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RESUMEN

Ante la necesidad de realizar un buen proceso de estimacion de proyectos de software en la Universidad
de las Ciencias Informaticas (UCI) y aprovechar la experiencia adquirida, surge la idea de realizar las
estimaciones partiendo de la recopilacién de datos referentes a proyectos desarrollados con anterioridad.
Para ello, el presente trabajo de diploma: “Estimacion de la duracién de proyectos de software de gestiéon
apoyado en Razonamiento Basado en Casos”, persigue como objetivo principal la implementacion de una
aplicacion capaz de estimar proyectos, estableciendo comparaciones entre las caracteristicas de un
proyecto nuevo con otros ya concluidos. Se emplearan tecnologias o técnicas que ofrece la Inteligencia
Artificial (1A), especificamente el Razonamiento Basado en Casos. El sistema propuesto brindara
facilidades para realizar estimaciones de proyectos de desarrollo de software lo méas reales posibles,
utilizando conocimiento y experiencia acumulada. Ademas permitira recuperar los proyectos semejantes al
nuevo, desde la base de casos, la que a su vez almacenara los datos histéricos de los proyectos
concluidos. Con dicha propuesta contribuir4 a obtener mejores resultados en la estimacion de la duracién
de los proyectos de gestion de la UCI, que conllevaria a lograr productos de mejor calidad, ademas
permitira a los planificadores realizar una mejor planificacién de los recursos con los que se cuenta para el
desarrollo del software.

Palabras claves: estimacion, gestion, razonamiento basado en casos, proyecto de software.
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INTRODUCCION.

En la industria del software la cantidad de esfuerzo empleado en su desarrollo continla de manera similar
desde hace algunos afos y los productos a menudo son entregados con errores significativos, por lo que

se exige una buena planificacion.

Un proyecto es un conjunto Unico de actividades necesarias para producir un resultado definido, en un
rango de fechas determinado y con una asignacion especifica de recursos (1). Los proyectos bien
ejecutados pasan por tres etapas basicas para crear una planificacion software. Primero se estima el
tamafio del producto, luego el esfuerzo necesario para construir un producto con este tamafio y por ultimo

la duracion cronolégica del proyecto (2).

La estimacion es una de las actividades de la planificacion. Su objetivo es conocer en etapas tempranas y
de manera aproximada, el costo, la duracion y los recursos necesarios para el desarrollo de los proyectos.
La estimacion de proyectos de software nunca serd una ciencia exacta ya que existen numerosas
variables humanas, técnicas, del entorno y politicas, que intervienen en su proceso y pueden afectar los
resultados finales, pero una combinacién de buenos datos histéricos y técnicas sistematicas puede
mejorar la precision de la estimaciéon (3).Esta actividad no debe llevarse a cabo de forma descuidada

puesto que es la base de todas las actividades de planificacion de un proyecto.

La importancia que esta tomando la informacién ha determinado que sea la duracién de un proyecto uno
de los aspectos mas prioritarios en la estimacién. Se ha hecho imposible establecer una unidad de medida

para la estimacién del tiempo de duracién de un proyecto dependiendo de sus caracteristicas.

Las nuevas tecnologias o técnicas que ofrece la Inteligencia Atrtificial (I1A) serian una alternativa para lograr
una buena estimacion de la duracion de proyectos de software. La IA es una rama de la Ciencia de la
Computacion dedicada a la creacion de hardware y software que intenta producir resultados similares a
los expresados por los humanos (4). Sus enfoques abordan el modelado, con base en distintas
arquitecturas, de distintos procesos propios del pensamiento humano tales como: la toma de decisiones,

el razonamiento o el aprendizaje.

Existen diversas técnicas de razonamiento dentro de esta ciencia que permiten utilizar el conocimiento

para dar solucion a disimiles problemas, una de las mas empleadas son los Sistemas Basados en
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Conocimiento (SBC). Los SBC son una técnica que desarrollan herramientas inteligentes que simulan el
pensamiento de una persona experimentada en un dominio. Su orientacion es la automatizacion del
analisis de problemas, la busqueda de soluciones, la toma de decisiones y el empleo de conocimiento

especializado en un campo especifico de aplicacion (5).

La Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI), desde sus inicios en la produccién de software ha
mostrado varios inconvenientes relacionados con la estimacion de la duracién de proyectos concebida en
la planificacion. Se debe sefialar que las estimaciones no siempre se realizan por el personal
especializado en el tema, lo que conlleva a resultados poco confiables. El reto que se impone es grande,
ya que para tomar decisiones acertadas, se hace necesario que el personal que labora en el desarrollo del

software mantenga una estimacion y planificacion constante del mismo.

En entrevistas realizadas a lideres de proyectos y a personas encargadas de realizar la planificacion de
los mismos, en 8 centros de desarrollo de software de un total de 16 en la universidad, dedicados al
desarrollo de soluciones de gestion para informatizar los procesos de disimiles ramas tales como salud,
telecomunicaciones, seguridad ciudadana, educacion, informatica industrial, entre otros, hubo diversidad

de criterios relacionados con la estimacién de los proyectos.

Estos criterios extraidos de las entrevistas coinciden en que los problemas mas comunes en el desarrollo

de sus soluciones son los siguientes:

Falta de comunicacién entre el equipo y el cliente provocando un levantamiento de requisitos incompletos
0 de mala calidad. Esto causa una estimacién de esfuerzo inapropiada, una pobre estimacion de recursos,
mala preparacion de los integrantes del equipo y actividades del proyecto tanto sobrestimada como

subestimada.

La variabilidad de los requisitos por parte del cliente ocasiona inestabilidad en el costo y el programa de
trabajo. La falta de recursos humanos y materiales; la carga docente y extracurricular de los integrantes
del equipo del proyecto y su doble vinculacién docente / productiva; los eventos externos al proyecto
(eventos cientificos, problemas con la electricidad, rotura de algun recursos materiales); en algunos casos
el conocimiento insuficiente del equipo de desarrollo sobre el tema; asi como el poco dominio de la
tecnologia con la que se va a interactuar conllevan a un atraso en el cumplimiento de los objetivos

trazados y por tanto su influencia directa afecta el cronograma. El efecto de los riesgos no identificados en
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el proyecto impide conocer qué sucedera en caso que se presente una situacién desfavorable
previamente vista o no. Ademas influye en el calendario del proyecto y en la entrega final del producto

provocando que las estimaciones obtenidas se alejen del resultado esperado.

Los elementos resultantes de la entrevista realizada permitieron concluir que a pesar de la existencia de
métodos de estimacion reconocidos internacionalmente tales como Puntos de Casos de Usos, Puntos de
Funcién, COCOMO 81 y COCOMO Il no son aplicados en muchos casos en los proyectos de desarrollo
de software de la UCI. La universidad cuenta con un método propuesto por CALISOFT para la estimacion
de la duracion de proyectos, que no es utilizado en todos los proyectos, de doce lideres encuestados, lo
usan cinco, dos de los proyectos usan el método de Puntos por Casos de Usos, uno solo usa el método
de COCOMO I, cuatro de ellos no realizan estimaciones debido a que se rigen por los tiempos pactados
con el cliente y el otro proyecto basa sus estimaciones en las experiencias obtenidas en proyectos
similares resueltos en el pasado como Unica via. Si un proyecto es bastante similar en tamafio y funcion a
un proyecto terminado es probable que el nuevo proyecto requiera la misma cantidad de esfuerzo, o que
dure aproximadamente lo mismo que el proyecto anterior. Si el proyecto es totalmente distinto, entonces

puede que la experiencia obtenida no represente un buen indicador.

En la UCI, en un intento de representar los elementos distintivos de la estimacion del tiempo de duracién
de los proyectos de desarrollo de software se definié una Base de Casos (BC), con el objetivo de guardar
los resultados relacionados con el tiempo real que demora un proyecto de software, para utilizarlos en
estimaciones futuras. El resultado lo constituyé una BC con 113 rasgos. Haciendo un andlisis critico de la
propuesta se considera que esto constituye un nimero alto de indicadores, por lo que se hace necesario
reestructurar en gran medida estos rasgos que resultan innecesarios o dificultan en alguna medida el
entendimiento del sistema por parte del usuario final y es muy costoso en cuanto al tiempo que ocuparian
en llenarlos. Estos indicadores resultan imprescindibles a la hora de llevar a cabo dichas estimaciones,
pero seria factible agruparlos de forma mas especifica, derivarlos u obtenerlos de calculos de otros para

un mejor manejo del sistema.

Se disefid ademas un modelo de motor de inferencia en correspondencia con las caracteristicas de la
base de casos propuesta, por lo que es muy probable que un cambio en la BC repercuta de forma directa
en la estructura del modelo propuesto. Este es definido con el objetivo de obtener las caracteristicas

similares de proyectos anteriores como base para dar respuesta al nuevo proyecto. Sin embargo este
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motor de inferencia no cuenta con un mecanismo de aprendizaje que permita analizar las nuevas
estimaciones y determinar si es factible su almacenamiento para ser utilizadas en un futuro y asi lograr
una retroalimentacién del conocimiento alcanzado y completar el comportamiento de un Sistema de

Razonamiento Basado en Caso (SRBC).

Teniendo en cuenta la problematica anterior surge como problema a resolver: La inadecuada gestion del
tiempo de duracion de un proyecto de desarrollo de software debido a la omisibn o poco uso de
informacion historica, sustentada en la experiencia y el conocimiento almacenado de estimaciones

anteriores, incide en la ocurrencia de errores en el proceso de planificacion.

Con vistas a su solucién, se actla sobre el objeto de estudio: El proceso de Planificacion en los

proyectos de desarrollo de Software.

En aras de resolver el problema planteado se tiene como objetivo general: Construir un Sistema
Inteligente para estimar la duracion de un proyecto de desarrollo de software de gestion utilizando la

experiencia y el conocimiento almacenados a partir de estimaciones anteriores.

Como campo de acciéon se define: Sistemas Basados en el Conocimiento para la estimacion de la

duracién de un proyecto de desarrollo de software.
Preguntas de investigacion:

e ¢ Cudles son las principales tendencias, limitaciones y ventajas en los sistemas de software para

estimar la duracién de Proyectos de Desarrollo de Software?

e (;Cudles son los métodos de estimacion utilizados para determinar la duracién de proyectos de

software?

e ¢;Los métodos de estimacion que se utilizan actualmente son factibles para determinar la duracion

de un proyecto de software con mayor veracidad en el resultado?

e ¢ Cudles técnicas de IA son utilizadas para solucionar problemas de estimacién en proyectos de

software?
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¢, Cuales sistemas que apoyados en la técnica de RBC son utilizados para resolver problemas de

estimacion en proyectos de software?

¢,Como perfeccionar la BC propuesta en el curso anterior 2011-2012 por (6), para estimar la

duracion de un proyecto de software en la Universidad de las Ciencias Informéticas?

¢ Como mejorar el motor de inferencia propuesto, como parte del SRBC, para estimar la duracion
de un proyecto de software en la Universidad de las Ciencias Informéticas?

¢ Cudles técnicas de IA permiten desarrollar mecanismos de aprendizaje automatico?

Obteniéndose como objetivos especificos:

Elaborar el marco tedrico de la investigacién identificando las principales tendencias, limitaciones y
ventajas de los sistemas de software para estimar la duracién de Proyectos de Desarrollo de
Software.

Formalizar un modelo computacional donde se apliquen técnicas de razonamiento basado en
casos en la consideracién de la estimacién de la duracién de un proyecto de desarrollo de software

de gestién como entidad principal.

Desarrollar el modelo propuesto cumpliendo con estandares de codificacion y calidad definidos en
la UCI.

Validar el modelo desarrollado a partir de una prueba piloto.

Para cumplir con los objetivos trazados se tiene como tareas de investigacion:

Caracterizacion de la situacion existente en el mundo, en la region y en el pais en particular sobre
la estimacion de la duracion de un proyecto de software y la técnica de razonamiento basado en

casos para definir la posicién de los investigadores.

Analisis de sistemas que utilicen la técnica de RBC para resolver problemas de estimacion en

proyectos de software.
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e Revisidn y analisis critico de la BC propuesta para estimar la duracién de un proyecto de software

en la Universidad de las Ciencias Informaticas.

e Revisidn y andlisis critico del motor de inferencia propuesto, como parte del SRBC, para estimar la

duracion de un proyecto de software en la Universidad de las Ciencias Informéaticas.

e Andlisis de diferentes técnicas de IA que permitan desarrollar mecanismos de aprendizaje

automatico.

¢ Andlisis de los estandares de codificacion y calidad definidos en la UCI a ser utilizados para

desarrollar la solucion.
Dentro de los métodos aplicados para llevar a cabo la investigacién se encuentran los siguientes:
Métodos Tedricos

Analitico—-Sintético: Este método es utilizado para realizar el analisis de documentos y teorias,
permitiendo la extraccién de los elementos mas importantes que se relacionan con la estimacion de
proyectos de desarrollo de software. Ademas permite analizar a través de una profunda busqueda, los
métodos que existen en la actualidad para estimar la duracion de proyectos software, posibilitando en la
investigacion caracterizar los mismos asi como sus principales relaciones. También se emplea este
método para profundizar en las tecnologias, herramientas inteligentes y metodologias a utilizar en el

desarrollo de la aplicacion.

Inductivo-Deductivo: En el desarrollo de la investigacion, este método fue empleado para obtenerlas
diferentes caracteristicas y problemas existentes en la estimacion del tiempo de la duracién de proyectos
de software. Con estos elementos obtenidos se deduce que es necesario el desarrollo de una herramienta
Inteligente, factible para todas las entidades de desarrollo de software, que permita estimar la duracion de
un proyecto de software utilizando la experiencia y el conocimiento almacenados a partir de estimaciones

anteriores.

Histérico-Lbégico: El método se emplea para comprobar la evolucion de las tendencias actuales de la
estimacion de proyectos de desarrollo de software, las técnicas de inteligencia artificial que utilizan la

experiencia acumulada y sus posibles puntos de contacto. Se utiliza ademas para conocer la légica del
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desarrollo de los métodos de estimacién del proyecto y la relacién con las herramientas inteligentes

obteniendo las caracteristicas esenciales y la vinculacién que existen entre ellas.
Métodos Empiricos

Los métodos empiricos utilizados permiten efectuar el analisis preliminar de la informacién, asi como

verificar y comprobar las concepciones tedricas. Dentro de este grupo se utiliza:

Entrevista: Se le realizaron entrevistas a los lideres de proyecto de los diferentes centros existentes en la
UCI para hacer un levantamiento del estado actual de las estimaciones y los métodos utilizados para
realizarlas. Ademas se entrevistaron expertos para determinar los indicadores mas importantes del
sistema propuesto y hasta qué punto el sistema favorece al proceso de estimacion de los proyectos de
Gestion.
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CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA.
Introduccién del capitulo.

En este capitulo se realiza la fundamentacion tedrica del tema a desarrollar a través de un estudio del
estado del arte de la estimacion de software y los sistemas basados en conocimiento. Se exponen
algunos conceptos relacionados con el tema para un mejor entendimiento de la propuesta de solucion. Se
hace un andlisis de las tendencias actuales de la estimacién de proyectos de software, asi como de
métodos existentes para realizar estas estimaciones. Se caracteriza la situacion existente en el mundo, el
pais y la universidad, en particular sobre herramientas de estimacion. Se analizan los diferentes tipos de
sistemas basados en conocimiento y se hace un estudio de los sistemas basados en casos. Ademas se
describen las principales caracteristicas de las herramientas y metodologias para la realizacion de la
propuesta de solucién.

1.1 Planificacién de proyectos de software.

La planificacion de un proyecto de software no difiere de la planificacion de cualquier proyecto de
ingenieria. Se identifican una serie de tareas del proyecto y se establecen interdependencias entre ellas
(7).Se estima el esfuerzo asociado con cada tarea y se hace la asignacion del personal y de otros
recursos para obtener una mejor organizacion en el proceso de desarrollo de software. Ademas se crea

una red de tareas y se desarrolla un cronograma de trabajo.

