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RESUMEN

La estimacion temprana del esfuerzo para la construccion de un producto
software es crucial en la prevision del costo y tiempo necesarios para su
desarrollo. Los modelos y técnicas para la estimacion del esfuerzo presentan
algunos inconvenientes como: la poca precision en las predicciones
realizadas y generalmente se hace una minima consideracion de los
aspectos no funcionales del software. Proponemos un nuevo modelo de
estimacion para el esfuerzo en el desarrollo de software denominado
MONEPS, que pretende mejorar la precision en la estimacion del esfuerzo
utilizando una Red Neuronal Artificial (RNA) en Backpropagation, cuya capa
de entrada se estructura sobre la base de un conjunto de caracteristicas y
atributos tomados de la norma ISO/IEC 25000 de la calidad del software. La
RNA fue entrenada con datos recopilados de aplicaciones desarrolladas en
el ambito académico, de las cuales se conocian sus tiempos de desarrollo y
costos asociados. Las estimaciones de tiempo y costo, para dos casos de
prueba, muestran mas precision en el modelo neuronal, en comparacion con
los modelos Cocomo-81 y Cocomo-ll. MONEPS ha logrado la convergencia
de aspectos funcionales y no funcionales para mejorar la precision en la

estimacion del esfuerzo en proyectos de software..

Palabras Clave:
» SOFTWARE-NORMA ISO/IEC 25000
» REDES NEURONALES ARTIFICIALES
» INTELIGENCIA ARTIFICIAL
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ABSTRACT

Early estimation of effort to build a software product is crucial to predict the
cost and time required for its development. Models and techniques for
estimating software effort have some disadvantages such as: inaccuracy in
the predictions and minimal consideration of non-functional aspects of
software. We propose a new model to estimate the effort in software
development called MONEPS, which aims to improve the accuracy in
estimating the effort using an Artificial Neural Network (ANN) in
Backpropagation, whose input layer is based on a set of features and
attributes taken from the standard ISO / IEC 25000 for software quality. The
ANN was trained with data collected from applications developed in
academic environment, of which their development time and associated
costs were known. The forecasting of time and cost referred to two testing
cases shows more accuracy in the neuronal model compared with Cocomo-
81 and Cocomo-ll models. MONEPS has achieved convergence of functional
and non-functional aspects to improve accuracy of effort predictions in
software projects.

Key Words:
» SOFTWARE- STANDARD ISO/IEC 25000
» ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
» ARTIFICIAL INTELLIGENCE



CAPITULO |
FUNDAMENTOS

1.1 Introduccion
La estimacion temprana del esfuerzo para la construcciéon de un producto

software, es crucial en la prevision del costo y del tiempo necesarios para el
desarrollo de software. Los modelos y técnicas para la estimacion del
esfuerzo, presentan como principal inconveniente, la poca precision en las
predicciones realizadas y generalmente se hace una minima consideracién
de los aspectos no funcionales del software. (Trendowicz, Adam, Jeffery,
Ross, 2014)

Un proceso adecuado para la educcién de requerimientos mas un
modelo de estimacion apropiado, posibilitaran mejorar las predicciones para
el desarrollo de software. A continuacion se aborda un marco de referencia
para la estimacion de proyectos de software y el proceso de educcion de

éstos, que posibilitaran iniciar un proceso de estimacion util.

1.2 El problema de la estimacion
La especificacibn de requerimientos es uno de los procesos mas

complejos e importantes que se realizan al inicio de todo proyecto de
desarrollo de software, tal es asi que, la observacién de un mismo problema
por varias personas puede provocar varias interpretaciones de un mismo
término. Algunos problemas que se producen por la educcién de los
requisitos son: los usuarios no pueden o no saben describir muchas de sus
tareas, mucha informacion importante no llega a verbalizarse; a veces se
deben inventar los requisitos. La educcion no deberia ser un proceso
pasivo, Sino cooperativo que permita tener al menos la base de un
levantamiento de informacion, de la cual se puede tener referentes muy

importantes como insumos de un proceso de estimacion [1].

Por otra parte, las empresas desarrolladoras de software no poseen un

estandar del modelo de especificacion de requerimientos que permita



asegurar la comprension e identificacion apropiada de los requerimientos,
siendo éste el punto de partida para el inicio de la Ingenieria de Software en
el desarrollo de un producto software. A su vez, los requerimientos se
dividen en funcionales y no funcionales. Los requerimientos no funcionales
de alguna manera se han convertido en los mas criticos desde el punto de
vista de los analistas de sistemas y los usuarios. Habria que considerar
también que, aparte de los requerimientos iniciales, se procede a asociar(o
adaptar) algun modelo conocido para la estimacion del esfuerzo requerido
en el desarrollo de un proyecto de software lo que permitira tener algun
indicio sobre el tiempo necesario para la culminacién del mismo vy, rara vez,

indicios acerca de su costo (Trendowicz, Adam, Jeffery, Ross, 2014)

Se presenta una propuesta denominada Modelo Neuronal de Estimacion
para el Esfuerzo de Desarrollo en Proyectos de Software (MONEPS),
basada en el uso de la tecnologia de las Redes Neuronales, con la finalidad
de lograr un mayor nivel de confiabilidaden en las predicciones de tiempo y
costo inherentes al desarrollo de proyectos de software, dando también la
importancia necesaria a los requerimientos no funcionales, que existen al
momento de realizar el relevamiento de informacion para el inicio de un

proyecto de desarrollo de software [2].

1.3 Objetivo general del proyecto
Construir un modelo de estimacion para el esfuerzo de desarrollo en

proyectos de software, que sea escalable y de facil uso, utilizando las redes
neuronales artificiales, para mejorar la precisiébn en las estimaciones de

tiempo y costo necesarios para el desarrollo de software.

1.4 Objetivos especificos del proyecto
e l|dentificar las variables de entrada mas relevantes para el

modelo neuronal de estimacion.
e Establecer una arquitectura neuronal O6ptima para el
funcionamiento del MONEPS.



e Verificar la consistencia del modelo propuesto
alimentandolo con muestras de proyectos académicos.

e Contrastar los resultados del modelo neuronal con lo datos
obtenidos por otros modelos de estimacion para el esfuerzo
de desarrollo de software.

e Difundir los resultados obtenidos en el modelo neuronal a

través de la elaboracién de articulos técnicos.

1.5 ¢Qué es la estimacion del esfuerzo en proyectos de software?
La definicibn de estimar, tomada de la Real Academia Espafiola de la

Lengua: “(Del lat. a estimare) Tr. Apreciar, poner precio, evaluar algo” [65]

En el &mbito de la Ingenieria de Software estimar no solamente deberia
limitarse a obtener un dato numérico o evaluar algo (segun la definicion de la
Real Academia Espafiola) sino que, deberia ser un verdadero proceso que
incluya los requerimientos funcionales y no funcionales. Por otro lado, los
indicadores de acuerdo a la metodologia de estimacién utilizada, deben
permitir la emision de una cuantificacion pero también una cualificacion, lo
MAas exacta y precisa posible, que permita una mejor toma de decisiones en
este importante proceso de la Ingenieria de Software (Trendowicz,
Adam, Jeffery, Ross, 2014) [3].

1.6 Requerimientos de software

Uno de los primeros procesos que se realizan en un proyecto de
construccion de software es la especificacion de requisitos de software. Los
objetivos de este proceso son: identificar, validar y documentar los requisitos
de software; es decir determinar las caracteristicas que debera tener el
sistema o las restricciones que debera cumplir para que sea aceptado por el
cliente y los futuros usuarios del sistema de software.

El producto final de este proceso es el documento de especificacion de
requisitos de software y en éste se sefiala, con el detalle adecuado, lo que el
usuario necesita del sistema de software. Es por ello que, el documento de
requisitos de software, se considera como un contrato entre el cliente y el

equipo de desarrollo del sistema.



En este punto valdria la pena citar los andlisis de algunos autores
respecto a los requisitos: Boehm, 1975: 45% de los errores tienen su origen
en los requisitos y en el disefio preliminar. De Marco, 1984: 56% de los
errores que tienen lugar en un proyecto software se deben a una mala
especificacion de requisitos.

Los factores principales que conducen al fracaso en los proyectos de
software son: Falta de comunicacibn con los usuarios, requisitos
incompletos, cambios a los requisitos. Aqui es donde juega un rol
protagoénico la Ingenieria de requisitos, trata de los principios, métodos,
técnicas y herramientas que permiten descubrir, documentar y mantener los
requisitos para sistemas basados en computadora, de forma sistematica y
repetible.

Los requerimientos, para su mejor comprension presentan la siguiente

clasificacion [4]:

1.6.1 Requerimientos Funcionales
Describen la funcionalidad o servicios que el sistema debe proveer,

indican como el sistema deberia reaccionar a un ingreso en particular y

como el sistema deberia comportarse en situaciones particulares.

1.6.2 Requerimientos No funcionales
Son requerimientos que no estan directamente relacionados con

funciones especificas que el sistema proveera. Muchos de los
requerimientos no funcionales se relacionan al sistema como un todo,

muchas veces son mas criticos que los requerimientos funcionales.

1.7 Educcion de requisitos

Es el proceso a través del cual se obtienen los requerimientos; éste
puede involucrar problemas como los siguientes:

e Los usuarios no pueden /saben describir muchas de sus tareas

e Mucha informacioén importante no llega a verbalizarse.



e A veces hay que inventar los requisitos (sistemas orientados a miles

de usuarios).

e La educcion no deberia ser un proceso pasivo, sino cooperativo

En este proceso de educcion de requisitos se deben usar las siguientes
técnicas preliminares [5]:

e Utilizar preguntas libres de contexto

e Brainstorming (Lluvia de ideas)

e Entrevistas: es el método tradicional

e Observacion y andlisis de tareas

e Escenarios: los requisitos se sitdan en el contexto de uso.

e Prototipado: utiles cuando la incertidumbre es total acerca del futuro

sistema.
En la figura 1.1 se muestra, de forma esquematizada, el proceso de

requisitos.

EL PROCESO DE REQUISITOS

p v g ™

( 2 Fa ~ ~
Educcion de ‘ Andlisis y _’ Documentacién ~ __.{ V;"da‘f"?: de
Requisitos Negociacion | deRequisitos | { equisitos )

p J ) 5/ DA S L R TR T O - v

Inf. Sistema actual
estandares, leyes, etc.

/7 Documento de
Necesidades del usuario g
& e Requisitos
Informacidn del dominio

/

‘ Gestion de Requisitos (Req. Mgmt) ’

Figura 1.1 El proceso de requisitos
Fuente: [66]

Otros aspectos importantes a ser tomados en cuenta en el proceso de
requisitos son:

e El proceso de educir requisitos puede descomponerse en las

actividades: hallazgo de hechos, reunion e integracion de la



informacion. La educcion no deberia ser un proceso pasivo, Sino

cooperativo.

e El andlisis de requisitos consiste en detectar y resolver conflictos
entre requisitos; se precisan los limites del sistema y la interaccion
con su entorno, se trasladan los requisitos de usuario a requisitos del
software (implementables), se realizan tres tareas fundamentales:

clasificacion, modelizacion y negociacion.

e Validacién de requisitos: descubrir problemas en el documento de
requisitos antes de comprometer recursos a su implementacion; el
documento debe revisarse para descubrir omisiones, conflictos,
ambigiedades, comprobar la calidad del documento y su grado de

adhesion a estandares.

e Documentacion de requisitos: existen estandares previamente
definidos proporcionados para este propésito, tal es el caso de la
IEEE 830 que es un documento que sirve para el relevamiento de la

informacion de un sistema de informacion [6].

e Gestion de Requisitos: consiste bésicamente en gestionar los
cambios en los requisitos; asegura la consistencia entre los requisitos
y el sistema construido (0 en construccion), consume grandes
cantidades de tiempo y esfuerzo, abarca todo el ciclo de vida del

producto.

1.8 Métrica
“‘Es una medida que proporciona una indicacion cuantitativa de extension,

cantidad, dimensién, capacidad y tamafio de algunos atributos segun un

proceso o producto a evaluarse” [67]



1.8.1 Métricas de software

Una métrica es una medida efectuada sobre algun aspecto del sistema en
desarrollo o del proceso empleado que permite, previa comparacion con
unos valores (medidas) de referencia, obtener conclusiones sobre el aspecto
medido con el fin de adoptar las decisiones necesarias para obtener la

calidad del sistema o proceso [7] [68].

1.8.2 Clasificacion de las Métricas de Software
Las métricas de software se basan fundamentalmente en mediciones

directas e indirectas, y se clasifican en:

e Métricas Técnicas. Se centran en la medicibn de las
caracteristicas de software, por ejemplo, la complejidad logica, el
grado de modularidad, la estructura del sistema, etc.

e Meétricas de Calidad. Proporcionan una indicacion de cémo se
ajusta el software a los requisitos implicitos y explicitos del cliente,
es decir, como el sistema esta cumpliendo los requisitos del
cliente.

e Métricas de productividad. Se centran en el rendimiento del
proceso de la Ingenieria de Software, es decir, que tan productivo
serd el software a disefarse.

e Métricas orientadas a la persona. Proporcionan medidas e
informacion sobre la forma que la gente desarrolla el software, y
sobre todo, el punto de vista humano de la efectividad de las
herramientas y métodos. Son las medidas realizadas sobre el
personal que desarrolla el sistema.

e Meétricas orientadas al tamafio. Permiten conocer el tiempo en el
cual se culminaria un software y el personal a requerirse. Son
medidas directas sobre el software y el proceso a desarrollarse.

e Meétricas orientadas a la funcion. Son medidas indirectas del

software y del proceso por el cual se desarrolla. En lugar de



calcular las lineas de codigo (LDC), las métricas orientadas a la

funcién se centran en la funcionalidad o utilidad del programa [8].



CAPITULO I

METODOS CONVENCIONALES PARA ESTIMACION DEL
ESFUERZO DE DESARROLLO EN PROYECTOS DE
SOFTWARE

2.1 Introduccion
Las técnicas de estimacion, pueden ser clasificadas en tres principales

categorias [9]:

- Juicio del experto: un estimador de proyectos de software usa su
experticia basada en informacién histérica y en proyectos similares
para estimar. El principal inconveniente de esta técnica es la dificultad
de estandarizacion en los criterios de los expertos.

- Modelos algoritmicos: es la categoria mas popular en la literatura;
esos modelos incluyen COCOMO, SLIM y SEER-SEM. El factor
principal de costo de estos modelos es el tamafio del software, que
usualmente estd dado en lineas de codigo. Estos modelos usan
férmulas de regresion lineal o también formulas de regresion no lineal.
La desventaja de estos modelos radica en la necesidad de hacer
ajustes a las predicciones cuando los modelos no estan calibrados.

- Aprendizaje de maquina: actualmente, estas técnicas estan siendo
utilizadas en conjuncibn o como alternativas a los modelos
algoritmicos. Estas técnicas pueden incluir l6gica difusA, redes
neuronales, mineria de datos, sistemas neuro-difusos, algoritmos
genéticos.

El modelo COCOMO 81 (1981) y su actualizacibn COCOMO Il (1997)
han ido evolucionando, siendo la base de las herramientas de estimacion
existentes en la actualidad, razén por la que, a continuacion se abordaran
los fundamentos de los modelos COCOMO [10].

2.2 Metodologia COCOMO
La metodologia COCOMO (Modelo Constructivo de Costos 0

Constructive Cost Model) fue desarrollada por Barry M. Boehm en 1981; el
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modelo engloba un grupo de modelos algoritmicos que tratan de establecer
una relacion matematica para estimar el esfuerzo y tiempo requerido para
desarrollar un producto software [11].

En la Figura 2.1 se muestra la evolucion de COCOMO Il respecto a las

antiguas versiones [12].

Software cost models Other independent

nﬂmn : :::utinn n::ndulu
R a1y ™ ) ")

Software extensions

»Model has been calibrated with historical project data and expert (Delphi) data
@ »Model is derived from Cocomo Il
@ Wnitial model framework established; model being refined

The Gocomo suile of models. Dates indicate the time that the
first paper was published for the model.

