regresion Lineal; ELDT:ueszo por Légica Difusa Triangular; ELDG: Esfuepay
Légica Difusa Gausiana; ELDP: Esfuerzo por LAgidiuga Trapezoidal)

| NyC | ER | ERL [MRE |MER |ELDT [ MRE | MER |[ELDG| MRE | MER |ELDP| MRE | MER |

1 [ 13 | 49 [ 6223 0.27] 0.21] 50.20 0.02 [ 0.02] 66.80 0.36 | 0.27] 49.40 0.01 [ 0.01
2 | 55 | 54 [91.19 0.69] 0.41] 91.50 0.69 | 0.41] 86.00 0.59 | 0.37| 91.20 0.69 | 0.41
3 | 55 | 55 [91.1Q 0.66| 0.40] 91.50 0.66 | 0.40| 86.00 0.56 | 0.36] 91.20 0.66 | 0.40
4 | 60 | 60 | 94.54 0.58 | 0.37| 97.60 0.63 | 0.39] 90.10 0.50 | 0.33] 97.70 0.63 | 0.39
5 | 53 | 62 [89.74 0.45[ 0.31] 89.60 0.45| 0.31] 84.50 0.36 | 0.27| 89.30 0.44 | 0.31
6 | 50 | 65 [ 87.66 0.35[ 0.26] 87.00 0.34| 0.25| 82.10 0.26 | 0.21]| 86.20 0.33 | 0.25
7 | 69 | 67 [100.780.50 | 0.33] 106.000.58 | 0.37| 100.000.49 | 0.33]| 106.000.58 | 0.37
8 | 27 | 72 [ 71.85 0.00[ 0.00] 70.60 0.02 | 0.02] 68.10 0.05| 0.06] 63.00 0.13[ 0.14
9 | 29 | 75 [73.23 0.02[ 0.02] 72.70 0.03| 0.03] 68.60 0.09 | 0.09] 66.80 0.11 | 0.12
10| 57 | 75 [ 92.48 0.23| 0.19] 93.70 0.25| 0.20| 87.60 0.17 | 0.14] 93.50 0.25 [ 0.20
11| 40 | 90 [ 80.79 0.10| 0.11] 80.40 0.11 | 0.12] 73.80 0.18 | 0.22] 78.40 0.13| 0.15
12 | 78 | 100 [106.910.07 | 0.06] 112.000.12 | 0.11] 115.000.15 | 0.13] 113.000.13 [ 0.12
13| 86 | 105[112.410.07 [ 0.07[ 120.000.14 | 0.13] 126.000.20 | 0.17] 120.000.14 | 0.13
14 | 86 | 121[112.410.07 | 0.08] 120.000.01 | 0.01] 126.000.04 | 0.04| 120.000.01 [ 0.01
15| 53 | 122[ 89.73 0.26 | 0.36] 89.60 0.27 | 0.36] 86.40 0.29 | 0.41] 89.30 0.27 [ 0.37
16 | 75 | 130[104.850.19 | 0.24] 109.000.16 | 0.19] 111.400.15 | 0.17] 110.000.15[ 0.18
17 | 107 | 141[126.850.10 | 0.11] 144.000.02 | 0.02] 155.000.10 | 0.09] 145.000.03 [ 0.03
18 | 56 | 160 [ 91.79 0.43| 0.74] 92.60 0.42 | 0.73] 86.80 0.46 | 0.84| 92.30 0.42 | 0.73
19 | 92 | 177 [116.540.34 | 0.52] 126.000.29 | 0.40| 135.000.24 | 0.31] 126.000.29 [ 0.40
20 | 155 | 180 159.850.11 | 0.13] 153.000.15 | 0.18] 160.000.11 [ 0.13]| 150.000.17 | 0.20

MMRE | 0,27 | 0,27 | 0,27 | 0,24
MMER 0.25 | 0.23] 0.25| 0.2%

En la Tabla 25 se calculan asimismo los valoredad®MRE (éste s6lo como
referencia para otros estudios) y la MMER; en efleobserva un resultado que favorece al
modelo difuso con funciones de membresia triangdigido a que muestra la menor MMER
con 0.23). Para tener una comparaciéon mas justgséere un analisis de dependencia entre
la MER y el esfuerzo (homocedasticidad/heterocetidat]).
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Una vez que los cuatro modelos han sido aplicagtosa Figura 11 se muestran ocho
gréficas de dispersion que muestran la relacioredatMRE y MER con el esfuerzo. Las
Figuras 11a, 11c, 11le y 11g sugieren que la MREedeaon el esfuerzo, es decir presentan
una notoria heterocedasticidad (en oposicion a kedwasticidad); mientras que las Figuras
11b, 11d, 11f y 11h correspondientes a las MEReptes heterocedasticidad con menor
grado que las MRE. De hecho, una de las justificeas para hacer uso de la MER como
criterio de comparacion, es precisamente que e®sneensible a la duracion pequefa del
esfuerzo [32] y en este estudio se ha comprobamlés valores de correlaciérde la Figura

11).
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Figura 11. Graficas de dispersién (MRE y MER versus esfueyza)s valores de correlacion (r)
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Con base en inspecciones visuales y valores delacionr de las graficas de la
Figura 11, el conjunto de datos debe entonceswwdidb dado que presenta heterocedastidad.
Se observa que 100 LDC es un punto medio para dsssc Entonces se forman dos
submuestras A y B por modelo. La submuestra A cainéeaquellos programas con esfuerzo
menor a 100 minutos (once programas) y la submau@stcorrespondera a los programas
mayores o iguales que 100 minutos (nueve programas)

Para que la comparacion entre submuestras sepsteisen la Tabla 26 las medias de
cada una de las submuestras se compararon pataa@asgge no haya diferencia significativa
entre ellas [120].

Tabla 26. Comparacion de medias entre submuestras Ay B.

Técnica | Criterio t Valor-p
RL MRE 1.823 | 0.0848
MER -0.224 | 0.8251
LDT MRE 1.692 | 0.1078
MER -0.087 | 0.9313
LDG MRE 1.8158 | 0.0860
MER -0.1644 | 0.8712
LDP MRE 1.9549 | 0.0662
MER 0.1086 | 0.9146

La Tabla 26muestra (por los valores-p) que no existen difeasnsignificativas entre
las medias de las submuestras. Se puede inferiaglieision permitira una comparacién mas
justa entre los modelos con base en este andisidistico aunada a una inspeccion visual de
las Figuras 12 y 13, donde se muestran los diagrateadispersion tras la division de la
muestra en submuestras Ay B.
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Figura 12. Gréficas de dispersidén de submuestras A
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Figura 13. Gréficas de dispersién de submuestras B
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Figura 13. (continuacion

(h) MER LDP

La Tabla 27 muestra los calculos de los critedes®valuacion MMRE y MMER por
submuestra. Se observa que el sistema difuso cmiohes de membresia triangular tiene el
mismo valor (MMER = 0.23) para ambas submuestrgsBA En la submuestra A representa
el menor valor, mientras que en la submuestra Boksigualado por el modelo difuso con
funciones trapezoidales.