El planificador del proyecto de software debe estimar tres factores antes de que un proyecto comience:
cuanto tiempo tomara, cuanto esfuerzo requerira y cuanto personal estara involucrado. Ademas, debe

predecir los recursos (hardware y software) que se requeriran y el riesgo involucrado (3).
1.1.1 Estimacion de proyectos de software.

La primera tarea en la planificacion de proyectos es la estimacion. Consiste en predecir en fases iniciales
del ciclo de vida, caracteristicas fundamentales del software cuyo valor real solo puede conocerse en
etapas posteriores o cuando el proyecto ha finalizado. Ana M2 Moreno Sanchez Capuchino (8) la define
como el proceso que proporciona un valor a un conjunto de variables para la realizacion de un trabajo,

dentro de un rango aceptable de tolerancia.
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La estimacion serd segura cuando mas elementos se tengan disponibles. A medida que se avance en el
proyecto se contara con mas datos, menor sera la incertidumbre y se haran estimaciones mas precisas
gue permitird una mejor planificacion de lo que resta del proyecto; pero el objetivo de esta es predecir lo
gue ocurrira, y dejard de cumplirlo cuando mas adelantada se realice; es por eso que se debe estimar en

etapas tempranas aun cuando el margen de error es mayor.

Es razonable conocer, antes de comenzar a desarrollar el software, cuanto se va a invertir, qué tareas se
deben realizar y cuanto tiempo se necesitard, no tiene sentido iniciar un proyecto que esta destinado al
fracaso por no contar con estos valores. En la actualidad son muchos los proyectos que fracasan, e
incumplen sus plazos de entrega por esta causa. En la figura 1 se muestra un grafico con el éxito de

proyectos de software por afio segun el Standish Group en el 2010.

10026

Fracaso
= Cuestionados (“"challenged')

409 - Exito

1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2009

Figura 1: Exito de proyectos de software segun StandishGroup (7).

1.1.2 Tendencias actuales de la estimacion en el desarrollo de software.

Antes de 1970, la estimacion de esfuerzo se realizaba manualmente mediante el uso de reglas de pulgar o
algoritmos, algunas de las cuales estaban basadas en prueba y error. En la década de los 70 fue un
periodo importante para predecir los costos y cronogramas de desarrollo de software. A principios de este
afo, la primera herramienta de estimacion de software automatizada se habia construido. Para el afio
1977, Frank Freiman disefido el modelo de estimacién de software PRECIO-S; esta fue la herramienta
comercial usada en los Estados Unidos. En 1979, SLIM (LifeCycle Software Model), fue presentado a la
US-Market por Lawrence H. Putnam basado en la curva de Norden Rayleigh. Ademas se comenzé a
emplear la funcién de analisis de puntos, para estimar el tamafio y el esfuerzo de desarrollo. Este
indicador se basa en cinco diferentes atributos: Entradas, Salidas, Consultas, Archivos logicos e

Interfaces.
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Allan Albrecht publicé un articulo con el método de FPA (Function Point Analysis) en 1979, el cual agudizé
las reglas para la calificacion de la complejidad del software. Tom DeMarco en 1982, publica un libro
("Controlar los proyectos de software"), en la cual presenta una métrica funcional que hereda algunos de
los rasgos de punto de funcién de Albrecht, pero se desarrollé de forma independiente. En 1983, Charles
Symons, un investigador britAnico especialista en la estimacion de software, presenté al mercado las
métricas de puntos de funcién. IBM en 1984, hizo una revision a fondo de su métrica de puntos de funcion,
gue es la base de los puntos de funcion de hoy en dia. En 1985, Caper Jones amplié el concepto de punto

de funcién para incluir el efecto de los algoritmos computacionalmente complejos.

En la década de los 80, Barry Boehm, en la Universidad del Sur de California comenzé a revisar y ampliar
el concepto de modelo original COCOMO. Michel Genuchten y Koolen Hans, en 1991 desarrollaron una
serie de métodos y herramientas que a lo largo de varios afios lograron satisfacer la creciente necesidad
de controlar el desarrollo de software. Betteridge, R. trabajé en el software de célculo de costes. Se
introdujo en 1993 la nueva version del COCOMO llamado COCOMO 2.0, que surgi6 en 1994.

Al comienzo del siglo veintiuno, fue propuesto un nuevo enfoque basado en el razonamiento por analogia
y cuantificadores linglisticos que fueron utilizados para estimar el esfuerzo. En el 2002, M.Jorgensen,
propuso la estimacion de expertos que se convirtié en la estrategia de estimacién mas utilizada para los
proyectos de software. Para el2003, Ahn Yunsik, Suh Jungseok, Kim y Kim Seungryeol Hyunsoo,
propusieron SMPEEM (Mantenimiento de Proyectos de Software Estimacion de Esfuerzo). En 2006, Stein
Grimstad, la estimacion de esfuerzo fue utilizado con frecuencia sin una aclaracion suficiente sobre su
significado, y que la precision de la estimacion se evalia a menudo sin asegurarse de que el esfuerzo

estimado y el real son comparables (9).

En el 2012 se propusieron en las literaturas muchos métodos para medir el tamafio y el esfuerzo de
software, pero estos no fueron adoptados ampliamente en la practica. Gran cantidad de las herramientas
de estimacién de costos comerciales de software quedaron puestas en libertad hasta la actualidad,
permitiendo asi un mayor acceso a las mismas. Desde hace algunos afios, la estimacion de proyectos de
software se ha integrado con técnicas de IA, siendo estas Ultimas de gran apoyo pues permiten estimar

con una mayor precision basada en experiencias anteriores.

La International Journal of Computer Applications en su publicacién Comparative Analysis of Software

Effort Estimation Techniques (9), refleja una panoramica de como ha sido el comportamiento de la
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estimacion de software desde los inicios en la construccion de sistemas, asi como la necesidad de la

estimacion.

1.1.3 Métodos de estimacién de proyectos de software.

Los métodos de estimacion para proyectos pueden son clasificados de manera sencilla por tres categorias
bésicas: Juicio del experto, Analogia y Modelos algoritmicos.

+ Juicio del experto

El juicio de experto esta basado en la experiencia profesional de los participantes en el proyecto sobre un
dominio especifico, se suele utilizar la opinion de varios expertos para mayor fiabilidad. En algunos casos,
se apoyan en datos objetivos obtenidos de proyectos anteriores y almacenados (2). Ejemplo de métodos
mas especifico es el Delphi y el Delphi de banda ancha.

La desventaja de este método es el alto costo en tiempo y recursos humanos necesarios para su
implantacién, asi como la subordinacion al nivel de experiencia y conocimientos en el entorno que puedan
aportar los técnicos. Las ventajas que posee indican que las estimaciones parciales son neutralizadas y se
presenta una estimacion global. Por otro lado las estimaciones suministradas por este grupo de expertos
dificilmente pueden ser obviadas gracias a la trascendencia que la organizacion otorga a este proceso, al

proporcionar costosos recursos a esta tarea (2).
+ Analogia

Este método es una variante formal de juicio de expertos en la que se compara el proyecto con uno o mas
proyectos ya terminados de los que existen datos reales y se deduce una estimacién en funcién de las
similitudes y diferencias. En la analogia pueden variar los siguientes factores como el tamafio,
complejidad, usuarios. Utiliza medidas de los atributos del modelo empirico a fin de caracterizar el caso
actual, para el que se realiza la estimacion. Las medidas conocidas para el caso actual son usadas para
buscar un conjunto de datos que identifiqguen casos analogos. La prediccion se hace intercalando desde

uno o varios casos analogos al caso actual (2).

Para utilizar este método es necesario disponer de una base de datos histérica de proyectos finalizados
con la que poder realizar la comparacion. Ademas todos esos proyectos tendran que haber seguido un

proceso estandar. Es decir, el ciclo de vida utilizado y las actividades han de ser similares. Si no es asi, es

11
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dificil hacer comparaciones proyecto-proyecto. Otro aspecto a tener en cuenta es que los datos sobre
esos proyectos han de ser fiables. Esto quiere decir que las empresas correspondientes han de tener un

programa formalizado para la toma de medidas sobre sus proyectos (8).

Las ventajas que proporciona este método es un menor costo en tiempo y recursos que el método del
juicio del experto. Como desventajas cabria destacar que las estimaciones de proyectos anteriores no
siempre se ajustan a nuevos proyectos, ya que muchos de los factores de estas estimaciones no siempre

se mantienen (2).
+ Modelos Algoritmicos

Se basan en férmulas y pardmetros con los que realizan las estimaciones. Son también muy conocidos y
empleados en la actualidad, encontrandose en este grupo el modelo COCOMO, puntos de funcién y
puntos por casos de usos.

e Puntos de Funcién

Puntos de Funcion es un método creado 1979 por Allan Albrecht y refinado en 1984 que intenta medir el
tamafio de un sistema software. Se basa principalmente en la identificacion de los componentes del
sistema informatico en términos de transacciones y grupos de datos l6gicos que son relevantes para el
usuario en su negocio. A cada uno de estos componentes les asigna un nimero de puntos por funcién
basandose en el tipo de componente y su complejidad; y la sumatoria de esto, da los puntos de funcion
sin ajustar. El ajuste es un paso final basandose en las caracteristicas generales de todo el sistema

informatico que se esta contando.
Los objetivos de los Puntos de Funcién son (8):

e Medir lo que el usuario pide y lo que el usuario recibe.

e Medir independientemente de la tecnologia utilizada en la implantacién del sistema.

e Proporcionar una métrica de tamafio que dé soporte al andlisis de la calidad y la productividad.
e Proporcionar un medio para la estimacién del software.

e Proporcionar un factor de normalizacion para la comparacion de distintos software.

El andlisis de los Puntos de Funcién se desarrolla considerando cinco parametros basicos externos del

sistema:

12
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Entrada (El, del inglés External Input).
Salida (EO, del inglés External Output).
Consultas (EQ, del inglés ExternalQuery).

Grupos de datos légicos internos (ILF, del inglés InternalLogic File).

a rc w e

Grupos de datos ldgicos externos (EIF, del inglés External Interface File).

Con estos parametros, se determinan los puntos de funcién sin ajustar. A este valor, se le aplica un Factor
de Ajuste obtenido en base a unas valoraciones subjetivas sobre la aplicacion y su entorno, es decir, las
caracteristicas generales del sistema. Después de obtener los puntos funcion hay que hacer una
traduccion al esfuerzo que supone, contemplandose la experiencia y estilo de programacion basado en

historicos.

Los puntos de funcién aparecen con ventajas substanciales por sobre las lineas de coédigo, para fines de
estimacion temprana del tamafio del software, y por ende, del esfuerzo de desarrollo. Ademas es una
medida ampliamente utilizada, y con éxito, en muchas organizaciones que desarrollan software en forma

masiva (2).
e COCOMO

COCOMO fue publicado por Barry Boehm en 1981, se basa en ecuaciones no lineales obtenidas
mediante técnicas de regresion sobre un histérico de proyectos (9). Tiene en cuenta el tamafio expresado
en lineas de cédigo, esfuerzo y duracién de un proyecto de software. Existe el modelo COCOMO Il que es

una mejora del modelo original creado en la Universidad al Sur de California.

Existen tres modos de desarrollo de software segin COCOMO: organico, semilibre y rigido, teniendo en
cuentalas caracteristicas de la aplicacién y del entorno de desarrollo. A cada uno de estos modelos se le

puede aplicar tres métodos de estimacién distintos: basico, intermedio y detallado.
Modelos COCOMO
o Modelo Bésico.

Se suele aplicar en los desarrollos de productos pequefios/medios, desarrollados por personal de la propia
empresa en modo organico. Aunque también puede aplicarse al resto de los modos. Calcula el esfuerzo y

costo del desarrollo de software en funcion del tamafio expresado en miles de lineas de cddigo (KLOC).

13
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Permite una estimacion durante la fase de andlisis previo cuando la mayoria de los factores se

desconocen.
o Modelo Intermedio.

Se aplica cuando el proyecto se ha dividido en subsistemas. El modelo intermedio incorpora 15 variables
de prediccion gue influyen en el coste del proyecto. Estas variables se agrupan en cuatro categorias:
atributos del producto software, atributos de la computadora, atributos de personal y atributos del

proyecto.
o Modelo Detallado.

El modelo detallado presenta una jerarquia del producto a tres niveles: nivel médulo, de subsistema y de
sistema. Proporciona un conjunto de multiplicadores de esfuerzo para cada atributo en cada fase. Estos
multiplicadores determinan el esfuerzo requerido para completar cada fase. Toma como base el
submodelo Intermedio considerando el impacto de los atributos del proyecto en cada una de las etapas
del ciclo de vida.

Consiste béasicamente en la aplicacién de ecuaciones mateméaticas sobre los Puntos de Funcién sin
ajustar o la cantidad de lineas de cédigo (SLOC, SourceLines Of Code) estimados para un proyecto. Estas
ecuaciones se encuentran ponderadas por ciertos factores de costo (cost drivers) que influyen en el

esfuerzo requerido para el desarrollo del software.

Estos modelos presentan algunas limitantes segun Ana Maria Moreno Capuchino (8). El modelo béasico no
incorpora el efecto de los factores, como la experiencia de los recursos; que influyen sobre el costo y el
mantenimiento del producto. EI modelo intermedio tiene dos limitaciones que pueden ser significativas en
la estimacion detallada de costo en grandes proyectos de software: la distribucion de esfuerzo por fases
puede ser inadecuada y puede ser muy engorroso utilizarlo en un producto con muchos componentes. El
modelo detallado no se desarrolla debido a que su aplicacién queda reservada a grandes proyectos no

muy frecuentes.
e Puntos por Casos de Usos

La estimacion mediante el analisis de Puntos de Casos de Uso es un método propuesto originalmente por

Gustav Karner de Objectory AB, y posteriormente refinado por muchos otros autores. Se trata de un
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método de estimacion del tiempo de desarrollo de un proyecto de asignacion de “pesos” a un cierto
namero de factores que lo afectan, para finalmente, contabilizar el tiempo total estimado para el proyecto a

partir de esos factores (2).

El primer paso para la estimacion consiste en el calculo de los puntos de Casos de Uso sin ajustar
(UUCP), dependiendo del factor de peso de los actores sin ajustar y el factor de peso de los casos de
usos sin ajustar. Luego se estudian y calculan los factores de complejidad técnica y los factores del
ambiente para crear los factores de ajustes y asi finalmente obtener los puntos de casos de usos
ajustados (UCP).

Entre los problemas que presenta este método estd la inexistencia de un estandar para describir casos de
uso, eso hace que aplicar la métrica sea mas engorroso. No se distingue un criterio Unico aplicado para el
calculo de la complejidad de un caso de uso. Ademas, también existen diferentes criterios para identificar
una transaccion (10).

+ Método de estimacion UCI

El desarrollo del método empleado en la UCI parti6 de la necesidad de estimar el tamafio, costo y
esfuerzo requerido para desarrollar un producto software. Los elementos que se tuvieron en cuenta para
la descripcion del método de estimacion fueron los tiempos a emplear y el esfuerzo de cada rol, en
dependencia de la complejidad de los casos de uso, asi como una descripcion de las principales
actividades que se realizan dentro de las etapas de levantamiento de requisitos y prototipo (2). La
complejidad de los casos de uso se determiné de una manera empirica e intuitiva, pues en la universidad
no se contaba con una vasta experiencia, ni con una base histérica en las estimaciones de proyectos.
Estos elementos fueron tenidos en cuenta por datos dispersos de algunos proyectos y la evaluacion de

algunos factores que, segun criterio de expertos, pueden influir en las estimaciones del proyecto.
1.1.4 Estimacion de duracion de proyectos de software.

El resultado de una estimacion de la duracion de proyecto de software se representa en unidades

temporales: dias, semanas, meses, afos.

La duracion de una actividad en el proceso de desarrollo de software estd determinada por cuatro factores
(12):
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e El volumen de trabajo a realizar.
e La cantidad de recursos necesarios.
e Ladisponibilidad de dichos recursos.

e La productividad en la utilizacién de los recursos.

