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Hacia un método para la estimacion
automatica de esfuerzo en el
desarrollo de software a partir de
historias de usuario

Resumen

La estimacion de esfuerzo es importante para planificar eficientemente el uso de recursos
en un proyecto de TI. En las fases de planeacién de un proyecto, durante la elaboracion de
los artefactos y la pila de producto que define la funcionalidad total del proyecto, el equipo
involucrado realiza una estimacion inicial aproximada de tiempo y costo. Para mejorar la
precision de la estimacion de esfuerzo en desarrollo de software existen varias técnicas de
estimacion: function points, object points, use case points, story points, etc. Los puntos de
historia de usuario o story points, son la base de marcos de trabajo dgil que actualmente
estdn tomando fuerza en el desarrollo de software.

Una de las principales lagunas de conocimiento se encuentra en la aplicacion de apren-
dizaje automdtico en estimacion de esfuerzo en desarrollo de software dgil. Este proyecto
de investigacion, contribuye a fortalecer el uso de modelos de estimacion de esfuerzo con
técnicas de aprendizaje automidtico como método de estimacion de esfuerzo a nivel de
proyecto en marcos de trabajo dgil que usan un enfoque de puntos de historia de usuario
como Scrum.

Este trabajo presenta un estudio sobre el andlisis de la precision de la prediccion del pro-
ceso de estimacion ejecutado con diversas técnicas de aprendizaje automdtico supervisado
como drboles de decisiones, redes neuronales, el algoritmo de los k vecinos mds cercanos
0 KNN por sus siglas en inglés y un ensamble que combina los estimadores. Partiendo
de un modelo de estimacion de esfuerzo para el desarrollo de software dgil, se aplican las
técnicas para estimar el tiempo de finalizacion y costo total de un proyecto tomando la pila
de producto (esfuerzo), la velocidad del equipo de desarrollo y categorias de clasificacion
que agrupan los proyectos por tamarfio de esfuerzo, tiempo y costo.

Los algoritmos de aprendizaje supervisado son evaluados a través del error cuadrditico
medio, error relativo medio, el coeficiente de determinacion R2, la varianza y desviacién
estandar para determinar cudles de las técnicas aplicadas ofrecen el mejor tiempo y el mejor
costo. La capacidad de generalizacion de los algoritmos se evaliia aplicando validacion
cruzada de diez mangas. Con la aplicacién de categorias de clasificacion de tamafio de
esfuerzo, tiempo y costo se prueba que es posible mejorar la precision de las estimaciones al
reducir los errores de evaluacion. Los resultados se comparan con las propuestas establecidas
en el estado del arte para determinar la fiabilidad de los modelos del presente proyecto.

Palabras Clave— Estimacion, tiempo, costo, desarrollo 4gil, aprendizaje automatico.
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2. Introduccion

El presente documento es el resultado del proyecto de investigaciéon llevado a cabo en el
Posgrado en Ciencias y Tecnologias de la Informacién de la Universidad Auténoma Metro-
politana Unidad Iztapalapa. El trabajo de investigacién es uno de los veintiséis proyectos
publicados en 2021 para los alumnos de la Maestria en Ciencias (CyTI). Hacia un método
para la estimacion automatica de esfuerzo en el desarrollo de software a partir de historias
de usuario, es una propuesta cuyo interés se encuentra en estudiar estrategias basadas en
aprendizaje automadtico para proponer estimaciones de tiempo y costo usando la informacién
de las historias de usuario.

La propuesta nace como una serie de experimentos estructurados basados en inteligencia
artificial, en particular en el campo del aprendizaje automaético que se enfoca en el uso de
datos y algoritmos para imitar el proceso de aprendizaje humano. Los experimentos disefian
y prueban modelos de aprendizaje automatico supervisado que generan estimaciones de
tiempo de finalizacion y costo total de un proyecto de software a partir del total de puntos de
historia de usuario de la pila de producto y la velocidad del equipo, es decir, las estimaciones
se calculan considerando el total de la cantidad de trabajo a implementar y el ntimero de
elementos que un equipo de desarrollo completa durante un ciclo de trabajo (esfuerzo y
velocidad respectivamente).

El objetivo de los experimentos consiste en la sintonizacién de sistemas que implica la selec-
cién de los hiperpardmetros entrenables que permiten a los algoritmos emitir predicciones con
alto porcentaje de precision, coeficiente de determinacién, y bajos valores de error cuadratico
medio y error relativo. El resultado de la propuesta genera un modelo hibrido que combina
un modelo de estimacién basado en regresion lineal, técnicas de aprendizaje automatico y
categorias de clasificacion, lo que permite obtener estimaciones de tiempo y costo de proyectos
desarrollados con un enfoque de puntos de historia.

En la administracién de proyectos de IT los riesgos siempre estdn presentes, la tasa de
cancelacién de proyectos antes de su finalizacion llega a ser de hasta el 20 %, y menos de un
tercio de los proyectos son completados a tiempo y con el presupuesto esperado [111]. Existen
sefiales de alerta temprana (EWS) que indican los posibles riesgos y dificultades que pueden
surgir como la falta de entregables documentados, ausencia de fechas de vencimiento, una
mala conciliacién entre el cronograma del proyecto y la fecha limite, poco compromiso del
equipo con el alcance y el cronograma del desarrollo, entre otras alertas [111].

Uno de los fundamentos de la ingenieria de software consiste en la gestién de proyectos.
Toda organizacién que desarrolle sistemas de software debe entregar los proyectos en tiempo
y forma, manteniendo los costos generales dentro del presupuesto y cumpliendo con las
expectativas del cliente. Si se cumplen estos objetivos, la calidad estd asegurada [55] y por
lo tanto la satisfaccién del cliente. Cada proyecto tiene caracteristicas tinicas, pero todos
comparten factores comunes que afectan el desarrollo, incluido el tamafio de la empresa, los
clientes y partes interesadas (stakeholders), el tipo y tamafio del software desarrollado, la cultura
organizacional y el paradigma de desarrollo de software que se aplique [56].

Ademés, es importante considerar el hecho de que no se pueden pasar por alto algunas
actividades como la planificacién de proyectos, la gestion de riesgos, la gestién de personas,
la presentacion de informes y la redaccion de propuestas. El propésito de la planificaciéon de
proyectos establece y mantiene planes que definen las actividades del proyecto. El plan del
proyecto proporciona la base para realizar y controlar las actividades del proyecto que abordan



los compromisos con el cliente [60].
Podemos definir tres tipos de procesos [63]:
1. Estimacioén: el acto de juzgar y aproximar el valor o significado de algo.

2. Prediccion: el acto de declarar o indicar con anticipacion; predecir sobre la base de la
observacion, la experiencia o la razén cientifica.

3. Planificacién: el acto de llevar a cabo planes, establecer metas, politicas y procedimientos.

En nuestra investigacion nos estamos enfocando en la programacién de fechas de finalizacién
y estimacion de costo total de un proyecto de software. La planificacion de proyectos es
fundamental durante la fase de inicio porque el equipo debe atender las necesidades y los
requisitos relacionados con los procesos y actividades que satisfacen los objetivos comerciales
[56]. Aqui es donde el equipo debe tener una propuesta clara, una estimacién de los recursos
para completar el trabajo y el tiempo necesario para entregar el producto terminado.

Bajo este contexto, la planificacién de un proyecto contempla tres elementos basicos: recursos,
alcance y fecha de entrega. La estimacién requiere de una aproximacion a los costos (cantidad
de dinero gastado en una actividad o recurso especifico), tiempos (horas necesarias para
completar el sistema), alcance (compromiso de entregar cierta funcionalidad del sistema), y
otros factores que pueden afectar el desarrollo del proyecto [7], también conocidos como riesgos.
Sino se tienen claras las fechas de finalizacién de las actividades y posibles contratiempos, el
lider puede tomar malas decisiones que ponen en riesgo al proyecto, generan entregas tardias,
deuda técnica, aumento de costos, y a largo plazo posible pérdida de clientes. Por ello, es
indispensable contar con mecanismos mds confiables que apoyen el proceso de estimacién en
el desarrollo de proyectos de software.

2.1. Objetivos

Una vez ubicado el contexto de investigacion se plantean los objetivos que busca el proyecto
con la finalidad de ofrecer una propuesta que mejor se adapte a un enfoque de desarrollo de
software 4gil, generando un modelo hibrido que combina un modelo de estimacién basado en
regresion lineal, técnicas de aprendizaje automatico y categorias de clasificacion para emitir
estimaciones de tiempo de finalizacion y costo total de un proyecto de software.

2.1.1. Objetivo General

Estudiar diversas técnicas de aprendizaje automético para construir un modelo capaz de
realizar estimaciones de tiempo de finalizacioén y costo total de un proyecto utilizando un
enfoque de puntos de historia de usuario.

2.1.2. Objetivos particulares

1. Disefar e implementar estrategias basadas en aprendizaje automatico para generar
estimaciones de tiempo y costo



2. Evaluar y comunicar los resultados.

2.2. Preguntas de investigacion

Las etapas del proceso de investigacién se muestran en la Figura 1. La primera etapa consiste
en definir las preguntas de investigacion adecuadas para delimitar el alcance del proyecto,
para este estudio se definieron las siguientes preguntas:

= RQ-1: ;Cuéles son los métodos de aprendizaje automaético que se han utilizado en
desarrollo de software 4gil para estimar esfuerzo y costo de un proyecto?

= RQ-2: ;Cémo se puede mejorar la precisién de las estimaciones de tiempo de finalizacién
y costo total de un proyecto de software?

RQ-1 tiene el propésito de identificar los distintos métodos aplicados a estimaciéon de
esfuerzo en desarrollo 4gil y ubicar aquellas técnicas que atin no han sido probadas, mientras
que RQ-2 identifica los elementos de los algoritmos ya existentes para realizar ajustes o mejoras
e incrementar la precisién de las estimaciones.

Obtener las  Definir preguntas
conclusiones o de investigacion

N\,

Analizar los / Establecer alcance
resultados del proyecto

PROYECTO DE
Realizar la INVESTIGACION
evaluacion Estudiar estado

empirica / tel arte

N

Definir el disefio ~  Plantear una
de los experimentos  propuesta

Figura 1: Etapas que componen al proyecto de investigacion.

2.3. Estructura del documento

La estructura del documento contintia con el capitulo 3, donde se presenta una introduccién
a la estimacién de esfuerzo, la planificacion, el desarrollo 4gil, el enfoque de puntos de historia
de usuario, la teoria relacionada a los algoritmos de aprendizaje automéatico que forman
parte del marco técnico de este proyecto de investigacion; incluyendo las particularidades



de cada algoritmo y sus hiperparametros configurables que permiten su implementacién, y
también se incluyen secciones que abordan la validacién aplicada para evaluar la capacidad
de generalizacion de los algoritmos.

En el capitulo 4 se presenta el trabajo relacionado a la estimacion de esfuerzo y a la estimacién
utilizando aprendizaje automatico. El estado del arte representa una sintesis de los inicios
de la estimacién de esfuerzo mencionando las principales investigaciones que evolucionaron
con el tiempo hasta llegar al la estimacién con métodos agiles y aprendizaje automatico. De
un pequeio conjunto de estudios, se seleccionan aquellas investigaciones que comparten
el enfoque de puntos de historia de usuario aplicando un mismo modelo de estimacién y
conjunto de datos para realizar las estimaciones.

La propuesta que refiere este documento se desarrolla en el capitulo 5 con la intencién de
contribuir a fortalecer los modelos existentes de aprendizaje automatico aplicados a métodos
agiles para realizar estimaciones de tiempo y costo de un proyecto de software.

La estrategia de los experimentos se desglosa y explica en el capitulo 6 presentando el
proceso de entrenamiento de los algoritmos aplicados, los requisitos técnicos, asi como el
preprocesamiento del conjunto de muestras y disefio de cada algoritmo.

Los resultados de la evaluaciéon empirica se muestran en el capitulo 7 mediante tablas que
agrupan las métricas de evaluacion, graficas comparativas de las estimaciones hechas en el
estado del arte contra la propuesta actual. También se hace evidente la diferencia que hay
entre los valores reales y las estimaciones hechas por los algoritmos aplicados. Por tltimo se
presentan las amenazas a la validez, conclusiones y trabajo a futuro.



3. Marco Teorico

En esta capitulo se presentan aquellos aspectos fundamentales que forman parte del proceso
de estimacion del esfuerzo aplicado a la planificaciéon y seguimiento de los recursos de un
proyecto de software, ya que las fechas estimadas y el cdlculo del presupuesto se ven afectados
por la prediccién del esfuerzo y el cronograma del desarrollo de software. Por eso resulta
indispensable que toda organizacion sea capaz de identificar las herramientas, modelos y
técnicas necesarias que les permita construir una base solida de conjuntos de datos de proyectos
de software, con los cuales se pueda predecir con precision el tiempo de finalizacién y costo
total de un nuevo desarrollo que comparta caracteristicas con los proyectos anteriores.

Las herramientas de estimacién y prediccién como los modelos de regresién o las técnicas
de aprendizaje automaético son importantes porque la evolucién de los sistemas de software es
cada vez més acelerada, las tecnologfas de desarrollo y los paradigmas cambian rapidamente,
y las organizaciones deben responder a estos cambios, pues estos sistemas son indispensables
para el funcionamiento de la industria y la sociedad [59], [63].

La gestion eficaz de los activos de una organizacién es fundamental para el éxito empresarial.
Estas organizaciones son desarrolladores de productos y servicios que necesitan una forma
de gestionar sus actividades de desarrollo para poder lograr la consecucién de sus objetivos
de negocio [60]. En el caso de las organizaciones de tecnologias de la informacién (TI), el
desarrollo de sistemas forma parte de los servicios ofertados y es la manera en que crean valor,
por eso es esencial que en el desarrollo de software se gestionen de manera adecuada cada una
de las actividades relacionadas a un proyecto.

3.1. Estimacidn y planificacion

Al ofrecer un servicio como el desarrollo de software, el término estimacion de esfuerzo se usa
con frecuencia sin aclarar su significado, y la precisién de la estimacién a menudo se evalda sin
garantizar que el esfuerzo estimado y el real sean comparables. Ademas, la estimacién confiable
se encuentra entre los diez factores de éxito mds importantes en los proyectos de software [61].
Por lo tanto, es importante no utilizar indiscriminadamente el término estimacién de esfuerzo
para referirse a la planificacion o la fijacién de presupuesto, siempre es recomendable referirlos
de manera independiente [63].

El proceso de estimacion de las actividades relacionadas con ingenieria software consiste en
calcular el nimero de horas/persona o dias de trabajo necesarios para completar las actividades
y tareas con los recursos estimados, es decir, se da una aproximacién a la cantidad de tiempo
que llevard completar cada actividad que forma parte de las caracteristicas del sistema. Estimar
los recursos de una actividad contempla los suministros, equipos, tecnologia y conocimientos
técnicos necesarios para realizar el trabajo del proyecto. Al desarrollar un calendario se analiza
la secuencia de actividades, su prioridad, duracién y complejidad técnica. Los equipos de
trabajo pueden utilizar distintos métodos para realizar dichas aproximaciones, uno de los mas
conocidos son las técnicas de juicio de expertos.

Planificar la gestién de costos es un proceso en donde se define la manera en que se presu-
puestardn, gestionardn, supervisardn y controlaran los costos del proyecto [52]. La planificacién
estd orientada a una correcta administracion de los costos del proyecto a lo largo del mismo.
La estimacion de costos aproxima los recursos monetarios necesarios para completar el trabajo



relacionado con el proyecto, y mantener el presupuesto dentro del rango acordado. Una buena
planificacion refleja un plan de administracion de costos que determina un presupuesto con
sus correspondientes estimaciones y fija un control que monitorea el avance del proyecto y
ajusta el presupuesto basado en las actualizaciones. Como lo define Steve McConnell [63]:
”Una buena estimacion es una estimacion que proporciona una vision lo suficientemente clara de la
realidad del proyecto para permitir que el liderazgo del proyecto tome buenas decisiones sobre como
controlar el proyecto para alcanzar sus objetivos.”

3.2. Modelos de estimacion

En la literatura existen varias propuestas de modelos de estimacion de esfuerzo utilizadas
por los investigadores de acuerdo a los diferentes modelos de procesos de software [67], [68].
Estimacion de esfuerzo de software o SEE por sus siglas en inglés aparecié por primera vez en
la década de 1950 y desde entonces ha atraido la atencién de los especialistas con el objetivo
de desarrollar modelos ttiles que expliquen el ciclo de vida y la prediccién de costos de un
proyecto de software [58], [66].

En los afios 70’s, diversos esquemas y modelos se plantearon para estimar el tiempo y costo
de un proyecto de software de acuerdo a su complejidad como son los modelos de estimacién
tradicionales SLIM y COCOMO. El campo de investigacion ha resaltado de manera general
que las técnicas de estimacion se pueden clasificar en no algoritmicas y algoritmicas [15], [64].
Otras clasificaciones mas detalladas se dividen en técnicas empiricas basadas en la préctica y
experiencia previa (basado en analogia), técnicas basadas en aprendizaje automaético, técnicas
algoritmicas basadas en modelos, técnicas de expertise basadas en razonamiento no explicito
(juicio de experto), técnicas basadas en modelos de regresion y técnicas compuestas [58].

La estimacion de juicio de experto se basa en las experiencias acumuladas de equipos de
individuos con una larga trayectoria. Los resultados han demostrado que esta es la estrategia
dominante en la estimacién del desarrollo de software. La técnica Delphi y la estructura de
descomposicion del trabajo (WBS), la estimacion top-down y bottom-up, el razonamiento por
analogia, el razonamiento formal e informal por analogia, y las reglas empiricas corresponden
a técnicas no algoritmicas de juicio de experto [43], [58]. El método de punto de control es un
ejemplo de un enfoque basado en analogia para la estimacién de software. El modelo basado
en la estimacién de costos, la evaluacién comparativa y el andlisis de riesgos (COBRA) es un
ejemplo de un modelo de estimacién compuesto.

Existen otros modelos denominados modelos orientados al aprendizaje [69], estos modelos
intentan automatizar el proceso de estimacién entrendndose a si mismos a partir de la expe-
riencia previa para construir modelos computarizados. Los modelos orientados al aprendizaje
cubren un drea amplia e incluyen técnicas de inteligencia artificial, redes neuronales artificiales,
razonamiento basado en casos, modelos de aprendizaje automatico, modelos de l6gica difusa,
adquisicién de conocimiento e induccién de reglas.

El aprendizaje automético es uno de los enfoques basados en analogia que se distingue por
su bajo costo, simplicidad y precisién relativa cuando existe una base de datos confiable [65].
Esta estrategia permite aplicar distintos tipos de métricas y no dependen de la subjetividad
con la que el equipo pueda estimar el trabajo. Al ser una técnica intensiva en datos tiene la
desventaja de no poder manejar datos faltantes o no cuantitativos y su precisiéon depende de la
disponibilidad de proyectos histéricos [15].



El proceso de planificacién basado en datos histdricos es fundamental al aplicar técnicas
basadas en aprendizaje automatico, pues facilita la planeacion y gestién de las actividades
(esfuerzo) y los recursos relacionados. Apoyados por un conjunto de datos histéricos de pro-
yectos finalizados, los modelos son capaces de identificar patrones y realizar aproximaciones
de tiempo y costo tomando como datos de entrada caracteristicas esenciales del proyecto. Con
esto es posible obtener predicciones que sirven como un punto de apoyo durante la elaboraciéon
del plan de administracién del proyecto.

Una buena parte de los modelos de estimacién estan basados en técnicas de regresion [62].
Con los métodos algoritmicos, ademds de estimaciones basadas en la férmula original, se han
estudiado modelos de regresién para optimizar la precision de la estimacién del tamafio o
la estimacion del esfuerzo en funcién de los datos histéricos [43]. Los modelos de regresion
estadistica estiman el esfuerzo de desarrollo de software como la variable dependiente. El
tamafio del software se utiliza como variable independiente que segtn el caso pueden ser
lineas de c6digo, puntos de funcién, puntos de casos de uso o puntos de historia de usuario.
Los modelos de regresién tienen la ventaja de una base matematica sélida, asi como medidas
que permiten conocer qué tan bien coincide la curva con el conjunto de datos dado utilizando,
por ejemplo, el coeficiente de determinacién R? [62].

Asi, la estimacion de esfuerzo en ingenieria de software estara definida por el modelo que un
equipo decida aplicar en un contexto especifico, el paradigma con el que se construya el sistema
y las herramientas y metodologias definidas que permitan visualizar y controlar el desarrollo
del proyecto. De manera similar, en el caso de este proyecto de investigacion, es indispensable
definir el modelo de estimacién aplicado, las técnicas de aprendizaje automatico utilizadas y la
manera en que el modelo y las técnicas se combinan para realizar las estimaciones de tiempo
de finalizacién y costo total de un proyecto desarrollado con metodologias agiles, aplicando
puntos de historia de usuario.

3.3. Desarrollo de software agil

La administracién de proyectos agiles en desarrollo de software surge con la consolidacién
del manifiesto agil y la declaracién de interdependencia (DOI). En febrero de 2001, en una
reunién en Utah, diecisiete expertos representantes de las principales metodologias 4giles
como XP, Scrum, DSDM, Crystal y FDD, coincidian con la necesidad de una alternativa a los
procesos de desarrollo de software de gran peso impulsados por la documentacién. Dicho
encuentro gener6 un texto breve y conciso llamado el Manifiesto de desarrollo de software
agill:

Descubrimos mejores formas de desarrollar software haciéndolo y ayudando a otros a
hacerlo. A través de este trabajo hemos llegado a valorar:

» Individuos e interacciones sobre los procesos y herramientas
» Software funcional por encima de la documentacion exhaustiva
» Colaboracién con el cliente sobre la negociacién del contrato

» Responder al cambio por encima de seguir un plan.

https://agilemanifesto.org
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Esto es, mientras que hay valor en los elementos de la derecha, nosotros valoramos mds los
elementos de la izquierda.

Es decir, un enfoque 4gil da prioridad a los individuos e interacciones, al software funcional,
a la colaboracién con el cliente, y a responder y adaptarse al cambio.

Doce son los principios del manifiesto que se enfocan en la satisfaccion del cliente a través
de entregas tempranas y continuas de software funcional, una adaptabilidad al cambio en
requerimientos, relaciones entre las personas interesadas y el equipo de desarrollo, arquitec-
turas simples de equipos auto-organizados y procesos agiles que promueven el desarrollo
sostenible.

Mientras que el manifiesto 4gil se enfoc6 en el desarrollo de software, DOI se centré mas en
la administracién de proyectos. En 2005 los expertos aseguraron que para entregar resultados
satisfactorios hay que:

= Aumentar el retorno de la inversiéon haciendo que el flujo continuo de valor sea el
principal enfoque

Entregar resultados confiables

Administrar la incertidumbre a través de la anticipaciéon y adaptabilidad

Dar rienda suelta a la creatividad e innovacién

Impulsar el desemperio a través de la responsabilidad grupal

Mejorar la eficacia y la fiabilidad a través de estrategias, procesos y practicas.

Dos de los autores que participaron en la creacién del manifiesto agil son Jeff Sutherland
y Ken Schwaber. Ambos autores colaboraron en 1995 recopilando la experiencia de afios de
trabajo, y creando una nueva metodologia de desarrollo de software que describieron en el
articulo de Schwaber llamado ”Scrum and the Perfect Storm”. El término Scrum proviene de un
articulo publicado por Hirotaka Takeuchi e Ikujiro Nonaka en Harvard Business Review en 1986
[49]. Los autores describieron un enfoque holistico en donde los proyectos se componen de
equipos pequefios multifuncionales (cross-functional) que trabajan hacia un objetivo comun,
que los autores compararon con la formacién Scrum en el rugby.

Scrum es uno de los marcos de trabajo mds utilizados, anunciado en 1996 en la conferencia
Object Oriented Programming, Systems, Languages, and Applications (OOPSLA) [49], la metodo-
logia asume que el proceso de desarrollo de sistemas es un proceso complicado e impredecible.
Scrum define el proceso de desarrollo de sistemas como un conjunto flexible de actividades que
combina técnicas y herramientas conocidas, con lo mejor que un equipo de desarrollo puede
disefiar para construir sistemas [50]. Como lo describen sus autores, Scrum es una mejora
del ciclo de desarrollo iterativo/incremental orientado a objetos inicialmente propuesto por
Matthew Pittman y mejorado por Grady Booch.

Como lo indica Schwaber, los lanzamientos de productos de software se planifican en
funcién de los requerimientos del cliente, el tiempo requerido, la competencia, la calidad, la
visién y los recursos. La estimaciéon de proyectos en un inicio aplicaba Function Points que
reflejan la clasificacion y peso de los componentes funcionales del sistema, y se recomendaba
estimar la productividad en aproximadamente el doble de la métrica actual.