Tabla 27.MMRE y MMER por submuestras A (a) y B (b)

(@)

NyC [ ER | ERL [MRE [MER [ELDT|MRE | MER [ELDG| MRE | MER |[ELDP|MRE | MER
1 | 13 [ 49| 62.23 0.27] 0.21] 50.20 0.02 | 0.02] 66.80 0.36 | 0.27| 49.40 0.01| 0.01
2 | 55 | 54 ] 91.10 0.69| 0.41] 91.50 0.69 | 0.41] 86.00 0.59 | 0.37| 91.20 0.69 | 0.41
3 | 55 | 55| 91.10 0.66| 0.40] 91.50 0.66 | 0.40| 86.00 0.56 | 0.36] 91.20 0.66 | 0.40
4 | 60 | 60 [ 94.54 0.58| 0.37] 97.60 0.63 | 0.39] 90.10 0.50 | 0.33] 97.70 0.63 | 0.39
5 | 53 | 62| 89.73 045 0.31] 89.60 0.45| 0.31| 84.50 0.36 | 0.27| 89.30 0.44 | 0.31
6 | 50 | 65| 87.66 0.35| 0.26] 87.00 0.34 [ 0.25] 82.10 0.26 | 0.21| 86.20 0.33 | 0.25
7 | 69 | 67 |100.780.50 | 0.33] 106.000.58 | 0.37] 100.000.49 | 0.33] 106.000.58 | 0.37
8 | 27 | 72| 71.85 0.00| 0.00[ 70.60 0.02 | 0.02] 68.10 0.05| 0.06] 63.00 0.13| 0.14
9 | 29 | 75 73.23 0.02] 0.02] 72.70 0.03 | 0.03] 68.60 0.09 | 0.09| 66.80 0.11| 0.12
10 | 57 | 75| 92.48 0.23| 0.19] 93.70 0.25 | 0.20]| 87.60 0.17 | 0.14] 93.50 0.25| 0.20
11 | 40| 90| 80.79 0.10| 0.11] 80.40 0.11 | 0.12] 73.80 0.18 | 0.22] 78.40 0.13| 0.15

MMRE | 0.35 | 0.34 | 0.33 | 0.36
MMER 0.24 | 0.23 | 0.24 | 0.25

(b)

NyC | ER [EERL|MRE | MER [EELT | MRE | MER |[ELDG|MRE [MER [ELDP|MRE | MER
1 | 78 | 100] 106.910.07 | 0.06] 112.000.12 | 0.11] 115.000.15 | 0.13] 113.000.13 | 0.12
2 | 86 | 105]112.410.07 | 0.07] 120.000.14 | 0.13] 126.000.20 | 0.17| 120.000.14 | 0.13
3 | 86 | 121]112.410.07 | 0.08] 120.000.01 | 0.01] 126.000.04 | 0.04] 120.000.01| 0.01
4 | 53 | 122] 89.73 0.26 | 0.36] 89.60 0.27 | 0.36] 86.40 0.29 | 0.41] 89.30 0.27 | 0.37
5 | 75 | 130]104.850.19 | 0.24] 109.000.16 | 0.19] 111.000.15 | 0.17| 110.000.15 | 0.18
6 | 107 | 141] 126.450.10 | 0.11] 144.000.02 | 0.02] 155.000.10 | 0.09] 145.000.03 | 0.03
7 | 56 | 160| 91.79 0.43| 0.74| 92.60 0.42 | 0.73| 86.80 0.46 | 0.84] 92.30 0.42| 0.73
8 | 92 | 177]116.540.34 | 0.52] 126.000.29 | 0.40| 135.000.24 | 0.31| 126.000.29 | 0.40
9 | 155] 180] 159.850.11 | 0.13] 153.000.15 | 0.18] 115.000.15 | 0.13] 113.000.13 | 0.12

MMRE | 0.18 | 0.18 0.20 | 017
MMER 0.26 | 0.23 0.25 | 0.23
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La Tabla 28 muestra el criterio principal de comp#&n de este estudio: MMER (en
negrita), ademas de aquellos otros criterios comgigarios. Con relacién a las medianas de
la MER, las sumuestras A de los modelos difusosfanniones de membresia triangular y
trapezoidal presentaron mejores valores y en lengabtra B el modelo de regresion muestra
mejor valor €n cursivd. Basandose en el criterio de pred(25), los madéitusos resultaron
para todos los casos mejores o iguales que lasiégrineal én cursiva.

Tabla 28. Resumen de criterios de evaluacién y comparacgdmatelos (a) MMRE y MMER,
(b) Mediana y (c) Pred(25)

(@)
Submuestra MMRE MMER
LR LDT | LDG LDP LR LDT | LDG | LDP
A 0.35 0.34 | 0.33 0.36 0.24 0.23 | 0.24 | 0.25
B 0.18 0.18 | 0.20 0.17 0.26 0.23 | 0.25 | 0.23
(b)
Mediana
Submuestra VAVRE VAVER
LR LDT | LDG LDP LR LDT | LDG | LDP
A 0.35 034 0.36| 0.33 0.26 0.25 | 0.27 | 0.25
B 0.11 0.15| 0.15 0.15 0.13 0.18 | 0.17 | 0.18
(c)
Pred(25)
Submuestra VRE VER
LR LDT | LDG LDP LR LDT | LDG | LDP
A 0.36 0.45| 0.36 0.45 0.45 0.55 | 0.45 | 0.55
B 0.67 0.67 0.78 0.67 0.67 0.67 0.67| 0.67

Estos resultados finales sobre la validacion derlodelos, permiten concluir que la
tercera y ultima hipétesis nula formulada en estbajo (seccién 1.5.3, inciso c) se rechaza,
aceptandose la siguientat término de la validacion de los modelos, en fadiccion de
programas a nivel personal haciendo uso de un noodiéliso, se obtiene una MMERD.25

El modelo que mostré mejores resultados en suqmiédi (con base en su MMER) es
el modelo difuso con funciones de membresia triEmgEsto por las siguientes tres razones:

* Sin considerar heterocedasticidad en los datosepté la menor MMER (con
0.23) que el resto de los tres modelos (dos difyso® de regresion).

* Al dividirse el conjunto de datos en dos submuedifay B), tras la demostracion
de la existencia de heterocedasticidad, en la sesimuA presenté mejor MMER
(con 0.23), mientras que en la submuestra B s@oigualado por otro modelo
difuso con funciones trapezoidales.

» Considerando o no la heterocedasticidad, la regrdsieal nunca fue mejor que el
modelo difuso con base en su MMER.
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Capitulo 5

Conclusiones, recomendaciones, trabajo futuro y leg ado de la
investigacion

5.1 Conclusiones

Esta investigacion estuvo fundamentada en losesites hechos:

a) Desde el origen de la ingenieria del software e@81%a estimacion del
esfuerzo de desarrollo de software ha sido unaidati relevante. Incluso, esta
ha sido identificada como uno de los tres grandesafibs de la ciencia
computacional.

b) La estimacion del esfuerzo de desarrollo de soéivesr considerada tanto en
normas nacional (MoProSoft) e internacionales (CMB®ICE) de procesos
como en cuerpos de conocimiento para certificasighenodelos curriculares
(SWEBOK, ANIEI).

c) El Plan de Desarrollo de la Industria del Softwalerjvado del Plan Nacional
de Desarrollo de México, tiene como referenciardeimiento al CMM.

d) Més del 90% de las empresas desarrolladoras deasefen México carece de
practicas para administrar proyectos.

e) Antes de integrarse a equipos, un profesionistadéshrrollo de software
deberia tener un entrenamiento personal.

f) El Proceso dé&oftware Personal (PSP) permite aplicar a nivelviddal, al
menos 12 de las 18 areas clave de proceso del CMM.

g) Con el antecedente de que ninguna técnica de eshimalel esfuerzo de
desarrollo de software es mejor para todas lasa@dnes, es importante
proponer nuevos modelos que permitan comparar esigdtados y entonces
generar estimaciones mas realistas.

Adicionalmente, uno de los objetivos de esta itigasion fue el de reunir datos
propios y no acudir a alguna base de datos commigngentes historiales de mediciones
obtenidas de proyectos en los que no constabamdtales de como ellos habian sido
obtenidos.

Los modelos producto de esta investigacion invalon a cincuenta y dos
programadores divididos en cuatro grupos y quiengstal desarrollaron trecientos cincuenta
y cuatro programas dentro de un disefio de invesfigauasiexperimental que se llevé a cabo
dentro de un entorno continuamente controlado. |&inai aquel proceso que se sigue para
pulir un diamante, de igual forma fueron siendol@”os de la muestra aquellos programas
gue por sus caracteristicas especiales, redugi@nfiabilidad de esta investigacion. Una vez
conformada la muestra, los datos de los programpsraron diversas pruebas estadisticas
tanto para la comprobacion de la adecuacion demiodelos (verificacion) como para su
validacion.