En el caso de proyectos de software el recurso fundamental es la mano de obra de ingenieros software,

analistas, programadores u otros miembros del equipo.
1.1.5 Herramientas para la estimacion de proyectos de software.
En el mundo:

e SEER by Galorath: Galorath comenz6 como una empresa de consultoria en 1979 en EE.UU,
comprometiéndose a ayudar al gobierno y la industria para mejorar su software y hardware de
desarrollo y gestion de programas. Aprovechando la tecnologia de modelado sofisticado y
aplicables en proyectos bases de conocimiento, las soluciones SEER son probadas para
reproducir con precisién el mundo real los resultados de los proyectos mas rapidamente y mucho

mayor que cualquiera de las metodologias tradicionales de estimacion (12).

e SEER para software: SEER para programacion (SEER-SEM) es una poderosa herramienta de
apoyo a las decisiones de desarrollo de software para la estimacion de los costos y el
mantenimiento, el trabajo, asignacion de personal, calendario, la fiabilidad, y el riesgo en funcién
del tamafio, tecnologia, y cualquier condicion del proyecto. SEER para la estimacién de Software y
andlisis (conjunto de aplicaciones) ofrece una solucién integrada que apoya todas las fases del

ciclo de vida del proyecto de software (12).

e SEER para IT: SEER para Tecnologia de Informacién (SEER-IT), es un software para la
estimacion de los proyectos de IT, ha sido disefiado para profesionales de IT, permitiendo a las
organizaciones desarrollar un temprano y preciso asesoramiento de los costos del proyecto,
horarios, y los riesgos, asi como apoyo, ayudando a maximizar la productividad y la produccion fija

o con la disminucion de los presupuestos (12).

e SLIM-Estimate: Software Lifecycle Management (SLIM)-Estimate calcula el costo, el tiempo y
esfuerzo necesario para satisfacer un conjunto de requisitos del sistema y determinar la mejor

estrategia para el disefio e implementacion de su software o proyecto de sistemas. Ademas de la
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estimacion de costos de software, este sistema ofrece un alto grado de configurabilidad para
adaptarse a los diferentes procesos de disefio utilizados por los desarrolladores de hoy: como el
desarrollo agil, implementacion de paquetes, hardware, infraestructura, modelo desarrollo basado
en la ingenieria y disefio de la arquitectura, la arquitectura orientada a servicios, SAP, Oracle, etc.
(13).

e Construx Estimate: Estimaciébn Construx es una herramienta que ayuda a mejorar sus
capacidades de estimacion de software. Aprovecha una mezcla de modelos de estimacion (Modelo
Putnam y COCOMO) de probada eficacia para predecir esfuerzo, presupuesto y cronograma para
el proyecto basandose en estimaciones de tamafo. Estimacion viene calibrado con datos de la
industria, pero es mas potente cuando se calibra con datos de la organizacién (14).

La principal desventaja que presentan las herramientas analizadas radica en que todas son software
propietario. La solucion informética que debe resultar de este trabajo estd4 desarrollada sobre software
libre y apoyado en técnicas de inteligencia artificial, con el objetivo de que el sistema realice un
aprendizaje supervisado sin la presencia de un experto utilizando experiencia acumulada, elemento que

no esta presente en los sistemas descritos, para una correcta toma de decisiones.
En Cuba:

En las bibliografias consultadas no aparecen datos especificos sobre qué herramientas o métodos de
estimacion emplean las empresas nacionales desarrolladoras de software en sus proyectos. No todos
optan por seguir modelos o procesos con resultados demostrados y se lanzan empiricamente a estimar y

desarrollar los proyectos concentrandose preferentemente en la codificacion o etapa de implementacion.

La UCI tiene como una de sus misiones la produccion de software y servicios informaticos a partir de la
vinculacion estudio-trabajo como modelo de formaciéon. En los inicios la produccion de soluciones
informaticas desde el afio 2002, en la Universidad se utilizé para planificar un método de estimacion,
ideado por un grupo de especialistas de la Infraestructura Productiva (IP) con cierto grado de experiencia
en la gestion y direccion de proyectos. Este método de estimacion (materializado en la herramienta
privativa Microsoft Excel), se elaboré sobre una base empirica e intuitiva, pues como la UCI llevaba pocos
afos de creada, no contaba con registros historicos de datos de otros proyectos similares ya finalizados,

de manera que las estimaciones se pudieran efectuar utilizando dichos datos como referencia (2).
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Debido a la poca efectividad de este método y después de un analisis critico del mismo se elabord un
nuevo método de estimacién UCI dada la necesidad de estimar el tamafio, costo y esfuerzo requerido
para desarrollar un producto de software en la institucion mas preciso, donde los resultados estimados se
acerguen mas al tiempo real de culminacién de proyectos. Se construyd una herramienta del método de
estimacion UCI, la misma es Web y consta de 4 modulos, los médulos Proyectos y Estimaciones que son
los manejados por los usuarios y los médulos Seguridad y Administracion controlados por el administrador

gue en un tiempo estuvieron incorporados al paquete de Gestion de Proyectos GESPRO.

Esta herramienta segun las entrevistas realizadas a lideres de proyectos y a las personas encargadas de
realizar la planificacion de los mismos, no es usada en muchos proyectos de la universidad. Algunos
criterios coinciden también en que no es necesaria para el desarrollo de sus soluciones. La misma no

cuenta con técnicas de inteligencia artificial que pueda facilitar y apoyar la toma de decisiones.
1.2 Inteligencia Artificial (1A).

A pesar de los esfuerzos realizados es dificil definir la IA debido a que no existe una Unica definicién para
inteligencia ni para artificial, sin embargo de manera general, la mayor parte de la bibliografia consultada
coincide en que es la disciplina que busca que las maquinas realicen tareas que requeririan de inteligencia

si fueran realizadas por humanos.
Segun (15) la IA se divide en dos escuelas de pensamientos:

Inteligencia Artificial Convencional (simbdlica-deductiva): busca traducir el problema a resolver en
simbolos, los cuales son manipulados por un computador utilizando reglas. Esta basada en analisis formal

y estadistico del comportamiento humano ante diferentes problemas:

e Razonamiento basado en casos: Ayuda a tomar decisiones mientras se resuelven ciertos
problemas concretos.

e Sistemas Expertos: Infieren una solucién a través del conocimiento previo del contexto en que se
aplica y de ciertas reglas o relaciones.

¢ Redes Bayesianas: Propone soluciones mediante inferencia estadistica.

¢ Inteligencia Artificial basada en Comportamientos: Sistemas Complejos que tienen autonomia y

pueden auto-regularse y controlarse para mejorar.
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Inteligencia Artificial Computacional (simbélica-deductiva): implica desarrollo o aprendizaje interactivo
(por ejemplo: madificaciones interactivas de los parAmetros en sistemas conexionistas). El aprendizaje se

realiza basandose en datos empiricos.

En el presente trabajo de investigacion se dard una propuesta de solucion basada en la técnica de
Razonamiento Basado en Caso (RBC) tipico de los Sistemas Basados en Conocimiento (SBC)

pertenecientes a la Inteligencia Artificial Convencional.
1.2.1 Sistemas Basados en Conocimiento.

En la década del 70 se reconocié que los métodos de solucion de problemas generales eran insuficientes
para resolver los problemas orientados a aplicaciones. Se determiné que era necesario conocimiento
especifico sobre el problema, limitado a los dominios de aplicacién de interés, en lugar de conocimiento
general aplicable a muchos dominios. Este reconocimiento condujo al desarrollo de Sistemas Basados en
el Conocimiento (SBC) (16). Los SBC son programas de computadora que mediante mecanismos de
razonamiento permiten resolver problemas utilizando conocimiento especializado en un campo especifico
de aplicacién. La solucién obtenida en estos sistemas es similar a la de un experto en el dominio del
problema.

Tres conceptos fundamentales relativos a los SBC lo distinguen de los programas basados en busqueda

general:

e La separacion del conocimiento de como este es usado (distincidon entre conocimiento y estrategia

de control).
e El uso de conocimiento muy especifico del dominio.
e Naturaleza heuristica, en lugar de algoritmica, del conocimiento empleado.

Otros rasgos que lo distinguen de la programacién convencional son que no requieren analizar

completitud y pueden dar diversas soluciones.
+ Ventajas y Desventajas de los SBC.

Estos sistemas segun sus caracteristicas y forma de aplicacion presentan una serie de ventajas y

desventajas que se encuentran reflejadas en (16) y (17). A continuacion se detallan cada una de ellas.
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Ventajas de los SBC

Mayor disponibilidad: la experiencia estd disponible para cualquier hardware de cémputo

adecuado.

Facil modificacion: estos sistemas son faciles de modificar gracias a que presentan el

conocimiento explicito y accesible.
Gran accesibilidad: trabajan a tiempo completo en cualquier sistema de computo.

Permanencia: la informacién se encuentra permanente en una base de conocimiento, a

diferencia de lo que ocurre con la experiencia humana.

Permiten evaluar el efecto de nuevas estrategias afiadiendo o modificando conocimiento.
Explicacion de la solucion: el sistema experto puede explicar clara y detalladamente el

razonamiento que conduce a una conclusion.

Preservacién y amplia distribucion de la experticidad escasa, estos sistemas constituyen una
memoria institucional y poseen la capacidad para adquirir nuevo conocimiento y perfeccionar el

que poseen.

Experiencia multiple, el conocimiento de varios especialistas puede estar disponible para
trabajar simultdnea y continuamente en un problema, ademas que el nivel de experiencia

combinada de muchos sistemas expertos puede exceder el de un solo especialista humano.

Respuestas rapidas y consistentes, algunas situaciones de emergencia pueden exigir
respuestas mas rapidas que las de un humano. Los expertos humanos pueden diferir en sus
explicaciones, incluso un mismo experto puede responder de forma diferente en momentos
diferentes. El sistema experto ofrece respuestas sélidas, completas y sin emociones en todo

momento.

Desventajas de los SBC

Las respuestas no siempre son correctas.

Conocimiento limitado al dominio de experticidad.
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e Ausencia de sentido comun.
e No reconocen el limite de su conocimiento
4+ Arquitectura de los SBC.

Los Sistemas Basados en el Conocimiento son un modelo computacional de mas alto nivel que el
paradigma de la programacion convencional en el cual los sistemas estan formados por tres componentes

(ver figura 2): la base de conocimiento (BC), la maquina de inferencia (MI) y la interfaz (18):

1
N -
T Maquina de Base de "
E Inferencia Conocimiento
R (m1) (BC)
F
Usuario A
z Experto

Figura 2: Arquitectura del SBC (20).

En la BC se almacena el conocimiento necesario para resolver los problemas del dominio de aplicacién
para el cual se desarrolla el SBC. El conocimiento que se almacena en la BC puede ser de diferente tipo:
conocimiento simbodlico sobre como resolver los problemas del dominio el cual se puede representar
mediante diversas formas de representacién del conocimiento (reglas de produccion, frames, redes
semanticas, etc.), probabilidades o frecuencias que modelan como se relacionan los valores de los
diferentes rasgos que caracterizan el dominio, pesos de una red neuronal, casos o ejemplos de problemas

del dominio, etc.

La maquina de inferencia es un procedimiento en el cual esta implementado algin método que utiliza el
conocimiento de la BC para resolver los problemas del dominio. El tipo de conocimiento determina que

método de solucién de problemas (MSP) es posible utilizar
4+ Tipos de Sistemas Basados en Conocimiento.

Diferentes tipos de conocimiento dan lugar a diferentes tipos de sistemas basados en el conocimiento,
entre ellos los Sistemas Basados en Reglas, los Sistemas Basados en Frames, los Sistemas Basados en
Probabilidades, Sistemas Expertos Conexionistas 0 Redes Expertas, los Sistemas Basados en Modelos y

los Sistemas Basados en Casos.
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e Sistema Basado en Reglas (SBR).

Los Sistemas Basados en Reglas (SBR) son los mas conocidos en los SBC, su forma de representacion
del conocimiento es mediante reglas de produccién, como método de solucion de problemas utilizan
encadenamiento hacia delante (forward chaining o modus ponens) y encadenamiento hacia atras
(backwardchaining o modus tollens) y su fuente de conocimiento es a través de expertos, ejemplos y

publicaciones (16).
e Sistemas Basados en Frames (SBF).

En este tipo de sistema la forma de representacion es a traves de frames. El método de solucion de
problemas empleados es la herencia y procedimientos adjuntos y como fuente de conocimiento lo
constituyen los expertos, publicaciones y ejemplos.

e Sistemas Basados en Probabilidades (SBP).

Los sistemas probabilisticos se consideran otro de los tipos mas importantes de SBC. Su forma de
representacion del conocimiento en la BC es mediante probabilidades o frecuencias, como MSP el
teorema de Bayes y su fuente de conocimiento son los ejemplos. El centro de estos sistemas lo constituye

su espacio probabilistico, llamado también conocimiento abstracto o de aplicacioén general.
e Sistemas expertos conexionistas o redes expertas (RNA).

El Sistema experto conexionista es un modelo computacional mixto su forma de representacion del
conocimiento es mediante pesos. Como método de solucion de problemas tiene el modelo de neuronas

célculo de activaciones o modelo simbdlico y su fuente de conocimiento son los ejemplos.
e Sistemas Basados en Modelos (SBM).

En estos sistemas la forma de representacion del conocimiento es por el modelo del artefacto. El método
de solucion de problemas es razonamiento basado en modelos y su fuente de conocimiento son los

esquemas estructurales y funcionales del artefacto.
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e Sistemas de Razonamiento Basados en Casos (SRBC).

El SRBC al igual que el SBR son los mas utilizados como SBC, su forma de representacion del
conocimiento es mediante casos. El mismo denota un método de soluciéon llamado razonamiento basado
en caso (RBC) donde su objetivo fundamental es la recuperacion (blisqueda por semejanza) y adaptacion
de la solucién y su fuente de conocimiento lo constituyen los ejemplos. Los sistemas que emplean el RBC
usan una memoria permanente en lugar de alguna forma de base de conocimientos en la cual se
almacene de forma explicita el conocimiento sobre el dominio de aplicacion en forma de estructuras

conceptuales, reglas de produccién u otra forma de representacion del conocimiento.

Los SRBC presentan algunas limitantes en la forma de definir la funcion de semejanza y en lo dificil que
resulta encontrar una estructura apropiada para describir el contenido de un caso y decidir como la
memoria de casos debe ser organizada e indexada para un almacenamiento, recuperacion y rehiso

efectivo (4).

El tipo de SBC a emplear en el presente trabajo es SRBC debido fundamentalmente a la forma de
adquisicion del conocimiento que presenta, pues razonan desde episodios especificos, lo cual evita el
problema de descomponer el conocimiento del dominio y generalizarlo en reglas. La dificultad de la
elaboracion de un SBR esta precisamente en la cantidad de reglas de produccion a emplear segun el
dominio o caracteristicas del problema a resolver. Estos sistemas, no logran reconocer qué reglas aplicar
en cada ciclo, perdiéndose asi la perspectiva global del conjunto de reglas al tener que ser analizadas una
a una. Ademas hay dominios en que las entradas varian mucho y requerirdn miles de reglas para

considerar todas las situaciones.

Los SRBC presentan flexibilidad para representar el conocimiento a través de los casos, la organizacién
de la BC y de las estrategias de recuperaciéon y adaptacion de los casos y que el usuario puede ser capaz
de agregar nuevos casos a la BC sin la intervencién experta (4). Mientras que los SBP no son factibles
para todo tipo de dominio, pues se dificulta construir las redes con ayuda de expertos humanos cuando

existen carencias de conocimiento.

Ademas los SRBC relsan las soluciones previas al resolver un problema, y el almacenar casos que
resultdé un fracaso, lo que permite advertir sobre problemas potenciales a evitar. Asi como también poder

fundamentar las soluciones derivadas a partir de casos reales. Mientras que los sistemas expertos
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conexionistas se dificultan en necesitar una gran cantidad de ejemplos y no poder explicar como alcanzan

los resultados.