3.4. Historias de usuario y puntos de historia

Los creadores de la metodologia XP Ron Jeffries, Kent Beck y Ward Cunningham introduje-
ron una serie de conceptos que posteriormente se retomarian en Scrum. El término historia de
usuario surge en los 90’s con Kent Beck?. Las historias de usuario surgen como una forma de
expresion alternativa a los casos de uso, y es Mike Cohn quien propone la estructura bdsica de
la historia de usuario como hoy la conocemos.

Una historia de usuario es un enunciado que describe cierta funcionalidad del sistema que
permite al usuario alcanzar un objetivo que le aporta valor a la organizacién. Toda historia
de usuario tiene un identificador, un nombre, una descripcién, estimacion inicial, criterios de
aceptacion y una posible lista de tareas o actividades a realizar para completar dicha historia.

A Ron Jeffries® se le atribuye el concepto de punto de historia. Un story point o punto
de historia es una unidad de medida que utiliza una escala numérica para proporcionar
estimaciones acerca de la dificultad (entiéndase como esfuerzo necesario) para implementar
funcionalidad a un sistema. La complejidad de una historia de usuario estd relacionada con los
requerimientos funcionales asociados, atributos de calidad y requerimientos técnicos.

El conjunto de historias de usuario que componen un proyecto se conoce como pila de
producto o product backlog. La pila de producto es la suma de puntos de todas las historias de
usuario, y la velocidad del proyecto refleja la cantidad de esfuerzo que un equipo realiza en
una iteracién o sprint.

La velocidad representa la cantidad de trabajo completado en una iteracién y permite al
equipo planificar su capacidad para el siguiente sprint de manera mds precisa al analizar su
rendimiento histérico [53]. La velocidad se puede estimar con técnicas que se basan en datos
histéricos, ejecutando iteraciones y mediante prondsticos [54].

El consumo de tiempo refiere la cantidad de horas o dias necesarios para implementar
una historia de usuario, no especifica la cantidad de trabajo, sino el tiempo necesario para
completar las tareas de la historia. El esfuerzo implica el volumen de trabajo requerido para
ejecutar una historia de usuario [71], y se expresa en varias unidades pero una de las mas
conocidas son los puntos de historia. De esta manera, la velocidad es igual al volumen de
trabajo completado en una cantidad especifica de tiempo (puntos de historia / duracién del
sprint).

En este proyecto de investigacion se realizan estimaciones con base en informacién relacio-
nada con un soporte estadistico de otros proyectos de desarrollo de software ya realizados
con anterioridad. Con este enfoque, los modelos de aprendizaje automético solo se pueden
usar precisamente en las reuniones iniciales a punto de comenzar el sprint, es decir, cuando
el proyecto se esta ejecutando y ya conocemos la velocidad dada la informacién del proyecto
disponible en esta etapa de desarrollo, o cuando se conoce la velocidad de un equipo que ha
desarrollado proyectos similares, es decir conocemos la velocidad ejecutando iteraciones o
mediante datos histéricos.

Las técnicas de aprendizaje automatico toman caracteristicas de diversos proyectos como
puede ser el esfuerzo total, la velocidad del equipo, el tamafio del sprint, el valor de la desace-
leracién que refleja las fuerzas y los factores que ralentizan el proyecto, el salario del equipo o

’https://www.youtube.com/watch?v=X7edqqgjZzbE
*https://ronjeffries.com/articles/019-01ff/story-points/Index.html
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los dias laborales, y con estas caracteristicas realizan estimaciones de tiempo de finalizacién
y costo total. Con ayuda de distintas técnicas de aprendizaje supervisado es posible crear
un modelo que mejore la precision de las estimaciones y reduzca el error que hay entre los
valores predichos y los valores reales. En la siguiente seccién se define de manera general a
un algoritmo de aprendizaje supervisado, también conocido como funcién de aprendizaje de
entrada-salida que en este trabajo toma las caracteristicas de los proyectos de software agiles
para realizar las estimaciones de los proyectos.

3.5. Aprendizaje automatico y técnicas de aprendizaje
supervisado

Para que un sistema informético o una computadora resuelva un problema se requiere de
un algoritmo, es decir, necesitamos una serie de pasos o instrucciones que se deben ejecutar
para transformar un conjunto de entradas en salidas. En ocasiones, para algunas tareas no se
cuenta con un algoritmo, se sabe cudles son las entradas y cudles deberian ser las salidas pero
no se conoce la forma en que dichas entradas se procesan para producir un resultado. Al no
contar con un algoritmo especifico, necesitamos de un procedimiento ttil que nos permita
hacer una aproximacién, esta aproximacion tal vez no explica todo el contenido, pero puede
ser capaz de procesar y coincidir algunos de los resultados esperados e identificar patrones en
los datos de entrada.

Esta labor forma parte del aprendizaje automatico que comenzé en la década de los afios
40’s con trabajos como el primer modelo matematico de red neuronal de Walter Pitts y Warren
McCulloch [72], el libro The Organization of Behavior de Donald O. Hebb [75] cuyo concepto
se centra en la organizacién neuronal de la conducta, el juego de damas desarrollado a nivel
competitivo por Arthur Samuel [73], [74], empleado de la compafiia IBM y un pionero en el
campo de los juegos informaticos y la inteligencia artificial quien popularizé el término de
machine learning.

El campo de aprendizaje automatico tiene distintas aplicaciones como el aprendizaje de
asociaciones (encontrar reglas de asociaciéon), problemas de clasificacion y regresién, recono-
cimiento de patrones (reconocimiento de rostros, caracteres, etc), diagndstico médico, reco-
nocimiento de voz, procesamiento de lenguaje natural, autenticacién biométrica, extraccion
de conocimiento, etc [17]. El aprendizaje automatico normalmente se refiere a cambios en los
sistemas que realizan tareas asociadas con la inteligencia artificial [70]. El aprendizaje automati-
co como rama de la inteligencia artificial provee sistemas con la habilidad de aprender de la
experiencia sin ser programados explicitamente [20]. El objetivo principal consiste en permitir
a las computadoras aprender sin la intervencién de humanos y ajustarse en consecuencia.

Este enfoque de aprendizaje consiste en extraer conocimiento de datos a través de una
funcién de aprendizaje, es un campo de investigacién en la interseccién de la estadistica,
la inteligencia artificial y la computacién, también se lo conoce como andlisis predictivo
o aprendizaje estadistico [19]. En el aprendizaje automdtico existen varias categorias para
clasificar las distintas técnicas que lo componen [21], las areas mds conocidas son:

= Aprendizaje supervisado: requiere de un entrenador que proporciona las instancias
de entrenamiento de entrada-salida. El sistema de aprendizaje adapta sus parametros
mediante algunos algoritmos para generar los patrones de salida deseados a partir de
un patrén de entrada dado.
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= Aprendizaje no supervisado: en este caso no se conoce el resultado deseado para una
instancia de entrada determinada, por lo tanto el agente debe adaptar sus pardmetros
de forma auténoma. El agente tiene que construir conceptos experimentando con el
entorno. Este tipo de aprendizaje utiliza algoritmos para analizar y agrupar conjuntos
de datos sin etiquetar.

= Aprendizaje por refuerzo: al no conocer explicitamente las instancias de entrada-salida,
el agente recopila informacién a través de un curso de acciones al interactuar con el
entorno. En respuesta a una accion, el agente recibe dos tipos de informacién: su estado
actual en el entorno y una recompensa de valor real que es especifica para una tarea. El
objetivo es maximizar la recompensa y determinar el mejor curso de la accién [112].

La naturaleza del problema permite aplicar técnicas de aprendizaje supervisado; conocemos
gracias al conjunto de datos histéricos de proyectos concluidos, cudles son las caracteristicas
que nos permiten realizar las estimaciones de tiempo y costo total. En el aprendizaje supervisa-
do existen funciones de aprendizaje de entrada-salida, las cuales describen el problema de una
funcién de aprendizaje. N. J. Nilsson [70] explica de manera sencilla la terminologia de estas
funciones que se retoma a continuacion:

Existe una funcién f, un agente (learner) tiene la tarea de aproximar cudl es esa funcién. La
hipétesis acerca de la funcién a aprender se denota por la hipétesis h. Tanto f como h son
funciones de una entrada con valor vectorial X = (x1,X2,...,Xn) que tiene n componentes,
cada componente puede ser un valor real, discreto o categérico. Pensamos en la funcién
h como una funcién que es implementada por un dispositivo que tiene X como entrada y
h (X)) como salida, la funcién h es conocida como estimador de funciones si produce valores
numéricos, y clasificador si la salida produce valores categéricos. Ambas funciones f y h
pueden ser vectoriales. Asumimos a priori que la funcién hipotética / se selecciona de una
clase de funciones X, algunas veces se sabe que la funcién f también pertenece a esta clase
0 a un subconjunto de la misma clase. La funcién & se selecciona basada en un conjunto de
entrenamiento = de m muestras vectoriales de entrada.

Cuando deseamos aprender una funcién con el uso de aprendizaje supervisado, se aproxi-
man los valores de f para las m muestras del conjunto de entrenamiento =. Suponemos que
si podemos encontrar una funcién /, que concuerde estrechamente con la funcién f para los
miembros del conjunto =, entonces esta funcién de hipétesis sera una buena suposicion de f,
especialmente si = es grande.

Al proceso de encontrar una funcién & basado en un conjunto = se conoce como régimen
de entrenamiento [70], y puede ser de tres tipos, el método por lotes donde todo el conjunto
de entrenamiento estd disponible y se usa todo a la vez para calcular la funcién #, el método
incremental donde se selecciona cada vez un elemento del conjunto = para obtener /, y el
método en linea donde se usan los miembros del conjunto de entrenamiento a medida que
estén disponibles, por ejemplo, cuando la siguiente instancia de entrenamiento es alguna
funcién de la hipétesis actual y la instancia anterior.

Los algoritmos cldsicos que forman parte del aprendizaje supervisado incluyen los modelos
de regresion lineal, modelos basados en arboles de decisiones, redes neuronales artificiales,
redes de aprendizaje profundo, mdquinas de soporte vectorial, el algoritmo de los k vecinos
mas cercanos, la estimacion bayesiana y Bayes ingenuo (Naive Bayes) [76], [77], [17], [20], [21].

Una regla bésica de todo algoritmo de aprendizaje supervisado es identificar cudles son las
entradas y salidas, ademds de conocer la terminologia basica de los algoritmos a aplicar, pues de
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ellos depende una correcta configuracién y entrenamiento que permita realizar aproximaciones
de una manera precisa y evitar que la informacién sea sobreajustada y los modelos no sean
capaces de encontrar la funcién hipotética que produzca los resultados esperados. En la
siguiente seccion se detalla cada una de las técnicas aplicadas en este proyecto de investigacién,
presentando los conceptos bdsicos y resaltando los hiperpardmetros configurables que llevan a
su implementacion.

Los distintos modelos aplicados en este proyecto de investigaciéon son diversas variantes
de redes neuronales dado que son consideradas aproximadores universales de funciones
diferenciables [36] y tienen la capacidad de adaptarse a problemas no lineales, el algoritmo
KNN por su simplicidad, los drboles de decisién por su facilidad de interpretacién, y diversas
técnicas de ensamble que permiten robustecer el modelo de estimacién como Random Forest,
Bagging y AdaBoost.

3.6. K vecinos mas cercanos (KNN)

El primer método de solucion que se ha estudiado en este proyecto es uno de los mas simples
y mas utilizados en el aprendizaje supervisado [14], el algoritmo KNN [17]. Bajo este contexto
el algoritmo logra emular el proceso de estimacién por analogia, es decir, un proyecto nuevo
puede ser clasificado en tamafio de esfuerzo, tiempo y costo compardndolo con proyectos de
esfuerzo y/o velocidad similar. El algoritmo de los k vecinos cercanos calcula las distancias
entre observaciones, a menudo utilizando la distancia euclidiana [18]. Técnicamente, KNN
no entrena un modelo para hacer predicciones [34]. En cambio, utiliza las observaciones de
los puntos mas cercanos para predecir que la clase de un punto sera la clase de la mayor
proporcién de las k observaciones més cercanas.

A Evelyn Fix y Joseph Hodges se les atribuyen las ideas iniciales del algoritmo KNN
publicado en 1951 [24] y considerado como un método no paramétrico (no hace suposiciones
sobre la forma paramétrica de la distribucién) [26]. Posteriormente en 1967 [25], se detalla el
método presentando el problema de clasificacién, la regla del vecino més cercano, la version
mds simple del procedimiento de decisiéon de Bayes para minimizar la probabilidad de error al
clasificar una observacion, la convergencia de los vecinos mas cercanos y su probabilidad de
error.

El algoritmo KNN se ha desarrollado al punto en que existe una justificacién matemaética
para la distribucién uniforme de elementos que forman un espacio vectorial R¢ de todas

las d-tuplas x = x1,...,xq con norma euclidiana (||x|| =x}+...+ x?i)% [78], también hay
desarrollo tedrico para una consistencia en la distancia de los elementos x;, x; con i # j, una
estimacién de densidad de probabilidad no paramétrica, atil como una funcién que revela la
concentracion local de masa de probabilidad que puede usarse para visualizar distribuciones
de variables aleatorias. También se ha escrito sobre las propiedades de la estimacién de la
densidad del vecino mds cercano k, las diferentes formas de ponderar la estimacién de la
densidad del vecino mds cercano k, entre otros conceptos [78]. La investigacion se ha enfocado
a disefiar algoritmos para la biisqueda del vecino mas cercano que sean eficientes incluso
cuando la cantidad de puntos o dimensionalidad de los datos crezcan, por lo que existen
estructuras de datos populares y algoritmos desarrollados para diversos problemas ya sean de
regresion o clasificacion.

El problema de la biisqueda del vecino mds cercano en un espacio euclidiano se puede
definir como [79]:
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Definicién. Dado un conjunto P de puntos en un espacio d-dimensional R, construya una estructura
de datos que, dado cualquier punto de consulta X encuentre el punto en P con la menor distancia a X.

La solucién requiere especificar el cdlculo de la distancia entre dos puntos arbitrarios X,Y,
utilizando la ecuacién de distancia de minkowski [80]:

1
P

DX, Y) = | D Iki—wil (1)
i=1

Donde X = (x1,%X2, ...,Xn), Y = (Y1, ...,yn) € R4, y el valor de p determina la distancia, cuando
p = 1 se obtiene la distancia manhattan, p = 2 equivale a la distancia euclidiana. Si los puntos
se encuentran en el plano, el problema del vecino mds cercano se puede resolver con un
tiempo O(logn) por consulta, utilizando el almacenamiento O(n). Desafortunadamente, a
medida que crece la dimension, el algoritmo se vuelve menos eficiente, sus requerimientos de
espacio o tiempo crecen exponencialmente, teniendo una solucién con un tiempo de consulta
0(d®°® Jogn), pero usando aproximadamente nO(d) de espacio [79].

Al no poder eliminar la dependencia exponencial de la dimensién, los investigadores
llegaron a la conjetura de que no existen soluciones eficientes para este problema cuando la
dimension es lo suficientemente grande. Afortunadamente, en el contexto de este proyecto
de investigacion la dimension de los datos de entrada no es lo suficientemente grande como
para caer en este dilema, lo que permite aplicar este método de estimacion. Al implementar
el algoritmo KNN solo una serie de conceptos relevantes configuran al algoritmo y permiten
realizar las estimaciones sobre un conjunto dado, estos conceptos se enlistan a continuacién:

= Niumero de vecinos cercanos: cantidad de elementos a considerar para realizar las
estimaciones

= Método para ponderar las muestras: ponderaciones uniformes o ponderacién basada
en la distancia que existe con los vecinos

= Estructura de datos utilizadas para mejorar el calculo de las distancias: k-d Tree

= La métrica de distancia utilizada por los arboles al realizar los calculos: distancia eucli-
diana, manhattan o la ecuaciéon de Minkowski que es una generalizacién de la distancia.

K-d Tree es una estructura de tipo arbol creada por Jon Bentley en 1975 utilizada para realizar
buisquedas en espacios multidimensionales (en la memoria principal) [81]. Esta estructura
se construye de manera recursiva encontrando la mediana M de los valores de las i-ésimas
coordenadas de los puntos, es decir, se calcula un valor de M de modo que al menos el 50 % de
los puntos tengan su coordenada i-ésima mayor o igual a M y el otro 50 % tenga su coordenada
i-ésima menor a M [79].

Por ejemplo, si ubicdramos un conjunto de puntos aleatorios en un plano coordenado como
en la Figura 2, la construccién del drbol particiona los elementos tomando el punto medio de
cada una de las coordenadas. En un espacio de n dimensiones, cada dimensién se particiona a
la mitad, al construir el &rbol, la primera dimensién corresponde al primer nivel del &rbol, el
segundo nivel corresponde a la segunda dimensién, continuando asi hasta n. Al llegar al nivel
n, se repiten las dimensiones, la primera, la segunda, y asi sucesivamente.

En este caso los puntos medios se muestran en color negro. Iniciando con el eje de las abscisas,
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A es el punto medio y divide al conjunto por medio de una linea punteada, generando a la
izquierda el grupo de puntos con abscisa menor a A, y a la derecha el grupo de puntos con
abscisa mayor a A. El siguiente paso es tomar la segunda dimensién (ordenadas) y dividir con
el punto medio, las muestras a la izquierda de A se dividen por medio del punto B en el eje de
las ordenadas, mientras que las muestras a la derecha del punto A se dividen en el eje de las
ordenadas con el punto C. El siguiente nivel del arbol cambia de nuevo al eje de las abscisas y
divide los nuevos subconjuntos mediante los puntos D, E, Fy G.

El procedimiento continua hasta que ya no hay puntos que dividir, en negro se van marcando
los nodos del 4rbol y siguiendo el orden se generaria una estructura parecida al arbol encerrado
en el recuadro rojo. La bisqueda de vecino mds cercano parte de la raiz del 4rbol, y en cualquier
momento, el algoritmo mantiene la distancia D al punto mds cercano a Y encontrado hasta el
momento, actualizando su valor cuando encuentra un candidato con una distancia menor.
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Figura 2: La biisqueda del vecino mds cercano mejora utilizando una estructura de tipo k-d Tree.

3.7. Arboles de Decision

Los drboles de decisién son un tipo de método estadistico que representa de manera grafica
el proceso de toma de decisiones bajo varias condiciones especificas [91]. La toma de decisiones
requiere un anélisis de la situacién con la ayuda de los datos disponibles antes de dar un
resultado final. Frank P. Ramsey [87] fue el primero en desarrollar una metodologia de anélisis
de decisiones basada en la probabilidad y la utilidad en el afio de 1931, y Quinlan el autor que
introdujo la induccién de los drboles de decision en 1986 [88]. Estos métodos evolucionarian
en el dominio del analisis y fueron desarrollados principalmente por estadisticos [90, 82, 84,
85, 83, 89].

Las areas de aplicacién y los trabajos orientados a la construccién de arboles es amplia [92],
estratégicamente el algoritmo aplicado en este proyecto de investigacion es uno de los mas
simples en interpretacion, los drboles de regresion. Al referirnos a los arboles de decision o DT
durante el documento, asumimos que estamos hablando de drboles de regresion.

De manera general definimos a un 4rbol de decisién [17] como un algoritmo capaz de
mapear datos de entrada a un valor de salida. La estructura de un drbol de decisién se muestra
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en la Figura 3 y la decision se alcanza realizando alguna prueba comenzando en la parte
superior o la raiz del drbol y luego siguiendo una rama hasta llegar a una hoja [23] . Cada rama
del arbol proviene de un valor de prueba o de una condicién, dependiendo de la respuesta, los
datos evaluados pueden ir a una rama u otra.

Nodo
Raiz

W

Nodo

Intermedio

Figura 3: Estructura bdsica de un drbol de decision, las condiciones generan bifurcaciones que trazan
las ramas del mismo.

Un arbol de decision se construye a partir de un conjunto de entrenamiento que consiste de
objetos, y cada objeto se describe por un conjunto de atributos o tipo de clase. Los atributos
pueden ser valores reales, valores booleanos o categorias. Un arbol puede contener cero o mds
nodos internos y uno o mas nodos hoja [92]. Todos los nodos internos contienen divisiones, que
prueban el valor de una expresién de los atributos y generan nuevas ramas. Asi, un arbol de
decision es una estructura de datos jerarquica que implementa la estrategia divide y venceras
[17]. El proceso de estimacion que comienza en la raiz se repite recursivamente hasta que se
alcanza un nodo de hoja cuyo valor constituye la salida y es una medida apropiada para la
regresion.

Construir un &rbol y continuar hasta que todas las hojas sean puras conduce a modelos
complejos que se ajustan mucho a los datos de entrenamiento. La presencia de hojas puras
significa que un drbol es 100 % preciso en el conjunto de entrenamiento [19]. Hay dos estrate-
gias comunes para evitar el sobreentrenamiento, es decir, para evitar la memorizacién de la
informacién y que el algoritmo solo funcione con ese conjunto particular: detener la creacion
del arbol en cierto punto (pre-prunning), o construir el drbol y luego eliminar los nodos que
contienen poca informacién (prunning).

El nodo raiz del arbol comprende todo el espacio predictor. Los nodos que no se dividen
se denominan nodos terminales (hojas) y forman la particion final del espacio predictor.
Cada nodo intermedio se divide en dos nodos descendientes segtin el valor de una de las
variables predictoras. Para una variable predictora continua (de valores reales), una divisién
estd determinada por un valor ¢ de divisién; los puntos para los que el predictor es mas
pequenio que el punto de divisién c van a la izquierda, y los puntos para los que el predictor es
mayor al punto de divisién ¢ van a la derecha.

Para dividir un &rbol en sus dos descendientes se considera cada divisién posible en cada
variable predictora y se elige la mejor de acuerdo con algtn criterio, esto es, al tener distintas
dimensiones de entrada se consideran las divisiones que puede generar cada una de ellas. En
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el contexto de regresion, si los valores de respuesta en el nodo son yi,...,yn , el criterio de
division tipico es el residuo cuadratico medio en el nodo

n

1 _
Q=—) -y 2)
i=1
dondey = % > "1 yi, es el valor predicho en el nodo (el promedio de los valores de respuesta).

El criterio de divisién da una medida de la buena calidad del ajuste del algoritmo (fit), y a
mayor valor el ajuste serd deficiente.

La regresion estructurada en arboles posee tres ventajas significativas sobre la regresion
paramétrica y no paramétrica estindar como lo indica [93]:

1. Al permitir que la estructura de drbol maneje gran parte de la complejidad general del
modelo, los modelos en cada particién se pueden mantener en un orden bajo y, por lo
tanto, se pueden interpretar mas facilmente.

2. Las interacciones entre las covariables se transmiten directamente por la estructura del
arbol de decision. Como resultado, las interacciones pueden entenderse e interpretarse
maés facilmente en términos cualitativos.

3. La forma simple de la funcién ajustada en cada nodo terminal permite estudiar analitica-
mente las propiedades estadisticas del método.

De manera similar al algoritmo KNN, al implementar un drbol de decisién solo es necesario
detectar aquellos valores de configuracion bésica que permiten su programacion mediante
bibliotecas. Las caracteristicas mas importantes a considerar son:

= Profundidad maxima, al emplear la poda anticipada (pre-prunning) el algoritmo detendra
su ejecucién una vez alcanzado un valor de profundidad fijo, es decir dado un valor m,
el arbol detendra su creacién al tener un méximo de m niveles

= Muestras minimas para dividir, es el nimero minimo de muestras requeridas para
dividir un nodo interno

» Criterio de regresién, es una funcién para medir la calidad de una divisién (split). El
criterio utilizado es el error cuadratico medio, que es equivalente a la reduccién de la
varianza como criterio de seleccién de caracteristicas.

El auge de los métodos de ensamble ha dificultado que los algoritmos compuestos de un solo
arbol compitan en términos de precision de prediccion [84]. Otras propuestas que combinan
mds de un drbol han surgido para mejorar las predicciones hechas por los estimadores, y entre
ellas se encuentran los bosques aleatorios.

3.7.1. Bosque Aleatorio

Los bosques aleatorios o Random Forest (RF) son una combinacién de predictores de tipo
arbol tal que cada arbol depende de los valores de un vector aleatorio muestreado de forma
independiente y con la misma distribuciéon para todos los arboles del bosque [94]. El error de
generalizacién de un bosque aleatorio depende de la efectividad de los arboles individuales
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que lo componen y la correlacién que hay entre ellos. El bosque més simple con caracteristicas
aleatorias se forma seleccionando al azar, en cada nodo, un pequefio grupo de variables de
entrada para realizar la divisién (split). Los bosques aleatorios son una buena opcién porque
naturalmente manejan problemas de regresion y clasificacion, son relativamente rdpidos para
entrenar y predecir, dependen solo de uno o dos pardmetros de ajuste, se pueden usar en
problemas de alta dimensién y facilmente se pueden implementar en paralelo [95].