Diversos criterios fueron considerados para candéu utilidad de los datos y los
modelos a partir de los cuales se generaron. Peda fa precision de los modelos, se prefirid
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el uso de la MMER en lugar del criterio que poreteos probablemente ha permitido
elecciones erréneas: la MMRE. Adicionalmente, plaravalidacion de los modelos fue
considerada la heterocedasticidad de los datos.

Tres hipotesis de investigacion (con sus corredipates nulas) fueron formuladas al
principio de esta investigacion, siendo aceptaamsiguientes:

» A partir de una poblacion, la muestra extraida @ag®a correlacion (r) mayor o

igual a 0.71 entre las lineas de cddigo y el estyes decir, urf 0.50.

» En la verificacion de los modelos lineal y difusng,existe diferencia significativa

entre las medias de las MER de los cuatro modelos.

« En la validacion de los modelos, en la predicciénpdogramas a nivel personal

haciendo uso de un modelo difuso, se obtiene un&R¥O0.25.

Siendo aun mas especifico en la tercera vifietasteagle que el modelo difuso
triangular logré una MMER de 0.23 en ambas submae#t y B, superd asimismo al modelo
de regresion lineal que obtuvo una MMER de 0.24.360para las muestras A y B,
respectivamente.

Con relacion a los objetivos planteados en esig, tse logro el general al generar un
sistema difuso integrado por reglas difusas, cdogunlifusos y funciones de membresia,
derivadas tanto de tamafo (en lineas de cddigo)ocdm esfuerzo de desarrollo (en
minutos/persona), de programas elaborados condrass proceso comun y dentro de un
disefio cuasiexperimental, con la finalidad de apawha alternativa para la estimacion del
esfuerzo de desarrollo de software a nivel personal

Asimismo, las aportaciones de esta tesis se descrdon base en los objetivos
especificos al proponer un modelo para la estimad# esfuerzo de desarrollo de software a
nivel personal basado en logica difusa, extensblatras instancias del ciclo de vida del
software; proveer a la industria y a la academiardmodelo que permita iniciar la practica de
la estimacion del esfuerzo a nivel personal y,oesucesivo, un mejor desempefio en equipos
de trabajo dentro de una organizacién; al propamemodelo que permita comparar sus
resultados con otros modelos y al demostrar quaplecacion de la légica difusa a la
estimaciéon del esfuerzo de desarrollo tiene redodtaguales o mejores que el modelo mas
empleado hasta ahora: la regresion estadistica.

De igual forma se propone un proceso que perngéréerar a las empresas sus propios
modelos de estimacion con base en logica difustgldeanera que permita su verificacion y
validacién dentro de otro entorno de desarrollosdffware. Estos modelos les permitiran
calendarizar sus actividades y elaborar sus prestgs) administrar sus riesgos y analizar su
mejoramiento de inversion, al mismo tiempo queagiatla deficiencia en la calidad de los
productos, insatisfaccion en clientes y frustra@arios desarrolladores. Todo ello basandose
en otra alternativa adicional al juicio experto Igia modelo algoritmico que estuvieran
empleando.

El aporte cientifico del proceso propuesto pagelzeracion de modelos de estimacion
basados en ldgica difusa esta relacionado en lergecon la ingenieria del software y
especificamente con la estimacion del esfuerzeedardllo.
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5.2 Recomendaciones

El modelo difuso triangular deberia ser aplicadwuavos entornos, de tal forma que
permita su continua validacion y ajuste (calibrari® otros entornos locales. Al aplicarlo, es
importante considerar las caracteristicas bajguaseste modelo fue generado, tales como los
tipos de programas, el proceso seguido, asi comivell de estudios y la consistencia en su
disciplina. Sin estas caracteristicas, seria thf@te confiable el modelo que fuera generado
y desde luego injusta su comparacién con otros lnsde

Por otra parte, también deberia considerarse bo®éelo difuso producto de esta
investigacion fue generado de 105 programas cadifis en lenguajes de programacion
correspondientes al paradigma imperativo (exclugemtbdo aquel declarativo) y respetando
un estandar establecido al principio de cada cuasb, como cuantificado de manera
homogénea.

Las estructuras de las versiones de los lenguajeerativos empleados fueron
similares (declaracion de variables, definicion denstantes directivas de compilador,
estructuras de control de flujo secuenciales, Betecy repetitivas). La reunion futura de mas
datos podria generar modelos de estimaciéon podiganas declarativos e incluso por tipo
particular de lenguaje (tanto para lenguajes imjp@s como para declarativos), como en
[105].

En los anexos E, F, G y H se proporcionan losrealgue los modelos de regresion
lineal y aquellos tres difusos generan respectivénéd=l rango en lineas de cédigo es de 10 a
182 debido a que los modelos en esta investigaftiémn generados dentro de este intervalo.
Estas tablas son recomendables para ser consuiteidemente por programadores (previa
estimacion del tamafio en lineas de codigo nuevasnpiadas) para predecir el esfuerzo de
desarrollo de sus programas. De igual forma, etsthl&s podrian ser consultadas por
disefiadores de examenes de programacion para lestirdaracion.

Con base en los datos del esfuerzo de los 105gmag de este estudio, podria
estimarse la duraciéon de un método contenido amalglase (considerando la equivalencia
de cada programa de esta muestra con un métoddask),ccon ello, podria igualmente
estimarse la duracién del esfuerzo de desarrolidetierminado caso de uso identificado en la
etapa de especificacion de requerimientos (misneopdiera incluir una o mas clases). El
esfuerzo de cada métodoEpodria obtenerse al calcular la media del esfuele losn

programas:
2. (ER)

n

m:

DondeEP; es el esfuerzo real del i-ésimo programa
Para el caso de la muestra de este trabajo (l@frgonas), se tiene el siguiente
resultado:

> (ER) 9455

_ i=1 _ _ .

Em= = = 90 minutos
n 105
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Es decir, que si se tuviera un caso de uso qukceng una clase con tres métodos, se
esperaria que el esfuerzo del desarrollo de esedeagso fuera de 270 minutos, considerando
una media de 53 lineas de cédigo por programa iolatele esta muestra de 105 programas.

De igual forma, dependiendo del tamafio (en lineasddigo) de cada método, podrian
consultarse los esfuerzos estimados en los anexds B y H para calcular el esfuerzo
necesario por metodo.

5.3 Trabajo Futuro

El trabajo futuro deberia involucrar la generadi@notros modelos basados en légica
difusa haciendo uso de otras muestras de datoogeqtos a nivel personal, a nivel equipo y
luego organizacional (ajustando las reglas difygaarametros de las funciones de membresia
propuestas en esta investigacion). Otras funciatesmembresia deberian también ser
utilizadas.

Asimismo, cuando se desarrollen programas de mayaafio y complejidad, podria
considerarse la incorporacion de factores adicamnqlie influyen en el desarrollo de software.

En este trabajo, tras un andlisis estadisticoeseanté considerar al cddigo reusado
como variable independiente; si en el futuro pudieser recogidos mas datos, probablemente
este tipo de cddigo pudiera llegar a ser signiffoay entonces considerarlo. La complejidad
ciclomatica de McCabe e incluso el acoplamient®dama podrian también ser considerados
como variables independientes cuando los progrdoean mas grandes. De igual forma,
podrian ser empleadas otras unidades de medida casos de uso, clases u operaciones de
clases.

De igual forma, el disefio de algoritmos para laegacion automéatica de reglas y
conjuntos difusos, podria contribuir al Unico tjabancontrado durante esta investigacion
[126].