Figura 2.1 El modelo COCOMO vy la evolucion de COCOMO II
Fuente: [14]

2.2.1 La estimacion en el modelo COCOMO I

La estimacibn cubre las etapas de Elaboracion y Construccion
propuestas por RUP/MBASE, tal como se muestra en la Figura 2.2
RUP/MBASE. Incluye todos los costos directos del proyecto, pero no los

indirectos. Los datos empiricos que soportan el modelo se obtienen de una
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muestra limitada de proyectos (83 proyectos en la version inicial COCOMO

1) [13,14].
Inception Elaboration |Cun5trun:tinn Transition
Phases
Disciplines [Inception” Elaboration ” Construction lTransition

Business Modeling
Requirements

Analysis & Design

Implementation
Test

Deployment

Confilguration
& Change Mgmt

Project Management
Environment

]l ; LR L .
\
!

e

l

oS =
| mwiat || Emab #1] [ mab #2]] Conex | con=t | CORSX || TR || TRp
Iterations

Figura 2.2 RUP/MBASE

Fuente: [69]

La familia de COCOMO Il, a su vez tiene entre sus modelos, los

siguientes [15]:

a) El Modelo de Composicion de Aplicaciones: indicado para proyectos

construidos

interfaces.

con herramientas

modernas de construccion de

Medida: puntos objeto

b)

El Modelo de Disefio Anticipado: este modelo puede utilizarse para

obtener estimaciones aproximadas del costo de un proyecto antes de

gue esté determinada su arquitectura. Utiliza un pequefio conjunto

de drivers de costo.

Medida: Puntos de funcion sin ajustar 6 KSLOC (Miles de lineas de

codigo fuente, depende de del lenguaje).
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c) Modelo Post- Arquitectura: es el modelo COCOMO Il mas detallado;
se utiliza una vez que se ha desarrollado por completo la arquitectura
del proyecto. Modela en base a 17 drivers de costo.

Medida: Puntos de funcion sin ajustar 6 KLSOC (Miles de lineas de

codigo fuente).

En la figura 2.3 se puede apreciar el proceso de estimacion utilizado en el modelo
COCOMO L.

Paso 1: Estimar Paso 4: Necesidad

tamafio SI' /' de mas ajustes
Y
Paso 2: Establecer
factores de escala y NO
esfuerzo
\J Y
Paso 3: Estimar Paso 5: Asignar
e_sfuerzo y esfuerzo al plan
tiempo de trabajo

Figura 2.3 Proceso de estimacion de COCOMO Il

Fuente: [70]

2.2.2 Estructura de la metodologia para COCOMO 81

La metodologia COCOMO 81 se divide en tres modelos [16]:

e COCOMO basico: calcula el esfuerzo y el costo del desarrollo en
funcién del tamafio del programa estimado en LOC (Lineas de
codigo).

e COCOMO intermedio: calcula el esfuerzo del desarrollo en funcién del
tamafio del programa y un conjunto de drivers de costo que incluyen
la evaluacion subjetiva del producto, del hardware, del personal y de

los atributos del proyecto.
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¢ COCOMO detallado: incorpora las caracteristicas de la version
intermedia y lleva a cabo una evaluacion del impacto de los drivers de
costo en cada fase (analisis, desarrollo, etc.) del proceso.

Los modelos de COCOMO 81 estan definidos para tres tipos de proyectos
de software: [8]
e Orgénicos: para proyectos pequefios y sencillos; equipos pequefios

con experiencia en el desarrollo de aplicaciones; requisitos poco
rigidos.

e Semiacoplados: para proyectos de tamafio y complejidad intermedia;
equipos con variados niveles de experiencia; requisitos poco o medio
rigidos.

e Empotrados: para proyectos que deben ser desarrollados con un
conjunto de requisitos hardware y software muy restringidos.

A continuacién, en la Figura 2.4 se muestra una clasificacion que permite

aplicar estos modos y modelos.
Y

1
[ SO S O O ]
Rigido ? ; :
1 ' 1
1 ' ll
., b @ mmm e c@)mimimimicimiofimimimiaiaiaia
Semirigido * i ..
1 )
; : ;
1
Orgénico .. ¢. ¢
i : ; Modelos de
i i i X  <4— Aplicacion
I I I
Basico Intermedio Detallado
Modos de
Desarrollo de
Softaware

Figura 2.4 Calculo de Modo y Modelo de COCOMO
Fuente: [71]
Por otro lado, los modos de COCOMO 81 son:
e COCOMO basico: el modelo basico se usa para obtener una
aproximacion rapida del esfuerzo. Usa las variables a, b, c y d, que

varian en funcion de los modos. Conforme se aumenta la complejidad

del modo, aumentan los valores de las variables (esfuerzo) [17].
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Las formulas utilizadas en este modo son:
Esfuerzo

E = a * KLOC*b (personas/mes)

Tiempo de duracion del desarrollo

T= c*Esfuerzo*d (d en meses)
Persona necesaria para un proyecto
P=E/T (p personas)

Los coeficientes a 'y c y los exponentes b y d se pueden obtener de la
Tabla 2.5.

Tabla 2.5

Coeficientes de COCOMO Basico

Tipo de Proyecto a b c d

Organico 24 105 25 0.38
Semiacoplado 3.0 112 25 0.35
Empotrado 36 120 25 0.32

COCOMO intermedio: afiade al modelo basico 15 factores de ajuste o
guias de costo (ver Tabla 2.6). Logramos mayor precision en la
estimacion gracias a los nuevos factores. La férmulas son similares a
las del modelo basico pero con el afadido de los factores

mencionados anteriormente [18].



Tabla 2.6

Factores de ajuste en COCOMO Intermedio
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) . . Very Extra
Manejadores de Costo Very Low  Low Nominal High High High
ACAP Analyst Capability 1.46 1.19 1.00 0.86 0.71 -
AEXP Applications 1.29 113 100 091 082 -
Experience
CPLX Product Complexity 0.70 0.85 1.00 1.15 1.30 1.65
DATA Database Size - 0.94 1.00 1.08 1.16 -
LEXP Language Experience 1.14 1.07 1.00 0.95 - -
MODP Modern Programming ; , 110 100 091 082 -
Practices
PCAP Programmer Capability 1.42 1.17 1.00 0.86 0.70 -
RELY Required Software
Reliability 0.75 0.88 1.00 1.15 1.40 -
SCED Required Development 123 1.08 1.00 1.04 110 )
Schedule
STOR Main Storage : . 1.00 106 121 156
Constraint
TIME Execution Time . : 1.00 111 130 166
Constraint
TOOL Use of Software Tools 1.24 1.10 1.00 0.91 0.83 -
TURN Computer Turnaround _ 0.87 1.00 1.07 1.15 )
Time
VEXP Virtual Machine 121 110 1.00 0.90 i i
Experience
VIRT Virtual Machine . 087 100 115 130 -
Volatility

Ademas, el valor de cada variable/atributo, dependiendo de

calificacion, se muestra en la Tabla 2.7.

Las férmulas utilizadas en este modo son:

Esfuerzo

E= a* KLDC*b *FAE (personas/mes)
Tiempo de duracién del desarrollo

T= c *Esfuerzo* d (meses)

Personas necesarias para un proyecto

Ssu
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P= E/T (personas)
Tabla 2.7

Coeficientes de COCOMO Intermedio

Tipo de Proyecto a b C d

Organico 3.20 1.05 250 0.38
Semiacoplado 3.00 1.12 2,50 0.35

Empotrado 280 1.20 2.50 0.32

e COCOMO detallado: Los factores correspondientes a los atributos
son sensibles a la fase sobre la que se realizan las estimaciones,
puesto que aspectos tales como la experiencia en la aplicacion,
utilizacién de herramientas de software, etc., tienen mayor influencia
en unas fases que en otras, y ademas porgque van variando de una

etapa a otra [19].

Establece una jerarquia de tres niveles de productos, de forma que
los aspectos que representan gran variacibn a bajo nivel, se
consideran a nivel médulo; los que representan pocas variaciones, a

nivel de subsistema; y los restantes son considerados a nivel sistema.

2.3 Métricas de puntos de funcion (PF) de Albretch

Los PF son una métrica aceptada como estandar en el mercado de software;
se consideran como importantes las siguientes referencias de PF [20]:

e IFPUG (International Function Point Users Group).

e CPM 4.0 de 1994 (Counting Practice Manual)

e Inicialmente Albrecht en IBM (1979)
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¢, Como medir el Software? Es una de las tareas mas complejas vy dificiles
pero se comprende mucho mejor con las siguientes definiciones

PF: Es una métrica que se puede aplicar en las primeras fases de
desarrollo. Se basa en caracteristicas fundamentalmente “Externas” de la
aplicacion a desarrollar. Los PF miden dos tipos de caracteristicas:

e Los elementos de funcion (entradas, salidas, ficheros, etc.)

e Los factores de complejidad.

2.3.1 Elementos de PF

Son elementos facilmente identificables en los diagramas de
especificacion del Sistema (Diagramas de Flujo de Datos, Entidad-Relacion,

Diccionario de Datos); los usuarios los entienden perfectamente.

El analisis de los Puntos de Funcién se desarrolla considerando cinco

pardmetros basicos:

1. Entrada (El, Externallnput).

2. Salida (EO, External Output).

3. Consultas (EQ, ExternalQuery).

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

5. Grupos de datos légicos externos (EIF, External Interface File).

Estos elementos enumerados anteriormente se pueden entender de mejor

forma observando la Figura 2.8.
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Archivo Externo:
1. Documento que s

ha de revisar
Entrada:
1. Nombre del documento
que se ha de revisar a2
T T
Consulta: j
—1. ¢ Cuantas palabras
- llevamos procesadas | Comprobador |
Usuario i |
\ Ortografico |
\ -
Y Archivo Interno:
Salida: 1. Diccionario
1. Numero total de palabras revisadas ——————
2. Numero total de errores detectados
3. Lista de palabras con errores ortograficos

Figura 2.8 Elementos de los Puntos de Funcion

Fuente: [72]

Entradas: Un EIl es un proceso elemental a través del cual se permite la
entrada de datos al sistema. Estos datos provienen de una aplicacion ajena
al sistema, o del usuario, el cual los introduce a través de una pantalla de
entrada de datos [8].

Ejemplos: Formularios, captura de imagenes, voz, controles o mensajes a
través de los cuales un usuario final u otra aplicacion agregada, borra o
modifica datos del programa.

Salidas: Es un proceso cuyo propoésito principal es presentar informacion al
usuario mediante un proceso logico diferente al de recuperar datos.
Ejemplos: Pantallas, reportes, figuras o mensajes que el programa genera
para el uso de un usuario final u otra aplicacion.

Consultas: Es un proceso elemental con componentes de entrada y salida
gue consiste en la seleccién y recuperacién de datos de uno o mas Ficheros
Légicos Internos o Ficheros Légicos Externos, y su posterior devolucion al
usuario o aplicacion solicitante.

Ejemplo: Consulta de un registro en una base de datos segun un campo

especifico.
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Archivos logicos internos: Conjunto de datos relacionados que el usuario
identifica, cuyo propdsito principal es almacenar datos mantenidos a través
de alguna transaccion que se esta considerando en el conteo [21].

Ejemplo: Archivos controlados por otro programa con los cuales una
aplicacion interactua.

A continuacion, en la Figura 2.9 se presenta la evolucion de los métodos de

estimacion basados en puntos de funcion.

Evolucién de los métodos de Puntos de Funcién

MEDIA Sr-Pierre Cosmic

Nesma

Albretch EPA V1.0 (FFP V1.0) (FFP V2.1) 150 IEC 24570

IFPUG Cosmic Cosmic i
(v4.3) 150 IEC
FPA V4.0 (FFP V2.0) (FFPV2.2) " ooz

(FPA)

|
IFPUG

UKSMA
Albretch Symons UKSMA e (v4.2) 150 IEC

20926
(EPA) =i MKk ILERA Nesma SRR UKSMA

Jones FPA V2.0 MK2 FPA V1.3

V1.0 IFPUG

(v4.1) 1O IEC
20926

Figura 2.9 Evolucién de los métodos de los Puntos de Funcidn

Fuente: [25]
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2.3.2 Factores de complejidad de los PF
Estos factores se muestran en la Tabla 2.10
Tabla 2.10

Factores de complejidad de PF

Fuente: [25]

CARACTERISTICA DESCRIPCION

Comunicacién de datos  Cuéntas facilidades de comunicacion hay disponibles
para ayudar en el intercambio de informacién con la
aplicacion o el sistema?

Procesamiento distribuido Cémo se manejan los datos y las funciones de

de datos procesamiento distribuido

Rendimiento Existen requerimientos de velocidad o tiempo de
respuesta?

Configuraciones Cdémo de intensivas se utilizan las plataformas hardware

fuertemente utilizadas donde se ejecuta el sistema

Frecuencia de Con qué frecuencia se ejecutan las transacciones?

transacciones Diariamente, semanalmente, ...

Entrada de datos on- line Qué porcentaje de la informacion se ingresa on-line’

Eficiencia del usuario final Aplicacion disefiada para maximizar la eficiencia del
usuario final

Actualizaciones Online  Cuantos Archivos Logicos Internos se actualizan por una
transaccion on-line?

Procesamiento complejo Hay procesamientos I6gicos 0 matematicos intensivos en
la aplicacion’

Reusabilidad La aplicacién se desarrolla para suplir una o muchas de
las necesidades de los usuarios?

Facilidad de instalacion  Qué tan dificil es la instalacion y la conversién al nuevo
sistema?

Facilidad de operacion ~ Cémo de efectivos y/o automatizados deben ser los
procedimientos de arranque, parada, backup y restore

Instalacion en distintos  La aplicacién fue concebida para su instalacion en

lugares multiples sitios y organizaciones?

Facilidad de cambio La aplicacién fue concebida para facilitar los cambios
sobre la misma?

2.4 Métodos de conteo de puntos de funcién.

e Método de Albretch.

e Método de Andlisis de Puntos de Funcion MKII-FPA

e Método de Andlisis de Puntos de Funcion FPA

e Método de Medicidén de Puntos de Funciéon IFPUG-FPA
e Método COSMIC-FFP [22]
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Las organizaciones que aportan a este proyecto son referenciadas a

continuacion:

Organizaciones de Apoyo Latinoamericano

LASMA (Latin American Software Metrics Association A.C.): es un
nuevo capitulo del IFPUG para la comunidad de habla hispana. El
propoésito es acercar a la gente de toda Latinoamérica interesada en
compartir conocimientos acerca de la metodologia de FunctionPoints,

articulos, noticias, etc.

BFPUG (Brazilian Function Point Users Group): €S un grupo
constituido con el objetivo de estimular y divulgar la utilizacién de
métricas en el desenvolvimiento de sistemas, particularmente los
analisis de punto de funcién. Cuenta con el apoyo de SUCESU-RJ
(Sociedad de Usuarios de las Computadoras y Equipamientos de
Telecomunicaciones de Rio de Janeiro), ademas del apoyo del
IFPUG en los Estados Unidos (International Function Point Users

Group) y sus subgrupos en otros paises.

Organizaciones de Apoyo Internacional

UKSMA: Es la asociacion de usuarios de métricas del software del
Reino Unido. Su desarrollador fue Charles Symons en el Reino Unido,
su objetivo fue mejorar el indice del tamafio del método de Albretch, y
disefi6 el método para ser compatible con las ideas del analisis
estructurado [23].

El NESMA: Fue fundado en 1989 como el NEFPUG (Grupo de
Usuarios de Puntos de Funcién de los Paises Bajos) siendo esta
organizacién Holandesa, uno de los primeros grupos de usuarios de

FP en el mundo.
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e |IFPUG (International FunctionPointsUserGroup): Es una organizacion
que se preocupa de todos los aspectos de la medicién de software:
productividad, calidad, complejidad, e incluso implicancias
psicoldgicas.

e COSMICON (Common Software Measurement International
Consortium): Se cred para contar con métodos mas precisos de
estimacion y medicién de las caracteristicas del software que sean
igualmente fiables.

e SFPUG La Sociedad Espafiola de Usuarios de Puntos de Funcién
(Spanish Funtion Points Users Group) se constituy6 en el afio 2006, y
esta registrada en la Asociacion del Ministerio del Interior de Espafa
como una comunidad cientifica sin animo de lucro. En el mismo afio
de su constitucion fue reconocida por el International Function Points
Users Group (IFPUG) como su capitulo oficial en Espafa y por el
Common Software Measurement International Consortium (COSMIC)
como el grupo oficial de interés sobre COSMIC en Espafia [24].

e ISO/IEC (Organizacion Internacional para la Estandarizacion/
Comision Electrotécnica Internacional): La organizacién ISO/IEC es
un organismo especializado en la elaboracion, ejecucion y control de
todos los estandares orientados a la Medida del Tamafio Funcional,
actualmente la 'ISO/IEC 14143-1:1998' InformationTechnology -
Software Measurement — Functional Size Measurement. Es el
estdndar mas implementado a nivel mundial, este define los
conceptos de una métrica de tamafio, basada en la funcionalidad y las
caracteristicas que debe cumplir un método para poder ser
considerado una medida del tamafio de la funcionalidad

2.5 Metodologia de los PF

Es una métrica para establecer el tamafio y complejidad de los sistemas
informaticos basada en la cantidad de funcionalidad requerida y entregada a

los usuarios.
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Los métodos de PF son ideas para la experimentacién planificada o

forma de comunicar los resultados experimentales y tedricos.