Retomando [95], para un vector aleatorio p-dimensional X = (Xy,..., X, )T que representa
los valores reales de entrada y una variable aleatoria Y que representa la respuesta de valores
reales, asumimos una distribucién conjunta desconocida Pxy (X, Y). El objetivo es encontrar
una funcion de prediccién f(X) para predecir Y. La funcién de prediccién es determinada por
una funcién de pérdida o funcion loss L (Y, f (X)) definida para minimizar el valor esperado de
la pérdida

Exy (L(Y,f(X))) (3)

donde los subindices denotan la expectativa con respecto a la distribucién conjunta de X e Y.
L(Y,f (X)) es una medicién de qué tan cerca f (X) es a Y, L penaliza los valores de f (X) que
estdn distantes de Y. En este caso L es la funcién de error cuadratico medio. Minimizar (3) para
la pérdida de error cuadrético da la expectativa condicional también conocida como la funcién
de regresion:

fx)=E(Y|X=x) 4)

Los ensambles construyen la funcién de regresion f en términos de una coleccién que se
conoce como aprendices base o base learners hy (x) ,. .., hj (x). Estos elementos individuales
son combinados para dar el ensamble predictor f (x). En el caso de los problemas de regresion,
el resultado de cada arbol es promediado, teniendo que:

F) =13 hylx ©

En los bosques aleatorios, el j-ésimo estimador es un drbol denotado por h; (X, 8;), donde
©j es una coleccion de variables aleatorias y todos los ®; son independientes paraj =1,...,].
Este proceso de realizar una estimacion tomando el promedio de los &rboles individuales
también se conoce como el método Bagging y se muestra en la Figura 4.

Los parametros bésicos de configuraciéon de un bosque aleatorio son:

= Numero de estimadores, cantidad de &rboles en el bosque
= Numero de caracteristicas, aleatorias para construir cada arbol
m Criterio de divisién, comtunmente utilizado el error cuadratico medio

= Bootstrap, si el muestreo de datos se realiza 0 no con reemplazo

En realidad los parametros de configuracién de un bosque son los mismos que los de un
arbol, con la diferencia de que al construir un bosque aleatorio es indispensable definir el
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Figura 4: El resultado final de un bosque aleatorio depende directamente de los drboles que lo componen.

numero de drboles a utilizar y el tipo de muestreo realizado para la construccién de los mismos.

3.7.2. AdaBoost

Uno de los enfoques mas conocidos para mejorar la capacidad de aprendizaje (generaliza-
cién) de los algoritmos son los métodos de ensamble [100], [97]. De manera general podemos
decir que para construir un ensamble necesitamos de un conjunto de datos dado de n muestras
y m caracteristicas D = {(xi,yi)} (ID| =n,x; € R™,y; € R), un modelo de ensamble 1 que
utiliza una funcién de agregacion G la cual agrega K inductores {fi, ..., fi} para predecir una
sola salida de la siguiente manera:

Ui =V (xq) = G{fy,...,fi} (6)

donde U; € R para un problema de regresion [100]. Boosting es un método de ensamble
introducido por Schapire [98] como un método para potenciar estimadores débiles con bajo
rendimiento. Su evolucién llevé al método conocido como AdaBoost (Adaptive Boosting) [99] .

AdaBoost es una técnica que se aplica a aquellos algoritmos que tienen un sesgo bajo,
en particular a drboles de decisiones y redes neuronales [97]. AdaBoost forma parte de un
grupo llamado Boosting methods, en donde el conjunto de entrenamiento se filtra por un
primer estimador que discrimina aquellos puntos del conjunto con baja precisién, un segundo
estimador toma estos datos y realiza nuevas predicciones, los datos de entrada se van pasando
de un estimador a otro hasta mejorar la precisién de los resultados. En otras palabras, se
generan estimadores complementarios entrenando cada uno con los errores cometidos por el
estimador anterior [17], se les asigna una ponderacién a los datos estimados incorrectamente y
se ejecuta el entrenamiento nuevamente. En las préximas iteraciones la ponderacién de las
observaciones estimadas incorrectamente da una mayor probabilidad de estimacién correcta
porque el modelo le darda més importancia a estos datos [101]. El diagrama que representa el
funcionamiento del algoritmo se muestra en la Figura 5.
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Figura 5: A diferencia de RF donde cada drbol tiene su propio conjunto de datos, en AdaBoost los drboles
toman los puntos de la etapa de entrenamiento del drbol anterior cuyas estimaciones tuvieron
baja precision.

3.8. Redes Neuronales Artificiales

En este trabajo de investigaciéon también se usaron algoritmos de redes neuronales artificiales
(ANN) en el proceso de estimacion de tiempo de finalizacion y costo total de un proyecto de
desarrollo de software. Las ANNs pueden ser consideradas como un intento de modelar la
capacidad del sistema nervioso para procesar informacién [27]. En 1943 Warren McCulloch y
Walter Pitts presentaron el primer modelo de neuronas artificiales [72]. Durante la segunda
mitad del siglo veinte surgen las redes neuronales con el concepto de perceptrén inventado
por Frank Rosenblatt en 1957 y construido en 1958 [18].

El perceptrén representa una suma ponderada y las ponderaciones se representan con la
letra w como se muestra en la Figura 6. La respuesta generada por el perceptrén es y; y su
ecuacién estd dada por:

Y1 =Wgo +WiX1 + WaXxo (7)

onde
X, Jw—
A
b)
Dat
er?trgdg WIXI + WzXz yl
W: + ﬂ
X:

Figura 6: El perceptrén es un elemento que recibe datos de entrada y genera un resultado llamado
prediccion.

R Prediccion

y; contiene dos operaciones bésicas, la multiplicacion escalar y la suma de productos. El
procedimiento es muy similar a lo que en algebra de vectores se conoce como combinacién
lineal, es decir, y; es una combinacién lineal de x; y x2 ya que existen escalares wg, wy, w tales
que se cumple (7). La prediccién y; no necesariamente es unidimensional, la salida o resultado
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también puede ser un vector con més de una dimensién, aunque el caso mas sencillo arroja
como resultado un nimero real.

Este esquema es parecido a una regresion lineal, pues y; representa rectas ancladas al origen.
Luego, para completar el concepto general de recta falta agregar la ordenada al origen de la
ecuacién de la recta, en este caso wy representa a b u ordenada al origen que en la Figura 6 se
marca Como sesgo.

3.8.1. Funcion de activacion

La evolucién del modelo que resuelve problemas més complejos que la clasificacién binaria
agrega una perturbacién que modifica la red, de tal manera que permita simular procesos
no lineales llamada funcién de activacién [76], es decir, la red ya no esté limitada a valores
de salida binarios (0 y 1), pues una vez calculada una suma ponderada en cada perceptron,
se aplica la funcién no lineal al resultado obtenido [19]. La funcién de activacion, en general,
intenta mejorar la contribucién de la sefial recibida y limita la amplitud de la sefial procesada en
el cuerpo celular [21]. Una de las funciones mds utilizadas en redes de prediccién y clasificacion
es la sigmoide definida por la siguiente ecuacion:

1

f<Z)_1—i—e—Z ®)
donde } es la suma ponderada de entradas. La gréfica de la sigmoide es una curva suave
como se muestra en la Figura 7a. En la literatura existen distintas funciones de activacién y
seguin el contexto se puede utilizar una u otra. Algunas de las funciones mas conocidas son la
tangente hiperbélica, la funcién signum (escalén) y la ReLU. En este trabajo, durante la etapa
de experimentacion se probaran distintas funciones para elegir aquella que arroje mejores
resultados.

tanh(z) 25
1 2.0
15
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0.5

L | | | ) -1 00 —
-6 -4 -2 0 2 4 6 5 1 0 1 3

(a) Sigmoide (b) Tangente hiperbélica (c) Relu y Gelu

Figura 7: Imagen de sigmoide creada por Qef (talk), imagen de tanh por Geek3, CC BY-SA 3.0, imagen
de Relu por Ringdongdang, CC BY-SA 4.0 wikimedia.org.

3.8.2. Neurona

La neurona es la unidad basica de procesamiento en una red neuronal. De manera simpli-
ficada, en una neurona ocurre una suma ponderada de sefiales que llegan a la entrada y se
somete el resultado a una funcién de transferencia [14], como ya se explicé con el perceptrén.
Este proceso se muestra en la Figura 8. Los datos de entrada se someten a una funcién de
transferencia que se encarga de sumar el producto de las ponderaciones con los datos de
entrada, después se agrega el sesgo para someter este resultado a la funcién de activacion.
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Figura 8: Operaciones que se realizan en una neurona.

El conjunto de perceptrones multicapa crea la estructura de red neuronal en donde las
neuronas se organizan en capas y las conexiones van de una capa a otra como se muestra en la

Figura 9. El nimero de neuronas y capas lo determina el usuario al crear la estructura de la
red.

Los datos conectan con la capa de entrada, las capas ocultas realizan una funcién matematica
creando un predictor, y la capa de salida recopila las predicciones y produce el resultado final
[18].

oUW
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i

\-// \C:_/
Capa apa
de COpOS de
entrada ocultas salida

Figura 9: Esquema general de una red neuronal.

La informacién viaja de la capa de entrada a las capas ocultas, hasta llegar a la capa de salida
y producir un resultado. Esto es importante para explicar el concepto de propagacioén hacia
adelante o forward propagation.
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3.8.3. Propagacion hacia adelante (Forward Propagation)

Los datos de entrada de la red se transmiten a lo largo de los enlaces que establecen las
neuronas. Un dato de entrada se multiplica por las ponderaciones asociadas de los enlaces,
la i-ésima neurona oculta recibe como entrada la suma ponderada de la neurona de la capa
anterior y somete esta suma a la funcién de activacion. Los datos pasan de una capa a otra
hasta llegar a la capa de salida, asf, la i-ésima neurona de salida recibe la suma ponderada
de los valores procedentes de las neuronas ocultas y, de nuevo, lo somete a la funcién de
transferencia [14]. El proceso de propagar de esta manera los valores de los atributos de la
entrada de la red a su salida se llama propagacion hacia adelante.

3.8.4. Funcion de pérdida (loss)

Es necesario definir una funcién para medir el error cometido por la red durante el entrena-
miento. Cuando se trabaja con problemas de regresion, la funcién loss o funcién de pérdida
representa la distancia entre un dato predicho y su valor real. Algunas de las funciones mds
conocidas son el error cuadrético medio, el error absoluto medio y el error porcentual abso-
luto medio. Durante el proceso de entrenamiento, las ponderaciones y sesgos se actualizan
hasta que se alcanza la diferencia minima entre los resultados predichos por el modelo y los
resultados reales. Esto se conoce como proceso de optimizacién [22] y en el caso de las redes
neuronales usamos retropropagacion o backpropagation para calcular las derivadas de la funcién
de pérdida con respecto a las ponderaciones.

3.8.5. El algoritmo de retropropagacion

El algoritmo de retropropagacién es un método numérico que logré conectar con la inte-
ligencia artificial en los afios de 1985. En [27] se presenta el algoritmo de retropropagacion
basado en un enfoque grafico, el cual se retoma en esta seccién.

El algoritmo de retropropagacion busca el minimo de la funcién de error en el espacio de la
ponderacion (weight space) utilizando el método de descenso de gradiente. La combinaciéon
de ponderaciones que minimiza la funcién de error (loss) se considera una solucién del
problema de aprendizaje, es decir, obtener los valores minimos posibles para realizar una
buena prediccién.

Los valores de las ponderaciones se eligen de manera aleatoria al iniciar el entrenamiento y
el algoritmo de retropropagacion se encarga de realizar las correcciones necesarias mediante
los siguientes pasos:

1. Se hace el calculo de tipo feedforward
2. Se aplica retropropagacion a la capa de salida
3. Se aplica retropropagacion a las capas ocultas

4. Se actualiza el valor de las ponderaciones

El calculo de las derivadas de las funciones de activacién se guardan en cada unidad
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(neurona). El algoritmo inicia desde la capa de salida hacia la capa de entrada, y el algoritmo
se detiene cuando el valor de la funcién loss se ha vuelto lo suficientemente pequefio. Asi, el
algoritmo de descenso del gradiente estdndar calcula la pérdida y las derivadas utilizando todo
el conjunto de datos para actualizar los parametros de la red [22]. Existen distintas versiones
del algoritmo descenso del gradiente también llamadas optimizadores, como el descenso del
gradiente estocdstico (SGD), el algoritmo Adam, Adadelta, Adagrad, RMSprop, entre otros. Adam
suele superar a SGD al entrenar modelos de aprendizaje profundo y forma parte del estado de
arte [138].

3.8.6. Tasa de aprendizaje

La tasa de aprendizaje se define en el contexto del algoritmo de optimizacién y define la
longitud de cada paso o en términos simples, qué tan grandes pueden realizarse las actualiza-
ciones de las ponderaciones en cada iteracién [28]. Un valor por defecto que se utiliza en varios
escenarios es una tasa de 0.001. De acuerdo al tipo de problema este valor puede aumentar o
disminuir ligeramente.

3.8.7. Red Neuronal Recurrente

El siguiente algoritmo estudiado en este trabajo de investigacién es la red neuronal que
mejora la arquitectura del perceptrén multicapa incorporando el concepto de memoria: las
redes recurrentes o0 RNN (Recurrent Neural Network). Mateméticamente una red recurrente
simple se formula como:

h(t) = fy (Wi x(t) + Wy h(t —1))

9
y(t) = fo (Wiio h (1)) ®)

donde x(t) es el vector de entrada, y(t) el vector de salida. W, Wy, Who, son las
matrices de las ponderaciones y f},, fo son las funciones de activacion ocultas y la de salida
respectivamente. En la Figura 10 se muestra una celda recurrente simple y una celda LSTM
(Long Short Term Memory).
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Figura 10: Una red neuronal recurrente incorpora el concepto de memoria implementando el estado
oculto y una capa de activacion a la entrada.
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3.8.8. Autoencoders

En un perceptrén multicapa, si el nlimero de unidades ocultas es menor que el niimero de
entradas, la primera capa realiza una reduccién de dimensionalidad [17]. Tradicionalmente un
Autoencoder tiene una arquitectura tipo MLP donde hay tantas salidas como entradas, pues el
objetivo es reconstruir la informacién de entrada al propagarse por las capas de la red.

Un codificador automaético es una red neuronal que estd entrenada para intentar copiar los
datos de entrada entrada y recrearlos a la salida, por lo general se restringen a realizar copias
aproximadas y esto permite que el algoritmo pueda priorizar qué aspectos de la entrada deben
copiarse, aprendiendo propiedades ttiles de los datos de entrenamiento [114].

En la Figura 11 se muestra la estructura de un AE, la red consiste de dos partes: una funcién
codificadora h = f(x) y una funcién decodificadora que produce una reconstruccién de la
informacién r = g(h). El objetivo es mapear una entrada x a una salida (reconstruccién) r a
través de una representacion interna h. En otras palabras, el codificador automatico tiene dos
componentes: una funcién f que asigna x a h, y el decodificador g que asigna h a r. Cuando
un codificador automatico cuya dimension en las capas ocultas es menor que la dimensién
de entrada se denomina subcompleto [114]. El aprendizaje de una representacién incompleta
obliga al codificador automatico a capturar las caracteristicas mds destacadas de los datos de
entrenamiento.

En la Figura 11, f representa las capas ocultas en donde la dimensién (ntimero de neuronas)
disminuye, y ¢ representa las capas en donde la dimensién aumenta. La red neuronal es entre-
nada para encontrar la mejor codificacién de las entradas en las unidades ocultas, realizando
una reduccién de dimensionalidad. Se ha probado que un Autoencoder con una capa oculta
implementa el anélisis de componentes principales (PCA) [115], esta ventaja con respecto a
una arquitectura MLP clédsica permite implementar la técnica de componentes principales y
la regresion en un solo modelo, agregando una capa extra a la salida. Esta capa adicional se
compone de una sola neurona debido a que la salida esperada no es una reconstruccién de los
datos, lo que se espera es un ntimero real que representa el tiempo de finalizacién o el costo
total de un proyecto de software.
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Figura 11: Un Autoencoder refleja la mitad de su arquitectura, teniendo un primer bloque (Encoder) que
comprime la informacién y un sequndo bloque (Decoder) que descomprime la informacion.
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3.8.9. Disefio de un modelo de red neuronal

Para disefiar una red hay que considerar que la capacidad de computo es limitada, por lo
que el disefio de la red debe ser simple. Moolayil J. [28] recomienda un conjunto de reglas para
el disefio de una arquitectura de red, entre las que destacan:

= Comenzar con una red de una sola capa oculta y un nimero de neuronas aleatorio
que puede ir desde 10 hasta 300. Entrenar y evaluar el modelo, si los resultados no son
convincentes se agrega una nueva capa oculta con el mismo niimero de neuronas.

= Si una red pequefa no da buenos resultados es posible duplicar o triplicar el niimero de
neuronas, hasta 1000 por capa y aumentar el valor de la regularizacién.

= Si el incremento en niimero de neuronas no mejora los resultados entonces hay que
incrementar la profundidad de la red agregando maés capas (manteniendo el dropout).

» Aplicar distintos valores de dropout o ruido gaussiano con el fin de mejorar la capacidad
de generalizaciéon de la red.

En caso de que ninguna configuracién arroje buenos resultados y como lo recomienda [28],
entonces es necesario revisar que el conjunto de datos es apropiado para las redes neuronales
0 que estos se encuentren normalizados y codificados, de lo contrario sera necesario aplicar
otras técnicas de aprendizaje automatico.

Ademas de la arquitectura de red, es indispensable conocer el rendimiento de la misma con
distintas funciones de pérdida (loss), optimizadores y tasas de aprendizaje. Para evaluar la
precision y capacidad de generalizacion de la red se aplica validacién cruzada o k-fold cross
validation. La etapa de entrenamiento se mejora reduciendo el ntimero de épocas a través de
la inicializacién de las ponderaciones y los sesgos. La atencién no solo se fija en el disefio del
modelo de red, también es crucial preparar el conjunto de datos aplicando normalizacién y
organizando la informacién en lotes. Al escalar los datos entre cero y uno se logra reducir el
numero de épocas necesarias para disminuir la métrica aplicada a un valor cercano a cero.

3.8.10. Regularizacion

La regularizacién es un proceso para reducir el overfitting o sobreentrenamiento. Es un
método para penalizar las ponderaciones del modelo en caso de sobreajuste [28].

Regularizacion mediante la técnica de Dropout En este método el modelo desactiva
de manera arbitraria algunas de las neuronas de las capas ocultas durante cada iteracién del
entrenamiento, lo que provoca que en cada época el modelo tenga una estructura ligeramente
diferente impactando en la retropropagacion y en la asignacién de ponderaciones (a la salida
de una neurona desactivada se tiene un valor de cero). Si bien la regularizaciéon por dropout no
ayuda a disminuir la funcién loss, es ttil para mejorar la capacidad de generalizacion de la red
[28].

En la Figura 12 se marcan en rojo las neuronas que se desactivan durante una iteracién. La

cantidad de neuronas a desactivar en cada capa se determina por el valor de configuracién
que estd entre cero y uno. Un valor de 0.2 indica que el 20 % de las neuronas se desactivan, un
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Figura 12: Ejemplo de red neuronal con capas de dropout.

valor de uno implica que el 100 % de las neuronas se desactivan. Es comtn el hecho de que el
porcentaje de configuracién de dropout no supere el 35 %, su valor se determina empiricamente
y conviene utilizarlo cuando la arquitectura de red neuronal no da buenos resultados durante
la validacion.

El caso particular de la implementaciéon de una capa de tipo dropout mediante el API de
Keras conserva la misma estructura que una capa de tipo densa, es decir, todas las neuronas
estan conectadas con los elementos de la capa siguiente. Una capa de dropout es idéntica a una
capa densa, con la diferencia que es posible controlar mediante el parametro rate la cantidad
de neuronas a desactivar.

Ruido Gaussiano En [22] se explica que una de las formas de mejorar la precision del mo-
delo consiste en agregar un factor de aleatoriedad a los valores de cada neurona que componen
la red. Una capa de ruido gaussiano aplica ruido aditivo centrado en cero o también conocido
como Additive White Gaussian Noise (AWGN) . Esto es ttil para mitigar el sobreentrenamiento y
es una forma de aumento de datos aleatorio. Al ser ésta una capa de regularizacion, solo estd
activa en tiempo de entrenamiento.

3.9. Analisis de componentes principales

La técnica Principal Component Analysis (PCA) [76] permite aplicar reduccién de dimensio-
nalidad a un conjunto de datos basandose en la descomposicién de valores singulares. Este
procedimiento es equivalente a encontrar un conjunto de matrices ortogonales que transforman
a una matriz A, esto es:

A=UzVT (10)

donde Uy V son matrices ortogonales y £ es una matriz diagonal con los valores singulares
de A. Con esta técnica se obtiene que el esfuerzo es la caracteristica mas importante para
realizar las estimaciones de tiempo y costo. Este procedimiento se resume en el diagrama de la
Figura 13.
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Figura 13: Con la técnica PCA se pueden conocer las caracteristicas mds importantes para realizar las
estimaciones de los proyectos de software.

Otra técnica utilizada para reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos es la elimina-
cién recursiva de caracteristicas con ajuste automatico del nimero de caracteristicas aplicando
validacién cruzada (RFECV) [137]. Dado un estimador (modelo de aprendizaje automatico),
el objetivo consiste en considerar recursivamente conjuntos de caracteristicas cada vez mas
pequefios. Primero, el estimador se entrena con el conjunto inicial de caracteristicas y la impor-
tancia de cada caracteristica se obtiene a través del atributo de la implementacién que pondera
cada caracteristica denominado como feature_importances._, a este atributo se le asigna un valor,
cuanto mds alto mas importante es la caracteristica. La importancia de una caracteristica se
calcula como la reduccién total (normalizada) del criterio aportado por esa caracteristica, cono-
cido como la importancia de Gini. Con este resultado las caracteristicas menos importantes se
eliminan del conjunto actual de caracteristicas. Ese procedimiento se repite recursivamente en
el conjunto podado hasta que finalmente se alcanza el nimero deseado de caracteristicas para
seleccionar.

3.10. Discretizacion de variables continuas

La discretizacion es una forma de tratar con las probabilidades de una variable continua de
valor real. Este procedimiento crea grupos en un conjunto de datos y la manera de discretizar
puede influenciar la interpretacién de los mismos, el no aplicar ninguna discretizacién puede
llevar a una interpretacién incorrecta de la informacion [18, 14].

La discretizacion puede ser una estrategia ttil en escenarios donde una caracteristica numéri-
ca deberia comportarse mas como una caracteristica categérica [34]. Cuando los datos sin
procesar estan en forma numérica, generamos intervalos discretos y asignamos cada valor a
uno de estos intervalos, generando una cuantificacion de datos continuos [146]. Consideramos
tres estrategias distintas para realizar este procedimiento:

» Uniforme: la estrategia uniforme utiliza intervalos de ancho constante

= Cuantiles: la estrategia de cuantiles utiliza los valores de los cuantiles para tener interva-
los igualmente poblados en cada caracteristica

» K-medias: la estrategia k-medias define intervalos basados en un procedimiento de
agrupamiento (k-means) realizado en cada funcién de forma independiente. Los valores
en cada intervalo tienen el mismo centro més cercano de un grupo de k-medias.
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3.11. Conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba

La razén para no evaluar los modelos de aprendizaje automético con los mismos datos
con los que fueron entrenados es que durante la ejecucion, después de unas pocas épocas, los
modelos presentan sobreajuste. El desempefio con los datos de entrenamiento siempre mejora
a medida que avanzan las iteraciones, al evaluar con los mismos datos el algoritmo ya conoce
la informacién y producira resultados muy similares, pero cuando se presentan nuevos datos,
el algoritmo empeora o se estanca [117], ya que memoriz6 la informacién y no fue capaz de
extraer patrones presentes del conjunto.

El objetivo del aprendizaje automatico consiste en encontrar modelos capaces de aproximar
una funcién, parte de las estrategias para mitigar el sobreajuste y maximizar la generalizacion
consiste en la divisién de los datos en tres conjuntos basicos: entrenamiento, validacién y
prueba. Durante la seleccién de los algoritmos, estos se entrenan con los datos de entrenamiento
y se verifican con los datos de validaciéon. Una vez que termina el proceso de ajuste de
pardmetros del algoritmo utilizando los conjuntos de entrenamiento y validacién, el modelo
se somete a prueba utilizando el conjunto de datos no procesados previamente (test set) [117].
Asi, podemos definir tres tipos de muestras [112]:

= Muestra de entrenamiento: dato utilizado para entrenar un algoritmo de aprendizaje

= Muestra de validacién: dato utilizado para verificar el desempefio de los pardmetros de
un algoritmo de aprendizaje (hiperpardmetros)

= Muestra de prueba: dato utilizado para evaluar el desempefio de un algoritmo de
aprendizaje. La muestra de prueba estd separada de los datos de entrenamiento y
validacién y no esta disponible en la etapa de aprendizaje.

El entrenamiento permite construir el modelo de aprendizaje automatico. A través de la
validacion es posible determinar si la configuracién de los hiperparametros lleva al algoritmo
a una etapa de estancamiento. Si al monitorear las métricas de evaluacién (errores) estas
aumentan su valor, el algoritmo no estd siendo capaz de realizar estimaciones cercanas a los
valores reales y su capacidad de generalizacién no es la adecuada, por lo tanto la brecha entre
los errores del conjunto de entrenamiento y conjunto de validacién sera grande.

