HESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

VICERRECTORADO DE INVESTIGACION INNOVACION Y
TRANSFERENCIA DE TECNOLOGIA

MAESTRIA EN INGENIERIA DE SOFTWARE
SEGUNDA PROMOCION

Modelo Neuronal de Estimacion para el Esfuerzo de Desarrollo en
Proyectos de Software (MONEPS)

ING. MARIO GIOVANNY ALMACHE CUEVA
ING. JENNY ALEXANDRA RUIZ ROBALINO



g INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

AGENDA

1. Antecedentes

2. Trabajos relacionados

3. Modelo neuronal propuesto
4. Resultados obtenidos

5. Conclusiones y Recomendaciones



. §ESPE

Necesidad de mejorar la precision en la estimacion del esfuerzo

iy INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

v" Los errores en la estimacidon de esfuerzo son todavia demasiado

grandes.
v Se hace una minima consideracion de los aspectos no funcionales del

software.
v" No hay un claro entendimiento sobre las relaciones causales entre

factores y los resultados finales de |la estimacion de esfuerzo en
software.

1. Antecedentes
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Algunos enfoques para estimar el esfuerzo
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v'Categorias fundamentales:

e Modelos Algoritmicos
e Juicio del Experto

e Machine Learning

v’ Algunos modelos algoritmicos:
e Puntos de Funcion (PF)
* Lineas de Codigo (LDC)
e Puntos de Caso de Uso (PCU)

1. Antecedentes
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' Modelos algoritmicos Vs. Juicio del experto

INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Inconvenientes Aplicacion idénea

Modelos algoritmicos e Entradasy parametros e No prestan atencidn a * Proyectos con escasas
concretos. circunstancias alteraciones accidentales,
e Obijetividad. excepcionales. con equiposideidesarnollo

estables y productos

e Eficiencia en calculos. Rechazan opiniones

sencillos.
subjetivas.
Juicio del experto e Gran cantidad de e Dependencia de los * Primeras fases de
opiniones subjetivas. expertos. desarrollo del producto.
e Consideracion de * Posturas de expertos
circunstancias dificiles de adoptar.

excepcionales.
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' Modelos algoritmicos Vs. Juicio del experto

INNOVACION PARA LA EXCELENCIA
m Ventajas Inconvenientes Aplicacion idonea

Modelos algoritmicos Entradas y pardmetros e No prestan atencidn a * Proyectos con escasas
concretos. circunstancias alteraciones accidentales,
e Obijetividad. excepcionales. con equiposideidesarnollo

estables y productos

e Eficiencia en calculos. Rechazan opiniones

sencillos.
subjetivas.
Juicio del experto e Gran cantidad de e Dependencia de los * Primeras fases de
opiniones subjetivas. expertos. desarrollo del producto.
e Consideracion de * Posturas de expertos
circunstancias dificiles de adoptar.

excepcionales.
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Dos modelos algoritmicos: Cocomo 81 y Cocomo ||

B

USC-COCOMO I1.2000.0 - Untitled

File Edit ‘iew Parameters Calibrate Phase Maintenance Help
EEPEERE

Project Name: |su'fttgare_inf0rmer@_i:e| Scale Factor I Schedule 1

COCOMO® 81 Intermediate Model Implementation

This 1z a simple implementation of the Intermediate COCOMOE 81 model. You enter
Software Engineering Economics by Barrv W. Boehm. Prentice-Hall, 1981

Software Product Size

The model uses a product size expressed in source lines of code (SLOC). The bigger th Development Model: IEarly Design

Please enter the size in SLOC:

Software Development Mode

“zamples Non-Specifisd

The software project needs to be described with one of three development modes. Thes

software. infor &:0 0.00| 1.00| Hon-Specified 0.0 0.0 0.0 0.00 0.0 o.o] ool

Choose Organic for relatively small teams developing software in a highlv fami.
Choose Semi-Detached when the team members have some experience related td
s Choose Embedded if the project must operate within a strongly coupled comple;

Choose one: '® Organic Semi-Detached Embedded

Software Development Cost Drivers

There are four categories of cost drivers that are found significant performance predictg
The ratings are used in the model to adjust the baseline development effort estimation v