Puntos de Funcién

Los Puntos de Funcién son una técnica que permite medir la

funcionalidad de una aplicacion desde la perspectiva del usuario e

independiente de todas las consideraciones de lenguaje [25].

Objetivos de los puntos de funcién

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

Medir independientemente de la tecnologia utilizada en la implantacion
del sistema.

Proporcionar una métrica de tamafio que dé soporte al analisis de la
calidad y la productividad.

Proporcionar un medio para la estimacion del software.

Proporcionar un factor de normalizacion para la comparacion de distintos

softwares.

Ademas, el proceso de contabilizar los Puntos de Funcion deberia ser:

Simple para minimizar la carga de trabajo de los procesos de medida.

Conciso en sus resultados.

El procedimiento para calculo de los puntos de funcion se muestra en la
Figura 2.11.
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Procedimiento de los Puntos de Funcion

Determinar
el tipo de
Cuenta

Contar las
Funciones

Determinar

HEDatos Los Puntos ___
Funcién no
L, S
ik Fomcies Hstados Determinar los
el Alcance Funciones — os
T ional Puntos Funcion
dela ransaccionales .
5 ——  Ajustados
— Mediciény —
los Limites
dela
Aplicacién '
Determinar el
Valor del Factor

De Ajuste

Figura 2.11 Procedimiento de los puntos de funcion

Fuente: [25]

2.5.1 Pasos para determinar el tipo de conteo

Paso 1. Identificar el tipo de conteo

Existen tres tipos de conteos:

Conteo de los proyectos por primera vez: mide la funcionalidad
inicial del proyecto proporcionada al usuario.

Conteo por mantenimiento del proyecto: mide las modificaciones
por cambios de una aplicacion. EI nUmero de puntos de funcién
debe actualizarse para que refleje los cambios en la funcionalidad
de la aplicacion.

Conteo actualizado del proyecto: mide una aplicacion ya contada.
Este conteo proporciona el tamafio total de la aplicacion
proporcionada al usuario y cambia cada vez que se hacen

modificaciones en la aplicacion [26].
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Paso 2. Identificar los alcances de la medicion y las fronteras de la
aplicacion

El propédsito de una medicion consiste en dar una respuesta a un
problema de negocio. La definicion de la frontera en una aplicaciéon no
depende de consideraciones técnicas y/o de la implementacion, esto se
refiere mas al limite existente entre el software a medirse y el usuario. En la

Figura 2.12 se muestra un ejemplo de aplicacién y su frontera:

Peticion y Presentacion de @
Informacién de Empleado

(ambas -EQ) A

Informacién de
Nuevo Empleado
(El

Aplicacién de Divisas

Tasa de Conversion (EIF)

e sobre empleados (EQ) .
> Usuario 1

Figura 2.12 Frontera o limitacion de la aplicacion

APLICACION DE
RECURSOS HUMANOS

Informacién de

Empleados (IFL)

LIMITE

Fuente: [73]

Paso 3. Contar las funciones de datos

Identificar y contar la capacidad de almacenamiento de los datos. Aqui se
distinguen dos tipos de funciones de datos:

¢ Archivo Logico Interno

e Archivo de Interfaz Externo

Paso 4. Contar las funciones transaccionales
Se distinguen tres tipos de funciones transaccionales [27]:

e Entrada Externa (El).
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e Salida Externa, (EQ) 6 Consulta Externa (EQ).

e Archivos Ldgicos Internos (IFL).

En la Figura 2.13 se muestran los tipos de funciones transaccionales.

Entradas Salidas Consultas
Externas Externas Externas
(El) (EQ) (EQ)
R
Archivos Légicos
Internos (IFL)
-« | Archivos de
Interfaz Externos
(EIF)
Entradas Externas
Salidas Externas
Limites de la Aplicacion Otras Aplicaciones

Figura 2.13 Funciones transaccionales

Fuente: [74]

Paso 5 Determinar los puntos de funcién no ajustados

Sumar el numero de componentes de cada tipo, conforme a la
complejidad asignada. Se recurre a los datos de la Figura 2.12 para obtener

el total de las funciones transaccionales y de datos [28]:
Paso 6. Determinar el valor del factor de ajuste (FA)
El factor de ajuste por lo general se obtiene sumando el valor de 0.65 a

la sumatoria de los grados de influencia correspondiente a las caracteristicas

generales del sistema, multiplicado por 0.01. Por lo tanto, el factor de ajuste
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se aplica segun el método (Albretch 6 Mark Il) como se muestra a
continuacion:
FA = (TDI x 0.01) + 0.65

Donde TDI es el grado total de influencia de las caracteristicas (Fig. 2.12).
Paso 7. Determinar los puntos funcion ajustados (PF)

El valor del punto de funcion ajustado se obtiene del resultado de los PF
no ajustados por el factor de ajuste, como se muestra en la siguiente
relacion [28]:

PF = UFP x FA

Donde UFP son los puntos de funcion sin ajuste.
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CAPITULO Il
REDES NEURONALES ARTIFICIALES

3.1 Introduccion
Aunque todavia se ignora mucho sobre la forma en que el cerebro

aprende a procesar la informacion, se han desarrollado modelos que tratan
de mimetizar tales habilidades, denominados redes neuronales artificiales
(RNA) o modelos de computacién conexionista (otras denominaciones son
computacion neuronal y procesamiento distribuido paralelo o P.D.P.) [29]. A
continuacion se muestra un marco de referencia que permitirh conocer los
principales modelos de RNA, sus mecanismos de funcionamiento, asi como

su utilidad préctica.

3.2 Sintesis historica de las RNA

En 1943, Warren McCulloch y Walter Pitts propusieron el clasico modelo
de neurona artificial en el que se basan las redes neuronales actuales. Seis
afos después, en 1949, en su libro TheOrganization of Behavior, Donald
Hebb presentaba su conocida “regla de Hebb” [75], que es el fundamento de

todos los algoritmos de aprtendizaje para las redes neuronales artificiales.

En 1956, se organiz6 en Dartmouth la primera conferencia sobre
Inteligencia Atrtificial (IA). Aqui, se discuti6 el uso potencial de las
computadoras para simular “todos los aspectos del aprendizaje o cualquier
otra caracteristica de la inteligencia” y se presento la primera simulacion de
una red neuronal, aunque todavia no se sabian interpretar los datos

resultantes [30].

En 1957, Frank Rosenblatt presenté el perceptron, una red neuronal con
aprendizaje supervisado cuya regla de aprendizaje era una modificacion de
la propuesta por Hebb. EI perceptron trabaja con patrones de entrada
binarios, y su funcionamiento, por tratarse de una red supervisada, se realiza

en dos fases: una primera, de entrenamiento, en la que se presentan las
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entradas y la salidas deseadas; en la fase siguiente, de operacion, la red «es
capaz» de responder adecuadamente cuando se le vuelven a presentar los
patrones de entrada. En 1969 Minsky y Papert demostraron las grandes

limitaciones de esta red.

En los afios 60, se propusieron otros dos modelos, también
supervisados, basados en el perceptron de Rosenblatt denominados Adaline
y Madaline. En éstos, el entrenamiento de la red se realiza teniendo en
cuenta el error, calculado como la diferencia entre la salida deseada y la
dada por la red, al igual que en el perceptron. Sin embargo, la regla de
aprendizaje empleada es distinta. Se define una funcién error para cada
neurona que da cuenta del error cometido para cada valor posible de los
pesos cuando se presenta una entrada a la neurona. Asi, la regla de
aprendizaje hace que la variacion de los pesos se produzca en la direccién y
sentido contrario del vector gradiente del error. A esta regla de aprendizaje,

se la denomina Delta. [76]

En la década de los 80’s, Rumelhart, McClelland & Hinton crean el grupo
PDP (Parallel Distributed Processing). Como resultado de los trabajos de
este grupo salieron los manuales con mas influencia desde la critica de
Minsky y Papert. Destaca el capitulo dedicado al algoritmo de
retropropagacion, que soluciona los problemas planteados por Minsky y
Papert y extiende enormemente el campo de aplicaciéon de los modelos de

computacion conexionistas.

3.3 Las redes neuronales bioldgicas

El cerebro es un procesador de informacion con unas caracteristicas
muy notables: es capaz de procesar a gran velocidad grandes cantidades de
informacion procedentes de los sentidos, combinarla o compararla con la
informacion almacenada y dar respuestas adecuadas incluso en situaciones
nuevas. Logra discernir un susurro en una sala ruidosa, distinguir una cara

en una calle mal iluminada o leer entre lineas en una declaracion politica;


http://rna.50webs.com/tutorial/RNA_abreviaturas.html#PDP
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pero lo mas impresionante de todo es su capacidad de aprender a
representar la informacion necesaria para desarrollar tales habilidades sin

instrucciones explicitas para ello.

Para la ciencia sigue siendo un gran misterio la manera exacta de como
el cerebro genera el pensamiento; no obstante se puede constatar que,
severos golpes en la cabeza pueden producir disminuciones drasticas en las

capacidades mentales (como p.e. pérdida de la memoria o inconciencia).

A grandes rasgos, recordemos que el cerebro humano se compone de
decenas de billones de neuronas interconectadas entre si, formando
circuitos o redes que desarrollan funciones especificas. Una neurona tipica
(Figura 3.1) recoge sefiales procedentes de otras neuronas a través de una
pléyade de delicadas estructuras llamadas dendritas. La neurona emite
impulsos de actividad eléctrica a lo largo de una fibra larga y delgada

denominada axon, que se escinde en millares de ramificaciones [31].

Cuerpo celular

Dendrifcas

Ualna de mialina
s Hlclen

- ,f :
Aodin A
Ly

I|| i terminales
i axbnlcas

dDII recd l:in t\.\
el impulsa
N
'f-\\. —d

Figura. 3.1 Estructura basica de una neurona bioldgica
Fuente: [77]

Las extremidades de estas ramificaciones llegan hasta las dendritas de
otras neuronas y establecen unas conexiones llamadas sinapsis, en las

cuales se produce la transformacion del impulso eléctrico en un mensaje
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neuroquimico mediante la liberaciéon de unas sustancias llamadas neuro-
transmisores.[78]

El efecto de los neurotransmisores sobre la neurona receptora puede ser
excitatorio o inhibitorio [79], y es variable (la intensidad del efecto depende de
numerosos factores), de manera que podemos hablar de la fuerza o
efectividad de una sinapsis. Las sefiales excitatorias e inhibitorias recibidas
por una neurona se combinan, y en funcién de la estimulacion total recibida,
la neurona toma un cierto nivel de activacion, que se traduce en la
generacion de breves impulsos nerviosos con una determinada frecuencia o
tasa de disparo, y su propagacion a lo largo del axén hacia las neuronas con

las cuales se conecta.

3.4 Cerebros bioldgicos y computadoras digitales

Los cerebros y las computadoras realizan tareas totalmente
distintas y sus caracteristicas también lo son. Podria anticiparse que
esta situacién no se prolongard por mucho tiempo, ya que en tanto el
cerebro humano evoluciona muy lentamente, la memoria de las
computadoras aumenta con gran velocidad. De cualquier forma, la
diferencia en capacidad de almacenaje es menor comparada con la
diferencia en la velocidad de conmutacién y paralelismo. EIl elevado
paralelismo del procesamiento neuronal biolégico contrasta con
computadoras comunes que sélo cuentan con una o algunas CPU’s. En
la Tabla 3.2 se muestra una burda comparacion entre una computadora

y un cerebro humanao.

El cerebro es capaz de realizar una tarea compleja (por ejemplo
reconocer un rostro) en menos de un segundo, tiempo apenas suficiente
para completar unos cuantos cientos de ciclos. Una computadora, conectada
en serie, requiere decenas de miles de millones de ciclos para realizar lo
mismo, y no tan bien. Ademas, el cerebro es mas tolerante a fallas que los
computadores; un error de hardware que un solo bit pase por alto, podria

provocar la ruina de todo un computo, en tanto que hay neuronas que
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mueren al mismo tiempo sin ningun efecto adverso sobre el funcionamiento

global del cerebro [32].

Tabla 3.2

Comparacion basica entre una computadoray un cerebro humano

Fuente: [80]

Caracteristica Computadora Cerebro humano
Unidades de cémputo 1 CPU, 10° compuertas  10™ neuronas
Unidades de 10° bits RAM, 1010 bits 10''neuronas,
almacenamiento en disco 10%sinapsis
Ciclo de tiempo 10®%seg 10seg

Ancho de banda 10° bit/seg 10 bit/seg
Actualizacién/seg  de 10° 10*

neuronas

3.5 Redes Neuronales Artificiales (RNA)

A pesar de las diferencias entre las computadoras y los cerebros
humanos, éstos ultimos han sido modelados a través de un conjunto de
unidades basicas de procesamiento interconectadas, llamadas Neuronas

Artificiales (NA). En la Figura 3.3 se muestra una representacion neuronal

artificial.
EMTRADAS COMEXIOMES
FUMGIOMN FUNCIOMN DE
¥, DE RED ACTIACION
iy . net) act(.)
%, p  CALIDA
Hy

ENTRADAS
it FOMDERADAS

Figura 3.3 Representacion de una neurona artificial

Fuente: [81]

A cada conexion se le asigna un peso numeérico; los pesos constituyen el

principal recurso de memoria a largo plazo en las redes neuronales, y el
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aprendizaje se realiza con la actualizacion de tales pesos. Algunas de las
unidades estan conectadas al ambiente externo, y son designadas ya sea
como unidades de entrada o unidades de salida. Los pesos seran
modificados de manera tal que la conducta entrada/salida de la red esté mas
acorde con la del ambiente que produce las entradas.

Las unidades constan de un conjunto de conexiones de entrada
provenientes de otras unidades, un conjunto de vinculos de salida que van
hacia otras unidades, un nivel de activacion del momento y recursos para
calcular cual sera el nivel de activacion del siguiente paso, con base en sus

entradas y pesos respectivos [33].

3.6 Topologias de RNA

Para disefiar una red debemos establecer como estaran conectadas
unas unidades con otras y determinar adecuadamente los pesos de las
conexiones. Lo mas usual es disponer las unidades en forma de capas,
pudiéndose hablar de redes de una, de dos o de mas de dos capas, las
llamadas redes multicapa. Algunos autores cuentan sélo aquellas capas que
poseen conexiones de entrada modificables; segun este criterio la capa de

entrada no contaria como tal.

Aungue inicialmente se desarrollaron redes de una sola capa, 0 mas
usual es disponer tres o0 mas capas: la primera capa actia como buffer de
entrada, almacenando la informacién bruta suministrada a la red o
realizando un sencillo pre-proceso de la misma, la llamamos capa de
entrada; otra capa actia como interfaz o buffer de salida, almacenando la
respuesta de la red para que pueda ser leida, la llamamos capa de salida; y
las capas intermedias, principales encargadas de extraer, procesar y

memorizar la informacion, las denominamos capas ocultas.
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Ademés del nimero de capas de una red, en funciébn de cémo se

interconectan unas capas con otras, podemos hablar de redes recurrentes

(feed-back) y redes no recurrentes o redes en cascada (feed-forward). En las

redes en cascada la informacion fluye unidireccionalmente de una capa a

otra (desde la capa de entrada a las capas ocultas y de éstas a la capa de

salida), y ademas, no se admiten conexiones intracapa. En las redes

recurrentes la informacién puede volver a lugares por los que ya habia

pasado, formando bucles, y se admiten las conexiones intracapa (laterales),

incluso de una unidad consigo misma [34]. En el siguiente gréfico (Figura

3.4) se muestra una clasificaciéon de las RN, tomando en consideracion el

tipo de conectividad entre sus elementos (neuronas individuales).

|

Neural networks

[ P
j ..t:'})‘;g.x.\i i
r; a0 v\_({—\
Feed-forward networks§ Recurrent/feedback networks i —_
S 7 R =
P / N ™
& s | y 4 —h i
Single-layer ||  Multilayer Radial Basis | | Competitive Kohonen's Hopfield ART model l
perceptron 1 perceptron Function nets \ networks SOM network A0ges |

Figura 3.4 Categorias para RN

Fuente: [82]

3.7 Funciones en una RNA

En una RNA encontramos tres tipos de funciones que definen

comportamiento [35]:

Su
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Funcion de Red: cuantifica la incidencia total en cualquier neurona,

como combinacion de todas las entradas (vector X) y los
correspondientes pesos (vector W); generalmente se utiliza la funcién

Lineal de Base:

n

u; (w. x) = E Wy

j=I

Funcién de Activacion: define el nivel de excitaciéon de cada neurona,

pudiendo ser de tipo lineal, umbral, y no lineal; una de las funciones
mas utilizada en las implementaciones neuronales es la Sigmoidea

(no lineal en rango 0-1, con a>0), cuya férmula es:

flw) = 1+ exp(—au;)

Funcién de Salida: cuantifica el nivel respuesta de las neuronas;

generalmente se suele utilizar la funcion Identidad, aplicada a la

funcién de activacion.