5.4 El legado de la Investigacion

Durante el Primer Foro de la Industria del Sofeavan Jalisco en junio del 2003;
evento que reunié empresas desarrolladoras deaseft@cademia y gobierno de Jalisco, el
director de una empresa comentaba que a ella satiatir aspirantes con dominio notable en
determinado lenguaje de programacion; sin embatgopmento de someterlos a procesos les
costaba mucho la adaptacion, es decir, debido asguermaciéon académica solia ser con
ausencia de préacticas personales, esos habitdevaban a las empresas y les era dificil
seguir procesos de desarrollo de software. Estieohee vio reflejado en esta investigacion:
muchos programas fueron excluidos debido que acmeedores les fue en algunos casos
desesperante llevar el control de su propio trapdas inconsistencias de sus anotaciones lo
reflejaban; incluso habia quien abandonaba el alrser qudo suyo no eraesq o que ellos
no requerian seguir procesos formales para deskmro$oftware libre de defectosSin
embargo, la mayoria de los participantes en vedisfilutaba observar su desempefio de
manera cuantitativa. Al momento de aplicar tépiastadisticos como el analisis de
correlacion o el de regresion lineal, muchos desedixpresaban su descontento por no haber
aprendido la materia de estadistica dentro dekgtmte la computacién. Este hecho apoyaba
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una investigacion que el autor de esta tesis feglipresenté en un congreso nacional en la
que enfatizaba la necesidad de ensefiar estadipticandola a la ingenieria de software [65]

y una mas igualmente presentada en que se pro@dgenos topicos estadisticos para la

equivalencia de lineas de cédigo y puntos de funi@d).

Fue notorio el cambio de actitud que los desadolles iban teniendo conforme se
desarollaban los programas. Durante el primer progr el someterse al registro de tiempos,
tamafo y defectos de sus programas no era muyrmenie para los programadores. Sin
embargo, en el segundo y tercer programas notasorelf®s mismos que se trataba de un
habito mas que no les consumia demasiado tiemp® akiid, convencidos quedaban al ver los
beneficios en su mejora de estimacion de tamai@mpbs, asi como la minimizacién de los
defectos.

Relevante asimismo fue la confirmacion de quealédad de esta investigacion iba
siendo directamente proporcional a las publicadoaeeptadas en congresos nacionales e
internacionales en los que el autor de esta tpsisaia (trece aceptados hasta el momento y
dos mas en revision). Fue valiosa la continua paacion de cada vez mas tépicos que
fundamentaran esta tesis (incluyendo retroaliméniade revisores). Al término de esta tesis,
se lograron dos publicaciones [73][74] reconocipasla institucion de indizacion cientifica
ISI-Thomson.

Un logro paralelo al desarrollo de esta obra, fwe @lo largo del desarrollo de la mismay
tras el envio de un articulo, en marzo del 20Q6utdr de esta tesis fue invitado como revisor (del
articulo FSS-D-06-0038) por parte del Dr. Ferna@dmide, miembro del consejo editorial de la
revista ISIFuzzy Sets and Systemditada por Elseviér en donde el Dr. Lotfi A. Zadeh es
miembro honorario y tanto el Dr. E. H. Mamdami yDel M. Sugeno fungen como asesores. El
articulo a revisar combinaba la légica difusa yektimacion del esfuerzo de desarrollo de
software.

La continua asesoria y cuestionamiento por patexgperimentados investigadores,
fue fundamental para el logro de este trabajo pEtradizaje logrado por las continuas dudas
expuestas a base de preguntas concretas, fuedghes formular la siguiente analogia: asi
como los aplausos son el alimento de un artissapideguntas lo son para un investigador. El
empefiarse por dar una respuesta bien fundamentadsa, que corresponder a una
preocupacion y evadirla, se ha convertido en uceplpersonal.

En 1972 Zadeh mencionaba que la l6gica difusaipahrir muchas fronteras nuevas
en psicologia, sociologia, ciencias politicas, shiida, fisiologia, economia, linguistica,
investigacion de operaciones, administracion ysottominios; con el cumplimiento de la
meta de esta tesis podria adicionarse a su ligt,laylogica difusa es asimismo util para
predecir el esfuerzo de desarrollo de software.

! Fuzzy Sets and Systems, Elsevier: http://www.eilsesm/wps/find/journaleditorialboard.cws_home/505&ditorialboard
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Anexo A

Formas de Registro

Sumario del Plan del Proyecto

Fecha
Programa

Tamario del Programa (LDC)

Plan

Actual

A la fech

euae a la fecha

Base (B)

Eliminado (E)

Modificado (M)

Adicionado (A)

Reusado (R)

Nuevo y Cambiado (N)

Total (T)

Tiempo por Fase (min.)

Planeacion

Disefio

Revision de disefio

Codificacién

Revision de codigo

Compilacion

Pruebas

Postmortem

Total

Defectos introducidos

Planeacion

Disefio

Revision de disefio

Codificaciéon

Revision de cddigo

Compilacion

Pruebas

Total

Defectos Eliminados

Planeacion

Disefio

Revision de disefio

Codificacién

Revision de codigo

Compilacion

Pruebas

Total

Descripcion de Lineas de Cdédigo:

Base (B) Tamafio del programa(s) previo(s), antedenodificado por el nuevo programa.

Eliminado (E) Cédigo base que es eliminado denttoglevo programa
Modificado (M) Cédigo base que es modificado dexiel nuevo programa
Adicionado (A) Cadigo escrito para el nuevo progeaque es adicionado al programa base

Reusado (R) Cadigo base que es utilizado, sinfroadén alguna, dentro del nuevo programa
Nuevo y Cambiado (N y C)Cédigo adicionado mas el modificado
Total (T) Tamafio en LDC final del programa.

Descripcion de tiempos:

Planeacion Entendimiento de los requerimientos idgrama y tiempo de estimacion de fases sigui€dissfio a postmortem)
Disefio Algoritmo representado ya sea en diagranfaujdeo pseudocodigo
Cadificacion Traduccién del disefio a codigo respiiaestandar de codificacion

Compilacion Correccioén de defectos detectados lpmorapilador

Pruebas Correccion de defectos no detectados ponmgdilador. Asegurarse que el programa cumpldaorequerimientos.

Postmortem Registro de datos reales en el Sumelrielan del Proyecto.
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Anexo A
Formas de Registro
(continuacion)

Registro de Tiempos

Desarrollador Fecha
Programa
Fecha Fase Inicio Térming Tiempo _d,e Tiempo Comentarios
Interrupcion Delta
Descripcion de Registro de Tiempos:
Fecha Dia, mes y afio del registro del programa
Fase Fase (planeacion...postmortem) que se registra
Inicio Hora en que se inicio o reinicio la fase
Término Hora en que se concluy6 parcial o totalménfase
Tiempo de interrupcion Lapso que dur6 una intelidrpdentro de una fase o lapso de esta
Tiempo Delta Tiempo efectivo de una fase o lapseste iempo delta = fin — inicio — tiempo de interrupa)d
Comentarios Anotaciones que se consideren relevahisivas al registro (motivo de interrupcion, ggmplo)
Registro de Defectos
Tipos de Defectos
Numero Nombre Descripcién
10 Documentacién Comentarios, mensajes
20 Sintaxis Ortografia, puntuacion, formato deriretiones
30 Construccion, Paquetes Bibliotecas, controletsién
40 Asignacion Declaracion, nombres duplicados téisni
50 Interfaz Llamadas a procedimientos y referen&i#s, formatos de usuario
60 Chequeo Mensajes de error
70 Datos Estructura
80 Funcion Légica, punteros, bucles, recursion
90 Sistema Memoria, sistema
100 Entorno Disefio, compilacion, pruebas y otroblemas que soporta el sistema
Desarrollador Fecha
Programa
Fecha NUmero Tipo Introducido Eliminado Tieng@ocorreccion Defec_to
corregido
P | | | | |
Descripcion:
Fecha Ndmero Tipo Introducido Eliminado Tieng®ocorreccion Defec}o
corregido
I | | | | |
Descripcion:
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Anexo A
Formas de Registro
(continuacion)