Por otro lado los SBM no manipulan con facilidad incertidumbre, ni manejan conocimiento heuristico lo
cual puede hacerlos inaplicables en algunos dominios y son aplicables donde se pueda construir un
modelo. Los SBF no se aplican mecanismos de aprendizaje automatico por lo que no aumentan su

conocimiento.
1.2.2 Sistema de Razonamiento Basado en Caso (SRBC).

Razonamiento Basado en Casos significa razonar sobre la base de experiencias o "casos" previos. El
RBC es una alterativa entre otras metodologias para construir sistemas basados en el conocimiento. Al
razonar basado en casos el solucionador de problemas recuerda situaciones previas similares a la actual

y las usa para ayudar a resolver el nuevo problema (4).
4+ Arquitecturade los SRBC.

Un Sistema Basado en Casos tiene tres componentes fundamentales: la Base de Caso que contiene las
descripciones de los problemas resueltos o no previamente. Cada caso puede describir un episodio
particular o una generalizacion de un conjunto de episodios relacionados; el Médulo de Recuperacion,
recupera un caso semejante al nuevo y la solucién del problema recuperado se propone como solucion

potencial del nuevo problema y el M6dulo de Adaptacion que adecua la vieja solucion a la nueva situacion.
+ Ciclo de vidade un SRBC.

Los sistemas basados en casos definen una serie de pasos y componentes gue interactlian en un ciclo de
razonamiento (Ver figura 3). Inicialmente se presenta en el sistema como entrada la descripcion de un
problema convirtiéndose en un nuevo caso a resolver y se extrae de la base de caso por medio de un
proceso de recuperacion el o los casos mas semejantes a dicho problema actual, luego pasa por un
proceso de adaptacion donde se adecua la solucion del caso recuperado a la nueva situacion
obteniéndose una posible solucion y por un proceso de evolucion para dar un argumento légico a la
solucidén propuesta y evaluar el caso para saber si es factible su almacenamiento para la retroalimentacion
del sistema verificando el éxito de la solucidén. Posteriormente pasa por una fase de almacenamiento
donde la experiencia util se guarda para una futura reutilizacion y caso base se actualiza como un nuevo

caso aprendido, o se modifican algunos casos existentes, evitando asi, tener datos redundantes en la BC.
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Figura 3: Ciclo de vida de un SRBC (20).

1.3 Herramientas y metodologias.

Dada la necesidad de buscar técnicas mediante las cuales se logren estandarizar el trabajo de las
aplicaciones que se desarrollan, es necesario aplicar un conjunto de procedimientos, técnicas y ayudas a
la documentacién para el desarrollo de dichos productos de software para asi lograr el resultado
informatico deseado. Ademas se hace necesario como un plan de contingencias, en el cual se vaya
indicando paso a paso todas las actividades a realizar, indicando ademas quienes deben patrticipar en el
desarrollo de las actividades y qué papel deben de tener y donde también se detalle la informacion que se
debe producir. Es por esto que se hace necesario el uso de herramientas y metodologias para apoyar el

desarrollo del software.
1.3.1 Metodologia de desarrollo.

Una metodologia de desarrollo es una colecciébn de documentacion formal referente a los procesos,
politicas y procedimientos que intervienen en el proceso de desarrollo del software. La finalidad de una
metodologia de desarrollo es garantizar la eficacia y la eficiencia en el proceso de generacién de software
(29).

Para desarrollar la propuesta que presenta este trabajo el colectivo de autores decidié utilizar como
metodologias de desarrollo FeatureDrivenDevelopment (FDD) debido a que se enfoca mas a
funcionalidades y disminuye el riesgo de los proyectos, pues gracias a sus entregas tangibles y al

constante monitoreo de su calidad, se asegura el firme avance del mismo dejando satisfechos a los
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desarrolladores y clientes sin afectar el proyecto. Ademas se emplea la metodologia RUP (Proceso
Unificado de Desarrollo) como apoyo para la generacién de la lista de requisitos que constituye la entrada
a FDD. RUP captura varias de las mejores practicas en el avance moderno del software, en una forma

gue es aplicable para un amplio rango de proyectos y organizaciones.
+ Desarrollo Basado en Funcionalidades / FeatureDrivenDevelopment (FDD).

FDD es un enfoque agil para el desarrollo de sistemas (20). Se basa en iteraciones cortas que entregan
funcionalidad tangible, hace énfasis en aspectos de calidad durante todo el proceso e incluye un
monitoreo permanente del avance del proyecto. FDD también define métricas para seguir el proceso de
desarrollo de la aplicacion, utiles para el cliente y la direccion de la empresa, y que pueden ayudar,
ademas de para conocer el estado actual del desarrollo, a realizar mejores estimaciones en proyectos
futuros. El proceso consiste de cinco pasos secuenciales durante los cuales se disefia y se construye el
sistema (Ver figura 4):

Desarrollar Elaborar Lista Planificar Discitn Desarrollar
:> de ::> = < IZ" > = T
[ Modelo General] [ Funcionalid ea] [ Fucionalidades ':D Funcionalidades funcionalidades

Figura 4: Procesos de FDD.

1.3.2 Lenguaje de modelado.

+ Lenguaje Unificado de Modelado (UML).

Es el més conocido y utilizado en la actualidad en los sistemas de software. Es un lenguaje gréafico para
visualizar, especificar, construir y documentar un sistema. Se utiliza ademas para describir métodos o
procesos y para definir un sistema y detallar los artefactos en el mismo (19).Cabe aclarar que aunque
UML es orientado a objetos preferentemente, es Gtil en cualquier modelo tecnolégico ya que es

independiente de lenguajes de programacion o tecnologia determinada.

Para comprender mejor el sistema que se esta construyendo es necesario disponer de un lenguaje de
modelado que pueda adaptarse a las necesidades cambiantes del problema en cuestion. Es por ello que
se utiliza UML, ya que proporciona plantillas que guian la construcciéon del sistema. Se utilizara la version
5.0.
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+ Visual Paradigm.

Visual Paradigm es una herramienta visual de ingenieria de software para el modelado que es soportada
por cualquier sistema operativo. Puede ser utilizada por una gran variedad de usuarios como analistas de
sistemas, analistas de negocios e ingenieros de software. Provee soporte para la generacién de codigo y
la ingenieria inversa. Se integra con algunas herramientas como: Eclipse, Netbeans, Jbuilder, Oracle,

entre otras (21).Se empleara Visual Paradigm for UML 8.0 Enterprise Edition v5.0.
1.3.3 Lenguaje de programacién Groovy.

Groovy es un lenguaje nacido con la tarea de acoplarse de forma efectiva con Java, trabajar en conjunto
con la Maquina Virtual de Java (JVM) y soportar los tipos de datos estandar, pero afiadiendo
caracteristicas dinamicas y sintacticas presentes en otros lenguajes como Python, Smalltalk o Ruby (22).
El cédigo fuente Groovy se compila a bytecodes, y es posible instanciar objetos Java desde Groovy y
viceversa. Este lenguaje aporta una sintaxis que aumenta considerablemente la productividad y un
entorno de ejecucion que nos permite manejar los objetos de formas que en Java serian extremadamente
complicados. Todo lo anterior unido a que la mayor parte de cddigo escrito en Java es totalmente valido
en Groovy hace que este lenguaje sea de muy facil adopcién. Se empleara la versiéon Groovy 2.0.

1.3.4 Marco de Trabajo o Frameworks.

Los frameworks son arquitecturas genéricas integradas por un extensible conjunto de componentes. Los
objetivos principales que persigue un framework son: acelerar el proceso de desarrollo, reutilizar cédigo ya

existente y promover buenas practicas de desarrollo como el uso de patrones.
+ Grails

Grails es un framework para aplicaciones web libre desarrollado en el que se usa principalmente el
lenguaje de Java y Groovy. Pretende ser un marco de trabajo altamente productivo siguiendo paradigmas
tales como convencion sobre configuracion o no te repitas (DRY). Es un framework que funciona bajo el
Modelo Vista Controlador, en el que principalmente lo que se hace es crear Controladores que son como
servicios que manipulan la aplicacion web, y todo el cédigo de estos controladores es ejecutado en el

servidor web (23). Se utilizara la versién Grails 2.0.1.

Entre los objetivos de Grails esta:
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e Hacer el desarrollo Web lo mas simple y atractivo posible de tal forma que un amplio segmento de
desarrolladores puedan utilizarlo.

e Puede usarse como un entorno de desarrollo autbnomo que esconde todos los detalles de
configuracion.

¢ Integrarse estrechamente con la plataforma Java.

e Ser sencillo en la superficie, pero mantener la flexibilidad para acceder a los potentes frameworks
Java sobre los que se construye.

+ JQuery

JQuery, es una biblioteca o framework de JavaScript rapida y concisa que simplifica el tratamiento de
documentos HTML, es un software libre y de codigo abierto que ofrece una serie de funcionalidades
basadas en JavaScript que de otra manera requeririan de mucho mas codigo. La caracteristica principal
de la biblioteca es que permite cambiar el contenido de una pagina web sin necesidad de recargarla,

mediante la manipulacién del &rbol DOM y peticiones AJAX (20).Se empleara la version JQuery 1.8.
+ Encog

Encog es un framework para Java, .Nety C / C + +, desarrollada por Jeff Heaton; permite emplear tanto
redes de neuronas artificiales como arafias (bots) HTTP. Es compatible con una amplia variedad de redes
neuronales y arquitecturas. Contiene las clases para crear gran diversidad de redes, asi como clases de
apoyo para normalizar y procesar los datos para estas redes neuronales. Tiene soporte para redes tipo
Feedforward, Hopfield y Mapas Auto-organizativos de Kohonen. El entrenamiento puede realizarse

mediante retropropagacion, algoritmos genéticos o simulated annealing (24).

La utilizacion de este framework es para la creacion de la red neuronal que se empleara en el mecanismo
de aprendizaje del sistema. El entrenamiento se realiza mediante retropropagacion del error. Se podra

evaluar una vez entrenada la red si un caso puede ser aprendido y almacenado en la BC.
1.3.5 Sistema Gestor de Base de Datos (SGBD).

Los Sistemas de Gestion de Base de Datos son un tipo de software muy especifico, dedicado a servir de
interfaz entre la base de datos, el usuario y las aplicaciones que la utilizan (25). El propdsito general de los
sistemas de gestion de base de datos es manejar de manera clara, sencilla y ordenada un conjunto de

datos que posteriormente se convertiran en informacion relevante.

28



Fundamentacién T eérica | Capituto 1

+ PostgreSQL

El Sistema Gestor de Bases de Datos Relacionales Orientadas a Objetos conocido como PostgreSQL fue
desarrollado originalmente desde 1977 en el Departamento de Ciencias de la Computacién de la
Universidad de California en Berkeley. PostgreSQL es el gestor de bases de datos de cddigo abierto mas
avanzado hoy en dia, ofreciendo control de concurrencia que no es mAas que una estrategia de
almacenamiento que permite trabajar con grandes volimenes de datos, soportando casi toda la sintaxis
SQL (incluyendo sub consultas, transacciones, y tipos y funciones definidas por el usuario), contando
también con un amplio conjunto de enlaces con lenguajes de programacion (incluyendo C, C++, Java,
Perl, Tcl y Python) (26).

Para la realizacion de este trabajo es necesaria la utilizacion del gestor de base de datos antes

mencionado en su version 8.4.
Conclusiones Parciales.

En el capitulo se elabord el marco tedrico de la investigacion identificando las principales tendencias,
limitaciones y ventajas de los sistemas de software para estimar la duracion de proyectos de desarrollo de
software. Se estudiaron algunos de los métodos reconocidos internacionalmente para la estimacion de
proyectos de software identificando sus ventajas y desventajas utilizandolas como punto de partida en la
investigacion para la elaboracion de la propuesta del sistema. Tras el analisis de las herramientas para
estimar proyectos existentes en el mundo, en la region y en el pais en particular se concluyé que muchas
son privativas y que no estan apoyadas en técnicas de inteligencia artificial que pueda a los planificadores
y lideres de proyecto en la toma de decisiones. Se analizaron los diferentes SBC profundizando en los
sistemas de RBC como técnicas que ayudan en la resolucién de problemas de estimacién en proyectos de
software. También se defini6 como metodologia a utilizar FDD, como frameworks Grails 2.0.1 y JQuery
1.8, como lenguaje de programacién Groovy 2.0, como lenguaje de modelado UML 5.0 y Visual Paradigm
8.0 y como SGBD Postgre 8.4.
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CAPITULO 2. ANALISIS Y DEFINICION DEL SISTEMA.

Introduccion del capitulo.

En el presente capitulo se hace un andlisis profundo del funcionamiento de los sistemas de razonamiento
basado en casos para formalizar un modelo computacional en la estimacion de la duracién de un proyecto
de desarrollo de software como entidad principal. Se revisa y analiza una BC y un modelo de motor de
inferencia propuesto para estimar la duracidon de un proyecto de software en la Universidad de las
Ciencias Informaticas. Ademas se hace un andlisis de diferentes técnicas de IA que permitan desarrollar
mecanismos de aprendizaje automatico. La integracion de estos elementos permitira hacer una nueva

propuesta para estimar el tiempo de duracion de un proyecto de software de gestion apoyada en RBC.

2.1 Definicion de la Base de Caso.

La base de casos contiene las experiencias, ejemplos o casos a partir de los cuales el sistema hace sus
inferencias. Esta base puede ser generada por entrevistas a expertos humanos o por un procedimiento
automatico o semiautomatico que construye los casos desde datos existentes registrados, por ejemplo, en

una base de datos (4).

2.1.1 Estructuray representaciéon de los casos.

“Un caso es una experiencia previa que ha sido capturada y aprendida para poder ser reutilizada con el fin
de resolver un futuro problema. La informacion que se almacena sobre una experiencia depende tanto del
dominio como del proposito para el que el caso se usa”. En este tipo de sistema de RBC para estimar la
duracion de proyectos de software, “los casos de la BC representan ejemplos de estimaciones de duracién
de proyectos de desarrollo de software de gestion”. Estan formados por los rasgos predictores
(representan las caracteristicas o indicadores fundamentales de estos proyectos) y el rasgo objetivo (el

resultado de estimar el tiempo de duracion de los mismos).

Seleccién de los rasgos.

La seleccién de rasgos es cuestion central tanto en la definicion del modelo de la base de conocimiento
como en el modelo del método de solucion de problemas. Potencialmente, en el conjunto de rasgos
podrian estar todas las propiedades que describen los objetos; pero existen rasgos que carecen de

importancia de acuerdo al dominio de aplicacion (27).
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El conjunto de rasgos determina qué informacion sera almacenada en memoria para cada uno de sus
elementos, la cual debe permitir la posterior recuperacion de los casos semejantes dada la descripcion de
un nuevo problema. Otro aspecto es que dentro del conjunto de rasgos que se seleccionan no todos

tienen la misma importancia y esta diferencia debe tenerse en cuenta para comparar objetos.

+ Rasgos Predictores.

Los rasgos predictores estan compuestos por cuatro factores fundamentales: nombre, valor, relevancia e
incertidumbre. En este trabajo para la seleccion de los rasgos predictores se analizaron los indicadores de
los métodos de estimacion reconocidos internacionalmente como COCOMO Il, Puntos por Casos de Usos
y Puntos de Funcion y también por el método de estimacion UCI que es empleado en algunos proyectos
de la universidad. Se analizé6 un modelo de BC propuesta en afios anteriores (6), donde se utilizé una
descripcion por categoria para obtener los indicadores que influyen sobre un proyecto y unir los distintos
métodos con los indicadores que se repiten o agrupar los que se refieren a un mismo tema. Esta BC
consta de 113 rasgos, representando un ndamero elevado para el trabajo a la hora de estimar y ocuparia
demasiado tiempo al planificador en realizar esa actividad. Después de un estudio y como alternativa al
problema de la seleccion de rasgos se realizé una reduccion de estos por criterio de experto o método
Delphi (Ver Anexo 7).