A continuacién se muestra una lista de las funciones de activacion (también

llamadas de transferencia) mas utilizadas en las RNA’s:

@

-1 1 si x =2 0
X =
¢ (x) {_0 siox < 0

a) Funcion Umbral o Threshold
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@
1
[1 »
—1si x< 0
1 @(x)=490 si x=20
1 si x>0
b) Funcion Signo
Qj 14
121
0
-10 -5 0 5 10
1
)= xeR. a=>0
gﬂ(l) I + exp (—afx_]l '
¢) Funcién Logistica
1.5

l1-exp(—ex)
l+exp(—a x)
d) Funcién Tangente hiperbdlica

@(x)=tanh(x/2) = xeR. a>0
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e) Funcién Lineal
Figura 3.5 Principales funciones de transferencia para RNA

Fuente: [83]

3.8 Perceptrones

Las redes feed-forward (hacia adelante) con niveles o capas fueron
estudiadas por primera vez a finales de la década de los 50°s bajo el nombre
de perceptrones. Si bien se sometieron a estudio redes de todos los
tamafos y topologias, el Unico elemento de aprendizaje efectivo en esa
época fueron las redes de un solo nivel. Actualmente el término perceptron

es sindénimo de una red de prealimentacion de un sdlo nivel [36].

El perceptron simple fue el primer modelo de red neuronal artificial
desarrollado en 1958 por Rosenblatt. Desperté un enorme interés en los
afios 60 debido a su capacidad para aprender a reconocer patrones
sencillos. Esta formado por varias neuronas para recibir las entradas a la red
y una neurona de salida que es capaz de decidir cudndo una entrada a la
red pertenece a una de las dos clases que es capaz de reconocer. A
continuacion se muestra una representacion grafica del perceptron simple
(Figura 3.6):
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1 si wlxl—i-ngj-i-...—i-wnxnzﬁ
X =1 si WX +wyxX, +..+w,x, <6
1
Xz 4
X
3 WX + 5%, >0
— —
5 - WX, + %, <0
) L WX, +wyx, =0
Funcién paso o De Heaviside Funcion signo

Figura 3.6 Esquema de un perceptron tipico, con sus posibles funciones de
transferencia

Fuente: [84]

La neurona de salida del perceptron realiza la suma ponderada de las
entradas, resta el umbral y pasa el resultado a una funcién de transferencia
de tipo escalon. La regla de decisién es: responder +1 si el patréon
presentado pertenece a una clase A, o -1 si el patron pertenece a una clase
B.

Al constar s6lo de una capa de entrada y otra de salida con una Unica
neurona, tiene una capacidad de representacion bastante limitada. Sélo es
capaz de discriminar patrones muy sencillos y linealmente separables en el
plano [37]. Es incapaz, por ejemplo, de representar la funcibn OR-
EXCLUSIVA (ver Figura 3.7ay 3.7b)

AND (X,NX,) OR (X,UX,)
Figura 3.7 (a) Perceptron que separa linealmente las respuestas de las compuertas légicas AND y
OR.
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XOR

Figura 3.7 (b) Perceptron que le es imposible separar linealmente las respuestas de la
compuerta ldgica XOR.

Fuente: [85]

La separabilidad lineal limita a las redes con sélo dos capas a la
resolucién de problemas en los cuales el conjunto de puntos (valores de
entrada) sean separables geométricamente. En el caso de dos entradas, la
separacion se lleva a cabo mediante una linea recta. Para tres entradas, la
separacion se realiza mediante un plano en el espacio tridimensional y asi
sucesivamente hasta el caso de N entradas, en el que el espacio N-

dimensional es dividido en un hiperplano.

El hecho de que el perceptron sélo es capaz de representar funciones

linealmente separables se deduce de la expresion:

Salida = W*X

donde:

e W es el vector de los pesos de las conexiones con la neurona

de salida.

e X es el vector de las entradas a la neurona de salida.

El perceptrén produce un 1 sélo si W*X > 0; o sea que, todo el espacio
de entradas se divide en dos partes a lo largo de un limite definido por W*X
= 0, es decir, un plano en el espacio de entrada con coeficientes definidos

por los pesos.
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Regla de aprendizaje del Perceptron

El algoritmo de aprendizaje del perceptrén es de tipo supervisado, lo que
requiere que sus resultados sean evaluados y se realicen las oportunas

modificaciones de los pesos si fuera necesario.

Para entender el mecanismo de aprendizaje del perceptréon nos
basaremos en la funcién l6gica OR. Lo que se pretende, al modificar los
pesos, es encontrar una recta que divida el plano en dos espacios de las dos
clases de valores de entrada: las que producen un 1 a la salida y las
entradas que producen un O a la salida. Concretamente debera separar las
entradas 01, 10, 11 de la entrada 00. (Funcion OR: produce 0 cuando las

dos entradas son 0. En cualquier otro caso produce 1)

La ecuacion de salida (y) vendra dada por:

y = f (WiXy + WaXo +....+WpX;)

Donde cada w; representa el peso (valor) de la conexion, x; es cada valor
de entrada y f es la funcién de transferencia o de salida. En el caso de la
funcién de salida, si la suma anterior es mayor que 0, la salida sera 1y en

caso contrario, -1 (funcion escalon).

Se supone también que se afiade una neurona con una entrada fijaa 1y
peso Wy igual al opuesto del valor del umbral y que debera ser ajustado

durante la etapa de aprendizaje.

A continuacion se expone el algoritmo y posteriormente un ejemplo que

aclara el funcionamiento.
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Algoritmo

1. Inicializacion de los pesos y del umbral : inicialmente se asigna valores
aleatorios a cada uno de los pesos wi, Wa,...Wp, Y Wo = umbral.

2. Presentacion de un nuevo par (Entrada, Salida esperada):

3. Calculo de la salida actual y(t)

y(t) = f [Z(wi(t) xi(t)) - umbral]

Donde wi(t) denota el peso i-ésimo, xi(t) representa la entrada i-ésima,
t es la iteracidn actual, Neti = X(wi(t) xi(t)).

4. Adaptacion de los pesos

wit+1) = wit) + R [d(©) - y(O] xi(t)

Donde d(t) representa la salida deseada y 3 es un factor de ganancia
(velocidad de aprendizaje), en el rango 0.0 a 1.0. En la funcién OR
3=1.

5. Volver al paso 2

Ejemplo

a) Sean inicialmente los valores aleatorios :

Wo=15w;=05w, =15

b) Se van tomando uno a uno los cuatro patrones de entrada
b.1) Patrén 00

Entradas : xo=1; x1=0;x2=0

Pesos : wy(t) = 1.5 ; wi(t) = 0.5; wp(t) = 1.5
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Net;: 1 (1.5)+ 0 (0.5) +0 (1.5) = 1.5

Salida que produce f : 1, puesto que Net> 0

Salida deseada : 0, puesto que OR(00) =0

Pesos modificados : wo(t+1) = 0.5 ; wy(t+1) = 0.5 ; wp(t+1) = 1.5

b.2) Patrén 01

Entradas : X =1;x1 =0; x2 =1

Pesos : wy(t) = 0.5 ; wi(t) = 0.5; wp(t) = 1.5
Neti:1(0.5+0(0.5)+1(1.5) =2

Salida que produce f : 1, puesto que Net> 0
Salida deseada : 1, puesto que OR(01) =1
Error (deseada - obtenida) = 0

Pesos no modificados : wj(t+1) = wi(t)

b.3) Patrones 10 y 11 : la salida obtenida es igual que la deseada por lo que

no varian los pesos.

c) Se toman de nuevo los cuatro patrones de entrada

c.1) Patrén 00

Entradas : xo=1; X1 =0; x2=0

Pesos : wy(t) = 0.5 ; wi(t) = 0.5; wp(t) = 1.5

Net;: 1 (0.5)+ 0 (0.5) + 0 (1.5) = 0.5

Salida que produce f: 1, puesto que Neti> 0

Salida deseada : 0, puesto que OR(00) =0

Pesos modificados : wy(t+1) =-0.5; wy(t+1) = 0.5 ; wo(t+1) = 1.5
c.2) Patron 01
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Entradas : X =1;x1=0; x2 =1

Pesos : wy(t) =-0.5; wi(t) = 0.5; wp(t) = 1.5
Net;: 1 (-0.5)+ 0 (0.5) +1 (1.5) =2

Salida que produce f: 1, puesto que Net> 0
Salida deseada : 1, puesto que OR(01) =1
Error (deseada - obtenida) =0

Pesos no modificados : w;(t+1) = wi(t)

c.3) Patrones 10 y 11 : |la salida obtenida es igual que la deseada por lo que

no varian los pesos.

d) Se toman de nuevo los cuatro patrones de entrada

d.1) Patron 00

Entradas : xo=1; X1 =0; x2 =0

Pesos : wy(t) =-0.5; wy(t) = 0.5; wy(t) = 1.5
Net; : 1 (-0.5)+ 0 (0.5) + 0 (1.5) =-0.5

Salida que produce f: 0, puesto que Net< 0
Salida deseada : 0, puesto que OR(00) =01
Error (deseada - obtenida) = 0

Pesos no modificados : wi(t+1) = wi(t)

d.2) Patrones 01, 10 y 11 : la salida obtenida es igual que la deseada por lo
gue no varian los pesos.

Con estos nuevos pesos, al calcular la salida que se obtiene para
cualquiera de los cuatro patrones de entrada ya no se comete ningun error,

por lo que la etapa de aprendizaje concluye.
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3.9 Red en Backpropagation

3.9.1 Estructura

En una red en Backpropagation existe una capa de entrada con n
neuronas y una capa de salida con m neuronas y al menos una capa oculta
de neuronas internas. Cada neurona de una capa (excepto las de entrada)
recibe entradas de todas las neuronas de la capa anterior y envia su salida a
todas las neuronas de la capa posterior (excepto las de salida). No hay
conexiones hacia atras ni laterales entre neuronas de la misma capa [38].

En la Figura 3.8 se muestra una red en Backpropagation.

Capas
ocultas

Capa de
salida

Capa de
entrada

Figura 3.8 Red en Backpropagation de cinco capas
Fuente: [86]

El algoritmo de aprendizaje (Backpropagation o propagacién del error
hacia atras) es el que ha dado dicha denominacion a estas redes; la regla de
aprendizaje se puede aplicar en modelos de redes con mas de dos capas de
neuronas. Una caracteristica importante de este algoritmo es la
representacion interna del conocimiento que es capaz de organizar en la
capa intermedia de las células para conseguir cualquier correspondencia

entre la entrada y la salida de la red [39].
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La importancia de esta red consiste en su capacidad de auto-adaptar los
pesos de las neuronas de las capas intermedias para aprender la relacion
gue existe entre un conjunto de patrones dados como ejemplo y sus salidas
correspondientes, para poder aplicar esa misma relacion, después del
entrenamiento, a nuevos vectores de entrada con ruido o incompletas,
dando una salida activa si la nueva entrada es parecida a las presentadas
durante el aprendizaje. Esta caracteristica, exigida en los sistemas de
aprendizaje, es la capacidad de generalizacion, entendida como la facilidad
de dar salidas satisfactorias a entradas que el sistema no ha visto nunca en

su fase de entrenamiento.

3.9.2 Funcionamiento

El funcionamiento de la red consiste en el aprendizaje de un conjunto
predefinido de pares de entradas-salidas dados como ejemplo, empleando

un ciclo propagacion-adaptacion de dos fases [40]:

1. Se aplica un patron de entrada como estimulo para la primera capa
de las neuronas de la red, se va “propagando” a través de todas las
capas superiores hasta generar una salida, se compara el resultado
obtenido en las neuronas de salida con la salida que se desea
obtener y se calcula un valor del error para cada neurona de salida.

2. Estos errores se transmiten “hacia atras”, partiendo de la capa de
salida, hacia todas las neuronas de la capa intermedia que
contribuyan directamente a la salida, recibiendo el porcentaje de error
aproximado a la participacion de la neurona intermedia en la salida
original. Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas las
neuronas de la red hayan recibido un error que describa su aportacién
relativa al error total. Basandose en el valor del error recibido, se
reajustan los pesos de conexion de cada neurona, de manera que en
la siguiente vez que se presente el mismo patrén, la salida esté mas

cercana a la deseada (disminuya el error).
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A diferencia de la regla delta en el caso del Perceptron, esta técnica
requiere el uso de neuronas cuya funcion de activacion sea continua y por
tanto diferenciable. Generalmente la funcion sera de tipo sigmoidal (ver
Figura 3.9):

Figura 3.9 Funcién sigmoidal [87] f(x) = 1/(1+e™)

3.9.3 Algoritmo de entrenamiento

Paso 1
Inicializar los pesos con valores aleatorios pequefios
Paso 2
Presentar el patron de entrada, Xp : Xp, ..., Xpn, Y €specificar la salida
deseada : d,..., dn.
Paso 3
Calcular la salida actual de la red: y, ..., Ym
Para ello :

e Se calculan las entradas netas para las neuronas ocultas procedente
de las neuronas de entrada

e Se calculan las salidas de las neuronas ocultas

e Se realizan los mismos célculos para obtener las salidas de las
neuronas de salida

Paso 4

Calcular los términos de error para todas las neuronas
Paso 5

Actualizacién de los pesos
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Paso 6
Repeticion del proceso hasta que el término de error resulte aceptablemente
pequefio para cada uno de los patrones aprendidos.

3.9.4 Aplicaciones de las redes en backpropagation

Este tipo de redes se estan aplicando a distintas clases de problemas
[41]. Esta versatilidad se debe a la naturaleza general de su proceso de
aprendizaje ya que solamente se necesitan dos ecuaciones para propagar
las sefales de error hacia atras. La utilizacion de una u otra ecuacion solo
depende de si la unidad de proceso es o no de salida. Algunos de los

campos de aplicacion mas representativos son:

« Cadificacién de informacion: la idea consiste en que la informacion de
entrada se recupere en la salida a través de un cédigo interno.

« Traduccion de texto en lenguaje hablado

e Reconocimiento de lenguaje hablado

o Reconocimiento 6ptico de caracteres (OCR)

e Aplicaciones en cardiologia

- Clasificacién de sefales electrocardiograficas (ECG)

- Deteccion de taquicardias ventriculares y supraventriculares

- Deteccion de complejos QRS andmalos

- Reconocimiento de formas anormales en sefiales ECG

- Emulacién hardware de una red neuronal para el procesado de ECG

- Cancelacién de ruido en sefales ECG
o Comprension/descomprension de datos

3.4 Modelos de redes recurrentes

Se caracterizan porque pueden tener ciclos o bucles en las conexiones
(conexiones recurrentes). En la figura 3.10 se muestra un ejemplo de RNA

recurrente.
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Figura 3.10 Conexiones recurrentes: una neurona con ella misma o entre neuronas

Fuente: [88]

Al permitir conexiones recurrentes aumenta el numero de pesos o de
parametros ajustables de la red; aumenta la capacidad de representacion.
Por otro lado, se complica el aprendizaje, pues, las activaciones no
dependen soélo de las activaciones de la capa anterior sino también de la
activacion de cualquier otra neurona conectada a ella, e incluso de su propia

activacion [42].

En estas redes es necesario incluir la variable tiempo para la
determinacion del estado de activacion ai:

ai(t+1) = f(z wjéa-j(f))

Donde fi representa la funcion de activacion utilizada, wji denotan los
pesos que inciden en la neurona j-ésima.

La variable tiempo hace que las redes tengan un comportamiento
dinamico o temporal. Existen dos formas de entender el modo de actuacion y
aprendizaje:

e Evolucion de las activaciones de la red hasta alcanzar un punto
estable.
e Evolucion de las activaciones de la red en modo continuo.
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Red de Hopfield

Es capaz de recuperar patrones almacenados a partir de informacion
incompleta e incluso a partir de patrones con ruido (en la Figura 3.11 se
puede observar una red de Hopfield con cuatro neuronas). Entre las
caracteristicas mas importantes de estas redes tenemos:

e Actuan como una “memoria asociativa” procesando patrones estaticos
(sin variable tiempo).
e Cada neurona esta conectada con todas las deméas

e

Je¥e):

Figura 3.11 Red de Hopfield con cuatro neuronas

Fuente: [89]

Otras caracteristicas de la red de Hopfield son [43]:

e Matriz de pesos W=(w;), orden n x n.

e Wij; peso de la conexion de neurona i a neurona |

e Matriz simétrica: w;=w;;

e Los elementos de la diagonal son nulos (no existen conexiones
reflexivas)

e Las neuronas poseen dos estados -1y 1

e Estado de la neuronaien k+1:
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N
1 sio > wys;(k)>6,
j=1

s (k+1) =15 (k) si ZN:wijsj(k) =0
j=1

N
-1 st > ws; (k)<
j=1

Donde s (k) es el estado de la neurona i en el instante anterior k, y 6; es

un umbral fijo aplicado a la neurona i.