El conjunto de datos de prueba se utiliza una vez finalizado el ajuste de parametros para
ver el desemperio real del algoritmo aplicado a nuevos datos. El conjunto de prueba contiene
informacién desconocida por el algoritmo, es decir, son valores que el modelo nunca ha visto o
ha utilizado durante la etapa de entrenamiento ni de validacién.

Un ejemplo de dividir el conjunto de datos para evaluar un algoritmo consiste en utilizar un
conjunto de muestras de las cuales el 70 % se reserva para entrenamiento y el 30 % para prueba
[70] como se muestra en la Figura 14. Si utilizamos el conjunto de prueba para seleccionar los
pardmetros del modelo, agotamos los datos de prueba, y usar los mismos datos para evaluar
qué tan bien funcionard nuestro modelo en el futuro conducira a estimaciones demasiado
optimistas [119]. Asi, de todo nuestro conjunto de datos, reservaremos dos tercios para realizar
el entrenamiento utilizando validacién cruzada y un tercio como datos de prueba.
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Figura 14: Conjuntos utilizados durante el desarrollo de un algoritmo de aprendizaje automdtico.

3.12. Validacion Cruzada (k-Fold Cross Validation)

Un enfoque de seleccién de modelos es la validacion cruzada o cross-validation (CV), método
general formalizado en la década de los 70’s por M. Stone y S. Geisser [116]. La idea del
método consiste en dividir los datos en dos conjuntos, la mayoria de los datos se utilizan para
entrenar el modelo y desarrollar el algoritmo predictivo, la segunda parte de los datos son
observaciones que se aplican para realizar las estimaciones del modelo entrenado [18].

En la validacion cruzada k-Fold el conjunto de datos se divide aleatoriamente en k subcon-
juntos de igual tamafio. Uno de estos subconjuntos es utilizado como el conjunto de validacién,
mientras que el resto k — 1 forman el conjunto de entrenamiento. Un modelo es entrenado con
cada particion, si k = 10 entonces se entrenaran 10 instancias de un mismo modelo y cada
subconjunto que se utiliza como conjunto de validacién se utiliza una sola vez al entrenar una
instancia del modelo.

Un ejemplo de la particién de datos se muestra en la Figura 15, en verde se representan los
elementos que forman parte del conjunto de entrenamiento y en amarillo los datos reservados
para validacién. La idea representada en la Figura 15 implica que si k = 10, de las 10 particiones,
una de ellas se utiliza como validacién, y a medida que se ejecutan todas las particiones la
ventana de elementos de validacion se va recorriendo hasta utilizar todos los elementos del
conjunto de datos.

CV evita el sobreajuste porque la muestra de entrenamiento es independiente de la muestra
de validacién [113]. Los puntajes de validaciéon pueden tener una variacién alta con respecto
a la division de validacion si el conjunto de datos es pequefio, por eso una de las mejores
précticas en estas situaciones es utilizar la validacién k-Fold, ya que el puntaje de validacién
para el modelo utilizado es el promedio de los k puntajes de validacién obtenidos [117].
Las proporciones de las diferentes particiones deben ser consistentes en cada muestra de
entrenamiento y validacién. En el caso de k-Fold, se ha estudiado que k = 10 proporciona
resultados cercanos a los 6ptimos [113].
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Figura 15: Particién de datos al aplicar validacién cruzada de tipo 10-Fold.

3.13. Otras técnicas de Inteligencia Artificial

De acuerdo al contexto del problema cada autor elige los modelos y heuristicas que aplicara
para realizar las estimaciones de esfuerzo en desarrollo de software. existe una amplia gama
de algoritmos de inteligencia artificial que han permitido el estudio de la precisién de los
algoritmos para predecir patrones en la informacién. Las principales técnicas se describen a
continuacion [21, 14, 20, 146, 38, 147, 148, 40, 28]:

Maquina de Soporte Vectorial: o Support Vector Machine (SVM) es un algoritmo de apren-
dizaje automatico aplicado a problemas de clasificacién y regresién que busca encontrar un
hiperplano que separe mejor los datos en diferentes clases en un espacio de alta dimension.
En regresion se busca predecir un valor de salida continuo a través de lineas o hiperplanos
que mejor se ajusten a los datos y predice la salida en funcién de la ubicacién de una nueva
muestra en relacién con la linea o hiperplano.

Sistemas Expertos Inteligentes: sistemas que simulan la experiencia humana en un
dominio especifico. Compuestos por una base de conocimiento y un motor de inferencia, el
sistema aplica reglas para inferir el conocimiento y automatizar la toma de decisiones a nivel
de experto.

Soft Computing: rama de la inteligencia artificial capaz de trabajar con informacion in-
completa, compleja e imprecisa. Es una coleccion de técnicas que incluye légica difusa, redes
neuronales, algoritmos evolutivos y métodos probabilisticos.

Logica Difusa: es un tipo de logica que estudia el razonamiento l6gico con vaguedad o
imprecisién. Un sistema difuso recibe la informacién y convierte a conjuntos difusos utilizando
una funcién matemadtica , a través de inferencia difusa produce un valor de las variables
estimadas, teniendo una capa de entrada, una capa de procesamiento y una capa de salida que
produce los resultados esperados.
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Programacion Genética: es un tipo de algoritmo evolutivo que aplica el concepto de
selecciéon natural para evolucionar una poblacién y seleccionar a los mejores individuos
mediante una funcién de evaluacién conocida como fitness. Los principios bésicos son la
reproduccion, mutacién y seleccion. El algoritmo genera distintas generaciones seleccionando
aquellos individuos con las mejores caracteristicas, este proceso se repite hasta alcanzar un
criterio de paro definido.

Redes Neuronales: de base radial son redes de tres capas (entrada, oculta y de salida) que
realizan un mapeo no lineal a través de una funcion de base radial definida por un centro y un
ancho que se utiliza para modelar la relacién entre las entradas y salidas. Redes neuronales
de tipo Wavelet utilizan funciones matematicas que se pueden usar para representar sefiales e
imagenes de manera compacta. Este tipo de redes usan wavelets para preprocesar los datos
de entrada y extraer caracteristicas que posteriormente se utilizan como entrada para una red
neuronal tradicional de tipo feedforward. Una red neuronal de picos (spiking) es una red neuronal
que utiliza pulsos discretos de informacién para comunicarse entre neuronas, consideradas
como la tercera generacién de redes neuronales. Estas redes no satisfacen las condiciones de
continuidad y diferenciabilidad, por lo que no es posible aplicar directamente un algoritmo de
retropropagacion. Las redes de tipo Functional Link usan una sola capa oculta, y cada nodo
esta conectado a un enlace funcional. Estas redes aumentan las dimensiones del espacio de
entrada utilizando una combinacién no lineal de entrada para manejar problemas linealmente
no separables.

Aprendizaje profundo: en el contexto de las redes neuronales multicapas, una red profun-
da es aquella red cuya arquitectura contiene varias capas ocultas dandole profundidad a la
red. El aprendizaje profundo o Deep Learning logra resolver las limitaciones del aprendizaje
automdtico como por ejemplo al trabajar con imagenes y otros tipos de datos no estructura-
dos. La ventaja del aprendizaje profundo es que con grandes conjuntos de entrenamiento el
rendimiento del modelo mejora
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4. Trabajo relacionado

4.1. Antecedentes

La estimacién de esfuerzo en desarrollo de software existe desde la década de 1950 [58].
Entre los afios de 1950 y 1970 esta actividad se realizaba de manera manual basada en el juicio
de expertos [69]. A medida que el software iba creciendo y se volvia més complejo, las practicas
de la ingenieria de software fueron evolucionando dando lugar a modelos que satisfacian los
requerimientos asociados al desarrollo de ese entonces. A partir de mediados de la década de
1970 y durante los afios 80’s se introdujo una oleada de métodos de estimacion de software.

Algunos de los modelos de estimacién que surgieron en ese periodo incluyen a los mode-
los Doty, SLIM, Checkpoint, Price-S, SEER, IBM-FSDmodel y COCOMO [139] [121]. Esta fue
una respuesta a uno de los problemas naturales de la estimacién; cuando los proyectos son
pequetios es relativamente f4cil su estimacion pero a medida que el proyecto crece también
lo hace la dificultad de la estimacién, por lo que es indispensable la aplicaciéon de mejores
métodos y técnicas para administrar la creciente complejidad de la estimacién.

El modelo Doty fue desarrollado para la Fuerza Aérea de Estados Unidos en 1977 e incluye
una serie de factores relacionados al desarrollo como las restricciones de consumo de recursos
(CPU), la operacién en tiempo real, el cambio en los requerimientos operativos, si el desarrollo
se realiza en el lugar de operaciones o en un lugar distinto, entre otros factores que contribuyen
a la estimacion de costos [123].

El modelo SLIM fue creado por L.H. Putnam de manera empirica en 1978 examinando
datos e intentando determinar el comportamiento funcional por andlisis empirico [120]. La
propuesta muestra que los sistemas de software siguen un patrén de ciclo de vida con dos
parametros fundamentales: el esfuerzo del ciclo de vida (K), el tiempo de desarrollo (tq), y
una funcién de estos, la dificultad (T%) [120]. SLIM depende de una estimacién basada en

Source Lines of Code (SLOC) para el tamafio general del proyecto, luego modifica esto mediante
el uso del modelo de curva de Rayleigh para producir sus estimaciones de esfuerzo [121].

En 1979 Albrecht [15] propone un modelo presentando los puntos de funcién o Function
Points (FP) con el objetivo de desarrollar una medida relativa del valor de la funcién entregada
al usuario que sea independiente de la tecnologia o enfoque particular utilizado [122]. Esta
estrategia procesa una estimacién del tamafio préctico de la programacién y el gasto se
determina a partir de actividades pasadas [139].

Otro modelo popular fue presentado por Boehm en 1981 [123] y se denominé Modelo de
Costo Constructivo (COCOMO), con un nivel basico que calcula el trabajo en meses /hombre
y los costos en funcién del tamarfio del programa descrito en miles de instrucciones fuente
entregadas estimadas o Kilo Delivered Source Instructions (KDSI). El nivel intermedio del modelo
COCOMO considera otros factores de costo y atributos mediante una evaluacién subjetiva
de los productos, el personal, el hardware y los proyectos. El tercer nivel es similar al inter-
medio con excepcién de que el proyecto se divide en cuatro fases: disefio de producto, disefio
detallado, codificacién y prueba unitaria, y fase de integraciéon y pruebas [139] [121].

Alolargo de los afios, estos modelos proporcionaron a los investigadores un valioso conjunto
de datos para crear diferentes enfoques basados en técnicas de aprendizaje automaético que
generaban estimaciones usando dichos conjuntos. También durante la década de los 90’s,
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Shepperd, asi como otros investigadores, estudiaron técnicas basadas en analogias y Hugges
propuso un modelo de juicio experto basado en la experiencia [15].

4.2. Desarrollo Tradicional

Con la evolucidon de los modelos de estimacién, a mediados de los afios 80’s el estado del
arte resalt6 los problemas pendientes que necesitaban mas investigacion [123]: estimacion del
tamafio del software, métricas de tamafio y complejidad del software, atributos de costos del
software (drivers), refinamiento del modelo de costos de software, modelos cuantitativos de
dindmica de proyectos de software y de evolucion del ciclo de vida, asi como la recopilacién
de datos de software.

Con el paso de los afios distintos modelos de estimaciéon de esfuerzo fueron mejorando
como el enfoque FP [125] y durante la década de los afios 90’s més trabajos se incorporaron al
estado del arte. En el afio de 1992 Bock y Klepper [126] presentaron un método simplificado
denominado FP-S derivado de los puntos de funcién de Albrecht con la intencién de reducir
el tiempo requerido para la tarea de conteo sin una reduccion significativa en la precision.
El método FP-S elimina la clasificacién de complejidad de funciones; los autores proponen
obtener un conteo total de funciones por tipo de funcién para aplicar un solo factor de ajuste
multiplicativo a cada conteo de tipo de funcién y obtener, después de sumar todos los tipos de
funcién, un conteo total de FP sin ajustar.

Los puntos de casos de uso o Use Case Points (UCP) fueron propuestos en 1993 por G. Karner
[131]; el modelo mide la funcionalidad del sistema con un contador llamado punto de caso
de uso no ajustado (UUCP) que se relaciona con otros dos valores, el factor de complejidad
técnica (TCF) y los factores del entorno (EF). El resultado del anélisis genera los puntos de
caso de uso como una combinacién del producto de UUCP, TCF y EE. UCP evolucioné como
una alternativa a FP y su estudio continué por casi dos décadas con contribuciones en la
mejora y validaciéon del modelo existente, desarrollando nuevos modelos en el método de
dimensionamiento UCP original o contribuyendo a un mejor clasificado de las técnicas para
estimar el esfuerzo a partir de métricas de tamafio de UCP [132].

El razonamiento basado en casos (CBR) tiene sus antecedentes en la filosofia y la psicologia;
en el afio de 1994 F. Marir e I. Watson [128] realizaron una revisién categorizada presentando
los origenes del método, las distintas técnicas de CBR como representacién de casos, inde-
xacion, memoria de casos, recuperacion y adaptacion de casos, asi como las aplicaciones
implementadas en herramientas de software y la relacién que hay entre CBR y otros modelos
de razonamiento. En el mismo afio, los autores publicaron otro trabajo de investigacion [129]
enfocandose en el desarrollo de CBR en los Estados Unidos durante la década de los 80’s,
ademas de presentar las técnicas fundamentales de CBR como los vecinos maés cercanos, los
algoritmos de induccién, un método con estructura jerarquica conocido como el modelo de
memoria dindmica, entre otras técnicas. Su investigacion concluye con una actualizacién de
las distintas aplicaciones y sistemas basados en CBR.

K. Srinivasan y D. Fisher [130] describen en 1995 dos métodos de aprendizaje automatico
que utilizaron para crear estimadores del esfuerzo de desarrollo de software a partir de datos
histéricos. Los experimentos indican que los arboles de decisién y las redes neuronales son
técnicas competitivas comparadas con los estimadores tradicionales en el conjunto de datos de
SLIM, COCOMO y el enfoque FP.
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La contribucién hecha por G.R. Finnie et al. en 1997 [62] compar? tres técnicas de estimacién
utilizando puntos de funcién como una estimacién del tamafio del sistema; el analisis de
regresion, las redes neuronales y el razonamiento basado en casos (CBR). Sus hallazgos resaltan
que los modelos de regresién no se desempefian de manera muy efectiva en el modelado de
las complejidades del desarrollo de software, CBR permite el desarrollo de una base de casos
dindmica con nuevos datos del proyecto que se incorporan autométicamente a la base de casos
a medida que estdn disponibles, mientras que las redes neuronales requieren reentrenamiento
para incorporar nuevos datos al modelo aunque el modelo ANN es capaz de capturar de
manera efectiva los pardmetros que influyen en la productividad. La tnica desventaja de la red
neuronal es que no es posible obtener ninguna explicacién o justificaciéon de una estimacién
mediante su arquitectura.

En 1998 G. Horgan et al. [127] plantearon un nuevo modelo para producir estimaciones de
puntos de funcién al inicio del ciclo de vida de desarrollo. El modelo llamado Early E consta
de dos pasos, el primer paso calcula el valor tinico requerido (conocido como la constante de
ponderacién) en funcién de los datos histéricos del proyecto. El segundo paso usa este valor
junto con la cuenta de puntos de funcién sin procesar (RFP) para producir la estimacién de
FPA.

En 2019 H. T. Hoc et. al [43] realizaron una revisiéon de los modelos y técnicas existentes,
encontrando que de las técnicas algoritmicas que se aplicaban estaban Source lines of code
(SLOC), FPA, Object Point, COCOMO, Use Case Points y Story Points. Los autores hallaron
que dentro de las técnicas no algoritmicas se encontraban el juicio de experto, la estimacion
por analogfa, las técnicas Price-to-Win, Bottom-up, Top-Down, Wideband Delphi y Planning Poker.
Ademas, en la referida revision se describen los distintos modelos de regresién aplicables
como es la regresion lineal de una sola variable independiente (regresién simple), regresién de
variables multiples independientes, regresion multivariante (multi-variate regression) y enfoques
como el método Whale-Crow Optimisation.

La clasificacién de todos estos métodos y modelos ha cambiado a lo largo de los afios
y distintos autores han propuesto diversas clasificaciones segtin la técnica que se aplica,
o de acuerdo al conjunto de datos disponible, o por los modelos especificos aplicados, ya
sean modelos propietarios, no propietarios, manejados por datos o modelos compuestos [69].
También se han clasificado métodos que son semiparamétricos, los que estan basados en juicio
de expertos, aquéllos que combinan diferentes técnicas, y por supuesto los que estan basados
en aprendizaje automatico.

Todas las clasificaciones mencionadas en la literatura tienen un conjunto comun de técnicas,
cuyo nombre puede variar de una clasificacién a otra pero el significado se mantiene igual,
algunas categorias son particularizaciones de las clasificaciones mas genéricas. Es conveniente
considerar la clasificacién de acuerdo a las técnicas mds populares como lo propone O. Fedoto-
va et. al [58] en su tabla de categorias, mostrada en la Tabla 1, incluyendo una columna extra
con algunos ejemplos de técnicas de cada grupo.

Manju Vyas et al. [15], por ejemplo, concluyen que la mayoria de las técnicas algoritmicas
son intensivas en datos y el principal inconveniente de estas técnicas es que se requieren
grandes conjuntos de datos. A diferencia de los métodos algoritmicos o centrados en datos,
las técnicas no algoritmicas o la estimacién basada en expertos, no requieren ningtn dato de
medicién del proyecto, la precision y fiabilidad de la técnica depende de la experiencia del
experto.

Los modelos algoritmicos se basan en el anélisis estadistico de datos histéricos (proyectos
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Categorias Técnica equivalente de distintos autores Ejemplo de técnicas

Técnica de expertise

Juicio de experto (WBS, ABE)
Opinién de experto

Juicio de expertos
Técnica basada en expertise

Analogia (ABE, CBR)
Juicio de Experto

Técnicas no

algoritmicas Técnicas empiricas y de aprendizaje automatico o

Basadas en Basado en aprendizaje (Redes

analogia o Analogy-based o de aprendizaje automatico neuronales, arboles de decision, l6gica
. difusa)

aprendizaje Analogia )

automatico

Técnicas orientadas al aprendizaje Soft computing (Algoritmos de
P optimizacion)
Técnicas

compuestas Técnicas compuestas Modelos lineales y no lineales (Modelo
de Bailey & Basili, Modelo de Farr &

Estimacion de esfuerzo algoritmica Zagorski, Modelo de Nelson)

Modelos discretos (Modelo de Boeing,

Modelo algoritmico Modelo de Aron, Modelo de Wolverton)

Técnicas
algoritmicas Modelo Técnicas basadas en dinamicas Modelos multiplicativos (Walston &

Algoritmico - . Felix, Modelo Doty)
Técnicas de regresion

Técnicas de modelo/teoria Power Function Model (SLIM,
COCOMO, Modelo Jensen)

Técnicas basadas en modelo

Tabla 1: Las técnicas pueden ser nombradas de diferente manera pero todas atienden el mismo problema
o tienen el mismo enfoque [58].

anteriores), algunos de estos modelos son SLIM, COCOMO vy el Punto de Funcién de Albrecht
[13]. Las limitaciones de los modelos algoritmicos han llevado a la exploracién de modelos no
algoritmicos basados en técnicas de soft computing, aprendizaje automdtico, y sistemas expertos.
En el afio de 2012, Wen ] y otros investigadores [15] sugirieron el aprendizaje automético como
otra categoria para la técnica de estimacion del esfuerzo.

Esta altima categoria ha ido creciendo y varios trabajos proponen modelos de aprendizaje
automatico como una alternativa a los modelos tradicionales [33], [38], [42], [39], [41], [40], [37]
aprovechando los conjuntos de datos publicos y aplicando técnicas como arboles de regresion
lineal, Random Forest, Bagging Regressor, Adaboost Regressor, Gradient Boost Regressor, k-Nearest
Neighbors, Support Vector Machines, sistemas expertos inteligentes, 16gica difusa, programacién
genética, redes neuronales artificiales y soft computing.

Recientemente los trabajos estdn enfocados a utilizar bases de datos publicas sobre las
cuales se puedan construir propuestas de aprendizaje maquinal. Por ejemplo, O. Hidmi y B. E.
Sakar [33] proponen ensambles de algoritmos basados en técnicas de aprendizaje automaético
como alternativa a los métodos de estimacion subjetivos que consumen tiempo como el juicio
de expertos y estimacion por analogia. [33] utiliza dos dataset (Desharnais y Maxwell) para
construir un modelo de estimacién de esfuerzo. El conjunto de datos de Desharnais incluye 81
proyectos desarrollados a finales de los 80’s, y el conjunto de Maxwell consiste de 62 proyectos
desarrollados entre 1985 y 1993.

En el afio 2012, se desarroll6 un sistema experto para la estimaciéon de costo [38]. La pro-
puesta se compone de una interfaz de usuario, el procesador de lenguaje natural, el motor
de inferencia, la base de conocimiento y una base de datos adicional. El trabajo compara el
modelo propuesto con COCOMO 11 y Function Point Analysis (FPA). De los tres modelos, el
sistema experto propuesto tuvo el menor error relativo.

En 2014 M Waseem Khan & Imran Qureshi [42] presentaron un survey acerca del uso de
técnicas de aprendizaje automaético. Este trabajo destaca distintos métodos para mejorar la
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estimacion de esfuerzo como 16gica difusa, drboles de regresion lineal, programacion genética,
soft computing, mineria de datos, redes neuronales de tipo feedforward, entre otros.

El algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) se ha probado en investigaciones con un enfoque
distinto a puntos de historia de usuario. En 2017 O. Hidmi y B. E. Sakar [33] combinaron un
ensamble de algoritmos KNN con mdquinas de soporte vectorial. Dos afios mads tarde, en 2019
Ibtissam Abnane et al. [39] realizaron estimacion de esfuerzo basado en analogia usando un
ensamble de algoritmos KNN que se aplica a tres conjuntos: Albrecht, ISBSG y COCOMO.

Los ensambles de aprendizaje automético més conocidos son bosques aleatorios, Bagging
Regressor, AdaBoost Regressor y Gradient Boosting Regressor. En 2020 P. Suresh Kumar et al. [41]
emplearon function points y los ensambles previamente mencionados mads otras tres técnicas
(KNN, DT, SGD), dando un total de siete algoritmos de aprendizaje automatico. Los datos de
entrada corresponden a 63 proyectos de COCOMO’81 y 499 proyectos del dataset China. De
las siete técnicas la mejor es Gradient Boosting Regressor obteniendo una precisiéon de 81 % con
COCOMO’81 y 93 % con el dataset China.

Por otra parte, en el campo de las redes neuronales, P. Suresh Kumar et al [40] presentaron
en 2020 una revision de la literatura de dos décadas con un total de 80 trabajos revisados. En
este andlisis se encontré que los datasets mds utilizados son COCOMO con 41.25 % (33 trabajos),
seguido de NASA con 23.75% (19 trabajos). En esta referida revision de la literatura, los
autores encontraron que las redes neuronales artificiales aplicadas a estimacién de esfuerzos en
proyectos de software son las de tipo Radial Basis, Wavelet, Spiking, Functional Link, las redes de
tipo feedforward como son MLP, Elman, LSTM, ademds de las redes de aprendizaje profundo.

Un ejemplo de implementaciéon de red neuronal recurrente de tipo feedforward es el trabajo
de Lujain A. Hussein et al [37] donde realizan estimaciones utilizando una red con tres capas:
capa de entrada, capa oculta y capa de salida. Este modelo resultante recibe como datos de
entrada 12 pardmetros como por ejemplo el tiempo de finalizacién, tamafio, complejidad, tipo
de aplicacién, obsolescencia del hardware, equipo de desarrollo, lenguaje de programacion,
entre otros. La idea de aplicar recurrencia consiste en tomar pardmetros de proyectos similares
para que la red aprenda con estos pardmetros. En la red recurrente propuesta la salida en las
etapas N-1, N-2, ...1 se ingresan como entradas de la etapa N, esto es, las etapas previas se
utilizan como entrada durante la siguiente iteracion.

4.3. Desarrollo Agil

El desarrollo de software dgil surgi6 en la primera década del siglo XXI [135]. En 2002 Gren-
ning propuso el uso de Planning Poker como técnica de estimacion y mds tarde en 2005 M. Cohn
sugirié que este método era ttil en estimacion de proyectos dgiles [15]. Durante los tltimos
diez afios también se han trabajado propuestas que toman como eje principal los métodos 4gi-
les. Marta Fernandez-Diego en conjunto con otros investigadores [44] realizaron una revisiéon
sistemadtica de la literatura de los afios 2014 a 2020 encontrando 73 nuevas investigaciones sobre
métodos dgiles como Scrum, Extreme Programming, Lean Software Development, Adaptive Software
Development y Feature Driven Development. Los trabajos se clasifican en aquellas investigaciones
basadas en el juicio de experto (Planning Poker, Wideband Delphi) y las investigaciones basadas
en datos (técnicas de aprendizaje automaético y redes neuronales).