Algunos de los rasgos obtenidos por criterio de expertos pudieron ser fusionados unos de otros segun

bibliografias consultadas, debido a que resultaban redundantes (Ver Anexo 3).

+ Rasgo Objetivo.

El dominio del rasgo objetivo es el resultado de la estimacién a partir de los rasgos predictores. Este

resultado se da en unidades temporales de tiempo, o sea, dias, meses, afios, etc.

+ Relevancia del Rasgo.

La importancia de los rasgos es un elemento que debe tenerse en cuenta a la hora de recuperar los casos
mas semejantes. Todos los rasgos no tienen la misma relevancia para estimar la duracion del desarrollo
de software. En el trabajo investigativo anterior (6) se definié la relevancia por la factibilidad de los
indicadores mediante el criterio de experto, en el presente por el problema de Seleccion de Variables en el
Reconocimiento de Patrones, se aplico el calculo de la Teoria de Testores, para dar un fundamento

matematico que dé mayor veracidad a los resultados. Ver Anexo 3.
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En la teoria de testores, un testor es definido como un conjunto de rasgos que discrimina objetos de
diferentes clases. Un testor se llama irreducible (tipico) si ninguno de sus subconjuntos propios es un
testor. Cuando se refiere a testores tipicos, se restringe solo a los testores tipicos de Zhuravlev’s, donde
las clases son conjuntos disjuntos, el criterio de comparacion entre rasgos es booleano y el criterio de
semejanza entre objetos asume que dos objetos son diferentes si al menos uno de sus rasgos también lo
son. Los testores tipicos han sido ampliamente utilizados para evaluar la importancia informacional de los

rasgos y como conjunto de apoyo en los algoritmos de clasificacion (27).

Las relevancias que se obtuvieron de los rasgos por la Teoria de Testores se reflejan en el Anexo 3.

+ Incertidumbre del Rasgo.

La incertidumbre involucrada en cualquier situacion de solucion de problemas es un resultado de alguna
informacion deficiente. La estimacién de software conlleva a un riesgo inherente y es este riesgo es el que
lleva a la incertidumbre (3).Para estimar la duracion de un proyecto de software de gestién la informacién
gue se presenta como caracteristicas del mismo puede ser imperfecta. Resulta necesario definir con qué
grado de certeza se obtienen los valores de los indicadores que definen a un proyecto de software para

estimar el tiempo y asi construir un modelo que pueda tratar toda imprecision de la informacién presente.

Las incertidumbres de los rasgos del nuevo problema a resolver seran definidas por el usuario debido a
gue en cada proyecto estos no tienen la misma magnitud. En caso que no sea conocida por el usuario ya
gue muchas veces estos pudieran no ser expertos, sera el resultado del promedio de todas las

incertidumbres de ese rasgo y se calculara utilizando la ecuacion:

Ecuacioén 2:

9(0;) =

n 9(0;
%(0’), Donde:

9(05): Incertidumbre no especificada para el rasgo i del nuevo caso O.

9(0;): Incertidumbre del rasgo i para el caso j de la BC

n: Cantidad de casos de la BC.
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2.1.2 Representacion del modelo de memoria.

La tarea de recuperacion o seleccion de casos se facilita si la base presenta una organizacion apropiada.
La organizacion deberd permitir: primero la recuperacion de un subconjunto de casos que puedan ser
aplicados al problema planteado, y luego aplicar medidas de similitud para seleccionar de entre el
conjunto de casos, el que esté mas proximo al problema planteado. Una vez elegida la representacion de
los casos, la eleccion del modelo de memoria es el siguiente paso. En la literatura consultada se hace

referencia principalmente a dos estructuras de memoria, planay jerarquica.

+ Memoria plana.

Los casos se almacenan secuencialmente en una lista simple, un arreglo o un fichero. Este tipo de
memoria presenta la ventaja de que afadir nuevos casos resulta muy rapido y facil de implementar. No
ocurre asi con la recuperacion de casos, ya que, aunque el procedimiento de recuperacion de los casos

mas similares es sencillo, resulta muy lento cuando el nUmero de casos en la base es alto (28).

+ Memoria jerarquica.

En una estructura con memoria jerarquica se utilizan representaciones en forma de arbol, en los que cada
nodo interior representa un atributo del caso y en las hojas se almacenan las soluciones a los mismos.
Esta estructura sacrifica sencillez en la insercién de los nuevos casos por eficiencia en los algoritmos de

basqueda (6).

La recuperaciéon en este tipo de organizacién de memoria jerarquica es mucho mas eficiente que una
memoria plana. Sin embargo, este procedimiento es computacionalmente mas caro, ya que la base
necesita un mayor espacio de almacenamiento y su actualizacion resulta mas compleja pues requiere
generalmente modificar una parte de la red. Por otro lado, el disefio y mantenimiento de la red 6ptima es
costoso. Los casos recuperados dependen del contenido de los nodos, la jerarquia establecida debe
responder a la importancia de las caracteristicas; algunos casos significativos pueden ignorarse si la

ordenacion de estos nodos no es optima.

Para seleccionar la estructura de la memoria que modelard la BC, se tuvo en cuenta caracteristicas
necesarias que definen un proyecto para una correcta estimacion sin incluir estructuras que modelen
entradas de datos incompletos. Se selecciond una estructura de memoria plana debido a que no esta

expuesta a pérdida de informacion. Cada proyecto en la BC estqd estructurado por sus propias
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caracteristicas, de existir un cambio o pérdida de datos no se estaria representando el mismo proyecto y
pudiera no durar el mismo tiempo, ademas que ocasionaria estimaciones erroneas en el futuro al referirse
a informacion no existente o incierta. Aunque su tiempo de recuperacion resulta mas lento que la
jerarquica el sistema no se vera afectado debido a que la BC no es grande y los casos que se almacenan
son solamente ejemplo de estimaciones de proyectos de gestion.

2.2 Motor de Inferencia. Definicion de los mddulos de Recuperacion y de Adaptacion.

El objetivo de un SRBC es encontrar la solucion de un problema determinado. EI motor de inferencia
trabaja con los casos representados en la BC para obtener una solucion a un nuevo problema. Para llegar
a esta solucién el motor de inferencia cuenta con el modulo de recuperacion y el médulo de adaptacién. El
modulo de recuperacion cuenta con un algoritmo de recuperacién que tiene como misién buscar y
seleccionar en la memoria del SRBC los problemas mas similares al problema presente. Los casos deben
representar tanto los problemas como sus respectivas soluciones. Los casos seleccionados de la memoria
son reutilizados para generar una solucion inicial. La adaptacién de casos se realiza normalmente en esta
fase, donde se indexa una solucién al problema creandose un nuevo caso que sera almacenado en la
memoria solo si es factible para utilizarlo en el futuro y que impida informacién redundante que haga

ineficiente la BC.
2.2.1 Mdbdulo de Recuperacion.

La primera tarea en el ciclo de un SRBC es la recuperacion de uno o méas casos similares de la base de
casos donde estd almacenada la experiencia pasada en forma de casos. La tarea de recuperacion
comienza con una descripcién del problema, y finaliza cuando se encuentra un caso o pequefio conjunto
de casos anteriores, que mejor se ajustan. Para llevar a cabo la recuperacién es necesario tener un
algoritmo de recuperaciéon y una medida de similitud que seran usados para obtener el conjunto de casos

similares.
+ Algoritmos de Recuperacion.
La busqueda en el RBC tiene dos aspectos principales:

e El acceso a un conjunto de elementos de memoria o casos que resulten promisorios para el

problema a resolver.
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e La recuperacion de los elementos de memoria de este conjunto que sean mas semejantes al

problema.

Los algoritmos de recuperacion mas investigados son: K-vecinos mas cercanos, y las técnicas inductivas
entre las que se encuentran los arboles de decisién y sus derivados. Estas técnicas necesitan de una
medida de similitud para determinar la proximidad entre casos tales como la distancia euclidea, de haming

o de levenshtein (28).

En el trabajo investigativo de Karina Reyna Pupo (29) se explica detalladamente los algoritmos K-vecinos
mas cercanos y arboles de decision. La investigadora propone como algoritmo de recuperacién arboles de
decisién, en el presente trabajo se escoge el K-vecino mas cercano debido a que es menos sensible a
pérdidas, mientras que las técnicas inductivas presentan como principal desventaja que si los datos de un
caso se pierden o0 son desconocidos no se puede recuperar. La BC contard con casos que representan
ejemplos de estimaciones de proyectos de software de gestion con datos reales y si estos se pierden o

son desconocidos puede ocasionar una mala estimacion a un nuevo proyecto que se desee estimar.

+ K-vecinos mas cercanos.

En este algoritmo el caso recuperado es aquel en el que la suma de los pesos de las caracteristicas que
ajustan con las del caso nuevo es mayor que la de otros casos que ajustan. Esto quiere decir, que si los
pesos de las caracteristicas son iguales, un caso gque ajusta con n caracteristicas sera recuperado antes
gue otro caso que empareja con k caracteristicas, siendo k<n. Se puede asignhar un peso mayor a las

caracteristicas consideradas mas importantes (28).

El vecino mas cercano es una técnica muy simple que proporciona una medida de cuan similar es un caso
objetivo a un caso de la base. Pero su principal desventaja es la velocidad de recuperacion ya que para
encontrar el caso que mejor ajusta, el caso objetivo debe compararse con cada caso de la base de casos.
Esto quiere decir que una comparacion de similitud (distancia) debe calcularse para cada caracteristica

indexada. Esto hace que el algoritmo sea ineficiente a la medida que aumenta la base de casos.

+ Similitud entre rasgos.

Para la recuperacion de los casos es necesario definir la funciobn de comparacion entre rasgos. Esta

funcién (€) permite una comparacion entre los descriptores de los objetos y es definida de diferentes

formas en dependencia de los tipos de valores que tengan los rasgos. Como se habia mencionado un
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caso cuenta con cuatro tipos de rasgos; nominal, binario, por intervalo y ordinal para los cuales se definen

funciones distintas de comparacion.

Similitud entre rasgos Ordinales.

Inicialmente Pupo en (29) define una funcién de normalizacion para valores numéricos que puedan tomar
los rasgos en funcién de los diferentes estados ordenados para la clasificacion. El conjunto quedaria
conformado {1,..., M}, donde M, es el ultimo valor ordenado. El rasgo que se analiza del nuevo caso,
tendra un valor perteneciente a este intervalo. Es muy conveniente llevar el valor de esas variables aun
intervalo de [0.0; 1.0], realizando un proceso de normalizacién (ecuacién 3), de modo que cada variable
tenga el mismo peso. El valor normalizado se obtiene de dividir el valor numérico del rasgo menos uno

entre el ultimo valor ordenado del conjunto admisibles de valores del rasgo menos uno.
Funcién de normalizacion del valor del rasgo i del caso O.

Ecuacion 3:

R(X;(0)) -1

V(X:(0)) = M(X,(0)) - 1

X;(0): Valor del rasgo i para el caso 0.
V(X;(0)): Valor normalizado para el rasgo i del caso O.
R(X;(0)): Valor numérico para el rasgo i del caso O.

M(Xi(O)): Ultimo valor del orden perteneciente al intervalo numérico del rasgo ordinal i para el caso O.

Pupo en (29) para el céalculo de similitud de rasgos ordinales define la funcion de distancia absoluta o
Manhattan, esta brinda la distancia que hay entre dos valores, pero para la similitud entre ellos se calcula
como 1 menos la distancia y esta no es mas que el médulo de la diferencia de los valores de los rasgos

normalizados.
Funcién de comparacion para rasgos ordinales con valores normalizados entre Oy 1.

Ecuacion 4:

§'(X:(0),X:(0p) =1 — |[V(X:(0)) — V(X;(00))]

X;(0): Valor del rasgo i para el caso 0.
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X;(0;): Valor del rasgo i para el caso 0;
V(Xl-(O)): Valor normalizado para el rasgo i del caso O.

V(Xl-(Ot)): Valor normalizado para el rasgo i del caso O.

El resultado de esta ecuacion es un valor entre 0y 1, pero en el presente trabajo investigativo se trata con
valores de 0 y 1 por la necesidad de emplearlos para el calculo de la MD y la MB en la Teoria de Testores.
Se define finalmente la funcién de similitud para rasgos ordinales con valor 1 si el resultado de (ecuacion

4) es mayor o igual que el error gue se calcula en (ecuacion 6) y 0 en otro caso.
Funcion de comparacion para rasgos ordinales con valores 0 o 1.

Ecuacion 5:

5(X:(0),X,(0)) = {1 SiOS’(iigoz,Xi(ot)) > ¢

6’(Xi(0),Xi(0t)): Funcién de comparacion para rasgos ordinales con valores normalizados entre 0y 1
para los casos 0 y 0.

e: Error dado en dependencia de los valores admisibles que tenga cada dominio.

El error edetermina el menor valor de semejanza que puede existir entre los rasgos y se define como uno

menos la divisién entre uno y el mayor valor del conjunto admisible de valores del rasgo predictor mas 1:

Ecuacioén 6:
L 1
M(X;(0)) +1

Similitud entre rasgos nominales, binarios y por intervalo.

En la similitud para los rasgos nominales, binarios y por intervalo se emplea una medida absoluta donde

es 1 si son exactamente iguales y 0 en otro caso. Esta funcion fue tomada de (29).
Funcién de comparacion para los rasgos nominales y binarios:

Ecuacion 7:

5(X;(0),X;(0y)) = {%)Sel:.)(ii.(c()) = X;(0¢)
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X;(0): Valor del rasgo i para el caso 0.

X;(0,): Valor del rasgo i para el caso 0;.

+ Funcion de semejanza.

La funcién de semejanza determina una medida numeérica del grado de similaridad de cada item de la
memoria con respecto al problema a resolver; esta funcién considera las diferencias y semejanzas entre la
descripcion de ambos problemas (la del problema resuelto y la del nuevo problema) (16). No existe una
medida de semejanza Unica, general, para cualquier dominio, de ahi que la eficiencia del sistema radica

en la funcién de semejanza que se defina (4).

La funciébn de semejanza da como resultado un valor entre 0 y 1 que expresa cuan semejante es el
problema a cada uno de los casos contenidos en la BC. Para su trabajo la funcion de semejanza utiliza
una funcion de comparacion por rasgos, esta funcibn compara el valor de un rasgo del problema con el
valor de ese rasgo en un caso y obtiene un valor (generalmente entre 0 y 1) que expresa el grado de

similaridad entre ambos valores.

Pupo en (29)propone una funcién de semejanza que tiene en cuenta la incertidumbre de los rasgos. Esta
funcién mantiene el sentido de la funcibn de semejanza y es totalmente l6gica su afectacion en la
comparacion de los rasgos debido a que si la varianza de esta incertidumbre tiende a 0 habra mayor
afectacién en la semejanza y una menor confiabilidad de los valores y a medida que tienda a 1 habra una
menor afectacion de la funcion de semejanza. En la presente investigacién se empleara la funcién definida
en su trabajo, dénde el resultado de la semejanza se obtiene por la division de la sumatoria de la
relevancia de cada uno de los rasgos multiplicada con el valor de similitud entre los rasgos predictores del
nuevo problema y el caso recuperado y con la variancia de la incertidumbre entre la sumatoria de la

relevancia de los rasgos:

Ecuacion 8:

Yrapix 6(X:(0),X;(00)) * (1 —19:(0) — 9:(0p))

n
i=1 pl

:8(0' Ot) =
0: Nuevo problema a resolver.

0;: Un caso de la BC.

n: NUmero de rasgos predictores.
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pi: Relevancia del rasgo i.
6(Xi(0),Xi(0t)): Funcion de comparacién entre los rasgos i de los casos 0 y O;.
9;(0): Incertidumbre del rasgo i para el caso 0.

9;(0;): Incertidumbre del rasgo i para el caso 0;.