La red de Hopfield tiene dos fases de operacion:
e Fase de almacenamiento: se determinan los valores que tendran los
pesos para almacenar un conjunto de patrones.
e Fase de recuperacién: mecanismo para recuperar la informacion

almacenada a partir de informacion incompleta.

Una mejora de la red de Hopfield lo constituyen las llamadas maquinas
de Bolztmann, mismas que implementan un mecanismo funcionamiento de

tipo probabilista, basado en la técnica de enfriamiento simulado [44].

Maquinas de Bolztmann

La maquina de Boltzmann es util para el reconocimiento de patrones
intentando recuperar informaciéon no disponible de un estado (es decir
completando las partes que no conocemos). Estas redes de consisten en
neuronas conectadas entre si que pueden estar conectadas
bidireccionalmente y que tienen salidas binarias. Las neuronas se distinguen
en dos grupos: las visibles y las no visibles. Las primeras constituyen la
interfaz de la red y las segundas son solo para un mejor desempefio de la
red.

Hay dos arquitecturas principales para las maquinas de Boltzmann:

Completacion de Boltzmann y la red de Boltzmann de entrada-salida [45].
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La diferencia esta en la capa visible, pues en las de completacién sélo
hay un tipo y estan conectadas entre ellas de forma bidireccional (todas las
neuronas con todas, inclusive las no visibles); en la red de entrada-salida las
visibles se dividen en las neuronas de entrada y en las de salida, siendo las
de entrada Unicamente conectadas unidireccionalmente con la capa no
visible y las neuronas de salida. Las de salida se conectan con todas las que
no son de entrada de forma bidireccional.

La caracteristica principal de las redes de Boltzmann es que la funcion
de salida es estocastica con probabilidad:

P, = L

1+exp(— net,

T

Donde netx es la diferencia de energia en el sistema cuando xx=0 y
xk=1(donde xi es la salida de la k-ésima unidad) y esta dada por la siguiente

expresion:

n
net, = > WX,
j=1
J=k
El parametro T representa la temperatura del sistema. Para simular el
proceso del annealing usamos el siguiente algoritmo [46]:

Sea X’ el vector de entrada con componentes desconocidos.

1. Asignar los valores conocidos del vector de entrada x’ a las
neuronas visibles.

2. Imputar todas los valores desconocidos y de las neuronas no
visibles con valores aleatorios en el conjunto {0,1}.

3. Seleccionar una unidad xx aleatoriamente y calcular su valor de
entrada a la red (nety)

4. Sin importar el valor actual de la unidad seleccionada, asignar
el valor xx=1 con probabilidad Pk (definida anteriormente). Esta
eleccion estocastica se puede implementar con una
comparacion entre Py y un valor z seleccionado al azar de la

distribucion uniforme. Con z entre 0 y 1 y menor o igual que Py



-52-

5. Repetir los pasos 3 y 4 hasta que todas la unidades tengan una
probabilidad de ser seleccionadas para una actualizacion. Este
namero de actualizacion de unidades se llama ciclo de
procesamiento. El realizar un ciclo completo no garantiza que
todas la unidades hayan sido actualizadas.

6. Repetir el paso 5 hasta llegar al equilibrio térmico. [90]

7. Bajar la temperatura T y repetir pasos 3 a 7.

La convergencia al estado de minima energia se asegura por el teorema
de German y German que asegura que si las temperaturas del k-ésimo paso

del algoritmo esta acotada inferiormente por donde Ty, es una

0
log(1+ k)
constante suficientemente grande se alcanzara un estado de energia con
diferencia minima (¢) al estado de minima energia [47].

El algoritmo se detiene cuando T se ha reducido hasta un valor pequefio.
Cuando esto sucede la red se ha estabilizado y el resultado final serd las
salidas de las neuronas visibles. Esperamos que el resultado final sea un

vector x que tenga todos sus componentes conocidos.
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CAPITULO IV
DISENO DE MONEPS

4.1 Introduccioén

“Un modelo de Calidad puede considerarse como el conjunto de factores
de calidad y de relaciones entre ellos que brindan una base para la
elicitacion de requisitos y para su evaluacién a nivel de los componentes de
software”. [91]

Los modelos de calidad se estructuran, generalmente, como una
jerarquia (ya sea un arbol, ya sea un grafo dirigido) donde factores de
calidad mas genéricos, como eficiencia o usabilidad, se descomponen en
otros mas particulares, como tiempo de respuesta o facilidad de aprendizaje,
probablemente en diversos niveles de descomposicion [48].

A continuacién se presentan los tipos de modelos de calidad, ISO
25000, 9126, considerados como estandares y que servirdn de marco de

referencia para MONEPS.

4.2 Tipos de modelos de calidad

En los modelos de calidad fijos existe un catalogo de factores de calidad
de partida que se usa como base para la evaluacién de la calidad. Este
enfoque supone que el modelo de calidad contiene todos los factores de
calidad posibles, y que se usara un subconjunto de dichos factores para

cada proyecto concreto [49].

En la siguiente Figura 4.1 se muestra los modelos de calidad y su
division en Fijos, Mixtos y a Medida; en éstos el orden no es un tema

importante sino mas bien de contexto general (Luna Tellez Linda,2012).
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Modelo a medida:
e Desechable
e Flexible

Modelo Fijo:
e Reusable

L Comparable.’
e Rigido

Modelo Mixto:
e Reusable
e Flexible

>

Figura 4.1 Modelos de calidad

Fuente: [92]

Para los modelos de calidad fijos (p.e ver la Figura 4.2) existe un
catédlogo de factores de calidad de partida que se usa como base para la
evaluacion de la calidad; en este enfoque se sobre entiende que el modelo
de calidad contiene todos los factores de calidad posibles, ademas se
utilizard un subconjunto de dichos factores para cada proyecto en concreto.
La propuesta tipica consiste en una estructuracion de los factores en una
jerarquia multinivel con un conjunto de factores de mas alto nivel unos
criterios que descomponen dichos factores y, eventualmente, métricas para

la medida de cada criterio [48].

En los modelos de calidad a medida (p.e ver Figuras 4.3a y 4.3b) no
existe ningun catalogo de factores de partida, y dichos factores deben ser
identificados para cada proyecto. La idea que guia la construccion de estos
modelos debe partir de la identificacién de los objetivos a alcanzar. Estos
objetivos serian los factores mas abstractos que deben descomponerse en
factores mas concretos hasta llegar a hacer operativos los objetivos, de

forma que pueda ser medida su consecucion. La ventaja de estos modelos
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es su total adaptabilidad. Por otro lado, tienen como inconveniente que el
costo de su construccién es muy alto comparado con el de los modelos fijos,
y la reutilizacion de modelos de un proyecto a otro es dificil, dado que los

factores identificados para un proyecto no tienen por qué ser adecuados

Independencia de
dispositivos
[

Auto-contencion ]

para otro proyecto [48, 50].

Portabilidad

Precision ]
Completitud )
Fiabilidad SEEET
Consistencia )
Utilidad Utilidad icienci ili
e Como-ES Eficiencia Responsabilidad )
Eficiencia de
Interactividad dispositivos
Accesibilidad ]
Facilidad de Prueba Capacidad de ]
comunicacién
Mantenibilidad Il Autodescripcion |
Entendimiento
Estructuracion )
Modificabilidad Concision )
Legibilidad )
Escalabilidad )

Figura 4.2 Ejemplo de modelo de calidad fijo basado en Boehm et.al.

Fuente: [92]

| Objetivo Objetivo f

Pregunta Pregunta [ Pregunta Pregunta Pregunta

Metrica Metrica Metrica Metrica Metrica Metrica

Figura 4.3 a Descomposicion de objetivos en preguntas y métricas (método GQM:
Goal, Question, Metric)
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Propésito Mejorar

Objeto Las lineas de tiempo

Objetivo

Objeto (proceso) Cambiar tiempo de proceso

Punto de vista Administradores

Pregunta 1 ¢Cudl es la velocidad de proceso requerida actualmente?

Métrica 1 e Tiempo promedio del ciclo
¢ Desviacion estandar

* % de veces fuera del limite
Pregunta 2 (Esta mejorando el rendimiento?

Métrica 2 e (Tiempo promedio del ciclo actual x 100)/ Tiempo promedio inicial
e Calificacion subjetiva de los administradores

Figura 4.3 b Ejemplo de modelo de calidad a medida (método GQM)

Fuente: [92]

Los modelos de calidad mixtos intentan combinar las ventajas de los dos
tipos anteriores de modelos. La idea es que exista un conjunto de factores
de calidad mas abstractos que sean reutilizados en todos los proyectos
posibles, y que puedan ser refinados y operacionalizados para un proyecto
particular. En este caso podemos destacar como propuestas de este tipo de
modelos el ADEQUATE (Horgan et al., 1999), el modelo de Gilb (1988) y el
modelo propuesto en el estandar ISO/IEC 9126-1 (2001) que se presenta a

continuacion [48, 50].

4.3 Estandares de modelos de calidad

Se destacan dos estandares de modelos de calidad ya citados, el
estandar IEEE 1061 y el estandar ISO/IEC 9126.

El estandar IEEE 1061 (1998) tiene como objetivo la definicion de
métricas de software y su uso en la evaluacion de componentes software.
Fue aprobado en 1992 y revisado y modificado en 1998. Propone la
construccion de modelos de calidad a medida adaptados a cada proyecto.
No fija ningun factor de calidad, pero si una clasificacion de los factores de

los que debe constar un modelo en un nivel mas alto y abstracto de factores,



-57-

gue deben descomponerse en subfactores, que a su vez se descomponen

en meétricas como se indica en la Figura 4.4.

[ Calidad del Software del Sistema X ]

Factor de
Calidad

Métrica Directa

Factor de
Calidad

Métrica Directa

Factor de
Calidad

Sub<factor de Sub-factor de Sub-factor de
Calidad Calidad Calidad

[ Métrica ] [ Métrica ] [ Métrica ]

Figura 4.4: Estructura de los modelos de calidad segun el estandar IEEE 1061

Fuente: [92]

El estdndar ISO/IEC 9126 tiene como objetivo la definicion de un modelo
de calidad y su uso como marco para la evaluacion de software. Como ya se
ha mencionado, los modelos de calidad concordantes con este estandar
pertenecen a la categoria de modelos mixtos, ya que el estdndar propone
una jerarquia de factores de calidad clasificados como caracteristicas,
subcaracteristicas y atributos segun su grado de abstraccion, entre los que
se propone un conjunto de factores de partida compuestos de 6
caracteristicas y 27 subcaracteristicas.

El estandar ISO/IEC 9126 distingue entre calidad interna y calidad
externa, e introduce también el concepto de calidad en uso. La calidad
interna tiene como objetivo medir la calidad del software mediante factores
medibles durante su desarrollo. La calidad externa pretende medir la calidad
del software teniendo en cuenta el comportamiento de este software en un
sistema del cual forme parte [50].
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Impacto del
Producto

Producto
Software

Proceso de

Recursos y
Evaluacién

Entorno

Software

para la de Internas Externas e Calidad

( Soporte N ( Proceso N ( Métricasw ( Métricas] ( Métricas )
d
Evaluacion Evaluacion en Uso

14598-1

14598-2 || |L143983 9126-1
14598-5 I ! :
~ / ~ ~ ~

(I

\

\_

Figura 4.5: Relacion entre los estandares 9126 y 14598 de ISO/IEC

Fuente: [92]

4.4 El estandar de calidad ISO/IEC 9126-1

El punto de interés es la parte del catadlogo de factores de calidad del
estandar ISO/IEC 9126 (ver Figura 4.5) que goza de un reconocimiento mas
amplio por la comunidad. Esta es la parte 1 del estandar (ISO, 2001), y
concretamente dentro de la misma, nos centramos en los modelos de
calidad para la evaluacion de la calidad externa del software. Esta decision
se fundamenta en el contexto de utilizacion de los modelos que presentamos
en este capitulo: la evaluacion de la calidad de componentes software
existentes en el mercado. Para dichos componentes no es factible la
evaluacion de su calidad interna, debido al desconocimiento sobre como han
sido desarrollados, asi como tampoco una evaluacion de su calidad en uso,

ya que ésta depende del uso de los componentes una vez seleccionados.

4.5 1S0O 25000
CONCEPTO DE ISO 25000

En lo que se refiere a calidad del producto la norma ISO/IEC 25000
proporciona una guia para el uso de las nuevas series de estandares

internacionales, llamados Requisitos y Evaluacion de Calidad de Productos
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de Software (SQuaRE). Constituyen una serie de normas basadas en la ISO
9126 y en la ISO 14598 (Evaluaciéon del Software), y su objetivo principal es
guiar el desarrollo de los productos de software con la especificacion y
evaluacion de requisitos de calidad. Establece criterios para la especificacion
de requisitos de calidad de productos software, sus métricas y su evaluacién
[51].

El objetivo para la creacion de la ISO 25000 fue cubrir los procesos de 9
requerimientos de calidad de software y evaluacion de calidad de software,

con el apoyo de procesos de medicion de calidad.

BENEFICIOS DE LA 1SO 25000

e La coordinacion de la guia en la medicion y evaluacién de la calidad
de los productos de software.

e Orientacion para la especificacion de requisitos de calidad de los
productos de software.

e La familia ISO 25000 esta orientada al producto software, permitiendo
definir el modelo de calidad y el proceso a seguir para evaluar dicho

producto.

METODO IQMC PARA LA CONSTRUCCION DE MODELOS DE CALIDAD

Segun Coral Calero y otros autores, en el libro “Calidad del producto y
proceso software”, se explica sobre el método IQMC [93], el cual consiste de
siete pasos, que pueden ser simultaneados y/o iterados si se considera
oportuno. En el primer paso, el ambito de calidad es explorado en
profundidad y los seis pasos restantes conducen la construccion del modelo
de calidad partiendo de las caracteristicas de calidad, y su descomposicion
en subcaracteristicas del catadlogo ISO/IEC 9126-1 extendido, actualmente
ISO 25000 [52].

Los pasos a realizarse son:

Paso 0. Estudio del ambito del software: Este paso consiste en realizar un
estudio del &mbito al cual pertenecen los componentes software para los que

se quiere evaluar la calidad.
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Paso 1. Determinacion de subcaracteristicas de calidad: Teniendo en cuenta
que partimos del catadlogo ISO/IEC 9126-1 extendido, el afiadido de
subcaracteristicas no sera muy habitual y lo que puede pasar es que alguna
de las existentes deba reformularse ligeramente para adaptarla al dominio
de interés, o eliminarse en el caso de subcaracteristicas no técnicas.

Paso 2. Refinamiento de la jerarquia de subcaracteristicas: Se
descomponen las subcaracteristicas del mas bajo nivel de abstraccion
formando jerarquias de subcaracteristicas. En lo que se refiere a las
subcaracteristicas técnicas, al igual que en el paso anterior, el afiadido de
subcaracteristicas no sera muy habitual, excepto en el caso de la
descomposicion de la subcaracteristica Adecuacién perteneciente a la
caracteristicas Funcionalidad, pues como se ha comentado anteriormente,
esta subcaracteristica depende del dominio concreto para el cual se
construye el modelo.

Paso 3. Refinamiento de subcaracteristicas en atributos: Este refinamiento
tiene como objetivo llegar a tener descompuestas las subcaracteristicas en
atributos medibles ya sea de forma directa o indirecta a partir del valor de
otros atributos basicos.

Paso 4. Refinamiento de atributos derivados en basicos: Se descomponen
los atributos complejos (derivados) hasta obtener atributos basicos, los
cuales pueden ser medidos de forma directa.

Paso 5. Establecimiento de relaciones entre factores de calidad: Se
establecen las relaciones entre factores de calidad que permiten conocer las
dependencias entre los distintos factores de calidad del modelo.

Paso 6. Determinacién de métricas para los atributos: Se determinan las
métricas para los atributos identificados [48].

En la figura 4. 6 podemos observar de mejor manera los pasos explicados.