Descripcion de Registro de Defectos:

Fecha Dia, mes y afio del registro del programa

NUmero Numero consecutivo (1..n) de cada defesitprgrama

Tipo Clave (10...100) de tipo de defecto

Introducido Fase (planeacion, disefio, codificac#&m)a que se atribuye que se introdujo el defecto
Eliminado Fase (revision de disefio, revision defitis compilacion, pruebas) en la que se corrigiefdcto
Tiempo de correccion NUmero de minutos que conslarorreccion del defecto

Defecto corregido Numero del defecto del que sdlet que se estéa registrando-

Descripcion Causa que originé el defecto (no caletafecto sino lo que le dio origen)

Reporte de Prueba

Desatrrollador Fecha

Programa

NuUmero de prueba

Objetivo

Descripcion

Condiciones de prueba

Resultado esperado

Resultado generado

Propuesta de Mejoramiento de Proceso

Desatrrollador Fecha

Programa

Descripcion del Problema

Propuesta de mejoramiento
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Anexo B

Datos de desarrolladores

a) Desarrolladores cuyos programas fueron considedas para este estudio:

A) Comision Federal de Electricidad

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)
9)
10)
11)
12)
13)

Alatorre Carranza Natalia
Barraza Arellano Irma Judith
De la Cruz Amezcua Hugo César

De la Cruz Preciado Omar Alejandro

Flores Gobmez Carmen Adriana
Galindo Gauna Rogelio

Garcia Ramos Manuel Arturo
Guerra Martinez Azor

Guzman Martinez Alberto Adolfo

Hernandez Herndndez Paola Vanessa
Hernandez Ramos Adriana Berenice

Larios Pérez José Luis
Partida Menchuca Laura

C) Grupo PAFTI-Beta

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)
9)
10)
11)
12)
13)
14)
15)

Castro Gomez Teddy Radl
Cordero Baltasar Diego
Davis Alcaraz Robert

Diaz Infante Montes Jorge
Dominguez Zarate Sahara
Duarte Lobo Miguel Angel
Jiménez Galicia Nayeli
Montero Silva Alberto
Martinez Sotelo Nicandro
Nufio Amézquita Jorge
Rocha Herndndez José
Solis Orozco Miguel

Vega Avalos César
Romero Rosas Alfonso
Vega Avalos César

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7
8)
9)

B) Grupo PAJATfa

Alegria Bobadilla Juan Manuel
Escamilla Rodriguez Jorge Alej.
Gutiérrez Ramirez Francisco José
Montesinos S. José Carlos
Morales Lépez Diego Jesus
Plascencia Sanchez Juan Manuel
Reynoso Rojas Ricardo

Rivera Vega Bolivar Ulises

Vega Baray Fermin Martin

10)Viramontes Cortés Armando

D) UNIVA
1) Becerril Ramirez Jorge Luis
2) Caro Guerra Rafael
3) Dela Torre Gomez José Luis
4) Gutiérrez Hernandez Ana Christina
5) Herrera Rabago Francisco Javier
6) Medina Estrada Christian
7) Navarro Rodriguez Jorge Arturo
8) Ramirez Carrasco Eduardo
9) Ramirez Castro Francisco

10) Reséndiz Martinez Jaime Ricardo
11) Sanchez Sanchez Francisco Javier
12) Santana Ruelas José Luis
13) Tamayo Emmanuel

14) Vargas Mora Dulce Maria
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Anexo B
(continuacion)

Datos de desarrolladores

b) Desarrolladores cuyos programas fueron excluidodel experimento:

1)

2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)
9)
10)
11)
12)

13)
14)

15)

Desarrollador Causa

Alatorre Carranza Natalia Cambio de entorno derdaléa inicié con un
lenguaje poco familiarizado para ella (Pascal) y
terminé con C.

De la Cruz Amezcua Hugo César  Ausencia en dosressio

Larios Pérez José Luis Ausencia en una sesion
Castro Gomez Teddy Radul Ausencia en dos sesiones
Nufio Amézquita Jorge Inconsistencia en sus registro
Romero Rosas Alfonso Inconsistencia en sus registro
Solis Orozco Miguel Inconsistencia en sus registros
Vega Avalos César Inconsistencia en sus registros
De la Torre Gémez José Luis Inconsistencia enegistros

Navarro Rodriguez Jorge Arturo  Ausencia en do®Bsesi
Ramirez Carrasco Eduardo Ausencia en tres sesiones

Ramirez Castro Francisco Al inicio del curso masideleficiencia en su
habilidad para programacién

Reséndiz Martinez Jaime Ricardo Ausencia en tisorses

Santana Ruelas José Luis Al inicio del curso matéfdeficiencia en su
habilidad para programacion

Vargas Mora Dulce Maria Decidié codificar en ungeaje de poca
familiaridad para ella (JAVA)
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Anexo C
Datos para la generacion de los modelos de estimaci  On

Datos reales de desarrolladores para generar ldslamo(D: Desarrollador, P: Programa, RD: Revision
de Disefio; RC: Revisidén de Cdédigo).

D P Caodigo Esfuerzo én minutos) Esfuerzo
NyC | Reusado Diseﬁo| RD| Codificacién| R¢ Compilaciéon| rBeba Total

1 49 0 27 0 50 0 36 26 139

2 17 46 20 0 25 0 25 45 115

3| 98 0 40 0 62 20 56 49 227

1 CFEl1 | 4 22 58 35 0 47 22 44 38 186
5| 153 0 25 0 70 15 20 15 145

6| 89 0 25 0 34 20 28 18 125

7 22 84 21 0 17 15 19 10 82

1 42 0 15 0 25 0 5 53

2 62 40 14 0 20 0 6 30 70

3| 126 0 31 0 88 8 31 68 226

2 CFE2 | 4 17 77 15 1 14 5 10 11 56
5 77 0 47 1 44 6 14 12 124

6| 96 0 35 1 37 7 49 134

7 17 89 11 2 18 3 1 28 63

1 74 0 0 39 0 10 47 105

2| 18 66 0 29 0 3 61 99

3| 142 0 10 0 88 5 60 30 193

3 CFE3 | 4 33 64 14 0 18 5 2 31 70
51| 125 0 15 2 64 2 4 37 124

6| 58 21 23 5 36 9 8 18 99

7 35 63 12 4 30 3 16 35 100

1 27 0 17 0 31 0 6 7 61

2| 45 19 8 0 33 0 2 21 64

3 26 9 12 0 26 5 0 18 61

4 CFE4 | 4 5 25 5 1 14 2 2 23 47
5| 75 23 15 5 89 2 5 8 124

6 32 17 17 1 26 2 3 43 92

7 20 40 14 5 28 3 0 9 59

1| 53 0 14 0 40 0 7 25 86

2 16 53 8 0 14 0 9 25 56

3 89 0 10 0 50 7 30 12 109

5| CFE5 | 4| 15 50 8 5 13 7 2 23 58
5| 84 0 31 14 50 10 40 40 185

6 51 0 10 3 28 5 3 53

7 3 47 5 2 10 3 2 6 28
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Anexo C ( continuacion)

D P Caodigo Esfuerzo én minutos) Esfuerzo
NyC | Reusado Diseﬁo| RD| Cadificacion | Rct Compilacion| rBeba Total