Dentro de los modelos de estimacion de esfuerzo se encuentran el trabajo de Zia [7] orientado
a producir estimaciones de tiempo y costo de un proyecto utilizando un modelo de regresiéon
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lineal. Coelho & Basu [8] reafirman que los puntos de historia son estimaciones del tamafio del
trabajo a realizar, y que la velocidad es una medicién del progreso por iteracién del proyecto.
En 2014, Rashmi Popli & Naresh Chauhan [35] calcularon el costo, esfuerzo y duracién de un
proyecto pequefio y mediano usando un enfoque de historias de usuario.

Sakshi Garg et al. [45] plantearon en 2015 un modelo basado en Principal Component Analysis
que identifica los factores que afectan los costos del desarrollo y ademads aplicaron progra-
macion con restricciones. En el mismo afio Atef Tayh Raslan et al. [3] propusieron mejorar la
precision de la estimacion aplicando un modelo de estimacion basado en puntos de historia y
l6gica difusa denominado Fuzzy-SPEM (Story Point Estimation Model). E. Scott, & D. Pfahl [4]
proponen la estimacién de puntos de historia a través de las caracteristicas de desarrollador. El
modelo asigna puntos de historia a los reportes de incidencia tomando en cuenta el perfil del
desarrollador que toma la incidencia, los autores aplican maquinas de soporte vectorial para
realizar las estimaciones.

El esfuerzo en la fase de mantenimiento es estudiado por Jitender Choudhari y Ugrasen
Suman [16]. Los autores proponen un modelo llamado Software Maintenance Effort Estimation
Model (SMEEM) utilizando puntos de historia para calcular el volumen de mantenimiento y
los factores de ajuste que afectan los puntos de la historia al estimar esfuerzo. En este caso, el
modelo SMEEM estd acotado a un entorno de mantenimiento basado en programacion agil y
Extreme Programming (XP).

O. Malgonde & K. Chari [46] propusieron en 2019 un modelo para la prediccién de esfuerzo
de la historia de usuario mediante tres componentes: un modelo predictivo de esfuerzo de la
historia de usuario, un modelo basado en ensambles aplicando siete algoritmos (SVM, KNN,
redes neuronales, drboles de decision, Ridge Regression, OLS, redes bayesianas), y un modelo
de optimizacién para mejorar la estimacién del esfuerzo.

Morakot Choetkiertikul et al.[6] proponen en el mismo afio un modelo de prediccién para
estimar puntos de historia basado en redes neuronales de tipo LSTM y Recurrent Highway.
El enfoque esta orientado a estimar esfuerzo a nivel de historia de usuario y no a nivel de
proyecto (esfuerzo total).

Derivado de [6], surge el trabajo de K. A. Alsubhi [118] cuya propuesta consiste en la
aplicacién de una red LSTM recurrente y una capa de regresion para realizar estimaciones de
puntos de historia. Como conjunto de datos se toman reportes tomados de los repositorios de
JIRA [136]. El modelo propuesto predice el tamafio de los nuevos reportes en funcién de las
estimaciones previas del punto de la historia del equipo mediante el empleo de arquitecturas
de aprendizaje profundo. La propuesta denominada Deep-ASDEE lee el titulo y la descripcién
del reporte como texto y genera una estimacién de punto de historia para ese reporte. Los dos
bloques principales son la representacién del documento mediante LSTM y una capa de salida
de regresion simple, es decir, una red de tipo feedforward con activacién lineal.

El modelo Deep-ASDEE se compara con las técnicas BOW y Doc2vec, demostrando a través
de las métricas de evaluacion que se mejora la estimacién, pues de los 16 proyectos evaluados,
la arquitectura de aprendizaje profundo mejoré la precision estdndar en 12 proyectos. Una
vez construido el modelo Deep-ASDEE, los autores lo compararon con una red LSTM simple
combinada con bloques de regresién como el modelo lineal de transformacién automatica,
maquinas de soporte vectorial y regresion lineal simple. De las cuatro técnicas, Deep-ASDEE
ofreci6 los mejores resultados de estimacion.

Otro ejemplo de estimacion a nivel de historia de usuario es el trabajo realizado en 2020
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por M. Duran y otros investigadores [47] en donde proponen un método para estimar la
complejidad de la historia a través de su descomposicién utilizando redes bayesianas.

M. Gultekin & O. Kalipsiz [48] aplicaron el algoritmo Support Vector Regressor (SVR) con
Radial Basis Function como kernel, Random Forest Regression y Multi-Layer Perceptron. Los autores
utilizan dos notaciones de puntos de historia, aritmética y Fibonacci. Los resultados arrojan
que el uso de la secuencia Fibonacci para realizar las estimaciones de esfuerzo ofrece mejor
precision. El conjunto de datos consiste de 56,687 incidencias de cinco datasets (JIRA, MongoDB,
JBoss, Spring, Apache).

Otras propuestas hibridas han surgido, las cuales combinan un modelo de estimacién de
esfuerzo y un modelo de aprendizaje automatico. Es decir, el modelo de estimacion sienta
las bases de los datos que utilizara el algoritmo de aprendizaje supervisado, y este algoritmo
se encarga de producir los resultados de estimaciéon esperados. Dependiendo del modelo
aplicado, el resultado de la estimacién puede ser en puntos de historia, tiempo en dias, o costo
total.

El presente trabajo de investigacion tiene particular interés en el modelo propuesto por Zia
et al. [7], con enfoque a nivel de proyecto. Este modelo forma parte del conjunto de modelos
de estimacion de esfuerzo en desarrollo 4gil, y propone utilizar caracteristicas como la pila de
producto, la velocidad inicial del equipo, tamafio del sprint, nimero de dias laborales en un
mes, el salario del equipo y factores de desaceleracién que impactan al proyecto. Los resultados
del modelo basado en regresién lineal [7] generan un porcentaje de precisién del 57.14 % para
tiempo y 61.40 % para costo.

Tres investigaciones retomaron este modelo para realizar estimaciones utilizando aprendiza-
je automatico, Aditi Panda et al [1] aplicando cuatro tipos de redes neuronales, Ch. Prasada
Rao et al. [2] con tres tipos de redes neuronales, y S. M. Satapathy, S. K. Rath [5] con 4rboles de
decision, bosques aleatorios y Stochastic Gradient Boosting. En la Tabla 2 se agrupan estas tres
investigaciones que toman como datos de entrada los 21 proyectos del trabajo de Zia et al. [7].

Técnica de aprendizaje  Precision(%) Precision(%)

o D automtico reportada Tiempo Costo

Entradas Salidas Criterios de evaluacién Dataset

L General Regression
Empirical q Neural Network 85.92
o v
Probabilistic Neural Coef ciente de
Aditi Panda |Neural Network 87.66 s :
A Network Prediccidn|determinacion (R?)
1 etal. Models for Agile No

Error cuadratico medio

GMDH Polynomial de tiempo |Magnitud media de error
Scfwareletont Neural Network 89.67 PO cavo
E: based S S
on Story Points ascade-Correlation .
ry N Nt 94.76 Porcentaje de precision
/An Agile Effort Adaptive Neuro-Fuzzy 76.19 57.14 Total de Magnitud media de error
& Estismatio; Based | Interface System . . puntos de|prediccién|®° 21 proyectos
y on Story Points - historia y : desarrollado:
2| Prasada Generalized Regression | 26 10 | 76,49 de tiempo

Using Machine
Learning

velocidad por seis

Neural Networks
Y COStO  |Porcentaje de precisién | companias

Rao et al.

Radial Basis Function inicial del
76.19 76.19 proyecto

Empirical

f Decision Tree 90.48 Error absoluto medio
of
machine learning , |Magnitud media de error
3 Satsépngihy mecslsifonaslie Random Forest | 95.24 No Prediccion|relativo
’ |software de tiempo
S. K. Rath
development Stochastic Gradient | oo o, Porcentale d .
effort estimation Boosting (SGB) - orcentaje de precision

using story points

Tabla 2: Micro estado del arte, seleccion de tres trabajos de investigacion que comparten el mismo
modelo de estimacion y conjunto de datos.

En los tres casos, los autores evaltian los modelos de aprendizaje maquinal con el error
relativo y generan un porcentaje de precisién de la prediccién. La comparativa de los tres
estudios de la Tabla 2 muestra que los arboles de decision ofrecen los mejores resultados. El
trabajo de Satapathy [5] reconoce que la investigaciéon para proporcionar un procedimiento
sistemético con el fin de estimar el esfuerzo de los proyectos desarrollados con metodologia
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agil es escaso.

En los articulos revisados podemos ver que en general las investigaciones estan orientadas a
estimacion de esfuerzo a nivel de puntos de historia de usuario y a nivel de proyecto (esfuerzo
total de todas las historias que lo componen). El aprendizaje profundo se aplica en su mayoria
a bases de datos que contienen las historias de usuario en lenguaje natural para poder predecir
a partir del texto los puntos de historia de usuario. El aprendizaje automatico supervisado se
ha aplicado utilizando una sola técnica para emitir estimaciones, y también se ha aplicado la
combinacién de distintas técnicas en un ensamble para calcular el esfuerzo de la historia de
usuario, combinando los resultados de técnicas como SVM, KNN, ANN, DT, entre otras [45].
La complejidad de una historia de usuario se ha descompuesto a través de redes bayesianas
[47], y mediante 16gica difusa se pueden robustecer modelos ya existentes aplicando inferencia
difusa para producir valores de esfuerzo y velocidad de un proyecto de software [3].

Una de las revisiones de la literatura [44] hecha en 2020 destaca que existen pocos proyectos
enfocados al aprendizaje automatico y en particular las investigaciones enfocadas a estimacion
de tiempo y costo son escasas debido a la falta de conjuntos de datos que permitan el andlisis y
experimentacién con distintos modelos de aprendizaje supervisado.

Parte de las investigaciones que realizan estimaciones del esfuerzo total a nivel de proyecto
destaca principalmente el uso de redes neuronales y drboles de decisiones, aunque es necesario
continuar el estudio de otras técnicas con la finalidad de contribuir en la frontera de conoci-
miento, en particular el uso del algoritmo KNN, arquitecturas de aprendizaje profundo como
los Autoencoders, redes de tipo MLP y técnicas de ensamble como AdaBoost y Bagging, todas
ellas con el propoésito de mejorar la precision de las estimaciones a nivel de proyecto.

Como se observa en la Figura 16, diversos autores identifican algunos trabajos en donde
se aplica una o mads técnicas de inteligencia artificial en estimacién de esfuerzo. El desarrollo
tradicional marcado en azul que aplica marcos de trabajo y métricas no agiles, de 1997 a 2019
cuenta con mas de 113 investigaciones, mientras que el desarrollo 4gil marcado en verde,
que abarca de 2004 a 2020 [140, 141, 142, 143, 144, 40, 66, 44, 67]. Un nicho muy reducido
de investigaciones realiza estimaciones a nivel de historia de usuario o a nivel de proyecto,
identificando tan solo 14 publicaciones de 2012 a 2020.

El estado del arte compacto con los trabajos maés significativos se presentan como mapa
conceptual en la Figura 17.
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Figura 16: Publicaciones en desarrollo tradicional y desarrollo dgil, las lagunas de conocimiento se
encuentran principalmente en un enfoque d4gil que combine aprendizaje automitico.

5. Propuesta

Las distintas lineas de investigacién orientadas a estimacién de esfuerzo son vastas y aplican
una diversidad de técnicas, desde modelos de estimacién algoritmicos y no algoritmicos, hasta
métodos de juicio de expertos y técnicas basadas en aprendizaje automatico. Nuestro trabajo
tiene la finalidad de estudiar diversas estrategias de aprendizaje automatico, en particular
algoritmos de aprendizaje supervisado aplicados a la estimacion de tiempo de finalizacién y
costo total de un proyecto de software utilizando un enfoque basado en puntos de historia de
usuario. Hay un aumento constante en el nimero de organizaciones que adoptan préacticas y
procesos agiles durante el desarrollo de sistemas de software, en parte por las nuevas condi-
ciones de trabajo impuestas por la pandemia [32]. Las principales dreas de las organizaciones
que adoptan principios y practicas 4giles son el desarrollo de software y tecnologias de la
informacién (TI), por lo que es importante realizar estudios que permitan la elaboracién de
herramientas de apoyo en el proceso de estimacion de proyectos desarrollados con métodos
agiles.

La propuesta de este proyecto de investigacion consiste en un modelo (Figura 18), construido
a partir de un modelo de estimacién algoritmico propuesto por Zia et al. en el estado del arte
[7], al cual se le agregan categorias de clasificacion de tamafio de esfuerzo, tiempo y costo para
organizar los proyectos. Ademas se agrega un modelo de aprendizaje automatico, y ambos
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modelos se combinan para realizar estimaciones a nivel de proyecto. Al revisar el trabajo
relacionado se ha identificado que hay una area de oportunidad en la aplicacién de diversos
algoritmos orientados a la estimacién de tiempo y costo tales como las redes neuronales de
tipo Multilayer Perceptron (MLP), redes recurrentes y el algoritmo k-Nearest Neighbors (KNN).

Como se ha mencionado en el Capitulo 3 de Marco Teérico, la técnica de los vecinos maés
cercanos se basa en la distancia entre muestras y permite comparar la simplicidad de un
algoritmo contra técnicas mucho mdas complejas como las redes neuronales. Por otro lado, los
arboles de decision han probado su capacidad de realizar estimaciones con precisién [5], y
ademds proporcionan una via simple para interpretar las estructuras del conjunto de datos
que resuelven el problema.

Modelo de estimacion de esfuerzo AL MODELD BASADD K

ECRESION LINEAL

Modelo de estimacion para Al Categorias de clasificacion
desarrollo de software agil + por tamafio de esfuerzo,

Esfuerzo)( Velocidad tiempo y costo
Zia et al. (2012) INCORPORA S)Mm) (L Propuesta

[ LE INCORPRA
ECLASIFICACION
OF PROVECTOS

\
AR
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Modelo de aprendizaje automadtico
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Figura 18: La propuesta del proyecto consiste en generar estimaciones mediante un modelo de estimacion
de esfuerzo y un modelo de aprendizaje automdtico.

Este estudio desglosa un andlisis de la precisioén de la prediccién del proceso de estimacién
ejecutado con técnicas de aprendizaje supervisado. Los algoritmos seleccionados tras una
revision de la literatura incluyen redes neuronales de tipo MLP, redes neuronales recurrentes,
Autoencoders, ensamble de tipo AdaBoost de redes neuronales, drboles de decisién, bosques
aleatorios, ensamble de tipo AdaBoost para arboles de decisién y el algoritmo KNN. Algunas
de estas técnicas atin no han sido probadas en el desarrollo de software agil, es importante su
estudio para contribuir a la frontera de conocimiento de los algoritmos que permiten realizar
estimaciones de esfuerzo en proyectos de software.

El enfoque aplicado utiliza puntos de historia de usuario y marcos de trabajo agil, por lo que
el modelo de estimacién empleado utiliza el tamafio total del proyecto equivalente a la pila de
producto (product backlog), la métrica de velocidad del equipo y las categorias de clasificacion.
La hipétesis del proyecto establece que el uso de categorias de clasificacion por tamafio mejora
la precision de la predicciéon de tiempo y costo de los proyectos, ya que al etiquetar cada
proyecto de acuerdo a su tamarfio, se crean grupos que permiten discriminar de mejor manera
las estimaciones de tiempo y costo. Este particionamiento permitiria en un trabajo a futuro la
aplicacién de técnicas de aprendizaje no supervisado [70] para la clasificaciéon automatica de
proyectos de software. Al etiquetar los datos se crean grupos de objetos de modo que en un
grupo, las muestras comparten caracteristicas similares y difieren de las muestras en diferentes
grupos [26].
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5.1. Modelo de estimacion

La primera parte de la propuesta consiste en un modelo basado en regresién lineal [7], cuyo
conjunto de muestras forma parte de los pocos conjuntos de datos abiertos disponibles para
realizar investigacion a nivel de proyecto con métodos dgiles [133], cuyas caracteristicas mas
importantes son el esfuerzo total del proyecto y la velocidad del equipo de desarrollo, ambas
medidos en puntos de historia de usuario. Este modelo es consistente con la forma en que
se desarrolla la clasificacién de las historias de usuario utilizando una escala numérica, los
defectos y riesgos calculados a partir de valores fijos, y ademas el modelo es construido sobre
una base de 21 proyectos desarrollados por seis compaiiias, lo que permitié calibrar algunas
de las caracteristicas asociadas a los riesgos.

Un punto a favor de la aplicacién de este modelo de estimacién y su conjunto de datos
es la manera en que se presenta el detalle de las férmulas matematicas que componen las
caracteristicas del modelo, los valores obtenidos para cada proyecto y los resultados esperados
que consisten en el tiempo de finalizaciéon y costo total. Al contar con las entradas y salidas
esperadas es posible realizar la reproducibilidad de la implementacién de la soluciéon propuesta
mediante la presentacion del cédigo de los modelos de aprendizaje. Estas cualidades del
trabajo de investigacion [7] permiten realizar estudios empiricos comparativos al evaluar los
resultados del modelo original con propuestas que aplican un enfoque de solucién distinto,
esto es, comparamos los resultados de un modelo basado en regresion lineal con modelos de
aprendizaje automatico.

Ademés, al ser un conjunto de datos pequefio, la naturaleza del conjunto permite no solo
estudiar la aplicacion de técnicas de aprendizaje, sino evaluar un enfoque de estimacién basado
en la técnica data augmentation [107] abordada en la seccién 5.3.2, en donde el principal problema
a resolver es la falta de informacién o muestras, pues uno de los principales problemas
documentados es la falta de disponibilidad de conjuntos de datos y herramientas por parte de
los investigadores [66].

El modelo de estimacién que se toma como base para este proyecto [7] esta desarrollado
para acoplarse a la mayoria de las caracteristicas de los métodos &giles, especialmente la
adaptacion e iteracién, ya que con cambios en los requerimientos se pueden ajustar o crear
nuevas historias de usuario, ademaés la velocidad del equipo de desarrollo esta pensada
para desarrollos iterativos (sprints). El modelo es practicamente implementable en cualquier
organizacion y no esta restringido a contextos especificos. Sus principales caracteristicas se
describen a continuacion.

Tamano de la historia de usuario El tamarfio de la historia es una estimacién de la escala
relativa del trabajo en términos de esfuerzo del desarrollo real. La escala propuesta es de uno a
cinco, siendo uno el tamafio méas pequefio y cinco una historia épica:

S e N:S[1,5]

Complejidad Complejidad de los requisitos de la historia o complejidad técnica. La comple-
jidad introduce incertidumbre en la estimacién, mds complejidad significa mds incertidumbre.
De manera similar al tamafio de la historia se asigna una escala de uno a cinco:
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CeN:C[,5]

Esfuerzo Usando el tamafio y complejidad de la historia se determina el esfuerzo de una
historia particular con la siguiente ecuacién:

ES=CxS

El esfuerzo para todo el proyecto es la suma individual de los esfuerzos de cada historia
que lo compone:

E=) (ES)

i=1

Determinacion de la velocidad 4gil En desarrollo de software 4gil como Scrum conside-
ramos que la distancia es las unidades de esfuerzo y el tiempo es la duracion del sprint:

_ Unidades de esfuerzo completado en un sprint
v Duracién del sprint

La velocidad se puede definir como la cantidad de esfuerzo que un equipo puede manejar
en una unidad de tiempo, es decir cudntas historias de la pila de producto se entregan en un
sprint.

Optimizacion de la velocidad La optimizacion de la velocidad considera las fuerzas de
friccién y las fuerzas dindmicas, factores que reducen la velocidad del proyecto y causan una
irregularidad desacelerando al equipo.

Friccidn La friccion (FR) se calcula como el producto de los cuatro factores de friccion (FF)
propuestos [7]. Estos factores son la composicién del equipo, cambios en los procesos, factores
del entorno y la dindmica en la que trabaja el equipo. Los valores van de factor estable hasta

altamente volatil: A

FR=]](FF)

i=1

Fuerza Dindmica El calculo de la fuerza dindmica (DF) es el producto de los nueve factores
variables (VF) indicados en [7]. Los factores variables incluyen cambios en el equipo de trabajo,
introduccién de nuevas herramientas o defectos en las mismas, responsabilidades del personal
no relacionadas con el proyecto, problemas personales del equipo de trabajo, problemas con
las partes interesadas (stakeholders) y requerimientos mal definidos o cambiantes. Los valores
para calcular la DF se pueden consultar en el trabajo original [7]:
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Desaceleracion Con la nueva informacién obtenida de FR y DF se calcula la desaceleracion
(D) en términos de la fricciéon y fuerza dindmica como:

D =FR x DF

Velocidad final Para ajustar la velocidad a un rango més predecible, se calcula la velocidad
final como:
V=W)P

Tiempo de finalizacién Para estimar la duracion necesaria para completar el proyecto se
aplica la ecuacion:

T=o
%

T se mide en dias, para convertir a meses se divide por el nimero de dias laborales en el
mes (WD) teniendo la siguiente expresion:

n
LV S w5

(WD)  (wD)(v;)P

Costo de desarrollo El costo se calcula de acuerdo a los distintos gastos relacionados con
el proyecto. Zia et al. [7] proporcionan una relacién salarial del equipo con otros gastos como
el salario, equipos tecnolégicos, licencias, marketing, rentas, mobiliario, etc. Todos los gastos se
han calculado para un proyecto por mes de 14 companias de Pakistdan con CMMI nivel 3. Al
tomar la relacién neta, el costo de desarrollo es calculado como:

Costo=1.681 x TS x T

donde TS es el salario mensual del equipo y T es el tiempo calculado en meses. El valor neto
de la relacién de gastos asociados corresponde al coeficiente 1.681.

Aplicando cada una de las ecuaciones, los autores [7] trabajan con distintas compafiias para
generar las estimaciones de tiempo de finalizacién y costo total de proyectos de software, esto
les permiti6 calibrar y ajustar el modelo acorde a los resultados y la informacién empirica
recolectada. El conjunto de muestras resultante permite la aplicacién de técnicas de aprendizaje
automadtico para comparar los modelos de estimacién algoritmicos contra los modelos de
aprendizaje. Asi, partimos de un conjunto de 21 proyectos desarrollados por seis compariias de
software de Pakistdn como se muestra en la Tabla 3. Los autores en [7] obtuvieron informacién
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No Effort Vi D V SprintSize WorkDays TeamSalary ActualTime ActualCost

1 156 4.2 0.687 2.7 10 22 230,000 63 1200000
2 | 202 3.7 0.701 25 10 21 260,000 92 1600000
3 | 173 4 0.878 3.2 10 22 250,000 56 1000000
4 | 331 4.5 0886 3.8 10 22 300,000 86 2100000
5 | 124 4.9 0903 4.2 10 22 300,000 32 750000
6 | 339 4.1 0.903 3.6 10 22 400,000 91 3200000
7 97 42 0.859 3.4 10 22 250,000 35 600000
8 | 2567 3.8/0.833 3 10 22 250,000 93 1800000
9 84 3.9 0.646 2.4 10 22 190,000 36 500000
10 | 211 4.6 0.758 3.2 10 22 250,000 62 1200000
11| 131 4.6 0.758 3.2 10 22 250,000 45 800000
12| 112 3.9 0.773 2.9 10 22 200,000 37 650000
13 101 3.9 0.773 2.9 10 22 200,000 32 600000
14| 74 39 0.773 2.9 10 22 200,000 30 400000
15| 62 3.9 0.773 2.9 10 22 200,000 21 350000
16 | 289 4 0.742 2.8 10 22 250,000 112 2000000
17 | 113 4 0.742 2.8 10 22 250,000 39 800000
18 | 141 4 0.742 2.8 10 22 250,000 52 1000000
19| 213 4 0.742 2.8 10 22 250,000 80 1500000
20 | 137 3.7 0.758 2.7 10 22 220,000 56 800000
21 91 3.7 0.758 2.7 10 22 220,000 35 550000

Tabla 3: El modelo original basado en regresion lineal [7] obtiene estimaciones de tiempo y costo
utilizando la informacién de las columnas que componen el conjunto de muestras.

relacionada con los proyectos agrupandola en 21 registros que corresponden a cada uno de los
proyectos,. La informacién de las columnas de la Tabla 3 representa caracteristicas presentadas
previamente en el modelo como el esfuerzo necesario para completar el proyecto (effort), la
velocidad del equipo de desarrollo (V;), la relacién de las fuerzas y los factores que pueden
ralentizar el proyecto (D), el tamafio del sprint en dias (SprintSize), los dias laborables en un
mes (WorkDays) y el salario del equipo en rupias pakistanies (TeamSalary).