Definicion del dominio del componente

-61 -

PASOD
Equipo de Calidad Exploracién del Dominic  Modeld Ganceptual
Construccion de un nuevo Modelo de Calidad basado en el estandar
ISONEC 9128-1
-_H‘H____H Caracteristicas y
subcaracteristicas del
PASO1 catalogo 1S09126-1 ext.
¥ IS0 9126-1-NT ext.
(Dinicial [IModificada
@~gregada ' Eliminada
Jerarquia de
RASO 2 ‘ subcaracteristicas
Atributos
PASO 3 : . >'e »'8 i : i Bisicos “4Derivados
. R | [ | [l Pt | R
- I E i Y | Refinamiento de
PASO4 | i} ! Y | i R atributos
PN Y T : Y derivados
Y BRI b # : P16z
PASOS5 | | {+} P 1;:.’; i ?_')"/ | i i 5{[}}‘ i Relaciones entre
§ § b H i H | : ol factores de calidad
= = é—vvvvv; = vv;v vvvb v 4 L

PASOTfj j

Nk, [ O SROJ ] b M

Fuente: [94]

Figura 4.6 Pasos del Modelo IQMC

A continuacion se presenta la matriz (ver Tabla 4.7) con los atributos y su

justificacion para el modelo MONEPS. Adicionalmente, en las figuras 4.8 y

4.9 se muestran las relaciones y estructura de la norma ISO 25000.



4.6 Matriz de atributos de MONEPS vy su justificacion

Tabla 4.7
Matriz de atributos y justificaciones.
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tiempo ni dinero, pues este atributo
invalucra la definicidn de estilos de
interfaces acorde a cada proyecto, o que
incide a su vez en una facil navegacian.

N° | CODIGO NOMBRE ATRIBUTO JUSTIFICACION DEL ATRIBUTO TIPO
La sequridad es una caracteristica que
invalucra la definicidn de niveles de
usuario, sequridad e integridad de la
A SEGURIDAD informacidn, lo que presupone que el
sistema tendrd un mayor esfuerzo en el
tiempo y en el costo.
[1Al DISPONIBILIDAD DE DATOS Cualitiativo
2|A2 NIVELES DE SEGURIDAD Cualitiativo
3|A3 CONFIDENCIALIDAD DE LA INFORMACION Cualitiativo
4IA4 ADMINISTRACION PERFILES LSR Cualitiativo
La operabilidad es relevante porque
permite definir nimero de usuarios
concurrentes al sistema, flexibilidad
Il R (OPERABILIDAD PRODUCTO SOFTWARE oara |a presentacidn de vistas para e
usuario, lo que incide en el tiempo y el
costo de desarrollo de un proyecto.
a|Bl PARAMETRIZACION Cualitiativo
B|BZ ADM GLOBAL DEL SISTEMA Cualitiativo
7|83 CONCURRENCIA Cualitiativo
La usabilidad es un factor de impacto ya
que, la generacidn de una buena
presentacion del producto hacia el
Il C USARILIDAD usuario, involucra que no se escatime

CONTINUA >
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9/C2 TIEMPO DE RESPLUESTA Cuantitativo
I0C.3 ESTILOS DE INTERFACES Cualitiativo
La taza de actualizacian de la informacian
en un sistema es un factor clave que
" D COMPORTAMIENTD EN EL TIEMPD puede afectar en su rendimiento, y por
ende, habra que tomar la mayor cantidad
de consideraciones y excpeciones en aras
de mantener un buen rendimiento.
TAZA DE ACTUALIZACION DE LA o
101 INFORMALIGN Cuantitativa
El uso de recursos de hardware incide en
el esfuerzo destinado a la construccidn
del proyecto, ya que no es lo mismo
v : UTILIZACIGN D RECURSES HW planificar o desarrollar un sistema
destinado al uso de un solo equipo, que
orientado al uso de servidores, estaciones
de trabajo y toda la infraestructura fisica
requerida.
12 |El REQUERIMIENTOS DE HW Cualitiativo
13[E2 ARQUITECTURA DE HW Cualitativo
14| E3 SERVIDORES Cuantitativo
1o |E4 ESTACIONES DE TRABAJD Cuantitativo
El uso de frameworks de desarrollo y /o
repositorios es fundamental, pues esta
claro que dicha seleccian dependera del
" : UTILIZACIGN DF RECURSDS SW tipo de proyecto a desarrollar. Por lo

tanto.la incidencia de este atributo es
relevante en la estimacian del esfuerzo
que se genera al desarrallar un proyecto
software.

CONTINUA >
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6 {Fl TIPD DE LENGUAJE Cualitiativo
[7|F2 PLATAFORMA DESARROLLO Cualitiativo
La Base de Datos o repositorio es
importante, pues depende de la
refactorizacian a nivel de cambios en los
requisitos de software. Ademas,
u . AL LI L consideraciones como el uso de licencias
y el tamafio de |a Base de Datos podrian
determinar alteraciones criticas en los
tiempos y costos proyectados.
1816l TIPD DE LICENCIA Cualitativo
1962 TAMAND DE BDD Cuantitativa
201 6.3 NORMALIZACION DE BDD Cualitiativo
21| G4 REFACTORIZACION DE BDD Cualitativo
22 |G.a TIPD DE BDD Cualitiativo
La cantidad de componentes identificados
en la arquitectura de software y sus
interrelaciones son factores
Vil 1 H ARTUITECTURA DE W determinantes para la complejidad de los
sistemas, y por ende afectara al esfuerzo
de los proyectos de software.
23 [HI TIPO DE ARQUITECTURA Cualitiativo
24| H2 CAPAS DE ARQUITECTURA Cuantitativo
La complejidad y la cantidad de requisitos
X | FUNCIONALIDAD de usuqriu son factores criticos en la
determinacion del esfuerzo y el costo
asociado a los proyectos de software.
Za|ll NUMERD DE REQUISITOS FUNCIONALES Cuantitativo

CONTINUA >
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26 (12 NUMERD DE CASOS DE USO ANALISIS Cuantitativo
27(1.3 NUMERD DE CASOS DE USO DE DISEND Cuantitativo
28|14 COMPLEJIDAD DEL SISTEMA Cualitativo
Un adecuado proceso de abstraccian del
sistema incidira en la terminacidn
X | BARADIMA DE PROGR. LUSADD tem.prana 0 tardia de un smterpa. Es .
posible (p.e.) que a veces funcione mejor
un paradigma estructurado o en otros
casos un paradigma orientado a objetos
29141 PARADIGMA USADD Cualitativo
30142 NUMERD DE ELEMENTOS IDENTIFICADDS Cuantitativo
Lograr que un sistema tenga un nivel
aceptable de estabilidad involucra la
Xl K MANTENIBILIDAD generacitn de un plan de pruebas més
minucioso, asi comao una rigurosa
depuracian de los errores detectados.
31K ESCALABILIDAD Cualitiativo
ESTABILIDAD
k7 FFEEUEHF:,iE de actualizacian por Cualitiative
correccidn de errores
33 | K3 Frecuencia de nuevas versiones Cualitiativo
Consideraciones como la interaccidn con
otros sistemas y |a adaptabilidad de un
Xl 1 BORTABILIDAD Sw, pudrian involucrar un mayor esfuerzo
del equipo de desarrollo para llevar
adelante la construccian de los nuevaos
sistemas.
34| LI ADAPTABILIDAD Cualitiativo

CONTINUA >
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da (L2 FACILIDAD DE INSTALACION Cualitiativo
36| L3 INTERACCION CON OTROS SISTEMAS Cualitiativo
Este es un aspecto relevante que
determinard la duracidn de un proyecto
de Sw, pues, es bien sabido que cada
nueva proyecto plantea nuevos desafios
X (M PERSONAL para el equipo de desarrollo, y por lo
tanto, aspectos como la experiencia y la
definician acertada de roles en el
personal, puede incidir en el éxito de los
proyectos.
a7y | EXPERIENCIA DEL EQUIPD D Cugltiativo
' DESARROLLO EN PROYECTOS TIPO
ROLES Y CANTIDAD
38| M.2 ROL: ARQUITECTD Cuantitativo
39| M.3 ROL: PROGRAMADOR Cuantitativo
40 | M4 ROL: ANALISTA Cuantitativo
4 (Ma ROL: PLANIFICADOR Cuantitativo
42 |{MB ROL: TESTER Cuantitativa
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Figura 4.8 Matriz de estudio y analisis de la ISO 25000. Fuente: Square(Software Product Quality Requeriments and

Evaluation) Requisitos y Evaluacion de Calidad de Productos Software




-68 -

MODELO DE CALIDAD BASADO EN EL ESTANDAR 1SO 25000

Modelo de Calidad ISO 25000

Caracteristica: Caracteristica:

Caracteristica: Caracteristica: Caracteristica:
Eficiencia Mantenibilidad Portbilidad

Caracteristica:

Funcionalidad Factibilidad Usabilidad

Subcaracteristica: Subcaracteristica: Subcaracteristica: Subcaracteristica: Subcaracteristica: Subcaracteristica:

-ldoneidad -Madurez -Facilidad de -Cumplimientode la -Facilidad de anélisis -Adaptabilidad

-Precisién -Toleranciaafallos entendimiento eficacia -Facilidad de cambio -Facilidad de

-Interoperabilidad -Capacidad de -Integridad -Utilizacién de -Estabilidad Instalacion
recuperacion -Facilidad de I OS -Coexistencia

aprendizaje -Comportamientoen

eltiempo

>y

Atributos: Atributos: Atributos: Atributos: Atributos: Atributos:
-Creacion de Sitios -Controlalo -Manipulacién de -Administracion de -Administracion de -Adpatabilidad a
web variasbasesde Plantillas Perfiles gran cantidad de diferentes

datos paginas entornos

Métrica
SI=1,NO=0
Ponderacion

Figura 4.9 Modelo de calidad basado en la ISO 25000
Fuente: http:// is025000.com/index.php/normas-iso-25000/is0-2501
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4.7 Descripcion general de las caracteristicas de MONEPS

A continuacion se detallan las definiciones de la norma ISO 25000 [48],

referidas a las caracteristicas que sirvieron de base para MONEPS.

Funcionalidad:

Es el conjunto de atributos que se refieren a la existencia de un conjunto
de funciones y sus propiedades especificas. Las funciones cumplen unos
requerimientos o satisfacen unas necesidades implicitas. Las sub-
caracteristicas de la Funcionalidad son:

e Idoneidad.

e Precision.

e Interoperabilidad.

e Seguridad.

e Cumplimiento de la funcionalidad.

Factibilidad:

Es el conjunto de atributos que se refieren a la capacidad del software de
mantener su nivel de rendimiento bajo unas condiciones especificadas
durante un periodo definido. Las sub-caracteristicas de la factibilidad son:

e Madurez.

e Tolerancia a fallos.

e Capacidad de recuperacion.

e Cumplimiento de la fiabilidad.

Usabilidad:

Es el conjunto de atributos que se refieren al esfuerzo necesario para
usarlo, y sobre la valoracién individual de tal uso, por un conjunto de
usuarios definidos e implicitos. Las sub-caracteristicas de la Facilidad de
Uso son:

e Integridad.

e Facilidad de aprendizaje.
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e Operatividad.

e Cumplimiento de la usabilidad.

Eficiencia:

Es el conjunto de atributos que se refieren a las relaciones entre el nivel
de rendimiento del software y la cantidad de recursos utilizados bajo unas
condiciones predefinidas. Las sub-caracteristicas de la Eficiencia son:

e Cumplimiento de la eficacia.

e Utilizacion de recursos.

e Comportamiento en el tiempo.

Mantenimiento:

Es el conjunto de atributos que se refieren al esfuerzo necesario para
hacer modificaciones especificadas. Las sub-caracteristicas de la Facilidad
de Mantenimiento son:

e Facilidad de andlisis.

e Facilidad de cambio.

e Estabilidad.

e Facilidad de pruebas.

e Cumplimiento del mantenimiento.

Portabilidad:

Es el conjunto de atributos que se refieren a la habilidad del software
para ser transferido desde un entorno a otro. Las sub-caracteristicas de la
portabilidad son [48]:

e Adaptabilidad.

e Facilidad de Instalacion.

e Coexistencia.

e Intercambiabilidad.

e Cumplimiento de portabilidad.
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CAPITULO V
IMPLEMENTACION DE MONEPS

5.1 Introduccion
El caracter predictivo de las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) las

convierte en una herramienta muy promisoria para las tareas de estimacion
de tiempo y costo en proyectos de software. Sin embargo, antes de poder
utilizarlas, es necesario identificar la topologia adecuada que permita llevar a
efecto tales actividades. Ademas, sera de vital importancia detectar los
insumos necesarios para que la RNA sea capaz de aprender a realizar

estimaciones aceptables de esfuerzo.

En el presente capitulo, se plantea un Modelo Neuronal para la
Estimacion del Esfuerzo en Proyectos de Software (MONEPS), basado en
las caracteristicas relevantes de la calidad de software (referidas en el
capitulo anterior), asi como en consideraciones estructurales y funcionales
de las RNA’s.

5.2 Caracteristicas de las RNA’s
Las RNA’s estan inspiradas en las redes neuronales biol6gicas del

cerebro humano [53]. Estas redes estan constituidas por elementos que se
comportan de forma similar a la neurona biolégica (Figura 5.1a) en sus
funciones mas comunes. Estos elementos estan organizados de una forma

parecida a la que presenta el cerebro humano (Figura 5.1b).

capas
X1 ocultas
DENTRITAS CUERPO

capa de
salida

fxones Sinapsis

Figura 5.1a Neurona artificial Figura 5.1b Ejemplo de una RNA

Fuente:[95,96]
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Las RNA’s presentan una serie de caracteristicas propias del cerebro,
entre las cuales podemos citar [54]:

e Aprendizaje: adquirir el conocimiento de una cosa por medio del
estudio, ejercicio o experiencia. Estas redes pueden cambiar su
comportamiento en funcion del entorno; si se les muestra un conjunto
de entradas, ellas mismas se ajustan para producir unas salidas
consistentes.

e Generalizacion: capacidad de extender una cosa o0 concepto; las
RNA’s pueden generalizar automaticamente los conceptos u objetos
debido a su propia estructura y naturaleza. Estas redes ofrecen,
dentro de un margen, respuestas correctas a entradas que presentan
pequefias variaciones debido a los efectos de ruido o distorsion.

e Abstraccion: aislar mentalmente o considerar por separado las
cualidades de un objeto. Algunas RNA’s son capaces de abstraer la
esencia de un conjunto de entradas que aparentemente no presentan

aspectos comunes o relativos.

Como ya se referencié en el capitulo 2, en las RNA’s, las unidades de
proceso (neuronas) se caracterizan por tener una funcién de activacion que
convierte la entrada total recibida de otras unidades en un valor de salida, el
cual hace la funcién de tasa de disparo de la neurona.

Las conexiones sinapticas se simulan mediante conexiones ponderadas;
la fuerza o peso de la conexién cumple el papel de la efectividad de la
sinapsis. Las conexiones determinan si es posible que una unidad influya
sobre otra; los pesos definen la intensidad de la influencia.

Una unidad de proceso recibe varias entradas procedentes de las salidas
de otras unidades de proceso. La entrada total de una unidad de proceso se
suele calcular como la suma de todas las entradas ponderadas, es decir,
multiplicadas por el peso de la conexion. El efecto inhibitorio o excitatorio de

las sinapsis se logra usando pesos negativos 0 positivos respectivamente.
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5.3 Aplicaciones de las RNA’s

Se muestra a continuacion algunas aplicaciones de las RNA’s:

Conversidon Texto a Voz: uno de los principales promotores de la
computacion neuronal en esta area es Terrence Sejnowski. La
conversidn texto-voz consiste en cambiar los simbolos graficos de un
texto en lenguaje hablado. El sistema de computacién neuronal
presentado por Sejnowski y Rosemberg, llamado NetTalk, convierte
texto en fonemas, y con la ayuda de un sintetizador de voz (Dectalk),

genera voz a partir de un texto escrito [55]:

La ventaja que ofrece la computacibn neuronal frente a las
tecnologias tradicionales en la conversién texto-voz es la propiedad
de eliminar la necesidad de programar un complejo conjunto de reglas
de pronunciacion en el ordenador. A pesar de que el sistema NetTalk
ofrece un buen comportamiento, la computacién neuronal para este
tipo de aplicacién abre posibilidades de investigacion y expectativas

de desarrollo comercial.

Procesamiento del Lenguaje Natural: incluye el estudio de cdmo se
construyen las reglas del lenguaje. Los cientificos del conocimiento
Rumelhart y McClelland han integrado una red neuronal de proceso
natural del lenguaje. El sistema realizado ha aprendido el tiempo
verbal pass tense de los verbos en Inglés. Las caracteristicas propias
de la computacién neuronal, como la capacidad de generalizar a partir
de datos incompletos y la capacidad de abstraer, permiten al sistema
generar buenos prondsticos para verbos nuevos o verbos

desconocidos [56]:

Compresion de Iméagenes: la compresion de imagenes es la
transformacién de los datos de una imagen a una representacion

diferente que requiera menos memoria 0 que se pueda reconstruir
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una imagen imperceptible. Cottrel, Munro y Zisper de la Universidad
de San Diego y Pisttburgh han disefiado un sistema de compresion de
imagenes utilizando una red neuronal con un factor de compresion de
8:1 [57].