+ Umbral de Semejanza.

El umbral es la cota inferior de los posibles valores de semejanza existentes para cada uno de los casos
recuperados con respecto al nuevo caso. Su verdadera funcién consiste en restringir el intervalo en caso
de que se quiera lograr una mayor precision en la obtencién de los casos mas semejantes. Para calcular
el umbral se construye una matriz de semejanza cuadrada donde las filas y las columnas estan
representadas por los casos de la base y la interseccion es la semejanza que existe entre ellos. El
resultado de esta funcién es la sumatoria de los elementos de esta matriz que representan la semejanza
entre los casos de la BC que estan de la diagonal hacia abajo multiplicado por 1 entre la cantidad de

semejanzas sumadas.
El umbral de semejanza queda definido como:

Ecuacion 9:

h= ﬁmz Y 0.0

i=1 j=i+1
m: NUumero de casos
j v i: Recorreran las filas y las columnas respectivamente.

B(0,0,): Semejanza entre el caso 0 y 0,

Con la definicién del umbral y la semejanza de los casos se recuperan los casos mas similares y se pasa

al proceso de adaptacion de las soluciones.

2.2.2 Mdbdulo de Adaptacion.

Después de la determinacion de los casos més semejantes, las soluciones contenidas en dichos casos
pueden usarse directamente como soluciébn al nuevo problema, pero cominmente necesitan ser
modificadas (30). El proceso de adaptacion consiste en la modificacion y el combinar los casos

recuperados para armar una nueva solucion que satisfaga el caso actual.
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La forma mas simple que puede tomar la adaptacién es la adaptacién nula o reinstanciacion. En ella la

solucion del caso més similar al problema planteado se toma sin cambio alguno. En este caso el criterio
de optimalidad da, segun el principio de maxima utilidad esperada, una buena justificacion para tomar esa
decision (31).

+ Utilidad Esperada.

Una vez seleccionados los casos mas semejantes es posible que éstos propongan soluciones diferentes
por lo que se hace necesario determinar cudl de ellas debe tomarse. Se propone un criterio de adaptacion
para determinar el caso 6ptimo entre los casos recuperados y a partir de €l tomar la decision adecuada.
Este criterio de optimalidad se da a través de una funcion que combina de forma ponderada el valor de la
semejanza entre el nuevo problema y el caso recuperado y el grado de certeza de la solucion del caso
recuperado. Desde el punto de vista de la teoria de la toma de decisiones, el resultado de esta funcién
puede ser vista como la utilidad esperada del caso, la cual permite establecer sus preferencias sobre un

caso para tomar una decision (31).

Para el calculo de esta funcién se tiene en cuenta el grado de certeza de la solucién del caso recuperado
(rasgo objetivo), es decir la duracion de un proyecto de desarrollo de software. La incertidumbre del rasgo
objetivo queda definida como la sumatoria de las incertidumbres de cada uno de sus rasgos predictores

entre la cantidad de dichos rasgos:
Ecuacion 10:

n
i=17-9i

9(0) =

9(0,): Incertidumbre del rasgo objetivo para el caso 0;.
J;: Incertidumbre del rasgo predictor i para el caso 0;.

n : Numero de rasgos predictores del casoO0;.

Una vez obtenida la certeza del rasgo objetivo se define la utilidad esperada como la suma de la
semejanza del nuevo caso y el caso recuperado por un valor a y la multiplicacion de la incertidumbre del

caso recuperado por 1 menos el valor a:

Ecuacion 11:
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1(0y) = aB(0,0) + (1 —a) * 9(0;)

w(0,): Utilidad del caso O con respecto al caso recuperado.
B(0,0,): Valor de semejanza entre el caso nuevo 0 y el caso recuperado O;.

9(0,): Incertidumbre del rasgo objetivo para el caso 0;.

A medida que «a tiende a 1 significa que se le esta dandomayor importancia a la semejanza que al grado
de incertidumbre. Muchos autores lo consideran comoa = 0.5, en este trabajo se define como la cantidad

de incertidumbres entradas por el usuario entre la cantidad de rasgos predictores:

Ecuacion 12
Ny
a=—
n

ng: Cantidad de incertidumbre entradas por el usuario para el nuevo caso.

n: Cantidad de rasgos predictores.

Obtenido el valor de la utilidad sera adaptado al nuevo caso la solucion del caso recuperado con mayor
utilidad esperada. Se ha llegado a argumentar que la reutilizacion (adaptacion) es el paso mas importante

del RBC (28), ya que incorpora inteligencia al proceso.

2.2.3 Mecanismo de Aprendizaje.

El mecanismo de aprendizaje es el sistema que va a ser capaz de adquirir nuevos conocimientos por
medio de un proceso que le permita evaluar su propio aprendizaje. Integra diversas técnicas y algoritmos
de aprendizaje que interactian con el experto para obtener nuevos elementos de conocimiento,

modificaciones al existente y sobre todo revisar y corregir la consistencia.

+ Aprendizaje Automatico (AA).

El Aprendizaje Automético trata de construir sistemas informaticos que optimicen un criterio de
rendimiento utilizando datos o experiencia previa. EI AA transforma los datos en conocimiento y

proporciona sistemas de propdsito general que se adaptan a las circunstancias (32).
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En la presente investigacion se desea que el sistema sea capaz de aprender nuevos casos Yy
almacenarlos en la base si factible utilizarlos en futuras estimaciones. Un razonador que combine RBC
con otros métodos apropiados de aprendizaje incrementard sustancialmente su poder para almacenar y
acceder a sus casos en la memoria. Se hace necesario definir un buen mecanismo de aprendizaje que no

permita incluir informacion repetida y ofrezca mejores soluciones.

+ Algoritmos de Aprendizaje Automatico.

Los algoritmos de aprendizaje automatico mas investigados son: aprendizaje basado en arboles de
decision , aprendizaje basado en redes neuronales artificiales, aprendizaje probabilistico y Bayesiano,
aprendizaje basado en instancias, aprendizaje evolutivo, aprendizaje por refuerzo y aprendizaje por

refuerzo.

En este trabajo se empleara redes neuronales artificiales debido a la flexibidad para la adaptacion y el
aprendizaje. Ademas por su caracteristica de procesado no lineal que aumenta la capacidad de la red
para clasificar patrones.

2.2.4 Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Las Redes Neuronales no son mas que un modelo artificial y simplificado del cerebro humano, que es el
ejemplo mas perfecto del que se dispone para un sistema que es capaz de adquirir conocimiento a través
de la experiencia. Una red neuronal es "un nuevo sistema para el tratamiento de la informacién, cuya
unidad basica de procesamiento esta inspirada en la célula fundamental del sistema nervioso humano: la

neurona” (33).

+ Topologias de Redes Neuronales.

Topologia de una red neuronal es la organizacion o arquitectura del conjunto de neuronas que la forman.
Esta organizacion comprende la distribucion espacial de las mismas y los enlaces entre ellas. La
arquitectura de una RNA depende de cuatro parametros principales: el numero de capas del sistema, el
namero de neuronas por capa, el grado de conectividad entre las neuronas y el tipo de conexiones

neuronales.
Las arquitecturas neuronales pueden clasificarse atendiendo a distintos criterios (34):

Segt’m Su estructura en capas:
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v" Redes Monocapa: estan compuestas por una Unica capa de neuronas, entre las que se

establecen conexiones laterales y, en ocasiones, autorrecurrentes.

v Redes multicapas: son aquellas que disponen de un conjunto de neuronas agrupadas en varios

niveles o capas (de entrada, oculta (s), y de salida).

El tipo de red a utilizar en la propuesta de solucion segun su estructura en capas es una red multicapa
debido fundamentalmente a que reciben un conjunto de entrada y devuelven una salida diferente a dicha
entrada.

Segun el flujo de datos en la red:

v' Redes unidireccionales o de propagacién hacia adelante (feedforward): en las que ninguna
salida neuronal es entrada de unidades de la misma capa o de capa precedentes. La informacién

circula en un unico sentido, desde las neuronas de entrada hacia las neuronas de salida de la red.

Redes de propagacion hacia atras (feedback): en las que las salidas de las neuronas pueden servir de
entradas a unidades del mismo nivel (conexiones laterales) o niveles previos. Las redes de propagacion

hacia atras que presentan lazos cerrados se denominan sistemas recurrentes.

El sistema propuesto para estimar el tiempo de duracion requiere que se produzca un resultado lo mas
real posible. En el presente trabajo segun el flujo de datos se utilizara una red de propagaciéon hacia atras
debido a la necesidad de entrenamiento de la red donde actualizara los pesos de las conexiones hasta
gue la red produzca una salida satisfactoria con el menor error posible aun sin antes haber visto la entrada

en su fase de entrenamiento.

+ Aprendizaje.

La principal propiedad de una red neuronal artificial es la capacidad de aprender del entorno en el que
opera y mejorar su funcionamiento. El aprendizaje es el proceso mediante el cual los parametros de una
red neuronal artificial se adaptan como consecuencia de un proceso de estimulacién llevado a cabo por el
entorno en el que la red opera. El tipo de aprendizaje vendra determinado por la forma en que cambie la

configuracion de la red (35).

v' Aprendizaje supervisado: en este aprendizaje, hay un supervisor que controla el proceso de

aprendizaje de la red, el mismo comprueba la salida de la red en respuesta a una determinada
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entrada y en el caso de que la salida no coincida con la deseada, se procede a modificar los pesos
de las conexiones, con el fin de conseguir que la salida obtenida, se aproxime a la deseada. Si la
red utiliza un tipo de aprendizaje supervisado se le proporciona parejas de patrones entrada-salida

y la red neuronal aprende a asociarlos.

v' El aprendizaje no supervisado: con este aprendizaje, la red no requiere influencia de un
supervisor, para ajustar los pesos de las conexiones entre las neuronas. La red no recibe ninguna
informacion por parte del entorno que le indique si la salida generada en respuesta a una

determinada entrada es o no correcta.

El aprendizaje a emplear en la propuesta de solucién es el supervisado debido a la presencia de expertos,
gue se encargaran en el sistema de verificar que la salida de la red sea la esperada segun la entrada. El
conjunto de entrenamiento esti en correspondencia con casos reales de proyectos de software de gestién
ya culminados, por lo que la informacion es totalmente veridica y este supervisor podra comprobar el

resultado y saber si fue o0 no el esperado.

+ Tipologias de Redes Neuronales.

Una Red Neuronal Artificial (RNA) puede considerarse como un grafo dirigido ponderado en el que
neuronas artificiales son nodos y hojas dirigidas y ponderadas con conexiones entre salidas y entradas de
neuronas (36). Entre los principales tipos de redes neuronales se encuentran:

Tabla 1: Redes Neuronales.

Tipo de RN Topologia Capa de Neurona Aprendizaje
Perceptrén Simple | Feedforward. 1 capa de entrada y 1 capa de salida. | Supervisado.
Perceptron Feedforward. 1 capa de entrada y 1 o mas capas | Supervisado
Multicapa ocultas y 1 capa de salida.
Adeline Feedforward. 1 capa de entrada y 1 o mas capas | Supervisado.

ocultas y 1 capa de salida.

Backpropagation | Feedforward. 1 capa de entrada y 1 o mas capas | Supervisado.

ocultas y 1 capa de salida.
Hopfied Feedback. Matriz No supervisado.

Mapas de Kohonen | Feedforward/feedback. | 1 capa de entrada y 1 mapa. No supervisado.
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En el presente trabajo investigativo el tipo de red que se decidié usar es el Backpropagation. Este tipo de
red es feedforward, multicapa y presenta aprendizaje supervisado. El Backpropagation es la tipologia mas
usada por su capacidad de aprender patrones. Esta capacidad es fundamental para el sistema, dado que,
a partir de datos reales de proyectos culminados que la red pueda aprender, podrd dar soluciones
veridicas a nuevos problemas. Enfatizando asi, su facilidad de dar salidas satisfactorias a entradas que el

sistema no ha visto nunca en su fase de entrenamiento.
+ Red Neuronal Backpropagation.

El algoritmo Backpropagation para redes multicapa es una generalizacion del algoritmo Perceptrén,
ambos realizan su labor de actualizacién de pesos y ganancias con base en el error medio cuadratico. Su
potencia reside en su capacidad de entrenar capas ocultas y de este modo supera las posibilidades
restringidas de las redes de una Unica capa. El procedimiento de aprendizaje con propagacion hacia atras
de los errores (Backpropagation) pertenece a la categoria de supervisado, pues requiere conocer las

salidas correctas para cada ejemplo de entrada (30).
e Arquitecturade lared Backpropagation.

El entrenamiento de una red neuronal multicapa se realiza mediante un proceso de aprendizaje, para
realizar este proceso se debe inicialmente tener definida la topologia de la red. La topologia de la red que
se define contara con tres capas (ver figura 6), la capa de entrada, una capa oculta y la capa de salida.

v Las neuronas de la capa de entrada se obtuvieron por la cantidad de valores que toman los rasgos

predictores para un total de 118 neuronas.

v" No existe forma de determinar el nimero 6ptimo de neuronas en la capa oculta sin antes entrenar
varias redes y estimar el error de generalizacion. Existen ciertas reglas llamadas “rules of thumb”
(37) utilizadas para escoger la arquitectura y en la que esta investigacion se apoya, las cuales, en

el calculo de las neuronas de la capa oculta se escogio la regla general:
Ecuacion 13:

h = (2/3) * (n + m), donde
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ny m son la cantidad de neuronas de la capa de entrada y la capa de salida respectivamente,

siendo el resultado final de 88 neuronas.

v' La capa de salida tendra 1 sola neurona que representara si se puede o no aprender el nuevo caso

para almacenarlo en la BC.

En esta red no existen conexiones entre unidades de una misma capa o de unidades situadas en capas
posteriores a neuronas situadas en capas anteriores; pero si pueden existir conexiones entre unidades
situadas en la capa i hasta las situadas en la capa j, siempre que j>i. Existen pesos Wjasociados a las
conexiones. Por cada presentacion los pesos son ajustados de forma que disminuya el error entre la

salida deseada y la respuesta de la red.

Capa Oculta(o)

Capade EW )

(M)

Capade Salida (s)

m [T |:“-|'I.‘I ] IEN‘ |:|.|

Figura 5: Topologia de una red multicapa (3 capas).

Conclusiones Parciales.

En este capitulo se formaliz6 un modelo computacional aplicando la técnica de razonamiento basado en
casos en la consideracion de la estimacion de la duracién de un proyecto de desarrollo de software como
entidad principal. Para la mejora de la BC se aplico el método Seleccion de variables de Reconocimiento
de Patrones y la Teoria de Testores para definir los rasgos y se eliminé el peso dado por expertos para
fundamentar con basamento matematico la relevancia de los pesos seleccionados. Se definié6 ademas la
funciéon de semejanza, asi como las dos funciones de comparacién para los rasgos. Se definié para el
desarrollo del sistema una estructura plana debido a que no modela entrada de datos incompleta y no esta
expuesta a pérdida de informacion. Para la mejora del motor de inferencia se escogié como algoritmo de
recuperacion el k-vecino mas cercano dado que es menos sensible a pérdidas. Ademas para el
mecanismo de aprendizaje se utiliz6 una red neuronal multicapa con el algoritmo de aprendizaje de

Backpropagation por su capacidad de aprender patrones.
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CAPITULO 3: CARACTERISTICAS Y DISENO DEL SISTEMA.
Introduccion del capitulo.

En el presente capitulo se tratan los aspectos fundamentales para desarrollar el modelo propuesto
cumpliendo con estandares de codificacion y calidad definidos en la UCI. Se hace una descripcién de la
solucién propuesta, asi como del objeto a automatizar. Se detallan y explican el modelo de dominio y el
modelo general. Se define la lista de rasgos informal, asi como la lista de rasgos y se realiza una
planeacion por rasgos. También se hace referencia a los aspectos correspondientes al disefio. Se
confeccionan los diagramas de clases del disefio y los diagramas de secuencia. Se describen las clases
del disefio mas importantes en funcion de establecer la estructura del sistema. Se especifican los patrones

de disefio y se realiza la propuesta de interfaz de usuario para el sistema.
3.1 Propuestadel sistema.