5l

For HELP on each cost driver. select the driver name. Eztimated Effort Sched PROD COsT INST Staff RISK
Total Linez imd st : :
Product Aftributes o, l:l Optimistic o.no a_no a.o a_oa a.no a.no
Most Likely o.n 0.0 o.n 0.00 0.0 o.no D.D|

VL H XH : Required Reliability

L WH - Database Size Pessimistic oo o.o o.o o_oo o.a o.o

VL H XH : Product Complexity

Ready
Figura No. 1: Cocomo 81 Calculator Figura No. 2: USC Cocomo Il

1. Antecedentes
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Machine Learning (Aprendizaje Automatico)
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2. Trabajos relacionados
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v Algoritmos genéticos

Recom b‘nat‘a
0]

Insertion 0

Selection

D X
DN
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Mutation

v" Sistemas neuro-difusos

outputmt utput

Logical Operations
and
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Redes Neuronales Artificiales en Backpropagation = o s s

Caracteristicas importantes:

Capas
ocultas

v Aprenden de manera supervisada e inductiva.

_ . . Capa de \ Capg de
v Son suficientes 3 capas para las tareas de aprendizaje e _:ntrada lq{l%%P‘
identificacion de patrones. 0% AXTA

""v L 2 X/

s """é X KA

v Poca complejidad estructural y algoritmica. NN KAs2)
PIe) y als 'Ozc\',\n'ay

v Buena disponibilidad de herramientas @/'\“\G'?l(‘\\\ \
automatizadas (libres/propietarias) para su
implementacion.

Figura No. 3: Ejemplo de RNA
con cuatro capas

2. Trabajos relacionados
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Aplicaciones de las RNA
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Figura No. 6:
Reconocimiento de voz
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1. Antecedentes
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o Neuronal Propuesto: Modelo de Calidad I1SO 25000

MODELQ DE CALIDAD BASADO EM EL ESTANDAR 150 25000

®
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Modelo de Calidad 150 25000

Caracteristica:

Funcionalidad

Subcaracteristica:
-ldoneidad
-Precision
-Interoperabilidad

Atributos:

-Creacion de Sitios
web

Caracteristica:

Factibilidad

Subcaracteristica:
-Madurez
-Taleranciaa fallos

-Capacidadde
recuperacidn

Caracteristica:
Usabilidad

Caracteristica:

Eficiencia

Subcaracteristica:

-Facilidad de
entendimiento

-Integridad

-Facilidad de
aprendizaje

Subcaracteristica:

-Cumplimiento de la
eficacia

-Utilizacion de
recursos

-Comportamiento en
eltiempo

Atributos:

-Controlal o
wvarias basesde
datos

Atributos:

-Manipulacion de
Plantillas

Atributos:

-Administracion de
Perfiles

Caracteristica:
Mantenibilidad

Subcaracteristica:

-Facilidad de analisis

-Facilidad de cambio
-Estabilidad

Atributos:

-Administracion de
gran cantidad de
paginas

Caracteristica:
Portbilidad

Subcaracteristica:
-Adaptabilidad

-Facilidad de
Instalacién

-Coexistencia

Atributos:

-Adpatabilidad a
diferentes
entormnos

Meétrica

Sl=1. NO=0

Ponderacian

2. Trabajos relacionados

3. Modelo neuronal propuesto

4. Resultados obtenidos

5. Conclusiones y Recomend.
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| Codificacion de Atributos en MONEPS

Tabla No. 1: Algunos atributos
tomados de la norma ISO 25000
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g INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Nivel de seguridad

Numero de
programadores

Experiencia del
equipo de desarrollo

Lenguaje de
Programacion
Complejidad del
sistema

A2

M3

M1

F1

Alto, Medio, Bajo

1,2,3, ...

Alta, Media, Baja

Imperativo, Declarativo,
Orientado a Objetos, Orientado al
Problema

Alta, Media, Baja

3. Modelo neuronal propuesto

Indica el nivel de seguridad
requerido para la aplicacion.
Numero de integrantes del
equipo de desarrollo
asignados.

Indica la experiencia del
equipo de desarrollo en
aplicaciones similares.

Tipo de lenguaje de
programacion utilizado.