1| 41 0 7 0 25 0 26 63

2 15 39 0 11 0 4 20 43

3 84 0 22 0 47 3 10 13 95

6 | CFE6 | 4 | 13 32 7 3 9 3 3 8 33
5| 129 0 22 4 36 4 17 5 88

6 30 25 18 1 19 4 49 92

7 8 48 7 5 8 2 1 26 49

1] 50 0 9 0 15 0 10 5 39

2 6 50 10 0 10 0 5 5 30

3| 129 0 20 0 30 5 10 10 75

7 CFE7 | 4 10 73 15 0 10 3 10 10 48
5| 102 0 3 2 12 3 3 5 28

6| 81 0 20 2 12 5 22 15 76

71 12 69 5 2 10 3 15 10 45

1] 110 0 11 0 35 0 8 10 64

2 23 66 11 0 16 0 3 15 45

3| 139 0 5 0 63 9 3 23 103

8 CFES8 | 4 20 75 5 1 27 3 1 35 72
5| 117 0 4 3 39 8 4 13 71

6 | 136 0 3 3 68 3 10 33 120

7 21 115 5 1 21 4 40 72

1 36 0 15 0 35 0 5 20 75

2 42 0 10 0 30 0 35 35 110

3| 129 0 10 0 95 0 60 30 195

9 CFE9 | 4 34 10 10 0 40 0 15 30 95
5| 137 12 20 0 70 0 30 35 155

6| 34 5 10 0 70 0 15 45 140

7 20 0 10 0 25 0 20 30 85

1 59 0 12 0 43 0 25 30 110

2| 32 46 14 0 20 0 15 45 94

3 60 74 25 0 60 5 30 20 140

10| CFE10| 4 22 68 15 5 25 5 10 25 85
5| 111 20 30 5 50 5 25 20 135

6| 87 12 45 5 40 5 10 20 125

7 28 68 25 5 20 5 15 25 95

1 30 0 7 0 21 0 13 15 56

2| 29 16 10 0 16 0 2 20 48

3 30 14 13 0 31 4 3 22 73

11 Al 4| 17 28 8 2 26 6 2 21 65
5 22 27 13 5 33 4 2 27 84

6 30 17 16 4 28 4 1 18 71

7 13 37 13 4 16 4 1 15 53
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Anexo C ( continuacion)
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Anexo C ( continuacion)

D P Caodigo Esfuerzo én minutos) Esfuerzo
NyC | Reusado Diseﬁo| RD| Cadificacion | Rct Compilacion| rBeba Total
1| 38 0 7 0 40 0 11 6 64
2 25 30 0 37 0 2 49 93
3 21 26 8 0 42 0 30 48 128
18 A8 4| 26 34 14 0 40 0 1 36 91
5| 17 41 10 0 44 0 4 35 93
6 19 23 8 0 23 0 2 33 66
7| 13 34 0 32 0 1 21 62
1 42 0 8 0 30 0 2 7 47
2 42 28 11 0 22 0 1 21 55
3 27 39 7 0 25 2 2 9 45
19 A9 4 11 57 4 0 12 1 1 16 34
5 12 52 7 0 30 1 2 22 62
6| 12 40 6 0 20 1 1 11 39
7| 10 46 4 0 15 1 1 9 30
1 30 0 17 0 19 0 19 13 68
2 58 38 17 0 24 0 10 59 110
3| 54 26 15 0 23 3 8 24 73
20 Al10 4 60 51 12 2 17 2 1 24 58
5 45 18 57 4 16 3 35 30 145
6| 49 0 14 2 27 3 3 31 80
7| 81 65 7 2 30 2 14 59
1 50 0 19 0 21 0 1 21 62
2 58 15 40 0 44 0 11 43 138
3 77 7 12 0 41 20 20 45 138
21 Bl 4 50 24 16 2 28 3 28 83
5| 93 0 12 6 18 2 28 68
6 | 143 0 12 8 52 5 30 15 122
7 91 143 15 6 25 4 19 24 93
1 33 0 50 0 15 0 20 10 95
2| 78 6 50 0 140 0 20 30 240
3 51 29 50 0 30 10Q 20 20 130
22 B2 4 36 24 20 0 50 10 10 10 100
5 17 21 5 0 20 5 5 30 65
6 | 117 0 15 0 55 1q 40 30 150
7 42 111 20 0 35 5 10 30 100
1 63 0 27 0 50 0 10 25 112
2| 38 30 17 0 39 0 9 31 96
3 44 33 14 0 32 5 4 41 96
23 B3 4| 75 30 7 0 34 6 5 52 104
5 71 0 18 0 45 7 5 17 92
6 79 0 23 0 54 10 11 30 128
7 | 157 32 10 0 80 5 8 20 123

L6épez Martin Cuauhtémoc 95



CIC, IPN
Anexo C ( continuacion)
D P Caodigo Esfuerzo én minutos) Esfuerzo
NyC | Reusado Diseﬁo| RD| Cadificacion | Rct Compilacion| rBeba Total
1 49 0 33 0 132 12 45 222
2 32 27 33 0 150 0 24 30 237
3 59 22 15 0 76 20 20 60 191
24 B4 4 48 41 42 15 55 14 10 55 191
5 45 17 38 17 58 23 6 44 186
6 81 32 12 4 68 18 46 155
7 | 119 100 14 13 67 14 54 168
1 27 0 9 0 28 0 15 23 75
2 44 0 15 0 46 0 15 50 126
3 39 5 6 0 34 8 13 50 111
25 B5 4 54 0 22 5 50 4 23 30 134
5 28 0 11 4 15 5 20 30 85
6 | 103 8 22 7 75 10 17 40 171
7 97 30 17 10 50 8 16 30 131
1 30 0 16 0 27 0 11 11 65
2 28 15 44 0 22 0 6 18 90
3 32 25 35 0 18 5 1 31 90
26 B6 4 37 21 32 1 39 8 8 35 123
5 16 12 12 1 12 2 1 36 64
6 49 18 51 3 30 6 54 15 159
7 | 123 46 109 2 40 7 7 30 195
1 49 0 23 0 60 0 32 30 145
2 38 23 20 0 40 0 10 60 130
3 26 22 23 0 53 5 3 30 114
27 B7 4 41 35 37 0 32 9 3 40 121
5 20 15 16 0 55 4 9 30 114
6 81 69 30 0 30 14 25 30 129
7 84 150 7 0 100 4 3 10 24
1 67 0 11 0 76 0 1 55 143
2 47 9 11 0 46 0 1 48 106
3 29 53 8 0 38 10 3 39 98
28 B8 4 29 0 10 0 22 3 4 10 49
5 29 63 8 38 0 10 3 39 98
6 | 182 50 8 0 48 30 35 20 141
7 63 150 3 0 50 20 20 20 113
1 43 0 15 0 29 0 2 11 57
2 45 20 17 0 33 0 11 42 103
3 34 39 17 0 24 9 0 41 91
29 B9 4 75 46 29 0 33 6 0 47 115
5 44 5 7 1 52 4 15 18 97
6 | 100 17 29 3 72 8 2 39 153
7| 121 111 26 2 69 8 7 32 144
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Anexo C ( continuacion)

D P Caodigo Esfuerzo én minutos) Esfuerzo
NyC | Reusado Diseﬁo| RD| Cadificacion | Rct Compilacion| rBeba Total
1| 49 0 11 0 50 0 4 20 85
2 40 29 20 0 52 4 65 141
3 41 26 4 0 34 19 3 37 97
30 B10 | 4| 79 43 4 0 62 10 1 56 133
5| 51 0 10 0 25 10 1 24 70
6 | 112 8 0 57 11 6 15 92
7 84 119 6 0 51 11 1 9 78
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Anexo D
Datos para la validacion de los modelos de estimaci  6n

Datos reales de desarrolladores para validar logels (D: Desarrollador, P:
Programa, RD: Revision de Disefio; RC: Revision ddigb)