Reconocimiento de Caracteres: es el proceso de interpretacion
visual y de clasificacion de simbolos. Los investigadores de Nestor,
Inc. han desarrollado un sistema de computacion neuronal que, tras el
entrenamiento con un conjunto de tipos de caracteres de letras, es
capaz de interpretar un tipo de caracter o letra que no haya visto con

anterioridad. [97]

Reconocimiento de Patrones en Imagenes: una aplicacion tipica es
la clasificacion de objetivos detectados por un sonar. Existen varias
RNA’s basadas en el popular algoriimo de aprendizaje
Backpropagation, cuyo comportamiento es comparable con el de los
operadores humanos. Otra aplicacion normal es la inspeccién
industrial [58].

Problemas de Combinatoria: en este tipo de problemas la solucién
mediante calculo tradicional requiere un tiempo de proceso que es
exponencial con el nimero de entradas. Un ejemplo es el problema
del agente viajero; el objetivo es elegir el camino mas corto posible
que debe realizar el agente para cubrir un numero limitado de
ciudades en un area geogréfica especifica. Este tipo de problema ha
sido abordado con éxito por Hopfield y el resultado de su trabajo ha
sido el desarrollo por una RNA que ofrece buenos resultados para

este problema de combinatoria [59].
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5.4 RNA para MONEPS
5.4.1 Topologia neuronal para MONEPS

La estructura neuronal seleccionada para MONEPS es de tipo
Backpropagation (ver figura 5.1b), pues, aparte de cumplir con las
caracteristicas descritas en el numeral anterior, estas redes también
presentan otras bondades [60, 61]:

e Aprenden de manera supervisada e inductiva.

e Son suficientes 3 capas (una de entrada, otra oculta, y una de salida)

para las tareas de aprendizaje e identificacion de patrones.

e No tienen mayor complejidad estructural ni algoritmica (lo que no
sucede p.e. con las topologias recursivas de redes).

e Existe una buena disponibilidad de herramientas automatizadas, tanto
libres como propietarias, para el disefio y funcionamiento de estas
redes.

e Han sido utilizadas y probadas de manera satisfactoria en varios
campos de aplicacion (p.e. reconocimiento de imagenes, clasificacién
de patrones, codificacién/decodificacién de informacion, etc).

e Uno de los pocos inconvenientes de estas redes es que, no existe
una regla clara que permita determinar la cantidad apropiada de
capas ocultas (y cantidad de neuronas en éstas) para facilitar la labor
de aprendizaje. También, pueden quedar “sobreentrenadas” [98]

debido al uso excesivo de pesos sinapticos.

5.4.2 Diseino neuronal de MONEPS

Como ya quedd evidenciado en el capitulo 4, cada componente de la
matriz de atributos identificada, se corresponderda con una neurona de la
capa de entrada de la red. Por consiguiente, la capa de entrada tendra en
total 42 neuronas, mientras que la capa de salida tendra solamente 2
neuronas (una para el tiempo y otra para el costo de desarrollo). En la figura
5.2 se puede apreciar la RNA simplificada para MONEPS.

Como se puede apreciar, la red tiene conexiones unidireccionales que

van desde la capa de entrada hasta la capa de salida. Ademas, las
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neuronas estan conectadas solamente con otras ubicadas en la siguiente
capa adyacente.

En la misma figura 5.2 se pueden apreciar sélo algunos atributos que se
han constituido en las entradas que posee la red neuronal. Para un mayor

detalle es necesario consultar la matriz de atributos del numeral 4.6

Nivel de seguridad

Tiempo de
respuesta

No. de servidores

Escalabilidad

No. de
programadores

Experiencia del
equipo de
desarrollo

Figura 5.2 RNA utilizada en MONEPS
Fuente: [99]

La implementaciéon de la RNA fue factible mediante el uso de la
herramienta automatizada denominada JustNN [100], cuyas principales

caracteristicas seran detalladas en el siguiente numeral.

5.5 La herramienta JustNN
Para la construccion de redes neuronales artificiales existe un abanico

interesante de opciones: se las puede construir utilizando un lenguaje de
programacion convencional (p.e. Java, C++, C#), se puede utilizar una

herramienta de propdsito especifico (p.e. Tiberius, EasyNN, Phytia, Neural
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Networks), o se pueden utilizar herramientas que comparten caracteristicas
de las dos primeras categorias (p.e. Matlab).

Se ha optado por el uso de la herramienta JustNN ya que, aparte de
tener una interfaz de usuario muy transparente, proporciona todo un
conjunto de opciones que posibilitan el disefio y construccidon de RNA’s
funcionales. Es la parte gratuita de un conjunto de productos que
comprende EasyNN-plus y SwingNN (producidos por Neural Planner
Software Ltd.), referidos a la construccion, uso y optimizacion de redes
neuronales en cascada.

Con JustNN la construccion de redes neuronales, a partir de los datos
disponibles, no puede ser mas sencilla. Importar los datos desde formatos
txt, csv, xIs, bmp o archivos binarios se lo puede hacer con s6lo unos pocos
clicks. Se puede crear una red neuronal multicapa para que aprenda de los
datos que el usuario le provea; se puede validar el aprendizaje mientras la
red esta aprendiendo; el usuario puede probar o consultar la red con nuevos
datos para producir resultados y ver qué entradas son realmente
importantes.

La rejilla de JustNN no tiene limite para el nimero de filas (ejemplos de
entrenamiento) y puede tener un maximo de 1.000 columnas (atributos de
cada ejemplo). Tampoco hay limites en los nodos y conexiones; ademas
esta herramienta es muy rapida y facil de usar. En la figura 5.3 se muestra
la ventana principal de trabajo de JustNN.

JustNN es un software para la construccion de redes neuronales para
Microsoft Windows y, por ende, compatible con aplicaciones de esta
plataforma. Los usuarios que utilizan este software pueden crear redes
neuronales en cascada de manera facil. Ademas, entre otras prestaciones,
esta herramienta permite:

e Importar informacion desde documentos de texto, hojas de célculo,

imagenes o archivos binarios

e Ultilizar varias funciones de edicion y pre-formato.

e Construir redes neuronales directamente en el grid (rejilla).

e Entrenar, validar y consultar las redes neuronales.
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Para un mejor entendimiento de la herramienta se puede consultar el

manual de JustNN en el Anexo 1 del presente documento.
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Figura 5.3 Ventana principal de JustNN

5.6 Comportamiento de lared Backpropagation
La Backpropagation es una red en cascada que utiliza un conjunto de

patrones (o0 ejemplos) de entrenamiento que le permitiran aprender a realizar
alguna actividad requerida por el disefiador de la red. Una vez que se ha
aplicado un patrén a la entrada de la red (a manera de estimulo), éste se
propaga desde la primera capa a través de las capas superiores de la red,
hasta generar una salida. La sefal de salida obtenida se compara con la
salida deseada y se calcula una sefial de error en cada una de las neuronas
de salida [62].

Las errores de las salidas se propagan hacia atras, partiendo de la capa
de salida, hacia todas las neuronas de la capa oculta que contribuyen
directamente a la salida. Sin embargo las neuronas de la capa oculta
solamente reciben una fraccion de la sefial total del error, basadndose
aproximadamente en la contribucidon relativa que haya aportado cada
neurona a la salida original. Este proceso se repite, capa por capa, hasta

que todas las neuronas de la red hayan recibido una sefal de error que

y
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describa su contribucion relativa al error total. Basandose en la sefial de
error percibida, se actualizan los pesos de conexion de cada neurona, para
hacer que la red converja hacia un estado que permita clasificar
correctamente todos los patrones de entrenamiento [33].

La importancia de este proceso consiste en que, a medida que se
entrena la red, las neuronas de las capas intermedias se organizan a si
mismas de tal modo que las distintas neuronas aprenden a reconocer
diversas caracteristicas del espacio total de entrada. Después del
entrenamiento, cuando se les presente un patrén arbitrario de entrada que
contenga ruido o que esté incompleto, las neuronas de la capa oculta de la
red responderan con una salida activa si la nueva entrada contiene un patron
que se asemeje a aquella caracteristica que las neuronas individuales hayan
aprendido a reconocer durante su entrenamiento. Y a la inversa, las
unidades de las capas ocultas tienen una tendencia a inhibir su salida si el
patrén de entrada no contiene la caracteristica para reconocer, para la cual
han sido entrenadas [63].

Varias investigaciones han demostrado que, durante el proceso de
entrenamiento, la red Backpropagation tiende a desarrollar relaciones
internas entre neuronas con el fin de organizar los datos de entrenamiento
en clases. Esta tendencia se puede extrapolar, para llegar a la hipotesis
consistente en que todas las unidades de la capa oculta de una
Backpropagation son asociadas de alguna manera a caracteristicas
especificas del patron de entrada como consecuencia del entrenamiento, es
decir, la red ha encontrado una representacion interna que le permite
generar las salidas deseadas cuando se le dan las entradas, en el proceso
de entrenamiento. Esta misma representacion interna se puede aplicar a
entradas que la red no haya visto antes, y la red clasificara estas entradas
segun las caracteristicas que compartan con los ejemplos de entrenamiento
[64].
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5.7 Entrenamiento de la red

Antes que la RNA pueda realizar estimaciones de tiempo y costo para
proyectos de software, es necesario entrenarla. Esta actividad es posible
debido a que, como se describié en el numeral anterior, un conjunto de
ejemplos (patrones de entrenamiento) ird modificando cada uno de los pesos
sinpticos de la red hasta que ésta tenga un desempefio satisfactorio. Los
patrones de entrenamiento (proyectos académicos de software) y sus
respectivas codificaciones pueden consultarse en el Anexo 3 del presente
documento.

El desempefio de la RNA esta dado por el error cuadratico medio [101]
en la respuesta de la red (nodos de salida) cuando todo el lote de ejemplos
(denominado también época) ha sido procesado en el entrenamiento. En el
caso de MONEPS, el error medio cuantificara la diferencia que hay entre la
respuesta esperada y la respuesta obtenida en la red, para los diversos
valores de costo (en dolares) y tiempo (en meses) de los ejemplos que
alimentan la red.

Como se referencio en el numeral 5.4.2, cada ejemplo de entrenamiento
estard caracterizado por los atributos que se describen a continuacion (ver
Tabla 5.4):



-81-

Tabla 5.4
Lista de atributos (en total 42) que posee cada ejemplo de entrenamiento de
MONEPS.
N° | CODIGO NOMBRE ATRIBUTO TIPO VALORES
I A SEGURIDAD
11A1 DISPONIBILIDAD DE DATOS Cualitiativo | 1:baja, 2:media, 3:alta
2(A2 NIVELES DE SEGURIDAD Cualitiativo | 1:baja, 2:media, 3:alta
31 A3 CONFIDENCIALIDAD DE LA INFORMACION Cualitiativo | 1:baja, 2:media, 3:alta
4| Ad ADMINISTRACION PERFILES USR Cualitiativo | 0:no, 1:si
I B OPERABILIDAD PRODUCTO SOFTWARE
5(BA PARAMETRIZACION Cualitiativo | 1:baja, 2:media, 3:alta
61B2 ADM GLOBAL DEL SISTEMA Cualitiativo | 1:baja, 2:media, 3:alta
CONCURRENCIA Cualitiativo | 0:no permite concurrencia
7(B.3 de Usr 1:permite
concurrencia de Usr
] C USABILIDAD
8lcA FACILIDAD DE NAVEGACION Cualitiativo | 1:baja, 2:media, 3:alta
9lco TIEMPO DE RESPUESTA Cuantitativo | 1,2,3... segundos
10lc3 ESTILOS DE INTERFACES Cualitiativo | 1:baja, 2:media, 3:alta
v D COMPORTAMIENTO EN EL TIEMPO
1o TAZA DE AC]’UALIZACION DE LA Cuantitativo | 0,1,2,3... veces al dia
' INFORMACION
V E UTILIZACION DE RECURSOS HW
REQUERIMIENTOS DE HW Cualitiativo | 0:bajo, 1:medio, 2:alto
121E1 (Inversamente proporcional
' al nimero de recursos)
ARQUITECTURA DE HW Cualitativo 0: no tiene arquitectura, 1:
13|E2 tiene arquitectura
14|E3 SERVIDORES Cuantitativo | 1,2,3... servidores
15| E4 ESTACIONES DE TRABAJO Cuantitativo | 1,2,3 ...estaciones de
' trabajo
VI F UTILIZACION DE RECURSOS SW
TIPO DE LENGUAJE Cualitiativo | 1:imperativo, 2:declarativo,
16 | F.1 3.orientado a objetos, 4
orientado al problema
171E2 PLATAFORMA DESARROLLO Cualitiativo | 1:WEB, 2:Desktop

CONTINUA >
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Vil |G ADMINISTRACION BDD
1861 TIPO DE LICENCIA Cualitativo | O:libre, 1:propietario
19162 TAMANO DE BDD Cuantitativo | 1,2,3... tablas
NORMALIZACION DE BDD Cualitiativo | 1: forma especial Boyce
Codd, 2:cuarta FN, 3:
20| G3 tercera FN, 4:2da FN, 5: no
normalizada
21164 REFACTORIZACION DE BDD Cualitativo | 0:no,1: si
2165 TIPO DE BDD Cualitiativo | 0: no relacional, 1:
relacional
Vil | H ARQUITECTURA DE SW
TIPO DE ARQUITECTURA Cualitiativo | 1:cliente-servidor,2: Modelo
23| HA Vista Controlador,
‘ 3:Factory, 4:Facade,
5:0tros
CAPAS DE ARQUITECTURA Cuantitativo | 1:capa a capa, 2: varias
24| H.2 capas.
IX I FUNCIONALIDAD
NUMERO DE REQUISITOS FUNCIONALES Cuantitativo | 1,2,3 ... requisitos
25|11 funcionales
NUMERO DE CASOS DE USO ANALISIS Cuantitativo |1,2,3 ... casos de uso de
261.2 analisis
NUMERO DE CASOS DE USO DE DISENO Cuantitativo | 1,2,3 ... casos de uso de
27113 disefio
28 |14 COMPLEJIDAD DEL SISTEMA Cualitativo 1:bajo, 2:medio, 3:alto
X J PARADIGMA DE PROGR. USADO
PARADIGMA USADO Cualitativo 1: Progr. orientada a
objetos, 2: Progr.
estructurada, 3: Progr.
29 |J1 .
basada en agentes, 4:
Progr. basada en aspectos,
5: Otros
NUMERO DE ELEMENTOS IDENTIFICADOS Cuantitativo |1, 2, 3 ...clases, funciones,
30J.2 agentes, aspectos, u otros
X K MANTENIBILIDAD
31 K1 ESCALABILIDAD Cualitiativo | 1:baja, 2:media, 3:alta
ESTABILIDAD
Frecuencia de actualizacion por correccion de Cualitiativo | 1:baja, 2:media, 3:alta
32|K2
errores
33| K3 Frecuencia de nuevas versiones Cualitiativo | 0:ninguna, 1:baja, 2:

media, 3:alta

CONTINUA >
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XL PORTABILIDAD
34| L1 ADAPTABILIDAD Cualitiativo | 1:baja, 2:media, 3:alta
352 FACILIDAD DE INSTALACION Cualitiativo | 1:baja, 2:media, 3:alta
36| L3 INTERACCION CON OTROS SISTEMAS Cualitiativo | 0:no, 1:si
Xl | M PERSONAL
EXPERIENCIA DEL EQUIPO DE DESARROLLO | Cualitiativo | 1:baja, 2:media, 3:alta
37| MA EN PROYECTOS TIPO
ROLES Y CANTIDAD
38 | M2 ROL: ARQUITECTO Cuantitativo | 0,1,2,3...personas
39 | M3 ROL: PROGRAMADOR Cuantitativo |0,1,2,3...personas
40 | M4 ROL: ANALISTA Cuantitativo |0,1,2,3...personas
41|M5 ROL: PLANIFICADOR Cuantitativo |0,1,2,3...personas
42 | M6 ROL: TESTER Cuantitativo |0,1,2,3...personas

Como ejemplos de entrenamiento para MONEPS, se consideraron 9

proyectos de desarrollo de software, realizados por estudiantes de los

altimos niveles de la carrera de Ingenieria en Sistemas e Informatica de la

Universidad de las Fuerzas Armadas-ESPE.

En la figura 5.5 se tiene una vista parcial de la red neuronal

implementada en la herramienta JustNN. Como se menciond anteriormente,

MONEPS posee 42 neuronas en la capa de entrada y 2 neuronas en la capa

de salida; la capa oculta tiene 14 neuronas.
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Figura 5.5 Vista parcial de las 3 capas que forman la RNA utilizada por MONEPS.