Considerando las caracteristicas mas importantes del modelo [7], el esfuerzo de una sola
historia se obtiene aplicando el producto del tamafio de la historia y su complejidad. El
esfuerzo del proyecto completo es la suma de los esfuerzos de todas las historias individuales.
La velocidad es la relacion entre la distancia y el tiempo, es decir, cudntas unidades de esfuerzo
completa un equipo en un sprint tipico.

Los conceptos de esfuerzo y velocidad referidos en la Seccién 3.4 son importantes durante
la implementacion del proyecto, ya que cada punto de la historia representa una distribucién
normal del tiempo necesario que requerira el equipo para implementar completamente un
elemento de la pila de producto, a partir de esto, esta claro que estamos hablando de un rango
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de probabilidad estadistica. Por ejemplo, un punto de historia podria representar entre 4 y 12
horas, 2 puntos de historia entre 10 y 20 horas y asi sucesivamente. Ademads, para conocer el
valor de la velocidad, el proyecto debe estar corriendo para que el lider sepa cuantos puntos
hace el equipo por sprint, sin embargo como estamos trabajando con datos histéricos, podemos
conocer la velocidad si un equipo no cambia y ha hecho proyectos similares anteriormente.

Habiendo dicho eso, ahora podemos considerar el esfuerzo y la velocidad como datos de
entrada de los algoritmos porque nuestras estimaciones se basan en informacién de proyectos
finalizados, y estas dos caracteristicas combinadas con etiquetas de tamafio se proporcionan
a las técnicas de aprendizaje automatico para generar predicciones. Asi, una vez obtenido el
conjunto de muestras, se procede a su clasificacion con el propésito de someter a prueba la
mejora de precision de las estimaciones como establece la hipétesis.

5.2. Clasificacidon de proyectos por tamano

Una vez identificadas las caracteristicas principales de un proyecto de software notamos
que estos proyectos pueden ser agrupados de acuerdo al tamafo de esfuerzo total, la cantidad
de tiempo para completarlo y su costo asociado. La clasificacién permite agrupar los proyectos
en tres conjuntos lo cudl facilita su discriminacién de acuerdo al tamafio.

En un problema de regresion, el valor obtenido a la salida es un valor numérico. Los valores
numéricos de este proyecto son el tiempo de finalizacién medido en dias y el costo total del
desarrollo dado en rupias pakistanies debido a que el modelo de esfuerzo se desarroll6 en
Pakistan. La propuesta consiste en generar valores de tiempo y costo a partir de las caracteristi-
cas del proyecto y las categorias de clasificacién que agrupan a los proyectos. A este conjunto
de datos se le considera como un conjunto de muestras de entrenamiento preclasificadas [14].

Clasificar los proyectos es importante porque permite proyectar diferentes escenarios para
un mismo proyecto, es decir, dada una cantidad fija de esfuerzo, el modelo propuesto con
etiquetas de clasificacién puede predecir la cantidad de dias estimados para un proyecto de
tamafio de tiempo pequeno, mediano o grande. Lo mismo se aplica al costo total, se pueden
generar tres casos para un mismo proyecto ofreciendo un mejor panorama de cuanto puede
crecer el proyecto de software en términos de costo y tiempo.

Al agrupar los proyectos por esfuerzo se generan tres rectas, una para cada tamarfio, los
proyectos grandes son puntos que caen en la recta y = 0, los proyectos medianoseny =1y
los proyectos pequefios en y = 2 (Figura 19a).

La convencién utilizada es simple, los proyectos pequefios se representan con la letra S
(small), los medianos con la letra M (medium) y los grandes con la letra L (large). Un proyecto
nuevo puede ser clasificado de manera empirica en tamafio de esfuerzo, tiempo y costo
compardndolo con proyectos de esfuerzo similar y asignando la etiqueta correspondiente. Una
vez que todo el conjunto de datos es clasificado se procede a realizar su codificacién a enteros
para que los algoritmos de aprendizaje supervisado puedan realizar las estimaciones, ya que
debemos recordar que algunos algoritmos solo pueden recibir como datos de entrada valores
numéricos. Por lo tanto la convencién utilizada relaciona las categorias de la siguiente manera:

0 =Grande =1, 1=Mediano=M, 2 =Pequefio=3S

En la Figura 19b se muestran los proyectos agrupados por tiempo, en 19¢ aparecen los
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proyectos agrupados por costo. En las tres graficas se mantienen las categorias (S,M,L), la
codificacién a enteros (0,1,2), asi como los colores de los tres grupos.
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Figura 19: Los proyectos se clasifican en pequefios (morado), medianos (azul), y grandes (rojos).

La discretizacién de los proyectos se puede realizar aplicando distintas técnicas como se
present6 en el Capitulo 3 de Marco Tedrico. Una vez clasificados los 21 proyectos de manera
empirica se aplica la discretizacién uniforme, por cuantiles y kmedias para comparar los
distintos grupos resultantes. En la Figura 20 se observa que el procedimiento empirico di6 el
mismo resultado que los cuantiles, la tinica diferencia reside en el grupo de costo, en donde
los proyectos de costo 120,000 PKR se consideran medianos en la discretizaciéon empirica y
grandes por cuantiles. La discretizacién uniforme y con kmedias tuvieron resultados similares
pero generan conjuntos desbalanceados

M Pequefio Mediano M Grande M Pequefio Mediano M Grande M Pequeiio Mediano M Grande
Discretizacién por tamaiio de esfuerzo Discretizacion por tamafo de tiempo Discretizacion por tamaio de costo
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Figura 20: La discretizacion mediante diversas técnicas genera diferentes conjuntos de proyectos segiin
el tamario de esfuerzo, tiempo y costo.

La extraccion y seleccién de caracteristicas es un paso importante en el preprocesamiento de
datos [96]. Las dos primeras columnas del conjunto de muestras (Tabla 3) son las caracteristicas
extraidas de los proyectos, adicionalmente tenemos las dos tltimas columnas que corresponden
al tiempo de finalizacién y el costo total real de cada proyecto. Incorporando las categorias
de clasificacién, se genera un nuevo conjunto de datos como se muestra en la Tabla 4. Del
total de caracteristicas originales, solo se toman como entradas el esfuerzo y la velocidad
del equipo, ya que en el estado del arte, como en el anélisis de componentes principales, se
muestra que estas dos caracteristicas son las méds importantes para entrenar un modelo de
aprendizaje automatico. Mds adelante, en la seccién de metodologia se explica la selecciéon de
caracteristicas que permite simplificar el conjunto de datos de entrada.
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No Effort Vi ActualTime ActualCost SizeEffort SizeTime SizeCost

1 156 4.2 63 1200000 M L M
2 | 202 3.7 92 1600000 L L L
3| 173 4 56 1000000 M M M
4 | 331 45 86 2100000 L L L
5 | 124 4.9 32 750000 M S M
6 | 339 41 91 3200000 L L L
7 97 4.2 35 600000 S S S
8 | 257 3.8 93 1800000 L L L
9 84 | 3.9 36 500000 S S S
10 | 211 4.6 62 1200000 L M M
11| 131 4.6 45 800000 M M M
12| 112 3.9 37 650000 S M S
13| 101 3.9 32 600000 S S S
14| 74 3.9 30 400000 S S S
16| 62 3.9 21 350000 S S S
16 | 289 4 112 2000000 L L L
17| 113 4 39 800000 M M M
18 | 141 4 52 1000000 M M M
19| 213 4 80 1500000 L L L
20 | 137 3.7 56 800000 M M M
21| 91 37 35 550000 S S S

Tabla 4: Reduciendo el niimero de caracteristicas el conjunto de datos tiene una dimension de entrada
de n=>5.

5.3. Modelo de aprendizaje automatico

Durante el periodo 2004-2015 se realizaron diversos trabajos de investigacion de los cudles
muy pocos aplican técnicas de aprendizaje automaético en el drea de administracion de inge-
nieria de software [66]. Mientras que en otro estudio realizado de 2014 a enero de 2020, se
encontré que la mayoria de las investigaciones se enfocan a planificacion a nivel de sprint, y
un nimero reducido lo hace a nivel de proyecto aplicando técnicas de aprendizaje automético
y redes neuronales [44], esto se observa en la Figura 16 del Capitulo de trabajo relacionado.

La propuesta de este trabajo de investigacion se enfoca en la estimacién de costos y dura-
cién total de un proyecto de software mediante la aplicaciéon de un modelo de aprendizaje
automadtico que contenga tres elementos: un método de razonamiento basado en casos como el
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algoritmo KNN, que por sus reglas simples permite realizar estimaciones a través de compara-
ciones con otros elementos del conjunto de datos disponibles, un algoritmo como los drboles
de decisién que permiten interpretar y comprender el conocimiento codificado a través de su
estructura, y un algoritmo capaz de adaptarse a problemas complejos de naturaleza no lineal
como son las redes neuronales.

En el aprendizaje supervisado [20], se espera que al modelo se le proporcionen las entradas
y las salidas deseadas. Después de completar el entrenamiento, el algoritmo aplica el mismo
procedimiento con los datos de prueba para emitir una estimacién y evaluar su desempefio.
En este proyecto los algoritmos se construyen considerando dos casos como en la Figura 21, en
un primer escenario los modelos de aprendizaje automatico reciben como entrada el esfuerzo
medido como el total de puntos de historia de usuario requeridos (Effort), y la velocidad inicial
del equipo (V;).

Una segunda estrategia implica recibir como datos de entrada el esfuerzo, la velocidad y
las categorias de clasificacion por tamafio para comprobar que ocurre una modificacién en los
resultados al integrar las categorias. La finalidad de ejecutar dos estrategias consiste en probar
que la clasificacién mejora la precision de las estimaciones hechas por los algoritmos.

)
supervisado

Tiempo

i Entradas Salidas
|
. i Algoritmo de [Tiempu de finalizatidn]
Primer | Q| aprendizaie |
escencmoi Velocidad supervisado
|
__________ R
|
e
| B
s q i ¥::;;T:: Algoritmo de [Tiempo definalizacidn]
egunao! : i74i
escgenqrioi Esfuerzo d) aprendizaje
|
|
|
|
|

Costo

Figura 21: Dos casos a ejecutar para probar la hipétesis de mejora en las estimaciones.

5.3.1. Estrategia de disefio de los experimentos

A continuacién se presenta una estrategia universal [117] para atacar y resolver cualquier
problema de aprendizaje automédtico supervisado mediante los siguientes pasos:

1. Definir el problema: respondiendo las preguntas ;Cudles son los datos de entrada?,
(Qué se estd tratando de predecir? y ;A qué tipo de problema se enfrenta, es clasificacién
o regresion?.

2. Elegir métricas de evaluacién: la métrica guiara la eleccién de una funcién de pérdida
la cuédl sera optimizada por el modelo.

3. Decidir sobre un protocolo de evaluacién: establecer cémo se mediré el progreso actual
del algoritmo, considerando el tamarfio del conjunto de datos con el que se trabaja, ;Se
aplicard Cross-Validation, Leave-One-Out u otro tipo de protocolo?.
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4. Preparar la informacién: formatear los datos de manera adecuada para que el algoritmo
pueda ser entrenado.

5. Desarrollar un modelo que funcione mejor que una linea de base: se espera que
los modelos de aprendizaje automatico ofrezcan mejores resultados que el modelo de
regresion lineal [7].

6. Regularizar y ajustar el modelo a través de sus hiperparametros: ajustar repetida-
mente los algoritmos mediante el entrenamiento, validacién y prueba para mejorar el
desemperio del proceso de estimacion.

Identificar el tipo de problema permite seleccionar el tipo y la arquitectura del modelo. En
este caso trabajamos con un problema de regresion, y los algoritmos que permiten resolver
este tipo de problemas son KNN, DT, y ANN, ttiles por sus caracteristicas presentadas en el
marco tedrico. El modelo hibrido de aprendizaje se muestra en la Figura 22.
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Figura 22: Modelo de aprendizaje supervisado compuesto por tres técnicas distintas.

Al seleccionar los datos y algoritmos a aplicar, la funcién de pérdida asociada a los modelos
es el error cuadratico medio aplicado en el método de minimos cuadrados ordinarios. Adicio-
nalmente se aplican otras métricas como el error relativo medio, la raiz del error cuadratico
medio, la varianza y el coeficiente de determinacién. Todas estas métricas permiten evaluar
los hiperpardmetros de los algoritmos y determinar si un modelo entrenado realiza buenas
o malas estimaciones, ya que tenemos dos puntos de comparacion, los valores reales de los
proyectos y las estimaciones hechas por el modelo de regresién [7].

5.3.2. Integracion de datos a los algoritmos

Un problema en la estimacion del esfuerzo del desarrollo de software es la falta de infor-
macién. Debido al proceso largo y costoso de recopilacién de datos, las organizaciones suelen
tener muestras de entrenamiento limitadas. La creacién de proyectos sintéticos basados en
proyectos completados es una técnica ttil en donde la alteracién debe ser lo suficientemente
pequenia para modificar los valores reales del proyecto y mantener sus caracteristicas, pero lo
suficientemente grande para ser 1til y crear nuevas entradas [105]. La generacién de proyectos
sintéticos es una forma econdmica y util de mejorar el desempefio de la prediccién al agregar
pequenias cantidades de ruido gaussiano a los valores de las caracteristicas de las muestras de
entrenamiento [105]. Dado que el conjunto de datos es pequetio, se utiliza la técnica llamada
aumento de datos (Data Augmentation) [104] para duplicar el niimero total de los proyectos,
dando como resultado 42 registros de proyectos ttiles para el entrenamiento.

El aumento de datos es un método de regularizacion efectivo para entrenar modelos de
aprendizaje automatico donde los datos disponibles se amplian inyectando ruido para evitar
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memorizar el conjunto pequefio y reducir el sobreajuste [22]. La técnica ajusta el nimero de
ejemplos de entrenamiento y su distribucion, es 1til en enfoques de aprendizaje profundo
para la técnica de word embedding, para la clasificacién de imagenes, el reconocimiento facial y
series temporales [106], [107], [108], [109], [110], asi como en problemas de regresién con datos
pequetios [105].

En el caso de los proyectos de software las caracteristicas a modificar son esfuerzo y veloci-
dad, ambas de valores numéricos, la adicién de ruido consiste en agregar de manera aleatoria
hasta un 45 % del valor original, por ejemplo aplicando una regla de tres:

E x (100 + R)
En=——"7"7--—"" 11

donde E,, es el esfuerzo modificado, E es el esfuerzo total del proyecto y R es un valor
aleatorio entre (—5, 5) sin incluira R = 0.

Solo es posible aprender a predecir si contamos con informacién suficiente para entrenar.
La extension de datos permite mejorar el rendimiento de los algoritmos ya sea en problemas
de clasificacién o regresion [107]. Asi, el conjunto de datos se extiende mediante la adicién de
ruido al conjunto original para generar muestras independientes de entrenamiento, validaciéon
y prueba. Tener claras cuéles son las entradas y salidas delimita el conjunto de muestras y
selecciona las caracteristicas de los proyectos que corresponden a los datos de entrada.

Como se muestra en la Figura 23, el conjunto de datos inicial corresponde a los proyectos
reportados en [7], cada uno de los proyectos se duplica, modificando sus caracteristicas de
esfuerzo y velocidad para generar un total de 42 proyectos. No hay una regla general sobre
como elegir el nimero de observaciones para entrenamiento, validacién y prueba ya que esto
depende de los datos de entrada [134]. Una técnica comtn para dividir los datos consiste
en reservar dos tercios para el entrenamiento y un tercio para verificar el rendimiento de la
generalizacion del algoritmo [70]. Al aplicar validacién cruzada de 10 mangas el conjunto de
datos se divide en k — 1 = 9 mangas para entrenar on k = 10 y una manga para validar, lo que
resulta en una particién de 90 % entrenamiento y 10 % para validacion.

Conjunto de 42 proyectos
muestras de software
Adicion de pequehas
é cantidades de ruido a é

las caracteristicas

creando nuevos proyectos
21 proyectos k-1-90% entrenamiento
de software 1-10% validacion

Figura 23: Creacion de nuevas muestras mediante la adicion de ruido a las caracteristicas.

5.3.3. Resumen de técnicas aplicadas

El presente trabajo mezcla dos areas de las ciencias de la computacién, la ingenieria de
software y la inteligencia artificial. Los algoritmos seleccionados forman parte del aprendizaje
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automatico o machine learning, campo de la inteligencia artificial, y el problema se resuelve a
través de técnicas de aprendizaje supervisado.

Los resultados del modelo basado en regresion lineal [7] permiten comparar el desempefio
de los algoritmos de aprendizaje supervisado seleccionados. Cada técnica se disefié de manera
empirica probando diferentes configuraciones de los algoritmos y tomando aquellas que
ofrecieron los mejores resultados. Los drboles de decisién y las redes neuronales se probaron
de manera individual y en ensamble. Las técnicas estudiadas en este proyecto de investigacién
se representan en un arbol como se muestra en la Figura 24.

Aprendizaje
Automadtico
Técnicas Métodos de
Individuales ensamble
AdaBoost

(MLP)(RNN)@utoencodea

Figura 24: Técnicas aplicadas en el modelo de aprendizaje automdtico.
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6. Metodologia

La evaluacién empirica se divide en distintas fases; la primera consiste en el analisis y
preprocesamiento de datos, es decir, elegir las mejores caracteristicas y formatear los datos.
Posteriormente en la segunda fase se disefian los modelos de aprendizaje automatico, que son
depurados hasta simplificarlos y obtener las configuraciones que ofrecen los mejores resultados;
el proceso se repite hasta obtener las configuraciones finales para realizar las estimaciones de
los 21 proyectos de software. En la Figura 25 se muestra el diagrama de flujo de la estrategia
general aplicada a cada uno de los algoritmos de aprendizaje supervisado. Este proceso se
repite para cada uno de los algoritmos debido a que cada técnica tiene su propia estrategia de
programacion.

La estrategia consiste de tres partes; la primera etapa marcada en color verde corresponde
al preprocesamiento de la informacién. Los datos se cargan de un archivo csv a una tabla
tipo dataframe de pandas. Los datos se etiquetan de acuerdo a su tamafio de esfuerzo, tiempo
y costo. Posteriormente estos datos se convierten en arreglos tipo numpy para normalizar el

contenido de los mismos.

- Configurar
Cargar conjunto de datos validacion cruzada
d 3
Preclasificar Ejecutar entrenamiento
conjunto de datos d
J Imprimir resuttados
Dividir proyectos en de entrenamiento
conjunto de entrenamiento d
y conjunto de prueba —
1 Generar predicciones
- con modelos entrenados
Normalizar I
conjunto‘fle tatns | Promediar estimaciones |
Configurar algoritmo de Calcular desviacion estandar
aprendizaje maguinal y métricas de evaluacion
$

@ Fin

Figura 25: Estrategia general del proyecto.

Dado que la estandarizacién de datos es imprescindible en muchas técnicas de aprendizaje
automadtico [96], cada entrada del conjunto de datos se normaliza, lo que transforma al conjunto
en datos estdndar distribuidos normalmente con media cero y varianza unitaria. Cuando la
informacién no se escala al rango entre [0,1] puede ocurrir que si una caracteristica tiene una
varianza mucho mayor que el resto, la funcién objetivo solo puede buscar esta caracteristica e
ignorar las que son mucho més pequefias, lo que hace que el estimador no pueda aprender de
todo el conjunto de caracteristicas.

Una vez que los datos estan listos, en la segunda etapa marcada en amarillo de la Figura
25 se configuran los algoritmos de aprendizaje automético seleccionados para realizar las
estimaciones y la validaciéon cruzada aplicada durante el entrenamiento. La capacidad de
aprendizaje y desempefio de los algoritmos se evalta con una validacién cruzada 10-Fold [102].
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Como se present6 en la Seccién 3.12, la validacion k-Fold permite la seleccion de modelos
basada en la prediccién del error promedio [103]. En este caso, se ejecuta una funcién llamada
RepeatedKFold que repite k-Fold n veces y se usa cuando se requiere ejecutar la validacion
cruzada k-Fold n veces, produciendo diferentes mangas con distintos elementos en cada
repeticion; lo que permiten mejorar el rendimiento del algoritmo al contar con més elementos
de evaluacion. Al elegir n=2, k-Fold con k = 10 se ejecuta dos veces para obtener un total de 20
particiones. El algoritmo se entrena con cada particiéon y con ello se evaltia la capacidad de
generalizacion ya que se evita entrenar con todo el conjunto a la vez, lo que puede provocar
sobreentrenamiento.

Finalmente, la Gltima etapa de la Figura 25 marcada en rojo utiliza los modelos entrena-
dos para generar las estimaciones de tiempo de finalizacién y costo total de los proyectos
de software. Las estimaciones generadas por cada particiéon se promedian para obtener los
valores de cada uno de los 21 proyectos aplicando la técnica de ensamble tipo Bagging en
donde las estimaciones individuales de cada modelo entrenado son promediadas para generar
una estimacion final. Promediar diferentes hip6tesis reduce el riesgo de elegir una hipétesis
incorrecta y, por lo tanto, mejora el rendimiento predictivo general [100]. La ejecucién de la
estrategia algoritmica referida se muestra en la Figura 26. Al obtener las métricas de evaluacion
de las estimaciones promediadas es cuando podemos analizar el desempefio real del algoritmo
y la calidad de las estimaciones, esto es, qué tan cercanas son las predicciones a los valores
reales.

10-Fold CV (x2)
% (Mndelu Entrenado 1) —_— ( Estimaciones del modelo 1)

Algoritmo [T (Mndelu Emrenaan)—)(Es«imaciunesuelmudeloz) Promedio de las Generar '“étfi,cas
aprendizaje ST C:} . . estimaciones de ;> de evaluacion
supervisado S—— . : cata modelo R Mo MRE

% (Mndelu Entrenado Zl]) —_ (Esumacinnes delmodelo zn) (Bagging)

Configuracién 20 pgmc.‘ones Instancias de 21 estimaciones Estimaciones finales Evaluar
Entrenamiento

del modelo modelo entrenado por cada instancia de cada proyecto resultados

Figura 26: Proceso de entrenamiento del algoritmo de aprendizaje supervisado, cada modelo es entrenado
20 veces con subconjuntos de datos distintos.

6.1. Recursos utilizados

La evaluacién experimental requiere de un conjunto de bibliotecas que permitan implemen-
tar los algoritmos de aprendizaje automatico, asi como aquellos procedimientos para manejar
la informacion, cargar los datos en arreglos y realizar operaciones matematicas para calcular
las funciones de error. A continuacién se enlistan las herramientas utilizadas en este proyecto
de investigacion:

= scikit-learn*, es una herramienta utilizada para el an4lisis predictivo de datos, construido
con NumPy, SciPy, y matplotlib, ofrece una licencia de tipo Open Source cuya biblioteca
(API) brinda clases y funciones de aprendizaje supervisado, no supervisado, seleccién
de modelos y evaluacioén, inspeccién, visualizacion y transformacioén de conjuntos de
datos.

» NumPy’, es un proyecto Open Source que tiene como objetivo habilitar el computo

“https://scikit-learn.org/stable/index.html
Shttps://numpy.org
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numérico con Python; su principal uso es convertir un conjunto de datos a potentes
arreglos multidimensionales que permiten realizar eficientemente diversos calculos
numeéricos.

= Pandas®, es una herramienta de anélisis y manipulacién de datos de cédigo abierto
rapida, potente, flexible y facil de usar. Construido sobre el lenguaje de programacién
Python., facilita la manipulacion de archivos .csv para su posterior procesamiento con
NumPy.

» Keras’, es una API de aprendizaje profundo escrita en Python, que se ejecuta sobre

la plataforma de aprendizaje automético TensorFlow, util para la creaciéon de redes
neuronales en un entorno de alto nivel, minimiza la cantidad de acciones requeridas por
el usuario para casos de uso comun y disefio de redes.

» SciKeras®, encapsulador o Wrapper compatible con scikit-learn para poder ejecutar vali-
daciones cruzadas en modelos creados con Keras.

= Google Colab, es una plataforma que permite escribir y ejecutar Python en un navegador
web sin la necesidad de instalarlo localmente. Su versién gratuita ofrece acceso a una
tarjeta grafica (GPU) para realizar entrenamientos de redes neuronales.

Los codigos de los programas en el contexto de este experimento se ejecutan en la versién
gratuita de Google Colab que brinda dos procesadores Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20 GHz, 13
GB de memoria RAM, 106 GB de espacio en disco y una GPU Tesla K80 con (x2) 2496 cores
a una velocidad de 560 MHz y (x2) 12GB de memoria GDDR5 @ 2500 MHz. Una ventaja de
utilizar esta plataforma es que toda la informacién se guarda en la nube y la ejecucién de los
algoritmos no requiere de la instalacioén de los recursos de manera local.