El Sistema Experto de Estimacion de Software esta apoyado en Razonamiento Basado en Casos para
trabajar a partir de experiencias pasadas y que los proyectos puedan obtener estimaciones lo mas real
posible en etapas iniciales del ciclo de vida de desarrollo del mismo. Consiste en obtener el tiempo que
demora un equipo de desarrollo en elaborar un producto de software. Para lograr este objetivo el usuario
debe introducir las caracteristicas referentes a un proyecto de software. Mediante un recuperador,
componente del RBC empleando el algoritmo de k-vecino mas cercano se compara el nuevo caso que
representa las caracteristicas convertidas en rasgos del proyecto con los almacenados en la base de
casos y devuelve los items mas semejantes. Luego de obtenerlos, mediante el uso de un razonador se
adecua mediante la adaptacién nula utilizando el criterio de optimalidad de utilidad esperada una solucién
al nuevo caso de acuerdo con la similitud entre €l y los casos obtenidos en la BC, presentando una
respuesta final al usuario. Ademas el sistema también cuenta con un mecanismo de aprendizaje
elaborado mediante una red neuronal de Backpropagation que permite guardar el nuevo caso con su

solucidn solo si es factible para utilizarlo en futuras estimaciones.
3.2 Objeto de Automatizacion.

Actualmente en la UCI se cuenta con una herramienta ubicada en el paquete de herramienta del marco de
trabajo del Gespro para estimar los proyectos de desarrollo de software. Esta es empleada solo en una

minoria de los proyectos de la universidad y no esta apoyada en ninguna técnica de inteligencia artificial
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gue ayude en la toma de decisiones. Este trabajo tiene como objetivo proveer a los proyectos de la UCI de
una herramienta inteligente para la estimacioén de la duracion de proyectos de software, y de esta forma
automatizar este proceso; con el fin de obtener en etapas tempranas del ciclo de vida del desarrollo del
software una estimacién lo mas real posible, segun las caracteristicas relevantes del proyecto en cuestion.
La aplicacién permitird al personal facultado de los proyectos realizar dicha tarea utilizando los datos
historicos guardados en la Base de Casos del sistema.

3.3 Diagrama de Dominio.

Se define el modelo de dominio para conocer los elementos generales, los conceptos fundamentales
relacionados con la investigacion, establecer sus caracteristicas y relaciones. Los conceptos y sus
relaciones se exponen en un lenguaje natural asequible para el entendimiento tanto de los usuarios como

los desarrolladores.

Presenta respuesta
Usuario Inserta proyecto Sistema de RBC

Almacena casos

R, Ivedor de Probl

Razona nuevo caso

Tiene
Tiene un Tiene un

1
Proyecto Base de Casos 1
Selecciona y recupera casos semejantes Recuperador de Casos Proporciona casos semejantes|

R de Casos

Figura 6: Modelo de Dominio del Sistema Experto de Estimacion de Software.

3.3.1 Conceptos fundamentales tratados:

Usuario: Responsable de estimar los proyectos de software, por lo que se encarga de introducir en el

sistema las caracteristicas que definen los proyectos a estimar.

Proyecto: Es la entidad que representa un proyecto de software del que se estimara el tiempo de

duracion teniendo en cuenta sus caracteristicas y particularidades.

Sistema de RBC: Sistema de Razonamiento Basado en Casos. Encargado de operar y visualizar el
conjunto de caracteristicas de un proyecto entradas por el usuario, asi como dar respuesta a sus

peticiones y almacenar casos en la BC.
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Base de Casos: Conjunto de casos que representan proyectos estimados previamente almacenados para
el analisis de las semejanzas con los rasgos que contienen y los obtenidos de la descripcion insertada de

un proyecto de software.

Resolvedor de Problemas: Se encarga de manejar los rasgos inicialmente insertados de un proyecto de

software. Contiene un recuperador y razonador de casos.

Recuperador de Casos: Encargado de seleccionar y obtener los casos mas semejantes a las

descripciones de un proyecto de software entrado por el Usuario.

Razonador de Casos: Encargado de adaptar una solucién a las descripciones de un proyecto, a partir de

los casos semejantes que provee el recuperador de casos.
3.4 Listade requisitos

Después de haber realizado el modelo de dominio se identifico la lista de requisitos necesaria en el
desarrollo del sistema para la estimacion de un proyecto de software apoyado en razonamiento basado en

caso.

R1. Registrar Usuario

e Nombre
e Apellidos
e Usuario

e Contrasefa
e Correo electronico
R2. Modificar Usuario
e Datos (R1)
R3. Eliminar Usuario
e Usuario
R4. Listar Usuario
R5. Insertar Proyecto
e Nombre
e Rasgos predictores

R6. Modificar Proyecto
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e Modificar cualquier dato (R5)
R7. Eliminar Proyecto
R8. Listar Proyecto
R9. Insertar Caso
e Rasgos predictores
¢ Rasgo objetivo
R10. Modificar Caso
¢ Modificar cualquier dato (R9)
R11. Eliminar Caso
R12. Listar Caso
R13. Insertar Rasgo Predictor
e Caracteristica
e Certeza
e Valor
R14. Moadificar Rasgo Predictor
e Modificar cualquier dato (R13)
R15. Eliminar Rasgo Predictor
R16. Listar Rasgo Predictor
R17. Insertar Rasgo Objetivo
e Valor
R18. Moadificar Rasgo Objetivo
e Modificar cualquier dato (R17)
R19. Eliminar Rasgo Objetivo
R20. Listar Rasgo Objetivo
R21. Insertar Caracteristica

e Nombre
e Valor
e Dominio
e Peso

R22. Modificar Caracteristica
e Modificar cualquier dato (R21)

R23. Eliminar Caracteristica
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R24. Listar Caracteristica
R25. Insertar Dominio
o Valores
R26. Modificar Dominio
e Modificar cualquier dato (R25)
R27. Eliminar Dominio
R28. Listar Dominio
R29. Insertar Valor
e Valor
R30. Modificar Valor
e Modificar cualquier dato (R29)
R31. Eliminar Valor
R32. Listar Valor
R33. Insertar Rol
e Nombre
R34. Madificar Rol
e Modificar cualquier dato (R33)
R35. Eliminar Rol
R36. Listar Rol
R37. Asignar Rol
R38. Estimar Duracion de Proyecto
R39. Aprender Caso

3.5 Listade Rasgos Informal.

A partir de la lista de requisitos, se procede a la definicion de la lista de rasgos informal constituyendo la

entrada de FDD como metodologia que continta con el ciclo de vida del software.

Autenticar usuario
Gestionar usuario
Gestionar rol

Gestionar caso

a > w N

Gestionar proyecto
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6. Gestionar rasgo predictor

7. Gestionar rasgo objetivo

8. Gestionar caracteristica

9. Gestionar dominio

10. Gestionar valor

11. Asignar rol

12. Aprender caso

13. Estimar duracién de proyecto

14. Cerrar Sesion

3.6 Modelo General.

El modelo general propuesto por FDD es utilizado para la comprension de los conceptos fundamentales
utilizados durante el trabajo con el sistema. Consiste en un diagrama de clases que representa los tipos
de objetos méas importantes dentro del dominio del problema, asi como las relaciones entre ellos (38).

Usuario RasgoObjetivo

Tiene Tiete

Proyecto Puede ser Caso Tiena RasgoPredictor

Figura 7: Modelo General del Sistema Experto de Estimacion de Software.

3.6.1 Conceptos fundamentales tratados.

Usuario: Responsable de estimar los proyectos de software, por o que se encarga de introducir en el
sistema las caracteristicas que definen dichos proyectos a estimar. Ademas si es un usuario experto este

puede almacenar casos en la BC.

Proyecto: Es la entidad que representa un proyecto de software que va ser estimada por el Usuario
segun sus caracteristicas y particularidades. Después de estimado el proyecto puede convertirse en un

Caso almacenado solo si, es factible utilizarlo en futuras estimaciones.

Rasgo Predictor: Son las caracteristicas especificas o indicadores que definen a los proyectos de

software.
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Rasgo Objetivo: Es el resultado de estimar la duracion de un proyecto de software representado en

unidades temporales: dias, meses y afios.
Caso: Es un proyecto de software estimado, el cual se almacena en la base de casos del sistema.
3.7 Listade Rasgos.

FDD define a partir de la lista de rasgos informales la creacion de la lista de rasgos formales que resume
la funcionalidad del sistema en general.

Tabla 2: Rasgos

No. Actividades Rasgos
1. Autenticar usuario 1.1.  Autenticar usuario
2. Gestionar usuario 2.1. Registrar usuario

2.2. Modificar usuario
2.3. Listar usuarios

2.4, Eliminar usuario

3. Gestionar rol 3.1. Crear rol
3.2. Modificar rol
3.3. Listar roles

3.4. Eliminar rol

4. Gestionar caso 4.1. Crear caso
4.2, Modificar caso
4.3. Listar casos

4.4. Eliminar caso

5. Gestionar proyecto 5.1. Crear proyecto
5.2. Modificar proyecto
5.3. Listar proyectos

5.4.  Eliminar proyecto

6. Gestionar rasgo predictor 6.1. Crear rasgo predictor
6.2. Modificar rasgo predictor
6.3. Listar rasgos predictores

6.4.  Eliminar rasgo predictor

7. Gestionar rasgo objetivo 7.1. Crear rasgo objetivo
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7.2. Modificar rasgo objetivo
7.3. Listar rasgos objetivos
7.4. Eliminar rasgo objetivo
8. Gestionar caracteristica 8.1.  Crear caracteristica
8.2.  Maodificar caracteristica
8.3.  Listar caracteristicas
8.4. Eliminar caracteristica
9. Gestionar dominio 9.1.  Crear dominio
9.2.  Modificar dominio
9.3.  Listar dominios
9.4.  Eliminar dominio
10. Gestionar valor 10.1. Crear valor
10.2. Modificar valor
10.3. Listar valores
10.4. Eliminar valor
11. Asignar rol 11.1. Asignar rol
12. Aprender caso 12.1. Aprender caso
13. Estimar duraciéon de proyecto 13.1. Estimar duracion de proyecto
14. Cerrar sesion 14.1. Cerrar sesion

3.8 Planeacion por Rasgos.

En las siguientes tablas se muestra el cronograma de disefio y construccion; donde estan planificados los

rasgos por iteraciones en base a la prioridad y a la dependencia entre ellos. Se detallan la fecha de

comienzo y culminacién de cada rasgo y se tiene una fecha global de terminacién. Este cronograma esta

determinado por tres iteraciones.

Tabla 3: lteracion 1

No. | Rasgos Rasgos Especificos Fecha de | Fecha de | Fecha de | Fecha de

Globales inicio fin prueba culminacién

1.1. Crear rol

25-03-2013
1.2. Modificar rol

1. Gestionar rol 25-03-2013 | 26-03-2013 | 26-03-2013

1.3. Listar roles
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1.4. Eliminar rol
2.1.  Registrar usuario
2. Gestionar . . 26-03-2013 26-03-2013 | 27-03-2013 | 27-03-2013
2.2. Modificar usuario
usuario ] ]
2.3. Listar usuarios
2.4, Eliminar usuario
3.1. Crear valor
3. Gestionar valor . 28-03-2013 28-03-2013 | 29-03-2013 | 29-03-2013
3.2. Modificar valor
3.3. Listar valores
3.4. Eliminar valor
4.1. Crear dominio
4. Gestionar . . 1-04-2013 1-04-2013 2-04-2013 2-04-2013
4.2, Modificar dominio
dominio . o
4.3. Listar dominios
4.4, Eliminar dominio
5.1. Crear caracteristica
5. Gestionar . 3-04-2013 4-04-2013 5-04-2013 5-04-2013
5.2. Modificar
caracteristica .
caracteristica
5.3. Listar caracteristicas
5.4. Eliminar

caracteristica

Hito: En esta iteracion se obtiene una primera version del proyecto en base a la lista de rasgos obtenidas

en la fase anterior. Quedan definidas las clases Usuario, Rol, Valor, Dominio y Caracteristicas con cada

una de sus clases correspondientes de control y servicio y las funcionalidades definidas para cada una.

Tabla 4: lteracion 2

No. | Rasgos Globales | Rasgos Especificos Fecha de | Fecha de | Fecha de | Fecha de
inicio fin prueba culminacion
1. Gestionar rasgo | 1.1. Crear rasgo | 8-04-2013 10-04-2013 | 11-04-2013 | 11-04-2013
predictor predictor
1.2.  Modificar rasgo
predictor
1.3. Listar rasgos
1.4. Eliminar rasgo
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2. Gestionar 2.1. Crear proyecto 12-04-2013 | 13-04-2013 | 14-04-2013 | 14-04-2013
proyecto 2.2.  Modificar proyecto
2.3.  Listar proyectos
2.4.  Eliminar proyecto
3. Gestionar rasgo | 3.1. Crear rasgo | 16-04-2013 | 16-04-2013 | 17-04-2013 | 17-04-2013
objetivo objetivo
3.2. Modificar  rasgos
objetivos
3.3. Listar rasgos
objetivos
3.4. Eliminar rasgo
objetivo
4. Gestionar caso 4.1. Crear rasgo | 18-04-2013 | 19-04-2013 | 20-04-2013 | 20-04-2013
objetivo
4.2. Modificar rasgo
objetivo
4.3. Listar rasgos
objetivos
4.4, Eliminar rasgo
objetivo

Hito: Después de esta iteracion se obtiene una segunda versién del proyecto donde quedan definidas

todas las clases del dominio, control y servicio, en correspondencia con la lista de rasgo definida.

Tabla 5: Iteracion 3

No. | Rasgos Rasgos Especificos Fecha de | Fecha de | Fecha de | Fecha de
Globales inicio fin prueba culminacion
1. Gestionar 1.1. Asignar roles 22-04-2013 | 23-04-2013 | 24-04-2013 | 24-04-2013
asignacion  de | 1.2.  Modificar relacién
roles 1.3.  Listar relacién
1.4. Eliminar relacion
2. Autenticar 2.1. Autenticar usuario 25-04-2013 | 25-04-2013 | 26-04-2013 | 26-04-2013
usuario
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3. Cerrar sesion 3.1. Cerrar sesion 27-04-2013 | 28-04-2013 | 29-04-2013 | 29-04-2013

4. | Aprender caso 4.1.  Aprender caso 30-04-2013 | 2-05-2013 3-05-2013 3-05-2013

5. Estimar duracion | 5.1. Estimar  duracion | 6-05-2013 11-05-2013 | 12-05-2013 | 12-05-2013
de proyecto de proyecto

Hito: Después de esta iteracion se obtiene el software con todos sus requisitos y la seguridad establecida

a nivel de usuario y contrasefa.

3.9 Rasgos no Funcionales.

Se determinaron un conjunto de rasgos no funcionales que el sistema debe cumplir. Estas propiedades

son las caracteristicas que hacen al producto atractivo, usable, rapido o confiable.

3.9.1 Rasgos de Apariencia o Interfaz Externa.

La interfaz debera ser sencilla, amigable, con colores suaves a la vista y sin cimulo de imagenes u

objetos que distraigan al usuario del objetivo de su empleo, brindando facilidades que permitan interactuar

con el sistema de forma facil y rapida.

3.9.2 Rasgos de Software.

v

3.9.3

Se utilizara cualquier navegador para acceder al sistema, se recomienda Mozilla Firefox 17.0 o

superior.

Como SGBD se utilizard PostgreSQL 8.2.

El servidor de aplicacion, debe tener instalado el Apache Tomcat 7.0.27 como servidor web y la
Maquina Virtual de Java 1.7.0.17

Rasgos de Hardware.

El servidor de base de datos debe contar con una memoria RAM igual o superior a 1GB.

Es necesario contar con una computadora para el servidor de aplicaciones con una memoria RAM

superior a los 256 Mega Bytes.