5.8 Resultados y evaluaciéon del modelo

Después de realizado el entrenamiento de la RNA se pudo constatar que
ésta tuvo un desempefio satisfactorio después de 45 ciclos de aprendizaje o
épocas (ver figura 5.6). El error de la red, durante la fase de entrenamiento
estuvo en el orden del 0.4 %, lo que denota un rendimiento muy bueno en
relacion al minimo error requerido (target error=1%).

Por consiguiente, podemos observar que la red aprendié rapidamente a
configurar patrones de comportamiento para tiempos y costos referidos a
proyectos académicos de software, lo que se puede ver en la figura 5.7.



r Bl
Details of MudeloMDNEPS.tvq- X

 General

CAUzers\M aniosDesktophE zonto.. deloFinalMoneps\ModelabOMEPS g
Learning cycles: 45 AutoSave cycles: 100
Training eror; 0.004353 Walidating errar nat knowwn,

W alidating results not known,

— Ginid — M etwork,
Input columng: 42 Input nodes connected: 42
Output columns: 2
Excluded caluning: i Hidder layer 1 nodes: 14
Hidden layer 2 nodes: 0
Training example rows: 9 Hidden layer 3 nodes: 1]
Walidating example rows: 0
(uering example rows; ] Output nodes: 2
Excluded example rows: 1]
Duplicated example rows: 0
— Controls
Learning rate: 0.6000 td amnentum: 0.8000
Tarqet ernar: 0.0100 Mo extras enabled.
—Walidating rules Mizzing data action
Mo colurmng kave mles zet. ’7 The median value is uzed.

W Show when a file iz opened

Hiztary | Save | Refresh I Cloze I

-85 -

Figura 5.6 Resultados obtenidos durante la fase de entrenamiento de la RNA utilizada

por MONEPS.
ModeloMONEPS
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Figura 5.7 Variacion del error maximo, minimo y medio durante el entrenamiento de la

red.
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La herramienta JustNN permite determinar la importancia relativa de
cada atributo de la RNA (ver figura 5.8 y tabla 5.5). Podemos observar que,
por ejemplo, los atributos de la categoria usabilidad (categoria C) tienen un
alto impacto en la determinacion del esfuerzo para el desarrollo del software.
En contraste, la disponibilidad de un tester de software (atributo M.6) tiene

poca incidencia en dicho esfuerzo.

ModeloMONEPS 45 cycles. Target error 0.0100 Average training error 0.004358
The first 42 of 42 Inputs in descending order.

Column Input Hame Importance Relative Importance
5 B#2 6.9493
T C#1 66091
30 K1 6.0020
9 C#3 55804
35 L#3 5.1906
3 Asd 50505
kil C#2 46256
0 A 46250
1 A2 44109
& B#3 4.3445
10 -3} 42762
33 L#1 41759
20 G#4 41425
32 K#3 41022
13 E#3 39416
36 M1 3.5745
29 J#2 35735
25 %2 3.5210
24 [#1 34751
26 I3 3549
23 H#2 3.3283
15 Fi# 31472
1" E#1 3.0052
12 E#2 29542
2 AR 25422
13 G#2 2.8328
14 E#d 27719
34 L#2 25783
16 F#2 23370
39 I#4 20556
4 Bi#1 19773
M G#5 1.9527
27 74 1.9266
19 G#3 1.9255
40 M#5 1.5260
3| K#2 1.7010
22 H#1 1.5873
17 G#1 1.2359
37 M#2 1.2028
28 J# 1.1970
38 M#S 11421
41 M#E 1.1194

Figura 5.8 Importancia relativa de cada atributo de lared.
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Tabla 5.5
Nombre e importancia relativa de cada atributo de la red.
Cadigo Atributo Importancia | Cddigo Atributo Importancia
Relativa Relativa
A#1 DISPONIBILIDAD DE DATOS 4.62 G#5 TIPO DE BDD 1.95
A#2 NIVELES DE SEGURIDAD 4.41 H#1 TIPO DE ARQUITECTURA 1.58
a3 CONFIDENCIALIDAD DE LA 2.84 Hi2 CAPAS DE ARQUITECTURA 3.32
INFORMACION
ad4 ADMINISTRACION PERFILES 5.05 1 NUMERO DE REQUISITOS 3.47
USR FUNCIONALES
B PARAMETRIZACION 1.97 ” NUMERC') DE CASOS DE 3.52
USO ANALISIS
ADM GLOBAL DEL SISTEMA 6.94 NUMERO DE CASOS DE 3.34
B#2 3 USO DE DISENO
B3 CONCURRENCIA 4.34 i COMPLEJIDAD DEL 1.92
SISTEMA
C#1 FACILIDAD DE NAVEGACION 6.60 Ji# PARADIGMA USADO 1.19
TIEMPO DE RESPUESTA 4.62 NUMERO DE ELEMENTOS 3.57
o2 e IDENTIFICADOS
C#3 ESTILOS DE INTERFACES 5.88 K#1 ESCALABILIDAD 6.00
TAZA DE ACTUALIZACION DE 4.27 FRECUENCIA DE 1.70
D#1 INFORMACION K#2 ACTUALIZACION POR
CORRECCION DE ERRORES
£ REQUERIMIENTOS DE HW 3.00 Kil3 FRECUENCIA DE NUEVAS 4.10
VERSIONES
E#2 ARQUITECTURA DE HW 2.95 L#1 ADAPTABILIDAD 4.17
E#3 SERVIDORES 3.94 L#2 FACILIDAD DE INSTALACION 2.57
ESTACIONES DE TRABAJO 2.77 INTERACCION CON OTROS 5.19
B L SISTEMAS
TIPO DE LENGUAJE 3.14 EXPERIENCIA DEL EQUIPO 3.57
F#1 M#1 DE DESARROLLO EN
PROYECTOS TIPO
F#2 PLATAFORMA DESARROLLO 2.33 M#2 ROL: ARQUITECTO 1.20
Gi#1 TIPO DE LICENCIA 1.23 M#3 ROL: PROGRAMADOR 1.14
G#2 TAMANO DE BDD 2.83 M#4 ROL: ANALISTA 2.05
G#3 NORMALIZACION DE BDD 1.92 M#5 ROL: PLANIFICADOR 1.82
GH4 REFACTORIZACION DE BDD 4.14 M#6 ROL: TESTER 1.11

Sin embargo, el aspecto mas importante en la evaluacion de la RNA que

conforma MONEPS estd dado por su caracter predictivo, es decir, la

capacidad de responder ante casos que “no ha visto”. En tal virtud, se

estudiaron tres proyectos académicos de software, dos de los cuales
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formaron el conjunto de prueba. [102] En la fase de evaluacion, la RNA fue
consultada sobre el tiempo y costo de desarrollo para estos tres proyectos
académicos; previamente se ingresaron (por cada proyecto) 42 datos que
definian la naturaleza de cada proyecto académico. Los resultados de esta
fase se muestran en la Tabla 5.9.

El primer caso es un simulador para la evaluacion de aptitudes de
aspirantes para el desarrollo de software, denominado Codesoft. EI segundo
caso es un sistema de facturacion. El tercer caso se refiere a un sistema

para control de fichas odontoldgicas.

Tabla 5.9 Tiempo y costo estimado para 2 casos de prueba que lared no ha visto.
*También se prueba con un ejemplo de entrenamiento

Caso Tiempo Tiempo Costo Costo
real de estimado  referencial estimado
duracién (MONEPS) (USD) (MONEPS)
(meses)
1 3.00 3.65 7558.80 8139.45
2 5.00 3.97 8810.00 7273.05
3* 4.00 3.96 7244.00 7797.52

5.9 Contrastacion de resultados COCOMO 81-COCOMO Il vs.
MONEPS

5.9.1 COCOMO 81
Para poder realizar la comparacién se consideraron dos proyectos

académicos, a los que se aplicé el célculo del Modelo de Construccion de
Costos (COCOMO 81), que considera los siguientes pasos:

1. Determinar el KLOC (numero de lineas de codigo) del proyectos.

2. Distinguir el modelo y el modo al que pertenece elproyecto,

considerando el tamafio del mismo. Hay tres modelos (Basico,
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Intermedio y Detallado); y tenemos tres modos (Orgénico, Semilibre y
Rigido). Para mas detalle ver el Anexo No. 4 (Aplicacion de
COCOMO 81 y COCOMO Il en proyectos académicos).

3. Aplicar las formulas de esfuerzo, tiempo de desarrollo y productividad
para el proyecto.

Una vez aplicados los pasos anteriores, se obtuvieron los resultados que

se resumen en la Tabla 5.10.

Tabla5.10
Resultados obtenidos para dos proyectos académicos en base a COCOMO 81

Caso Nombre del proyecto  Esfuerzo (pers-mes) Tiempo de desarrollo Productividad
(meses) (personas)

1 CODESOFT 14.20 6.85 2.07

2 FACTURACION 19.64 7.75 2.53

La Tabla 5.11 resume los calculos realizados por COCOMO 81 y
MONEPS en la variable tiempo de duracion para dos proyectos.

Tabla 5.11

Datos obtenidos con COCOMO 81 y MONEPS

Caso Nombre del proyecto  Tiempo real de Tiemp estimado por Tiempo estimado

duracién (meses) COCOMO 81 (meses)  por MONEPS
(meses)
1 CODESOFT 3.0 6.85 3.65
2 FACTURACION 5.0 7.75 3.97

Como se puede apreciar, al menos para proyectos de esta naturaleza
(académicos), Moneps muestra una mejor aproximacion en la prediccion del
tiempo. Recuérdese que MONEPS también puede estimar costos, calculo
gue no es contemplado en el modelo COCOMO 81.
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5.9.2 COCOMO I
En lo que respecta a COCOMO II, este modelo permite realizar

estimaciones en funcion del tamafio del software y de un conjunto de
factores de costo y de escala. Los factores de costo describen aspectos
relacionados con la naturaleza del producto, hardware utilizado, personal
involucrado, y caracteristicas propias del proyecto. El conjunto de factores
de escala explica las economias y deseconomias de escala producidas a
medida que un proyecto de software incrementa su tamafo. (Trendowicz,
Adam, Jeffery, Ross, 2014)

COCOMO Il posee tres modelos denominados Composicion de
Aplicacion, Disefio Temprano y Post-Arquitectura. Cada uno de ellos
orientados a sectores especificos del mercado de desarrollo de software y a
las distintas etapas del desarrollo de software.

Utilizando la herramienta informatica USC-COCOMO Il se procedié a
realizar los célculos correspondientes a los proyectos académicos antes

referidos. El resumen de resultados se muestra en la Tabla 5.12:

Tabla 5.12

Resultados obtenidos para dos proyectos académicos en base a COCOMO |l

Caso  Nombre del proyecto  Esfuerzo (pers-mes) Tiempo de desarrollo No. personas
(meses)

1 CODESOFT 19.10 12.20 1.6

2 FACTURACION 23.50 10.20 1.9

Para mas detalle ver el Anexo No. 4 (Aplicacion de COCOMO 81 y
COCOMO I en proyectos académicos).

La Tabla 5.13 resume los calculos realizados por COCOMO Il y
MONEPS en la variable tiempo de duracion, para dos proyectos.
Tabla 5.13

Datos obtenidos con COCOMO Il y MONEPS

Caso Nombre del proyecto  Tiempo real de Tiemp estimado por Tiempo estimado
duracién (meses) COCOMO Il (meses) por MONEPS
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(meses)

1 CODESOFT 3.0 12.20 3.65

2 FACTURACION 5.0 10.20 3.97

También se puede apreciar que, al menos para proyectos de esta
naturaleza (académicos), MONEPS sigue manteniendo una mejor
aproximacion en la prediccion de tiempo. En la Tabla 5.14 se muestra un
resumen de los resultados obtenidos con COCOMO Il y MONEPS, para las
predicciones de tiempo y costo, mientras que la Tabla 5.15 presenta el

calculo del error relativo correspondiente.

Tabla5.14

Tiempos y costos estimados con COCOMO-Il y MONEPS

Caso Nombre del Tiempo (meses) Costo (USD)
proyecto
Real Estimado Estimado Referen.  Estimado  Estimado
por por por por Moneps
Cocomo-  Moneps Cocomo-
Il Il
1 CODESOFT 3.0 12.20 3.65 7558.80  10371.01 8139.45
2 FACTURACION 5.0 10.20 3.97 8810.00  12376.34 7273.05
Tabla 5.15

Errores relativos en COCOMO-Il y MONEPS

Caso Nombre del Error relativo para el Error relativo para el
proyecto tiempo costo
Cocomo-l Moneps Cocomo-lI Moneps
1 CODESOFT 306.67% 21.67% 37.20% 7.68%
2 FACTURACION 104.00% 20.60% 40.48% 17.45%

Cabe mencionar que, se procedi6 a realizar una demostracion

correspondiente a la utilidad del modelo neuronal, donde participaron
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algunos profesionales expertos en el area académica y en desarrollo de
software, a fin de obtener sus criterios y recomendaciones para poder
retroalimentar el modelo propuesto. Las opiniones y recomendaciones se
muestran en las encuestas contenidas en el Anexo 2 del presente

documento.
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CAPITULO VI
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 CONCLUSIONES

e Se ha logrado construir una red neuronal en backpropagation cuyas
entradas se fundamentan en los atributos del estandar de la norma
ISO 25000, para estimar el costo y tiempo de desarrollo en productos

software.

e La arquitectura de la red neuronal fue identificada en base a las
caracteristicas contempordneas del software y, considerando el

desemperio de las topologias neuronales disponibles.

e Se realizaron algunas pruebas con el modelo neuronal, utilizando
proyectos desarrolados por estudiantes de los dltimos niveles de la
carrera de Ingenieria en Sistemas e Informatica, en la Universidad de
las Fuerzas Armadas-ESPE; esto ha permitido comprobar la
consistencia y utilidad del modelo propuesto, pues, los tiempos y
costos estimados por la red neuronal estuvieron muy cercanos a los

valores reales de tales proyectos académicos.

¢ El modelo neuronal fue mostrado a algunos profesionales expertos en
el area académica y en desarrollo de software, a fin de obtener sus
criterios y recomendaciones, mismos que han permitido retroalimentar

el modelo propuesto.

e Obtener informacion de proyectos de desarrollo de software de la
empresa publica o privada no es una tarea sencilla, dada la reserva

de informacién o indisponibilidad de ésta.
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No existe en el estado del arte, referido a los modelos de estimacion
de esfuerzo en software, uno que abarque todos los aspectos
funcionales y menos aun los no funcionales. MONEPS ha logrado la
convergencia de aspectos funcionales y no funcionales en la

estimacion de tiempo y costo para productos software.

La identificacion de métricas mas especializadas para los aspectos no
funcionales de un sistema, es un verdadero desafio en la Ingenieria

del Software.

Al menos, para proyectos académicos, y una vez que se han
realizado estimaciones con los modelos COCOMO 81 y COCOMO I,
MONEPS ha mostrado estimaciones de tiempo y costo mas cercanos

a los reales.

MONEPS es de facil uso y escalable; permitiendo realizar los ajustes
necesarios para mejorar el nivel de adecuacion y precision en la
naturaleza  dindmica del software. Tales ajustes se refieren
basicamente a activar/desactivar atributos de entrada, y también a la

alimentacion de la red neuronal con datos de nuevas aplicaciones.
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6.2 RECOMENDACIONES

e Profundizar en el andlisis de la familia de estandares 1SO-2500 u
otros estandares orientados a verificar la calidad del software para un
mejor entendimiento de los aspectos funcionales y no funcionales
mas criticos en el desarrollo de software, o que a su vez permitira

mejorar el desempefio de MONEPS.

e Como no existe un modelo universal de estimacion para el esfuerzo
en proyectos de software, es importante investigar las diversas
opciones de modelos y técnicas, para adecuarlos a nuestra propia

realidad.

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

Impuestas.

e Otra mejora posterior de MONEPS se basa en la adicién o eliminacion
de atributos, asi como en la depuracién de métricas para los aspectos

no funcionales.

e 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 al modelo neuronal.

e 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.
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Se debe incentivar el estudio de métodos y técnicas alternativas para
la estimacion del esfuerzo en proyectos de software; pues, como se
ha visto, no hay un modelo universal de estimacion, y los disponibles

tienen falencias contextuales que no han sido corregidas.

Se deberia realizar un estudio formal acerca de la verdadera utilidad
de los modelos tradicionales de estimaciéon acorde a las nuevas

tendencias tecnoldgicas y requerimientos de software.
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ANEXO N°1
MANUAL DE JUSTNN
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ANEXO N° 2
ENCUESTAS DE MONEPS
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ANEXO N° 3

CODIFICACION PARA PROYECTOS ACADEMICOS DE
SOFTWARE
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ANEXO N° 4

APLICACION DE COCOMO 81 Y COCOMO Il EN PROYECTOS
ACADEMICOS