6.2. Preprocesamiento y seleccidon de caracteristicas

La preparacién de la informacién para la etapa de entrenamiento no forma parte del proceso
para configurar un modelo de aprendizaje automatico, pero es un paso indispensable para
asegurarse que los datos solo contienen valores numéricos escalados entre cero y uno, y que
las categorias tienen su correspondiente codificacion a enteros. La normalizacién de datos es
simple, aplicando una instancia de MinMaxScaler de la API de scikit-learn, definimos el rango
del intervalo min = 0, max = 1, X es el valor a escalar y el resultado se almacena en X_scaled,
aplicando la siguientes ecuaciones:

X_std = (X — Xomin(axis = 0))/(X.max(axis = 0) — X.min(axis = 0))

12
X_scaled = X_std * (max — min) + min 12

axis = 0 es una instruccién de Python utilizada para hacer referencia a los renglones de un
arreglo, esto significa que el recorrido se va a hacer renglén a renglén, cuando axis = 1 se
interpreta que el recorrido va a ser columna a columna. En el ejemplo de la ecuacién 12 se

6https://pandas.pydata.org
"nttps://keras.io
8https://pypi.org/project/scikeras/
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indica que en X_std se tomara el minimo valor de todos los renglones del conjunto X y el
maximo valor de todos los renglones del conjunto X.

Parte del preprocesamiento de la informacién incluye la seleccién de caracteristicas que
formaran parte del conjunto de entrada, pues no todas las caracteristicas del conjunto de
entrada son relevantes para la estimacién de esfuerzo de los proyectos de software, por lo que
necesitamos de una técnica que seleccione solo aquellas que son més importantes.

6.2.1. Extraccion de caracteristicas

El modelo de estimacién aplicado en este proyecto, basado en [7] utiliza siete caracteristicas
que corresponden a los datos de: Effort, Vi, D, V, SprintSize, WorkDays, TeamSalary. La ejecucién
de la técnica RFECV ordena las caracteristicas de acuerdo a su importancia, concluyendo que
el esfuerzo y la velocidad son las dos caracteristicas més importantes para estimar el tiempo
de finalizacién, mientras que el esfuerzo y el salario del equipo son las dos caracteristicas mas
importantes para estimar el costo total. El resultado de la importancia de cada caracteristica
se muestra en la Tabla 5, cada una de las entradas se ordena del uno al seis, siendo uno la
caracteristica mds importante y seis la menos importante para las estimaciones de tiempo y
costo.

RFECV Salidas

Entradas Tiempo Costo

Effort 1 1

Vi 2 5

D 3 3

v 5 4

SprintSize 7 7

WorkDays 6 6

TeamSalary 4 2

Tabla 5: Las caracteristicas se enumeran de acuerdo a su prioridad, siendo la primera la mds importante
y al sexta la menos importante, este ordenamiento es posterior al calculo de la importancia de
Gini.

Con la informacién obtenida acerca de las prioridades de las caracteristicas, el dataset inicial
[7] se reduce a la Tabla 4 presentada anteriormente. Como el salario del equipo no es una
métrica de los métodos &giles, esta columna no se incluye como parte de los datos de entrada.
El modelo de estimacién en este proyecto utiliza las caracteristicas del proyecto (esfuerzo) y
las métricas disponibles (velocidad), asi como las categorias de clasificacién por tamafio como
se muestra en la Figura 27.

6.3. Diseno de algoritmos

El desarrollo de los experimentos tiene la finalidad de conocer el funcionamiento de los
algoritmos y la configuracién de sus hiperpardmetros. Mediante evaluacién empirica se selec-
cionan las caracteristicas que ofrecen los mejores porcentajes de precision de las estimaciones
de los 21 proyectos y reduzcan lo més posible los errores al comparar la estimacién con el valor
real. Cada algoritmo se programa de acuerdo a sus caracteristicas elementales.
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Figura 27: El vector de entrada se compone de las caracteristicas principales de un proyecto y las
categorias de clasificacion por tamario.

6.3.1. Diseilo empirico del algoritmo KNN

Los pardmetros de configuracion del algoritmo KNN son:

= Nimero de vecinos cercanos

= Método para ponderar las muestras: ponderaciones uniformes para todas las muestras
o ponderaciones basadas en la distancia que hay con los vecinos

» Estructura de datos utilizadas para mejorar el calculo de las distancias: k-d Tree

= La métrica de distancia utilizada por los arboles al realizar los calculos: distancia eucli-
diana, manhattan o ecuacién de minkowski.

Cédigo 1: Creacion de modelo KNN

def createKNNmodel(k):

KNN = KNeighborsRegressor (n_neighbors=k, weights="distance',
algorithm="kd_tree', metric="minkowski')
classifier_pipeline = make_pipeline (MinMaxScaler (), KNN)
return classifier_pipeline

KNN = createKNNmodel (2)

NUT B WD =

La implementacién del Codigo 1 define una funcién createKNNmodel() que recibe
como pardmetro el nimero de vecinos cercanos a considerar. KNeighborsRegressor
implementa el aprendizaje basado en los k vecinos mas cercanos de cada punto de
consulta, donde k es un valor entero especificado por el usuario. El método de buasque-
da se realiza con la estructura k-d Tree, make_pipeline construye un objeto que aplica
secuencialmente una lista de transformaciones y un estimador final; en este caso se le
indica que primero ejecuta el procedimiento para normalizar los datos (MinMaxScaler)
y posteriormente se aplica el estimador previamente definido KNN.

Las pruebas para estimacién de tiempo y costo se realizan en un solo modelo; cuando
k € [1, 9] el numero de vecinos que da los mejores coeficientes de determinacion R? es
k = 2. Las ponderaciones basadas en la distancia aplican la ecuaciéon de Minkowski
(1). La primera ejecuciéon del modelo se realiza cuando los datos de entrada son el
esfuerzo y la velocidad, una segunda ejecucion utiliza el esfuerzo, la velocidad y las
tres categorias de clasificaciéon de tamafio. En la Tabla 6 se muestran cuatro casos
resumidos en los que se cambian los datos de entrada.
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Parametro Modelo KNN

Vecinos (k) 2

Pesos Distancia
Configuracion | A'9°ritmo KD-Tree

Métrica de distancia Minkowski

palidacioniCitzads RepeatedKFold(n_splits=10, n_repeats=2), se generan 20 estimadores

k-Fold
Effort, Vi, Effort, Vi,
Entradas Effort, Vi SizeEffort, Effort, Vi SizeEffort,
Datos SizeTime, SizeCost SizeTime, SizeCost
Salidas Tiempo Costo

Tabla 6: Configuracién a implementar del algoritmo KNN.
6.3.2. Diseiio empirico de arboles de decision

Tomando en cuenta los pardmetros de configuracion bésicos de los &rboles de de-
cisién mencionados en la Seccién 3.7 del marco tedrico definimos la profundidad
méxima, el nimero de muestras minimas para dividir y el criterio de regresion. La
implementacién del algoritmo a través del API de scikit-learn toma valores de configura-
cién propuestos en la literatura y aquellos parametros que no se indican explicitamente
en el cédigo toman los valores por defecto definidos en el APIL. En la Tabla 7 se mues-
tran las tres configuraciones de los distintos algoritmos y su codificacién se muestra
en el Cédigo 2.

Parametro Modelo Decision Tree
Max profundidad 5
min_samples_split 2

k-Fold Cross Validation RepeatedKFold con 10-Fold y n_repeats=2

Configuracién | Normalizacién de datos MinMaxScaler con valores entre (0,1)

Eff, Vi SizeEffort, Eff, Vi SizeEffort,
Entradas (columnas) Effort, Vi SizeTime, Effort, Vi SizeTime,
SizeCost SizeCost
Salida Tiempo Costo

(a) Configuracion a implementar del algoritmo DT

Pardmetro Modelo Random Forest
Num estimadores 10
Max profundidad 6
min_samples_split 2

k-Fold Cross Validation RepeatedKFold con 10-Fold y n_repeats=2
Configuracién

Normalizacién de datos MinMaxScaler con valores entre (0,1)

Eff, Vi SizeEffort, Eff, Vi SizeEffort,
Entradas (columnas) Effort, Vi SizeTime, Effort, Vi SizeTime,
SizeCost SizeCost
Salida Tiempo Costo

(b) Configuracion a implementar del algoritmo RF

Parametro

Modelo Adaboost

Configuracién

Num estimadores

Max profundidad
min_samples_split
k-Fold Cross Validation

Normalizacién de datos

Entradas (columnas)

Salida

10
5

2

RepeatedKFold con 10-Fold y n_repeats=2

MinMaxScaler con valores entre (0,1)

Eff, Vi SizeEffort, Eff, Vi SizeEffort,
Effort, Vi SizeTime, Effort, Vi SizeTime,
SizeCost SizeCost
Tiempo Costo

(c) Configuracién a implementar del algoritmo AdaBoost

decision.

Tabla 7: Configuraciones utilizadas para realizar las estimaciones de los proyectos con drboles de

Cédigo 2: Creacion de variantes de drboles de decision.
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1 | regrDT = DecisionTreeRegressor(max_depth= 5, min_samples_split=2, random_state=0)
2 | regrRF RandomForestRegressor (n_estimators=10, max.depth=6, random_state=0)
3 |regrAda = AdaBoostRegressor(regrDT,random_state=0, n_estimators=10)

El objeto DecisionTreeRegressor representa un arbol de decisién con una profundidad
de nivel cinco y dos muestras minimas para dividir un nodo interno. El pardmetro
random_state controla la aleatoriedad del estimador, pues las caracteristicas siempre se
permutan aleatoriamente en cada divisién. El algoritmo Random Forest y AdaBoost se
configuran en regrRF y regrAda respectivamente, el nimero de arboles que componen
ambos ensambles se indica con el pardmetro n_estimators. Por defecto la métrica es el
error cuadratico medio. El incremento en el nimero de estimadores se detiene cuando
la precisién de los resultados no tiene una mejora significativa.

6.3.3. Diseilo empirico de red neuronal MLP

El modelo de red neuronal de tipo feedforward se disefia tomando en cuenta las
siguientes caracteristicas:

= Numero de neuronas

= Numero de capas

= Tipo de optimizador

= Funcién de activacion

= Tasa de aprendizaje

= Ruido Gaussiano o dropout aplicado

» Inicializacién de ponderaciones y sesgos con Glorot_uniform (también llamada
Normalizacién Xavier) [51]

Las primeras cinco caracteristicas se determinan empiricamente, esto es, el modelo
se prueba con distinto nimero de neuronas y de capas ocultas para seleccionar aquella
configuracién que arroje las mejores predicciones minimizando el error y utilizando el
menor nimero de neuronas y capas. El niimero minimo de neuronas por capa esté
dado por la dimensién de los datos de entrada y el nimero méximo en todas las
pruebas no supera las 20 neuronas. De manera similar la red més bésica contiene una
sola capa oculta y las pruebas se realizan con dos, tres y hasta 5 capas, seleccionando
el namero de capas que ofrezca los mejores resultados, siguiendo los pasos de disefio
sugeridos en la Seccién 3.8.9.

Respecto a los optimizadores, se comparan RMSProp, Adadelta y Adam, estos son
los algoritmos de entrenamiento de una red neuronal que aplican la retropropagacion.
Por ejemplo, Adam es un método para la optimizacion estocastica eficiente que solo
requiere gradientes de primer orden y poca necesidad de memoria [138]. El criterio
de seleccion del optimizador se basa en el tiempo de ejecucion y el nimero de épocas
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necesarias para entrenar el modelo. En otras palabras, se selecciona el optimizador
que reduzca al maximo el error y lo haga en el menor ntiimero de épocas, ya que al
realizar la validacion cruzada 10-Fold, en cada particion se entrena un modelo y al
repetirla n veces se entrenan 10 * n modelos. La tasa de entrenamiento conserva su
valor estandar de 0.001 y no se modifica al comparar los distintos optimizadores.

Otra manera de reducir las épocas de entrenamiento consiste en inicializar las ponde-
raciones de la red mediante distintas técnicas. El estado del arte aplica la inicializacién
uniforme Xavier [51]. El método de inicializacién Xavier normalizado se calcula como
un ntimero aleatorio con una distribucién de probabilidad uniforme dentro del limite
[—1,1] con

_6
(a+D)

donde a es el nimero de unidades de entradas en una neurona y b es el niimero de
unidades de salida. Esto significa que la inicializacién toma en cuenta las unidades
que se encuentran en la capa anterior y posterior.

Para determinar los mecanismos de regularizacién que se mencionan en el marco
tedrico, es necesario entrenar la red sin capas de dropout y sin ruido gaussiano, pos-
teriormente se agregan capas de dropout si la brecha del error entre entrenamiento y
validacién es grande. El ruido gaussiano a agregar debe tener una desviacion estdndar
muy pequefia para evitar destruir los datos a medida que se propagan por las capas de
la red. El ruido agregado se aplica en la salida de cada neurona y en las capas ocultas.
En la Tabla 8 se muestran las configuraciones a ejecutar del modelo basado en una red
neuronal de tipo perceptrén multicapa. La implementacién de la red se hace a través
del modelo secuencial del API de Keras:

Parametro

Optimizador

Activacion

Capas Ocultas

Neuronas p/Capa

Tasa de aprendizaje
Configuracién | Funcién de pérdida (Loss)
k-Fold Cross Validation

Normalizacion de datos

Adam
Tanh

2
8

0.001

Error Cuadratico Médio (MSE)

RepeatedKFold con 10-Fold y n_repeats=2

MinMaxScaler con valores entre (0,1)

Regularizacion | Ruido Gaussiano

No. Capas de ruido

Eff, Vi SizeEffort, Eff, Vi SizeEffort,
Entradas (columnas) Effort, Vi SizeTime, Effort, Vi SizeTime,
SizeCost SizeCost
Salida Tiempo Costo
Dropout No

stddev=0.00001
2

Maximo de épocas en entrenamiento

2000

Tabla 8: Configuraciones de un MLP para realizar estimaciones de tiempo y costo.

Como se observa en la Tabla 8 la arquitectura base de la red neuronal consiste en
cuatro capas, el ruido gaussiano se distribuye a la entrada de las dos capas ocultas,
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haciendo que la informacién recibida a la entrada de las capas ocultas esté modifi-
cada por el ruido aplicado. La métrica utilizada durante el entrenamiento es el error
cuadratico medio. Aquellos pardmetros que no se indican explicitamente en el c6digo
toman los valores predeterminados, como por ejemplo la tasa de aprendizaje y la
inicializacién de las ponderaciones. Una ventaja de utilizar el API de scikit-learn es que
todos los algoritmos se implementan con técnicas del estado del arte, por lo que sus
pardmetros de configuracién por defecto serdn aquellos indicados en la literatura.

La funcién get_reg() del Cédigo 3 crea el modelo de tipo secuencial al que se le van
agregando capas mediante el método add. La capa de entrada siempre debe tener
una dimensién de entrada que es igual al tamafio de los datos de entrada, la funcién
de activacion tanh se aplica a todas las neuronas de la capa. A la salida de la capa
de entrada y de la primera capa oculta se agrega una capa de ruido gaussiano. Una
capa de tipo GaussianNoise no contiene neuronas, solamente modifica los valores de
salida de la capa anterior. El optimizador es utilizado durante la retropropagacion, y
la funcién de pérdida especificada mse se calcula al finalizar cada época.

Cédigo 3: Creacion de modelo de red MILP

1 def get_reg():

2 model = Sequential ()

3 i=8

4 model.add (Dense(i,input-dim=inputDim, activation="'tanh' ,name="CapaEntrada"))
5 model.add (GaussianNoise (stddev=0.00001))

6 model.add (Dense(i, activation='tanh' ,name="PrimeraOculta" ))#
7 model.add (GaussianNoise (stddev=0.00001))

8 model.add (Dense(i, activation='tanh', name="SegundaOculta"))#
9 model.add (Dense(1, activation= 'linear', name="CapaSalida"))
10 opt = keras.optimizers.Adam() #Adam y tanh

11 model. compile(loss="mse', optimizer=opt)

12 return model

La configuracién adicional del modelo de la red MLP se muestra en el Cédigo 4. Un
procedimiento de tipo callback puede realizar distintas acciones en varias etapas del
entrenamiento, al inicio o al final de cada época, o después de cada lote de informa-
cién. EarlyStopping deja de entrenar cuando una métrica monitoreada haya dejado de
mejorat, esto es, cuando el valor de error ya no disminuye pasado cierto umbral.

El valor patience = 80 indica que al alcanzar un valor minimo de error se entrenard
solo 80 épocas extras, si el valor ya no disminuye durante las 80 iteraciones el entrena-
miento termina y la red restaura el valor de sus ponderaciones a la época donde se
alcanz¢ el valor minimo. La ventana debe ser lo suficientemente grande en caso de
que la red caiga en un minimo local, si patience tiene un valor pequefio es posible que
no se pueda alcanzar un valor menor de la funcién de error.

KerasRegressor es una herramienta que permite crear un objeto que contiene una
red neuronal creada con Keras para poder aplicar la validacién cruzada de scikit-learn.
El objeto establece que el entrenamiento se detiene si se alcanza el limite de 2000
épocas, también puede terminar si la funcién de pérdida no disminuye en 80 épocas
consecutivas. Cuando el contenedor recibe el conjunto de entrenamiento reserva el
30 % para validacion y las métricas que aplica son el error cuadrético medio y el
coeficiente de determinacion.

Cédigo 4: Configuracion adicional de la red MLP
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cb = [EarlyStopping (monitor="val_loss", patience=80,mode="min',\
restore_best_weights=True)]

reg = KerasRegressor(model=get_reg, loss="mse",
metrics=[KerasRegressor.r_squared],

epochs=2000,

callbacks=[cb],

validation_split=0.3,

verbose =0)

OO U WN -~

6.3.4. Disefno empirico de Red Neuronal Recurrente

El caso de la red neuronal recurrente atiende los mismos pasos de disefio referidos
en el marco tedrico, teniendo como principal diferencia el uso de capas recurrentes en
lugar de capas densas. El modelo puede utilizar dos tipos de capas, recurrencia simple
y una capa de tipo LSTM como en la Figura 10. Debido a la escasez de datos, una
red LSTM no puede explotar todo su potencial por lo que una red recurrente simple
se ajusta mejor a conjuntos de datos pequerios. Recordemos que una red recurrente
aplicada a problemas de regresion trabaja con series temporales por lo que se necesita
una cantidad robusta de datos para su buen funcionamiento.

La configuracion del tercer algoritmo de aprendizaje automatico se muestra en la
Tabla 9. La arquitectura contiene cuatro capas, las dos primeras capas son de tipo
recurrente y las tiltimas dos son capas densas. En este caso solo a la entrada de la
primer capa oculta se agrega ruido gaussiano ademds de aplicarle dropout recurrente
de 0.1 0 10 % a cada una de las capas de tipo SimpleRNN, esto significa que durante
el entrenamiento, el 10 % de las neuronas apagan el enlace de recurrencia, teniendo
como valor de salida cero.

Este tipo de red recurrente simple requiere un niimero mayor de neuronas por capa,
ya que al realizar el entrenamiento con n < 40 la magnitud de la funcién de pérdida
no disminuye lo suficiente provocando que las estimaciones de la red tengan baja
precision. De acuerdo a los pasos de disefio de la red, la arquitectura se incrementa en
tamarfio hasta que haya una mejora en las estimaciones, o en su caso una reduccién de
la funcién de pérdida.

El modelo de red neuronal recurrente del Codigo 5 tiene como capa de entrada y
primera capa oculta una capa de tipo RNN en donde la salida de la capa se realimenta
a la entrada de la misma capa y todas sus neuronas estan interconectadas con las
siguiente capa como en las capas tipo Dense del MLP. Una capa RNN usa un ciclo for
para iterar sobre los pasos de tiempo de una secuencia (timesteps), mientras mantiene
un estado interno que codifica informacién sobre los pasos de tiempo que ha visto
hasta el momento °.

Cédigo 5: Creacion de un modelo de red recurrente

model = Sequential ()

model.add (SimpleRNN (units=i ,input_shape=in_dim, \
activation="relu",return_sequences=True))
model.add (GaussianNoise (stddev=0.00001))
model.add (SimpleRNN (units=i, activation="relu",\

T W N =

https://keras.io/guides/working with_rnns/
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Parametro

Optimizador Adam
Activacion Relu
Activacion recurrente Tanh
Capas Ocultas 2
Tipo de celda recurrente Simple RNN
Neuronas p/Capa RNN 40
Configuracién | Neuronas p/Capa Dense 10
Tasa de aprendizaje 0.001

Loss

Normalizacion de datos

Error Cuadratico Medio (MSE)

MinMaxScaler en el rango (0,1)

Eff, Vi SizeEffort, Eff, Vi SizeEffort,
Entradas (columnas) Effort, Vi SizeTime, Effort, Vi SizeTime,
SizeCost SizeCost
Salida Tiempo Costo
Dropout recurrente 0.1
Regularizacion | Ruido Gaussiano stddev=0.00001

No. Capas de ruido 1

Maximo de épocas en entrenamiento 900

Tabla 9: Configuraciones de una RNN para realizar estimaciones de tiempo y costo.

recurrent_dropout=0.1))

model.add (Dense (10))

model.add (Dense (out_-dim ))

model. compile(loss="mse', optimizer='adam')

O 0N

Las redes recurrentes son capaces de reconocer secuencias a partir de un conjunto
de datos, la informacién debe estar formateada como una serie temporal a modo de
poder crear una ventana de tiempo de n observaciones e irla recorriendo hasta cubrir
todo el conjunto de entrenamiento. En la Figura 28 se observa a la izquierda un vector
de dimensioén 1 x 5, que representa las cinco caracteristicas de un proyecto de software.
En una red MLP, los 42 proyectos generados para el conjunto de entrenamiento van
ingresando uno a uno, es decir cinco caracteristicas entran a la vez a la red neuronal
MLP.

En cambio la informacién que ingresa a una red recurrente no puede ser recibida de
la misma manera que una red MLP. En una red recurrente es necesario crear bloques de
n muestras, y cada muestra tiene pasos de tiempo, donde cada paso es un proyecto. Los
pasos de tiempo forman una ventana que abarca cuatro proyectos, el quinto proyecto
es el valor a predecir. Como se observa a la derecha de la Figura 28 la informacién se
presenta en tres dimensiones, cada muestra es un conjunto de cuatro proyectos, y cada
proyecto contiene cinco caracteristicas.

Una muestra de cuatro proyectos ingresan a la red, es decir, se analizan cuatro
proyectos para predecir un quinto proyecto, conforme avanza el entrenamiento la
ventana de tiempo se va recorriendo en una posicion. En otras palabras, la red necesita
un historial de cuatro proyectos (una muestra) para predecir el valor del siguiente
proyecto. Si todos los proyectos forman una serie temporal, tenemos una lista de 42
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Figura 28: Una red recurrente recibe la informacién formateada en tres dimensiones (muestras, carac-
teristicas y pasos de tiempo).

posiciones, la ventana comienza con los primeros cuatro proyectos y se predice el
quinto, después la ventana se desplaza del segundo al quinto proyecto y se predice el
sexto, el desplazamiento contintia hasta que se haya recorrido toda la serie temporal.

Una desventaja del conjunto de datos es que no se proporcionan las fechas de
desarrollo de los proyectos y al ser un conjunto pequefio, aparentemente no forman
una serie temporal. Sin embargo cada uno de los proyectos tiene un desarrollo en
el tiempo, su organizacién como serie temporal es aleatoria y a pesar de no contar
con una fecha precisa del desarrollo si es posible aplicar las redes recurrentes a series
temporales ya que todos los proyectos forman una coleccién de observaciones hechas
secuencialmente a través del tiempo [145, 37].

Con el procedimiento del Cédigo 6 podemos transformar el conjunto de datos de
entrenamiento al formato especificado para la red recurrente. La funcién recibe como
pardmetros los datos de entrada, los valores a predecir y el niimero de pasos de tiempo.
Mediante un ciclo for se recorre todo el conjunto ordenando cuatro proyectos para X y
un proyecto para Y, es decir, cuatro proyectos para la ventana de tiempo (timesteps), y
un proyecto para el valor a predecir. En cada iteracién la ventana se va recorriendo
hasta cubrir todos los elementos del conjunto de entrenamiento. La funcién regresa
los valores ordenados para X y para Y.

Codigo 6: Formateo de datos de entrada para la red recurrente

def convertData(datax,datay,step):
X, Y =11, 1l

for i in range(len(datax)—-step):
d = i+step

X.append (datax[i:d,])
Y.append(datay[d])

return array(X), array(Y)

NG s WN =
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6.3.5. Disefno empirico de Autoencoder

Basado en las propiedades del autoencoder para comprimir informacion, este algorit-
mo es entrenado con el conjunto de datos original ya que el bloque Encoder tiene la
capacidad de realizar la técnica PCA y extraer las mejores caracteristicas del conjunto
de datos de la Tabla 3.

El algoritmo de aprendizaje profundo toma como entrada todo el conjunto de datos
y agrega las etiquetas de tamafio agrupando los proyectos por tamafio de esfuerzo,
tiempo y costo. Hay tres arquitecturas probadas en los experimentos, y la estructura
general de la configuracién se muestra en la Tabla 10.