Complejidad prevista para el
sistema.
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Modelo Neuronal Propuesto

Nivel de seguridad

Tiempo de .
respuesta
\\\,,

| AN =

: X \\&ll’o./

: ORGP

‘ P s R
No. de servidores 11&{’(‘. . ‘:’ O Costo

Escalabilidad

No. de

programadores

Experiencia del
equipo de
desarrollo

3. Modelo neuronal propuesto
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Figura No. 7: RNA simplificada
y utilizada en Moneps
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; Resultados obtenidos: herramienta JustNN
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3 JusthN - [ModeloMONEPS] o|B]®]
3 Fle Edt View Zoom Defaults Inset Action Query Tidy Window Help BEO
A ~ . “La = - e} e
A ”éé ﬂ‘%;ﬁ?‘;r‘g‘%'@“e 9 =% kT
Jicl Jic Yl Vi 13 Mt Costo/USD  |Tiempa/mest| =)
Query ? ? ? ? ? ? ? ? B
1.0 2 i 1 1 1 1 §296.5000 |4.0000
p.0 2 1 1 1 1 1 g000.0000  |4.0000
1.0 1 1 1 1 1 1 7244.0000  [4.0000
4.0 1 0 1 1 1 1 1120.0000 [3.4000
5.0 2 1 2 1 1 1 2250.0000 |4.0000
6.0 1 1 1 1 1 1 4677.0000  |3.0000
1.0 1 1 1 1 1 1 7115.4100  [3.0000
b.0 2 0 1 1 0 0 4000.0000  [3.0000 =
11.10 1 1 1 2 1 1 7000.0000 |4.0000
L
It | _>|J
ForHelp, press FL. | Noise level: Y/

2 JustN - [ModeloMONERS] EE
% Fle Edit View Zoom Defaults Insett Action Query Tidy Window Help [ [[a]x]
DG & W @_—;»Er‘g‘w'@“-) A= % % %Tﬂi‘o\‘\‘ﬁ]

For Help, pressFL.

|+ = e|E|
‘.1 ‘

\ \» Co stollSD

\

&

o

| Nise level: 0

Row:0 Cc

Figura No. 8: Carga de datos en JustNN

Figura No. 9: Red neuronal artificial en JustNN

4. Resultados obtenidos
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General

Learning cycles: 45
Training error: 0004358

“Yalidating results not known.

Grid

g%

Input columns:
Output columns:
Excluded columns:

Training example rowves:
“Yalidating example rows:
Querying example rovs:
Excluded example rows:
Duplicated example rawa:

CoOoOoWw Ok

Controls
Learning rate: 06000

T arget error: 0.o100

“Yalidating rules

Mo columns have rules set.

v Show when a file iz opened

Histony | Save

F l
Details of MDdEIoMONEPS.tvc- | S

C:\Usershb aniotD esktophE scrito. .. deloF inalk onepsi M odelatd OMEPS bvg

AutoSave cycles: 100

Walidating error not known.

MNetwork
Input nodes connected: 42
Hidden layer 1 nodes: 14
Hidden laver 2 nodea: a
Hidden layer 3 nodes: a
Output nodes: 2

kA ornentum: 0.2000

Mo extras enabled.

Migzing data action

The median value is used.

Refresh | Cloze I

Figura No. 10: Resumen de entrenamiento para la RNA
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SEn

Entrenamiento de la RNA usada por MONEPS = v s s e

ModeloMONEPS

Average Minimum

R — X\

1] 5 11 16 22 28 33 3r # 43 45

Learning Cycles

Figura No. 11: Error de la RNA durante |a fase de entrenamiento

4. Resultados obtenidos
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' Estimacion para 3 casos de prueba y contrastacion con Cocomo 81

i INNOVACION PARA LA EXCELENCIA
Tabla No. 2: Tiempo y costo estimados por Moneps Tabla No. 3: Cocomo 81 Vs.
para 3 proyectos de SW Moneps

Costo Costo Tiempo (meses)

referencial estimado

Real Estimado Estimado por
3.00 7558.80 por Moneps
Cocomo 81
5.00 3.97 8810.00 7273.05
5.0 7.75 3.97
4.00 3.96 7244.00 7797.52