La PC cliente debe contar con una memoria RAM igual o superior a 512 MB.
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3.9.4 Rasgos de Seguridad.

Seguridad y control a nivel de usuarios y contrasefas, garantizando el acceso de los mismos acorde con
los roles autorizados para el uso de cada funcionalidad tanto a nivel de funciones de la aplicacion como de
la informacion de la base de datos. Las contrasefias s6lo podran ser cambiadas por el propio usuario o por
el administrador informético del sistema. Ademas las contrasefias estan encriptadas y no deben estar
vacias, de ser registrado un usuario y dejar en blanco el campo de la contrasefia el sistema debe emitir

una alerta.

v' Confiabilidad: el sistema debe ser capaz de recuperarse ante la ocurrencia de un fallo, de no ser
posible, emitir alertas al personal encargado de la administracién del mismo, asi como proteger la

informacién y contenidos.

v Integridad: los datos solo pueden ser cambiados por las personas autorizadas en la aplicacién, en
este caso, en el sistema propuesto, los usuarios solo tienen acceso a los datos a los cuales solo

tienen permiso.

v' Confidencialidad: la informacion puede ser accedida Unicamente por las personas que tienen

autorizacion para hacerlo.

v' Disponibilidad: el sistema debe estar disponible cuando el usuario requiera de su uso, por lo que

debe existir una persona encargada de mantener el sistema activo.
3.10 Disefio por Rasgos.
3.10.1 Diagrama de Clases.

Los diagramas de clases que se muestran en el presente trabajo estan guiados por los rasgos.
Representan las clases que seran utilizadas dentro del sistema y las relaciones estructurales que existen

entre ellas. El disefio de una clase incluye definiciones para atributos y operaciones.
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Figura 8: Diagrama de Clase del rasgo Estimar duracién de proyecto.

Ver Anexo 4.
3.10.2 Diagrama de secuencia.

Se elabor6 un diagrama de secuencia del Sistema Experto de Estimacion de Software, el cual constituye
una representacion que muestra, el escenario del rasgo Estimar duracion de proyecto, los eventos

generados por los usuarios, su orden, asi como los eventos internos del sistema.

: View : Proyecto 3 Y vice X Y : For rvice : Caso : RedNeuronalService
show.gsp
i T T T T
Usuario | ' T |
1: Selecionar opcion Estimar_ L L 18 !
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T
|
I
|
3: estimarP royecto( :
1

4: P=obtrProyecto(

5: LCS=[1...nJcasdListMsemj(P)
H

| 6: [1...nJcasoLisy)
7: DevuelvelistCasoMSej(LCS)
= g

8: ObtrCasoMyrUtJlidES p(P,LCS)
9: Z=DvCasoM UtilidEsp()
fe= - Srthvre e s ]
10: V: DevTiempo
—————————— 1 1
11: MuestraResp | [ |
ol eimadadanaiil 12: S: evaluarNCaso(P, Z)
i T t L
1 1 1
I ! 13: DvRptaBvaluacion()
| ! e e e e o S e et
[ | =< 1
1 i 14icrearCaso(P.Z} |
1 | L -
I 1 LI | L | 1
| 1 T 1 1 1
L 1 1 1 1 1 1

Figura 9: Diagrama de secuencia para el rasgo Estimar duracién de proyecto.
4+ Descripcién del rasgo Estimar duracién de proyecto.

El rasgo Estimar duracion de proyecto se inicializa desde la vista de mostrar proyecto después de un
usuario haber introducido los datos pertenecientes a un proyecto de software y selecciona la opcién
“Estimar” mandando una accion al controlador de proyecto y este manda una peticion al servicio
correspondiente. Desde el servicio de proyecto se obtienen los datos de dicho proyecto mediante una

llamada a la clase del dominio de proyecto, a partir de estos se obtiene desde un servicio de formulas la
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lista de casos mas semejantes y luego de esta se adquiere el caso de mayor utilidad esperada. Obtenido
este caso se estima y se envia hacia la vista por medio del controlador el resultado y a su vez desde el
servicio de proyecto se envia el proyecto con su resultado hacia el servicio de red neuronal para evaluar si
se puede almacenar en la base de casos como un nuevo caso, si es afirmativa dicha evolucién se crea el

caso y se almacena.
3.11 Patrones Utilizados.

Un patron es una solucion reutilizable de problemas recurrentes que ocurren durante el desarrollo del
software. Ayudan a entender las soluciones del problema con un vocabulario similar o que permite un

mejor entendimiento.
3.11.1 Patrones arquitecténicos.

Un patron arquitecténico describe aspectos fundamentales de la estructura de un sistema software.
Especifican un conjunto predefinido de subsistemas con sus responsabilidades y una serie de

recomendaciones para organizar los distintos componentes.

El patrén Modelo-Vista-Controlador (Model-View-Controller) es un estilo arquitecténico empleado en la
construccion de aplicaciones web. El mismo separa la parte l6gica de la aplicacion de su presentacion.

Grails implementa el patron MVC, facilitando el desarrollo del proyecto web.

Las vistas son un archivo con extension gsp, representan la capa de Presentacion y muestran al usuario el
estado actual del modelo de datos y los resultados de las distintas acciones posibles. Los controladores
pertenecen a la capa de Control y son los encargados de proporcionar la comunicacion entre las vistas y
el modelo; el modelo son las clases de dominio de Groovy incluidas en la capa Dominio, que se mapean
en la base de datos utilizada y permiten el manejo y almacenamiento de los datos. Adicionalmente se
define en Grails una capa de Servicios la cual contiene las entidades encargadas de manejar la l6gica de

negocio, facilitando el mantenimiento y promoviendo la reutilizacion de codigo.
3.11.2 Patrones de disefio.

Un patron de disefio es una solucién a un problema en un determinado contexto. Estos son sobre
aspectos relacionados con el disefio de los subsistemas. Por tanto se centran en aspectos mas

especificos.
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Patrones GOF (Gang of Four).

Singleton: es una forma de asegurar una Unica instancia de una clase. Se utiliza en la instanciaciéon de
los servicios en los controladores. Por defecto en Grails todos los servicios son Singleton. Ejemplo en la
clase ProyectoController se instancia un servicio: def proyectoService, también en la clase CasoController
se instancia el servicio mediante def casoService, asi se hace por cada uno de los controladores donde se

crea una instancia de su servicio correspondiente.
Conclusiones Parciales.

En este capitulo se expuso la descripcién de la propuesta del sistema, se definieron las Listas de Rasgos
y los Rasgos no Funcionales, permitiendo definir de forma concreta las funcionalidades que automatiza la
solucion. Se construyeron el modelo de dominio y el modelo general en los que se mostraron los
conceptos fundamentales, las clases y sus relaciones. Se realizé la planeacién por iteraciones donde
estan planificados los rasgos en base a la prioridad y a la dependencia entre ellos, organizados en 3
iteraciones que tenian como objetivos guiar el desarrollo, y obtener un avancen del proyecto al finalizar
cada una. Se definieron los diagramas de clases del disefio de los rasgos fundamentales, logrando
determinar las principales clases del sistema a construir, asi como su descripciébn para un mejor
entendimiento. Ademas se elaboré el diagrama de secuencia para el rasgo Estimar Proyecto,

constituyendo este el mas representativo del sistema.
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IMPLEMENTACION Y PRUEBAS.
Introduccion del capitulo.

En el presente capitulo se define el diagrama de despliegue y se continda con la fase de la metodologia
FDD Construir por rasgos. Ademas se definen y describen las pruebas que se realizaron a la aplicacion.

4.1 Vista de Despliegue.

La vista de despliegue o también conocida como vista de implementacion representa los nodos que
forman la topologia hardware sobre la que se ejecuta el sistema.

4.1.1 Diagrama de Despliegue.

En la presente investigacion se apoya en el diagrama de despliegue UML para mostrar la situacion fisica
de los componentes légicos desarrollados. Es decir situar el software en el hardware que lo contiene.

Cada hardware se representa como un nodo.

Cliente Web HTTPS Servidor Web TCP/IP Servidor de Base de Datos

Figura 10: Diagrama de Despliegue del Sistema Experto de Estimacién de Software.

Un cliente web, es una PC tanto portatil como de escritorio, la cual tiene un sistema operativo instalado y
un navegador disponible, preferentemente Firefox en cualquier version. El servidor web, es una PC de
escritorio 0 un servidor, la cual tiene instalado el servidor web, que no es mas que una aplicacién que
procesa cualquier aplicacion del lado del servidor permitiendo conexiones con clientes generando una
respuesta en lenguaje Groovy. Las conexiones con el servidor son realizadas a través del protocolo
HTTPS. El servidor de Base de Datos es una computadora que tiene instalado un programa que permite
organizar los datos del proceso de la estimacion de los proyectos de software en una o mas tablas

relacionadas.
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4.2 Pruebas al sistema.

Las pruebas permiten determinar el estado de la calidad del producto software. En este proceso se
ejecutan pruebas dirigidas a componentes del software o al sistema de software en su totalidad, con el
objetivo de medir el grado en que el software cumple con los rasgos, los resultados se observan y

registran y se realiza una evaluacion de algun aspecto.
4.2.1 Estrategia de prueba seguida.

La estrategia seguida para la realizacién de las pruebas al Sistema Experto de Estimacion de Software
contempla dos niveles: el nivel de pruebas de Unidad y el nivel de prueba de Sistema. A su vez en el
primer nivel, se realizaron pruebas automaticas haciendo uso del sistema de Testing o Prueba que brinda
el propio Framework utilizado. Para el segundo nivel de pruebas se emplea el método de caja negra.

Ademas el sistema fue validado por medio de una prueba piloto.
+ Pruebade Unidad

Los test unitarios representan la mejor alternativa para encontrar y corregir la mayoria de los errores de
codificacién. En ellos se verifica que un método se comporta como deberia, sin tener en cuenta su
entorno. Esto significa que cuando se ejecutan las pruebas unitarias de un método Grails no inyectara
ninguno de los métodos dinamicos con los se cuenta la aplicacién cuando se esta ejecutando. Asi que,
cuando se trabaja con entidades o servicios son los desarrolladores los responsables de crear y gestionar
todos los objetos. Durante el proceso de desarrollo, se puede probar el estado de la aplicacion mediante el

comando: grails test-app. Ver Anexo 5.
+ Prueba de Caja Negra

Las pruebas de caja negra son aquellas que se realizan a la interfaz del software para demostrar que las
funciones son operativas. Se llevaron a cabo segun la planificacion en tres iteraciones (Ver seccion 3.8).
Para estas pruebas se realizaron planillas por cada rasgo global (Ver tabla 8) y posteriormente se verifico
gue cada funcionalidad mostrara el resultado esperado. En la primera iteracibn se encontraron 2 no
conformidades y en la segunda 1 no conformidad que fueron mitigadas antes de pasar a la siguiente

iteracion (Ver figura 19).
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B Prueba de Rasgo Disefiada

B Prueba de Rasgo
Ejecutadas

o N B O

1ra Iteracién 2da 3ra Iteracion Prueba de Rasgo Exitosa

Iteracion

Figura 11: Resultado de las pruebas de caja negra

Tabla 6: Prueba para el rasgo global Gestionar Proyecto.

Rasgo Global

Gestionar proyecto

Rasgo especifico

Crear proyecto.

Entrada

Nombre y Conjunto de rasgos predictores que describen un proyecto.

Precondiciones

El usuario debe estar autenticado.

Resultados

Se inserta un proyecto.

Rasgo especifico

Modificar proyecto.

Entrada

Nombre o rasgo predictor del proyecto a modificar.

Precondiciones

El usuario debe estar autenticado.

Debe existir el proyecto.

Resultados

Se modifica proyecto.

Rasgo especifico

Eliminar proyecto

Entrada

Proyecto.

Precondiciones

El usuario debe estar autenticado.

Debe existir el proyecto insertado.

Resultados

Se elimina el proyecto.
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Rasgo especifico

Listar proyectos

Entrada

Precondiciones

El usuario debe estar autenticado.

Deben existir proyectos.

Resultados Muestra los proyectos existentes.
Rasgo global Gestionar proyecto.
Numero Nombre del campo | Nulo | Descripcién
1 Nombre del proyecto | No Se debe introducir nombre del proyecto.
2 Rasgos predictores | No Se deben introducir los rasgos predictores del
proyecto.
3 Proyecto. No Se debe seleccionar el proyecto en la lista

desplegable.

En el Anexo 6 se muestran las planillas para las pruebas por cada uno de los rasgos que definen el

sistema.

+ Prueba Piloto.

El desarrollo de la prueba piloto tiene como objetivo demostrar que el disefio del Sistema Experto de

Estimacién de Software funciona de la manera deseada en la Universidad y que cumple con los requisitos

necesarios para estimar el tiempo de duracion de los proyectos de software de gestion. De esta manera

se tiene seguridad plena de que el sistema es realmente Util en el proceso de desarrollo del software y

define con un alto grado de certeza el tiempo de duracion de los proyectos de software.

La prueba piloto se realiz6 en el centro de Telematica de la facultad 2 de la UCI a los proyectos de

software de gestion. El sistema fue ubicado en un servidor donde los usuarios encargados de realizar la

estimacion en los proyectos de software podian acceder al mismo.

+ Resultados de la prueba piloto.
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Se realizaron 2 iteraciones de prueba. En la primera iteracion se manifesté una no conformidad y un
pedido de cambio (Ver tabla 9). La no conformidad presentada se mitigd antes de pasar a la segunda

iteracion que se llevé a cabo.

® No Conformidad

B Pedido de Cambio

1ra Iteracion 2ra lteracion

Figura 12: Resultado de la prueba piloto
Conclusiones Parciales.
En el presente capitulo se representd mediante el diagrama de despliegue la topologia hardware sobre la
gue se ejecuta el sistema. Se probo la solucién informética mediante los niveles de pruebas de Unidad

haciendo uso del sistema de Testing o Prueba que brinda el propio framework utilizado y de Sistema
empleando el método de Caja Negra, ademas de la realizacion de una prueba piloto.
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CONCLUSIONES GENERALES.

En la presente investigacion se formalizé y se desarroll6 un modelo computacional que se denomina
Sistema Experto de Estimacion de Software donde se aplico la técnica de razonamiento basado en casos
en la consideracion de la estimacion de la duracion de un proyecto de desarrollo de software como entidad
principal. Se elabor6 un marco teédrico de la investigacion identificando las principales tendencias de la
estimacion de los proyectos de software. Para la elaboracion del sistema se utilizaron un conjunto de
herramientas entre las que se encuentran IntelliJ IDEA11.1.4 como IDE de desarrollo, Visual Paradigm
8.0para el modelado, Grails 2.0.1, JQuery 1.8 y Encog como framework, Groovy 2.0como lenguaje de
programacion y UML5.0 de modelado y como SGBD se empleé PostgreSQL. El Sistema de
Razonamiento Basado en Casos esta compuesto por una Base de Casos con una estructura plana y un
motor de inferencia que emplea como algoritmo de recuperacién el k-vecino mas cercano y una
adaptacion nula o por reinstanciacién. Ademas el sistema posee un mecanismo de aprendizaje
empleando una red neuronal de Backpropagation para saber si un caso puede ser aprendido y
almacenado para reutilizarlo en estimaciones futuras. Por otra parte se validé el Sistema Experto de

Estimacién de Software mediante pruebas unitarias y pruebas pilotos, obteniendo buenos resultados.
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RECOMENDACIONES.

Luego de cumplir los objetivos trazados y en vista de mejorar el funcionamiento del sistema e incrementar
las funcionalidades brindadas, se recomienda:

v Aplicar esta propuesta en los proyectos de gestion de la Universidad, con el fin de obtener mejores
resultados en el proceso de estimacion.

v Guardar los datos de la BC en una base de datos centralizada, permitiendo mayor seguridad sobre

los mismos y que los planificadores de los proyectos puedan contar con informacion actualizada.

v Investigar y tener en cuenta otras funciones de comparacién para los rasgos predictores.
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