D P Cadigo Esfuerzo én minutos) Esfuerzo

NyC | Reusado Diseﬁo| RD| Codificacién| Rct Compilaciéon| rBeba Total

1 39 0 10 0 28 0 43 88

2 49 0 10 0 24 0 36 71

3 95 0 44 0 77 0 16 77 214

31 ul 4 86 0 29 0 23 0 5 48 105
5 75 0 37 0 67 0 1 25 130

6 | 58 0 7 0 9 0 1 15 32

7| 56 0 48 0 67 0 5 40 160

1 37 0 15 0 35 0 12 40 102

2| 48 0 15 0 23 0 15 31 84

3| 104 0 33 0 42 0 2 37 114

32 uz2 4 69 0 21 0 20 2 1 23 67
5| 107 0 47 0 56 1 10 27 141

6| 91 0 19 0 20 1 1 18 59

7 53 0 30 0 55 1 1 35 122

1 31 0 15 0 22 0 1 79 117

2| 20 23 30 0 32 0 1 70 133

3 87 3 30 0 115 0 1 44 190

33 u3 4 19 41 19 0 20 0 1 40 80
5| 92 7 26 0 50 0 1 100 177

6 27 8 14 0 30 0 1 27 72

7 7 31 4 0 9 0 1 20 34

1| 30 0 10 0 50 0 5 10 75

2 7 27 5 0 50 0 5 15 75
3 | 109 0 20 0 180 0 10 30 240

34 U4 4 78 0 10 0 50 0 10 30 100
5| 155 0 20 0 120 0 10 30 180

6 29 0 15 0 30 0 10 20 75

7| 40 0 15 0 45 0 10 20 90

1 17 0 15 0 25 0 2 25 67

2 4 16 15 0 20 0 3 10 48

3 36 0 20 0 60 0 5 50 135

35 us 4 2 20 15 0 40 10 5 20 90
5 57 0 10 0 30 10 5 20 75

6 50 0 10 0 20 5 5 25 65

7 55 0 10 0 15 5 20 55
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Anexo D ( continuacion)
b P Cadigo Esfuerzo én minutos) Esfuerzo
NyC | Reusado Diseﬁo| RD| Codificacién| Rct Compilacion| rBeba Total
1 37 0 0 59 0 4 3 73
2 21 32 0 4 0 31 6 43
3 86 0 30 0 135 0 7 18 190
36 ué6 4 55 0 18 0 19 0 7 10 54
5 53 0 16 0 22 0 16 8 62
6 60 0 17 0 26 0 8 9 60
7 6 60 6 0 13 0 6 5 30
1 31 0 7 0 59 0 4 3 73
2 48 6 10 0 55 0 5 13 83
3 53 1 10 0 45 0 7 10 72
37 u7 4 13 20 7 0 32 0 3 7 49
5| 109 0 25 0 69 0 3 9 106
6 86 4 8 0 104 0 2 7 121
7 6 88 8 0 38 0 1 9 56
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Anexo E

Prediccién del esfuerzo mediante el modelo de regre  sion (10 < NyC < 182)
NyC: lineas de cddigo nuevas y cambiadas
Esfuerzo: Duracion en minutos (disefio a pruebas)

NyC | Esfuerzo NyC Esfuerzo NyC Esfuerzo NyC Esfuerzo

10 60.16 56 91.76 102 123.37 144 154.97
11 60.85 57 92.45 103 124.05 144 155.65
12 61.54 58 93.14 104 124.74 15( 156.34
13 62.22 59 93.82 105 125.48 151 157.03
14 62.91 60 94.51 106 126.11 1572 157.72
15 63.60 61 95.20 107 126.80 153 158.40
16 64.28 62 95.89 108 127.49 154 159.09
17 64.97 63 96.57 109 128.17 155 159.78
18 65.66 64 97.26 110 128.86 156 160.46
19 66.34 65 97.95 111 129.5% 157 161.15
20 67.03 66 98.63 112 130.24 15§ 161.84
21 67.72 67 99.32 113 130.92 159 162.52
22 68.41 68 100.01 114 131.61 16( 163.21
23 69.09 69 100.69 115 132.30 161 163.90
24 69.78 70 101.38 116 132.98 162 164.59
25 70.47 71 102.07 117 133.6Y 163 165.27
26 71.15 72 102.76 118 134.36 164 165.96
27 71.84 73 103.44 119 135.04 164 166.65
28 72.53 74 104.13 120 135.78 166 167.33
29 73.21 75 104.82 121 136.42 167 168.02
30 73.90 76 105.50 122 137.11 16§ 168.71
31 74.59 77 106.19 123 137.79 169 169.39
32 75.28 78 106.88 124 138.48 17( 170.08
33 75.96 79 107.56 125 139.17 171 170.77
34 76.65 80 108.25 126 139.85 172 171.46
35 77.34 81 108.94 127 140.54 173 172.14
36 78.02 82 109.63 128 141.28 174 172.83
37 78.71 83 110.31 129 141.91 174 173.52
38 79.40 84 111.00 130 142.60 174 174.20
39 80.08 85 111.69 131 143.29 177 174.89
40 80.77 86 112.37 132 143.98 178 175.58
41 81.46 87 113.06 133 144.66 179 176.26
42 82.15 88 113.75 134 145.35 18( 176.95
43 82.83 89 114.43 135 146.04 181 177.64
44 83.52 90 115.12 136 146.72 182 178.33
45 84.21 91 115.81 137 147.41

46 84.89 92 116.50 138 148.10

47 85.58 93 117.18 139 148.78

48 86.27 94 117.87 140 149.4y

49 86.95 95 118.56 141 150.16

50 87.64 96 119.24 142 150.85

51 88.33 97 119.93 143 151.58

52 89.02 98 120.62 144 152.2p

53 89.70 99 121.30 145 152.91

54 90.39 100 121.99 146 153.5¢

55 91.08 101 122.68 147 154.28
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Prediccion del esfuerzo mediante el modelo difuso ¢

NyC: lineas de cédigo nuevas y cambiadas; Esfuerzo:

Anexo F

on funciones de

membresia triangulares (10 < NyC < 182)

NyC Esfuerzo NyC Esfuerzo NyC Esfuerzo
10 50.2 56 50.2 102 137
11 50.1 57 50.1 103 138
12 50.2 58 94.9 104 140
13 50.2 59 96.2 105 141
14 50.2 60 97.6 106 142
15 50.2 61 99 107 144
16 50.2 62 101 108 145
17 50.2 63 102 109 147
18 50.2 64 104 110 148
19 54.3 65 106 111 150
20 57.7 66 106 112 152
21 60.4 67 106 113-162 153
22 62.7 68 106 163 -182 154
23 64.8 69 106
24 66.5 70 106
25 68 71 106
26 69.4 72 106
27 70.6 73 107
28 71.7 74 108
29 72.7 75 109
30 73.6 76 110
31 74.4 77 111
32 75.2 78 112
33 76 79 113
34 76.7 80 114
35 77.4 81 115
36 78 82 116
37 78.6 83 117
38 79.2 84 118
39 79.8 85 119
40 80.4 86 120
41 81 87 121
42 81.7 88 122
43 82.3 89 123
44 82.9 90 124
45 83.5 91 125
46 84.2 92 126
47 84.9 93 127
48 85.6 94 128
49 86.3 95 129
50 87 96 130
51 87.8 97 131
52 88.7 98 132
53 89.6 99 133
54 90.5 100 135
55 91.5 101 136

Duracién en minutos (disefio a pruebas)
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Prediccion del esfuerzo mediante el modelo difuso ¢

NyC: lineas de cédigo nuevas y cambiadas; Esfuerzo:

Anexo G

membresia gausianas (10 < NyC < 182)

on funciones de

NyC Esfuerzo NyC Esfuerzo NyC Esfuerzo
10 68.6 56 88.8 102 150
11 68.4 57 89.6 103 151
12 68.2 58 90.5 104 152
13 68.1 59 91.3 105 153
14 68 60 92.2 106 154
15 67.9 61 93.1 107 155
16 67.9 62 94.1 108 155
17 67.8 63 95.1 109 156
18 67.8 64 96.2 110-112 157
19 67.8 65 97.4 113-115 158
20 67.9 66 98.5 116 - 121 159
21 68 67 99.8 122 -174 160
22 68.1 68 101 175-182 159
23 68.2 69 102
24 68.4 70 104
25 68.6 71 105
26 68.8 72 107
27 69 73 108
28 69.3 74 110
29 69.6 75 111
30 69.9 76 112
31 70.2 77 114
32 70.6 78 115
33 71 79 117
34 715 80 118
35 72 81 119
36 72.5 82 121
37 73.1 83 122
38 73.7 84 124
39 74.4 85 125
40 75.2 86 126
41 75.9 87 128
42 76.7 88 129
43 775 89 131
44 78.4 90 132
45 79.3 91 134
46 80.2 92 135
47 81.1 93 137
48 82.1 94 138
49 83 95 140
50 83.9 96 141
51 84.8 97 143
52 85.6 98 144
53 86.4 99 146
54 87.2 100 147
55 88 101 149

Duracién en minutos (disefio a pruebas)
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Prediccion del esfuerzo mediante el modelo difuso ¢

NyC: lineas de cédigo nuevas y cambiadas; Esfuerzo:

Anexo H

on funciones de

membresia trapezoidales (10 < NyC < 182)

NyC Esfuerzo NyC Esfuerzo NyC Esfuerzo
10 49.5 56 92.3 102 138
11 49.5 57 93.5 103 139
12 49.4 58 94.8 104 141
13 49.4 59 96.2 105 142
14 49.3 60 97.7 106 144
15 49.3 61 99.3 107 145
16 49.2 62 101 108 147
17 49.2 63 103 109 148
18 49.1 64 105 110-182 150
19 49.1 65 106
20 49 66 106
21 49 67 106
22 48.9 68 106
23 52.4 69 106
24 55.6 70 106
25 58.3 71 106
26 60.8 72 106
27 63 73 108
28 65 74 109
29 66.8 75 110
30 68.4 76 111
31 69.9 77 112
32 71.2 78 113
33 72.4 79 114
34 73.5 80 115
35 74.5 81 116
36 75.5 82 116
37 76.3 83 117
38 77.1 84 118
39 77.8 85 119
40 78.4 86 120
41 79 87 121
42 79.6 88 122
43 80.1 89 123
44 80.6 90 124
45 81.5 91 125
46 82.4 92 126
47 83.3 93 127
48 84.3 94 128
49 85.2 95 129
50 86.2 96 130
51 87.2 97 132
52 88.2 98 133
53 89.3 99 134
54 90.2 100 135
55 91.2 101 137

Duracién en minutos (disefio a pruebas)
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Esfuerzo por Légica Difusa Trapezoidal)

Podria llamar la atencion el hecho de que en ktersas difusos presenta un valor
estable para el esfuerzo a partir NyC = 113 hagi@ N 182. A continuacion se hace una
comparacion entre ambos modelos (comprobacién dad&cuacion de los modelos o

verificacion) para este rango de valores de N Esfuerzo Real; ERL: Esfuerzo por Regresion
Lineal; ELDT: Esfuerzo por Légica Difusa Triangyl&LDG: Esfuerzo por Ldgica Difusa Gausiana; ELDP:

| Nyc | ER | ERL | MRE | MER |ELDT | MRE | MER |ELDG| MRE | MER |ELDP | MRE | MER |

1] 129 88 [141.901061] 0.38] 153] 0.74 0.4p 160/00.82 | 0.45] 150.000.70 | 0.41
2 | 136 | 120 146.720.22 | 0.18] 153] 0.2 0.22 160/00.33 | 0.25] 150.000.25 | 0.20
3| 143 | 122]151.530.24| 0.19] 153] 025 0.2 160/00.31 | 0.24] 150.000.23 | 0.19
4| 157 | 123[161.150.31| 0.24] 153] 0.24 0.2 160/00.30 | 0.23] 150.000.22 | 0.18
5| 125 | 124]139.170.12] 0.11] 153] 023 0.19 160/00.29 | 0.23] 150.000.21 | 0.17
6 | 182 | 141]178.330.26 | 0.21]| 154| 0.09 0.08 159/00.13 | 0.11] 150.000.06 | 0.06
7 | 121 | 144 136.420.05| 0.06] 153] 0.06 0.06 159/00.10 | 0.09| 150.000.04 | 0.04
8 | 153 | 145| 158.4 0.09 | 0.08] 153| 0.0 0.05 160/00.10 | 0.09| 150.000.03 | 0.03
9| 117 | 150 133.670.11| 0.12] 153] 0.04 0.02 159/00.06 | 0.06| 150.000.00 | 0.00
10| 137 | 155 147.410.05] 0.05] 153] 0.01 0.01 160/00.03 | 0.03| 150.000.03 | 0.03
11] 119 | 168 135.040.20 | 0.24] 153] 0.0d 0. 159/00.05 | 0.06] 150.000.11 | 0.12
12] 123 | 195]137.790.29 | 0.42] 153] 0.24 0.2 160/00.18 | 0.22] 150.000.23 | 0.30
MMRE | 0.21 | 0.19 | 0.23 | 0.18
MMER 0.19 | 0.15 | 0.17 | 0.15|

de medias se procede a dividir el grupo en dos sabtras C y D justas (capitulo 5):

Se observa que la MMER resulté favorecedor paratres modelos difusos con
relacion al modelo de regresion.
Tras un un andlisis de heterocedasticidad, sewbsarexistencia. Previa comparacion

Submuestra C

| Nyc | ER | ERL | MRE | MER |ELDT | MRE | MER |ELDG| MRE | MER |ELDP | MRE | MER |

1] 129 | 88 14191061 0.38] 153] 0.74 0.42 160/00.82 | 0.45] 150.000.70 | 0.41

2| 136 | 120 146.720.22 | 0.18] 153| 0.28 0.22 160/00.33 | 0.25| 150.000.25 | 0.20

3| 143 | 122]151.530.24 | 0.19] 153] 0.2 0.2 160J00.31 | 0.24] 150.000.23 | 0.19

4| 157 | 123]161.150.31 | 0.24] 153 024 0.2 160/00.30 | 0.23] 150.000.22 | 0.18

5| 125 | 124]139.170.12 | 0.11] 153] 0.23 0.18 160[00.29 | 0.23] 150.000.21 | 0.17

6 | 182 | 141]178.330.26 | 0.21] 154] 0.09 0.08 159/00.13 | 0.11] 150.000.06 | 0.06

7 | 121 | 144 136.420.05| 0.06] 153] 0.08 0.06 159/00.10 | 0.09] 150.000.04 | 0.04

8 | 153 | 145]| 1584 0.09 | 0.08] 153] 0.06 0.0 160[00.10 | 0.09] 150.000.03 | 0.03
MMRE | 0.24 | 0.24 | 0.30 | 0.22

MMER 0.18 | 0.18 | 0.21 | 0.16
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Submuestra D

| Nyc | ER | ERL | MRE | MER |ELDT | MRE | MER |ELDG| MRE | MER |ELDP | MRE | MER |

9| 117 | 150 133.60.11 | 0.12] 153] 0.04 0.02 159)00.06 | 0.06]| 150.000.00 | 0.00

NJ

10| 137 | 155 147.410.05| 0.05| 153 0.01 0.01 160/00.03 | 0.03| 150.000.03 | 0.03

=

11| 119 | 168 | 135.040.20 | 0.24| 153 0.09 0.1 159/00.05| 0.06| 150.000.11 | 0.12

12| 123 | 195| 137.790.29 | 0.42| 153| 0.24 0.2y 160/00.18 | 0.22| 150.000.23 | 0.30

MMRE | 0.16 | 0.09 | 0.08 | 0.09
MMER 0.21 | 0.10 | 0.09 | 0.11]

Se observa que en la primer submuestra (C) la MéMER lo obtuvo el modelo
difuso del tipo trapezoidal seguido del triangylate la regresion, mientras que en la segunda
submuestra (D) los modelos difusos superaron gpmrtlas MMRE y MMER mas bajos) a la
regresion lineal.
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