1. CODESOFT: Simulador para la evaluacion de aptitudes de aspirantes para el desarrollo de software.
2. SIFFAAR: Sistema para automatizar el proceso de control de inventario y facturacién en la empresa FAAR.
3. SICFO: Sistema para gestion de fichas odontoldgicas (parte del conjunto de entrenamiento)

1. Antecedentes 2. Trabajos relacionados 3. Modelo neuronal propuesto 4. Resultados obtenidos 5. Conclusiones y Recomend.
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Contrastacion con Cocomo

I I INNOVACION PARA LA EXCELENCIA
Nombre del Tiempo (meses) Costo (USD)
proyecto

Real Estimado Estimado Referen. Estimado Estimado por
por por Moneps por Moneps Tabla No. 4:
Cocomo-li Cocomo-ll ¢ | Cocomo Il Vs.
- CODESOFT | 3.0 - - 7558.80 - @ Moneps

- SIFFAAR 5.0 10.20 3.9 8810.00 12376.34 7273.05

Caso | Nombre del Error relativo para el Error relativo para el
proyecto tiempo costo

Cocomo-ll Moneps Cocomo-li Moneps
Tabla No. 5: Error relativo
CODESOFT 306 67% 7.68% —
- - - - ° en Cocomo |l y Moneps
- SIFFAAR 104.00% 20.60% 40.48% 17.45%

1. Antecedentes 2. Trabajos relacionados 3. Modelo neuronal propuesto ‘ 4. Resultados obtenidos 5. Conclusiones y Recomend.
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Conclusiones:

s INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

v" Se ha logrado construir una red neuronal en backpropagation cuyas entradas se
fundamentan en los atributos del estandar para calidad de software SO
25000, para estimar el costo y tiempo de desarrollo en productos software.

v' La arquitectura de la red neuronal fue identificada en base a las caracteristicas
contemporaneas del software y, considerando el desempeno de las topologias
neuronales disponibles.

v" MONEPS ha logrado la convergencia de aspectos funcionales y no funcionales
en la estimacion de tiempo y costo para productos software.

5. Conclusiones y Recomend.
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ConCI USiOHES: e INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

v’ La identificacion de métricas mas especializadas para los aspectos no

funcionales de un sistema, es un verdadero desafio en la Ingenieria del
Software.

v" Al menos, para proyectos académicos, MONEPS muestra estimaciones de

tiempo y costo mas cercanos a los reales que los modelos COCOMO 81 vy
COCOMO Il.

v MONEPS es de facil uso y escalable; permitiendo realizar los ajustes
necesarios para mejorar el nivel de adecuacidon y precision en la naturaleza
dinamica del software.

5. Conclusiones y Recomend.
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Recomendaciones:

INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

J Profundizar en el andlisis de la familia de estandares ISO-25000 u otras normas
orientadas a verificar |la calidad del software, para un mejor entendimiento de los
aspectos funcionales y no funcionales mas criticos que inciden en el desarrollo de
software.

) Para una mejor adaptabilidad de MONEPS, cada empresa/usuario puede configurar
los atributos de entrada; asi, el modelo neuronal podra ajustarse a las restricciones

de configuracion impuestas.

) Otra mejora posterior de MONEPS se basa en la adicién o eliminacion de atributos,
asi como en la depuracion de métricas para los aspectos no funcionales.

5. Conclusiones y Recomend.



§ESPE

UNIUERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS

Recomendaciones: = s sk s

) Para tener estimaciones de costo y tiempo, acorde a los requerimientos locales de
software, es recomendable recopilar mas casos de productos desarrollados en la
empresa publica y/o privada, que permitan alimentar el modelo neuronal.

J Las empresas desarrolladoras de software deberian iniciar los proyectos realizando
algun tipo de estimacion temprana del esfuerzo requerido, lo que permitira reducir
riesgos de incumplimiento o pérdidas importantes de capitales.

J Se debe incentivar el estudio de métodos y técnicas alternativas para la estimacion
del esfuerzo en proyectos de software. No hay un modelo universal de estimacion, y
los disponibles tienen falencias contextuales que no han sido corregidas.

5. Conclusiones y Recomend.



En 1899, Max Planck
pregunto lo siguiente:
¢,COMo seria posible crear un
sistema de unidades objetivo
y universal?

éLa idea de Planck es ;)s;
extensible al Software? S
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