Parametro Modelo Autoencoder
Optimizador Adam
Activacion Tanh
Capas Ocultas 4
Dimensién de entrada 9
Neuronas p/Capa reduccién y aumento en 3 neuronas
Configuracion Tasa de aprendizaj 0.001
Funcién de pérdida (Loss) Error Cuadréatico Médio (MSE)
k-Fold Cross Validation RepeatedKFold con 10-Fold y n_repeats=2
Normalizacién de datos MinMaxScaler con valores entre (0,1)
Entradas (columnas) Dataset (g)aiteagss:i;s Dataset (:D;S;::i;s
Salida Tiempo Costo
Dropout No
Regularizacion | Ruido Gaussiano stddev=0.00001
No. Capas de ruido 2
de ép en i 3000

Tabla 10: Configuracién general del Autoencoder para realizar las estimaciones de tiempo y costo.

Primero se construye un Autoencoder tradicional que tiene dos bloques, un codifica-
dor y un decodificador. La segunda arquitectura solo prueba el bloque del codificador,
y la tercera usa el codificador como primer bloque y capas de tipo feedforward como
segundo bloque, para probar si la red mas profunda mejora la precision de las estima-
ciones. Finalmente, el método de AdaBoost se usa con la arquitectura del codificador
para probar el desempefio del algoritmo.

La primera arquitectura tiene un codificador cuya capa de entrada es igual a las
nueve caracteristicas, cada capa se reduce en tres neuronas por lo que el codificador
tiene nueve neuronas en su primer capa, seis en la segunda y tres neuronas en la
tercera. El decodificador aumenta en tres neuronas teniendo dos capas, de seis y nueve
neuronas como se muestra en la Figura 29a. La segunda arquitectura usa solo el primer
bloque, un codificador con tres capas que van de nueve a seis y tres neuronas como se
muestra en la Figura 29b. Una tercera arquitectura agrega dos capas adicionales de
dos neuronas al codificador para obtener una red mas profunda, como se muestra en
la Figura 29c. La configuracién general para el Autoencoder se muestra en la Tabla 10.

La implementaciéon de un Autoencoder es muy similar a un MLP, la tinica diferencia
es que en cada capa oculta variamos el niimero de neuronas, pero las capas son las
mismas, estructuras tipo Dense donde todas las unidades estdn conectadas con los
elementos de la siguiente capa. El Cédigo 7 incluye las capas para implementar las tres
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Figura 29: Tres arquitecturas utilizadas para realizar las estimaciones de los proyectos de software.

arquitecturas, comentadas estdn las lineas que agregan dos capas tipo MLP, cada capa
tiene una etiqueta que permite ubicar a cudl bloque de la red neuronal representa.

Cédigo 7: Creacion de modelo de red tipo Autoencoder.

1 def get_reg():

2 model = Sequential ()

3 i=9

4 model.add (Dense(i,input-dim=inputDim, activation="tanh' ,name="CapaEntrada"))
5 model.add (GaussianNoise (stddev=0.00001))

6 model.add (Dense (i -3, activation='tanh' ,name="PrimeraEncoder" ))#
7 model.add (GaussianNoise (stddev=0.00001))

8 model.add (Dense(i—-6, activation='tanh', name="SegundaEncoder"))#
9 model.add (Dense (i -3, activation='tanh' ,name="PrimeraDecoder" ))#
10 model.add (Dense(i, activation='tanh' ,name="SegundaDecoder" ))#
11 #MLP

12 #model .add (Dense(2, activation="tanh ', name="MLP1"))#

13 #model .add (Dense (2, activation="tanh ', name="MLP2"))#

14 model.add (Dense(1, activation= 'linear', name="CapaSalida"))

15 opt = keras.optimizers.Adam() #Adam y tanh

16 model. compile(loss="mse', optimizer=opt)

17 return model

6.4. Validacion

Como ya se ha explicado en el Capitulo 3 de Marco Tedrico, la validaciéon cruzada
es una estrategia ampliamente utilizada debido a su simplicidad y universalidad
[113]. La validacién cruzada permite evaluar el rendimiento de un algoritmo. Su
implementaciéon mediante scikit-learn facilita su ejecucién, requiriendo la definicién de
un conjunto de pardmetros: el nimero de particiones (Folds), las veces que se repetird
la validacién 10-Fold y un valor entero que controla la aleatoriedad de cada instancia
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de validacién cruzada repetida.

La validacién cruzada se define en rkf y el procedimiento cross_validate es el encarga-
do de ejecutar la validacién especificada anteriormente; en sus pardmetros se le indica
que aplicard el procedimiento al estimador reg (algoritmo de aprendizaje supervisado),
con los datos x_train_scaled, y_train_scaled, regresando los modelos entrenados una
vez que termine el procedimiento y regresando las métricas de evaluacién R?, MSE,
RMSE y la varianza. Asi, cross_validate regresa diccionarios que incluye los estimadores
entrenados y sus métricas, de esta manera se puede recuperar la informacién y calcular
la precisién obtenida en cada particién. La configuracién de la validacion cruzada se
muestra en el Codigo 8.

Cédigo 8: Configuracion de la validacién cruzada.

1 n_splits=10

2 n_repeats=2

3 rkf = RepeatedKFold(n_splits=n_splits ,n_repeats=n_repeats ,random_state=30)
4 cv_results = cross_validate (reg, x_train_scaled, y-_train_scaled,

5 cv=rkf , return_estimator=True, return_train_score=True,

6 scorhlg:(’rZ','neg_mean_squared_error‘, 'explained_variance',

7

'neg_root_mean_squared_error') )
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7. Resultados

Los resultados se agrupan en bloques de acuerdo a cada técnica; cada grupo contiene
el desemperio del entrenamiento, los valores obtenidos de las funciones de error, el
coeficiente de determinacién R? y la comparativa del uso de categorias de clasificacion.
Las tablas con los resultados siguen el mismo formato presentado en la configuracién
de los algoritmos. El c6digo completo que permite la obtencién de los resultados se
presenta en Apendice de este documento.

7.1. Regresidn lineal simple y polinomial

Una de las técnicas elementales de regresiéon y un primer punto de comparacién es
la regresion lineal simple o también conocida como el método de minimos cuadrados
ordinarios (OLS). Este algoritmo no requiere de programacién ya que con facilidad
es posible realizar la regresién en una hoja de célculo. De manera similar podemos
calcular la regresion de los polinomios de segundo y tercer grado. Al analizar los
puntos de los 21 proyectos se obtienen tres curvas diferentes con sus respectivas
ecuaciones y coeficientes de diferenciacion.

En la Figura 30 se presenta la gréfica de los 21 proyectos, teniendo el tiempo de
finalizacién en funcién del esfuerzo, es decir, al ubicar los proyectos en el plano
representados como puntos rojos se pueden trazar tres curvas de regresiéon. La primera
es una recta en color rojo cuya ecuacién estd dada por y = 0.2891x + 9.1052 y su
coeficiente de determinacion R? = 0.8348.

La curva de regresion de segundo grado esta representada en color amarillo y su
coeficiente de determinacion es de R?* = 0.8812, la curva de tercer grado se traza en
color verde y su coeficiente R? = 0.9144. A medida que incrementamos el grado del
polinomio la curva se sobreajusta a los datos, por lo que la precisién de las estima-
ciones aumenta pero se cae en el riesgo de que el algoritmo termine memorizando la
informacién, y en un escenario real no tenga la capacidad de estimar con precisiéon
nueva informacién. De las tres curvas, el polinomio de tercer grado se ajusta mejor a
los datos y tiene el mayor valor de R?. El objetivo de todas las técnicas de aprendizaje
aplicadas consiste en igualar o mejorar este valor para poder obtener estimaciones
que se aproximen mas a los datos reales. Un algoritmo tendra un mal desempefio si
su coeficiente de determinacién es menor al coeficiente de la regresién lineal simple,
por lo tanto es preferible utilizar el método OLS a programar técnicas de aprendizaje
supervisado o aprendizaje profundo.

La grafica correspondiente al costo total se muestra en la Figura 31 y tiene un formato
similar a la grafica de tiempo de finalizacion, presentando la regresion lineal simple
en rojo, la curva de segundo grado en amarillo y la curva de tercer grado en verde.
A diferencia del tiempo de finalizacion, el costo total tiene un buen coeficiente de
determinacion desde la recta de regresion simple. En los tres casos el valor R? > 0.90,
esto ocurre porque la dispersion de los datos de costo es menor comparado con el
tiempo de finalizacion.
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Figura 30: El modelo de regresion que mejor se adapta al tiempo de finalizacién real de los 21 proyectos
es un polinomio de grado tres (curva en color verde), R? mayor es mejor.

® Costo total

Comparativa de regresion lineal y polinomial para costo total
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Figura 31: Regresion lineal en rojo, polinomio cuadrado en amarillo y ctibico en verde.
7.2. Algoritmo KNN

La ejecucion de la validacién cruzada implica el entrenamiento de un modelo con
cada particion (fold). El algoritmo KNN se considera como modelo entrenado cuando
se ha construido el arbol para calcular las distancias entre la muestra a predecir y el
conjunto de datos seleccionados. En total se obtienen 20 modelos entrenados cuyas
predicciones se promedian para obtener las estimaciones de tiempo de finalizacién y
costo total. En la Tabla 11 se agrupan los resultados obtenidos por el algoritmo. Las
cuatro columnas se dividen en grupos de dos, y cada una de las columnas de un grupo
representa los resultados de las estimaciones con y sin categorias de clasificacion.

Se observa que cuando los datos de entrada son el esfuerzo y la velocidad la precisién
alcanza un 94.17 %, con un coeficiente de determinacién R? = 0.976. Estos valores
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Parametro Modelo K-Nearest Neighbor (KNN)

Vecinos (k) 2
Pesos Distancia
. ., Igori KD-Tree
Configuracion Algoritmo
Métrica de distancia Minkowski

Validacion Cruzada
k-Fold

RepeatedKFold(n_splits=10, n_repeats=2),
se generan 20 estimadores

Effort, Vi, Effort, Vi,
Datos Entradas Effort, Vi SS'IZZiETfrg: Effort, Vi SS'IZZiETfrg:
SizeCost SizeCost
Salidas Tiempo Costo

Prediccion(%) 94.17 94.7 94.65 94.54

R2 0.976 0.984 0.9833 0.986

Resultados | Error relativo MRE 0.0583 0.053 0.0535 0.0546

RMSE 3.96 3.23 89,031 81,388

Explained Variance 0.9772 0.9840 0.9839 0.9861

Tabla 11: Resultados de la ejecucion del algoritmo KNN.

superan a la regresion lineal simple calculada con anterioridad cuyo valor de R? =
0.8348. El algoritmo solo necesita los valores de los dos vecinos mds cercanos para
realizar las aproximaciones.

La segunda columna del grupo son los valores obtenidos al integrar las categorias
de clasificacion, la dimensién de los datos de entrada aumenta de dos a cinco, y el
resultado muestra que hay una mejora en las estimaciones de tiempo con una precisién
del 94.7 %. Al aumentar la precisién y el coeficiente de determinacion, el error relativo
medio disminuy6 en 0.0053.

Comparando las estimaciones de la propuesta original [7], el algoritmo KNN tuvo
mejores resultados en 15 de los 21 proyectos en el caso de las estimaciones de tiempo
como se muestra en la Tabla 12. El criterio consiste en que la diferencia entre el tiempo
real y la estimacién de KNN debe ser menor a la diferencia del tiempo real con la
prediccién hecha por [7].

La comparativa de costos en la Tabla 11 tiene la misma organizacién que el tiempo
de finalizacién, y sus dos columnas corresponden a los datos de entrada con y sin
categorias de clasificacion. El porcentaje de precision de las estimaciones disminuy6
ligeramente de 94.65 % a 94.54 %, el coeficiente de determinacién aumenté en 0.0027
pero el error relativo aumento6 lo que indica que el desempefio del algoritmo se redujo.

Al comparar las estimaciones de costo total de [7] y las estimaciones del algoritmo
KNN en la Tabla 12, en 12 de los 21 proyectos hubo una mejora. Para ello se toma
la diferencia de la columna ActualCost y KNN, luego se compara con la diferencia
entre ActualCost y la columna Zia et al., si KNN tiene una diferencia menor entonces el
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algoritmo mejoro la estimacion.

Mejora Mejora

No. Effort ActualTime Ziaetal. KNN ActualCost Ziaetal. KNN Tiempo | Costo
1 156 63 58 60 1,200,000 1,023,207 = 1,139,828 Sl Sl
2 202 92 81 93 1,600,000 1,680,664 @ 1,635,421 Sl Sl
3 173 56 52 53 1,000,000 992,270 987,734 Sl NO
4 331 86 87 89 2,100,000 = 2,002,767 @ 2,332,740 NO NO
5 124 32 29 36 750,000 676,081 781,066 NO Sl
6 339 91 95 93 3,200,000 2,895,133 = 3,047,614 Sl Sl
7 97 35 29 34 600,000 540,114 572,930 Sl Sl
8 257 93 84 94 1,800,000 1,614,079 = 1,797,263 Sl Sl
9 84 36 35 28 500,000 507,265 395,136 NO NO
10 211 62 66 60 1,200,000 1,267,180 = 1,160,367 Sl Sl

11 131 45 41 44 800,000 786,732 810,599 Sl Sl

12 112 37 39 37 650,000 597,143 641,800 S| Sl

13 101 32 35 31 600,000 538,495 499,306 Sl NO

14 74 30 26 28 400,000 394,546 391,415 Sl NO

15 62 21 22 23 350,000 330,561 363,751 NO Sl

16 289 112 103 110 2,000,000 1,971,485 = 2,069,899 Sl NO

17 113 39 40 46 800,000 770,857 899,717 NO NO

18 141 52 50 51 1,000,000 961,866 985,374 Sl Sl

19 213 80 76 86 1,500,000 1,453,032 1,626,830 NO NO

20 137 56 51 55 800,000 854,348 815,698 Sl Sl

21 91 35 34 35 550,000 567,484 528,559 Sl NO

Tabla 12: Comparativa de estimaciones hechas por el algoritmo KNN y la propuesta original [7].

Finalmente al graficar todos los puntos en un mismo plano (Figura 32), se observa
que las rectas de regresion presentan cierta similitud y las estimaciones en la mayoria
de los casos no distan demasiado de los valores reales, ya que la desviacion estdndar
méxima en las estimaciones de tiempo no supera los seis dias, y en el caso del costo

total la desviacién estdndar méxima no supera las 343, 970 rupias como se muestra en
la Tabla 13.

® Valor Real Ziaetal. KNN ® Valor Real Zia et al. KNN
Tiempo de finalizacién de los 21 proyectos Costo total de los 21 proyectos
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Figura 32: Tiempo de finalizacion real en rojo, estimaciones de [7] en azul, y estimaciones de KNN en
verde.
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No. ActualTime KNN AT (Dias) ActualCost KNN AC (PKR)

1 63 60+4 3 1,200,000 1,139,828 + 81,847 60,172
2 92 932 1 1,600,000 1,635,421 +80,019 @ 35,421

3 56 53+2 3 1,000,000 987,734 + 25,256 12,266
4 86 89 +4 3 2,100,000 2,332,740 + 139,441 232,740
5 32 36+5 4 750,000 781,066 + 61,427 31,066
6 91 93+3 2 3,200,000 3,047,614 + 343,970 152,386
7 35 34+3 1 600,000 572,930 + 67,457 27,070
8 93 94 +3 1 1,800,000 1,797,263 + 2,065 2,737

9 36 28 + 1 8 500,000 395,136 + 17,479 104,864
10 62 605 2 1,200,000 1,160,367 + 108,629 39,633
11 45 44 + 1 1 800,000 810,599 + 28,177 10,599
12 37 37 +1 0 650,000 641,800 + 22,805 8,200

13 32 31 +1 1 600,000 499,306 + 19,933 100,694
14 30 28+2 2 400,000 391,415 +7,128 8,585

15 21 23+3 2 350,000 363,751 + 23,112 13,751

16 112 110+ 6 2 2,000,000 2,069,899 + 156,819 69,899
17 39 46 + 3 7 800,000 899,717 + 35,990 99,717
18 52 51 +1 1 1,000,000 985,374 + 30,270 14,626
19 80 86 + 2 6 1,500,000 1,626,830 + 38,075 126,830
20 56 55+3 1 800,000 815,698 + 34,135 15,698
21 35 35+2 0 550,000 528,559 + 11,953 21,441

Tabla 13: Estimaciones de tiempo y costo con sus desviaciones estdndar y diferencias con respecto a los
valores reales y el algoritmo KNN.

7.3. Arboles de Decisiéon

Las distintas variantes de los arboles de decisiones se ejecutan de manera inde-
pendiente y una vez que se obtienen todos los resultados se incorporan al ensamble
que calcula las estimaciones finales de tiempo y costo. Al igual que el resto de los
algoritmos, la fase de entrenamiento, la validacién y las pruebas se evalian mediante
la precisién de la prediccion, el coeficiente de determinacion, el error cuadratico medio,
la raiz del error cuadratico medio, el error relativo medio y la varianza. Esto da como
resultado tablas similares a KNN que agrupan las métricas de cada fase, el formato se
mantiene teniendo dos grupos, uno para las estimaciones de tiempo y otro para las
estimaciones de costo. Cada variable de salida presenta dos casos, cuando se utiliza el
esfuerzo y la velocidad como datos de entrada, y cuando se incorporan las categorias
de clasificacion.
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Como se observa en la Tabla 14, todas las ejecuciones tuvieron buen desempefio
en la etapa de prueba al comparar los valores de precision y R?. El algoritmo tiene la
tendencia a caer en sobreajuste (overfitting) cuando la profundidad del arbol es grande,
pues en esos casos la precision de las estimaciones es de 99 % con coeficientes de 0.99.
Una de las alertas que permiten identificar la memorizacién de la informacién consiste
en la comparacion de los errores de entrenamiento y validacién, y la comparacién de
los coeficientes R? en entrenamiento, validacién y prueba.

Parametro Modelo Decision Tree
Max profundidad 5
min_samples_split 2
k-Fold Cross Validation RepeatedKFold con 10-Fold y n_repeats=2
Configuracién | Normalizacién de datos MinMaxScaler con valores entre (0,1)
Eff, Vi SizeEffort, Eff, Vi SizeEffort,
Entradas (columnas) Effort, Vi SizeTime, Effort, Vi SizeTime,
SizeCost SizeCost
Salida Tiempo Costo
Error Cuadratico Medio (MSE) 0.0002 0.0002 2.9304E-05 2.0226E-05
Raiz del MSE (RMSE) 0.0136 0.0122 0.0049 0.0039
Entrenamiento
R? 0.9971 0.9980 0.9995 0.9997
Explained Variance 0.9971 0.9980 0.9995 0.9997
MSE 0.0027 0.0064 0.0057 0.0048
RMSE 0.0417 0.0531 0.0392 0.0383
Validacion
R2 0.9472 0.8599 0.9314 0.9156
Explained Variance 0.9596 0.9038 0.9581 0.9441
Precision (%) 97.45 96.57 96.49 97.33
R2 0.9963 0.9910 0.9924 0.9944
MRE 0.0255 0.0343 0.0351 0.0267
Prueba
MSE 2.43 5.86 3,612,415,756 2,637,510,055
RMSE 1.56 2.42 60,103 51,357
Explained Variance 0.9964 0.9914 0.9934 0.9953

Tabla 14: Métricas de evaluacion de la ejecucion del algoritmo DT.

En el caso de las estimaciones de tiempo, al utilizar categorfas de clasificacion
tenemos un coeficiente R* = 0.9980 para entrenamiento, R?* = 0.8599 para validacién
y R? = 0.9910 para prueba. Durante la etapa de validacion los errores aumentan al
realizar las estimaciones, lo que disminuye el coeficiente R? en 0.1381 pero las varianzas
se mantienen por encima de 0.9.

En la Tabla 15 se comparan las estimaciones del trabajo [7] con los arboles de
decisiones. Para el caso de las estimaciones de tiempo de finalizacién, el algoritmo DT
mejord en 15 de los 21 proyectos. En el caso de las estimaciones de costo hubo una
mejora en 16 de los 21 proyectos.

La dispersion de las estimaciones hechas por la propuesta original [7] y el algoritmo
DT para tiempo y costo se muestran en la Figura 33. Al realizar regresién simple con
los datos obtenidos se observa que las rectas de regresion de los valores reales y el
algoritmo DT son bastante cercanas para el tiempo de finalizacién, y en el caso del
costo total estan ligeramente separadas pero los puntos que representan a los proyectos
son cercanos.
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No. Effort ActualTime Ziaetal. DT ActualCost Ziaetal. DT #:;?;z “g‘:;’:tf
1 156 63 58 62 | 1,200,000 1023207 1,155,125 Si SI
2 202 92 81 92 | 1,600,000 1,680,664 = 1,596,500 si sI
3 173 56 52 54 | 1,000,000 992,270 1,011,792 Si NO
4 331 86 87 87 | 2,100,000 2,002,767 = 2,103,250 NO sI
5 124 32 29 34 | 750,000 676,081 759,500 Sl SI
6 339 91 95 92 | 3,200,000 2,895,133 3,145,000 si sI
7 o7 35 29 34 | 600,000 540,114 606,065 si sI
8 257 93 84 93 | 1,800,000 1,614,079 = 1,800,000 SI SI
9 84 36 35 34 | 500,000 507,265 508,333 NO NO
10 | 211 62 66 60 | 1,200,000 1,267,180 = 1,171,875 Si SI
11 | 131 45 41 45 | 800,000 786,732 797,500 Si SI
12 | 112 37 39 37 | 650,000 597,143 637,986 Sl SI
13 | 101 32 35 34 | 600,000 538,495 606,065 Si SI
14 74 30 26 31 | 400,000 394,546 398,750 si sI
15 62 21 22 20 | 350,000 330,561 354,750 NO SI
16 | 289 112 103 111 | 2,000,000 1,971,485 1,961,000 si NO
17 | 113 39 40 38 | 800,000 770,857 681,340 NO NO
18 | 141 52 50 53 | 1,000,000 961,866 818,750 si NO
19 | 213 80 76 83 | 1,500,000 1,453,032 = 1,522,000 SI Si

20 | 137 56 51 47 | 800,000 854,348 798,625 NO SI

21 91 35 34 34 | 550,000 567,484 543,333 NO sI

Tabla 15: Comparativa de estimaciones hechas por el algoritmo DT y la propuesta [7].
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Figura 33: Tiempo de finalizacién real en rojo, estimaciones de [7] en azul, y algoritmo DT en verde.

Las estimaciones hechas por los modelos entrenados en cada particion tuvieron
valores muy cercanos, ya que la desviacion estdndar més grande fue de diez dias o
dos semanas laborales, y la desviacién estdindar mds grande para las estimaciones de

costo fue de 245, 967 rupias.
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Al comparar la diferencia de dias de la columna (AT) de la Tabla 16, solo uno de
los proyectos tuvo nueve dias de diferencia respecto al valor real y el valor central de
la estimacion. El resto de los proyectos se mantuvo por debajo de la semana laboral.
Comparando la diferencia de las estimaciones de costo de la columna (AC), solo dos
proyectos tuvieron diferencias por encima de las cien mil rupias, el resto se mantuvo
debajo incluso de las 60, 000 rupias.

No. ActualTime DT AT (Dias) ActualCost DT AC (PKR)
1 63 62+3 1 1,200,000 1,155,125 + 66,996 | 44,875
2 92 92 +1 0 1,600,000 1,596,500 + 7,452 3,500
3 56 54 +2 2 1,000,000 1,011,792 + 44,329 | 11,792
4 86 87+0 1 2,100,000 = 2,103,250 + 1,642 3,250
5 32 34 +1 2 750,000 759,500 + 10,594 9,500
6 91 92+5 1 3,200,000 3,145,000 + 245,967 55,000
7 35 34 +1 1 600,000 606,065 + 5,741 6,065
8 93 930 0 1,800,000 1,800,000 + 0 0
9 36 34 +£1 2 500,000 508,333 + 13,245 8,333
10 62 60 +1 2 1,200,000 1,171,875 + 33,175 28,125
11 45 45+0 0 800,000 797,500 + 6,335 2,500
12 37 37 1 0 650,000 637,986 + 13,876 12,014
13 32 34 £1 2 600,000 606,065 + 5,741 6,065
14 30 312 1 400,000 398,750 + 5,590 1,250
15 21 20+1 1 350,000 354,750 + 5,730 4,750
16 112 111+0 1 2,000,000 1,961,000 + 19,708 = 39,000
17 39 38+1 1 800,000 681,340 + 44,985 118,660
18 52 53 +2 1 1,000,000 818,750 + 62,558 181,250
19 80 83+ 10 3 1,500,000 1,522,000 + 98,387 | 22,000
20 56 47 + 4 9 800,000 798,625 + 4,252 1,375
21 35 34 £1 1 550,000 543,333 + 10,679 6,667

Tabla 16: Estimaciones de tiempo y costo con sus desviaciones estdndar y diferencias con respecto a los
valores reales del algoritmo DT.

7.3.1. Random Forest

La ejecucion de los bosques aleatorios tiene un tamafio de diez estimadores; en
relacién con el algoritmo DT no hubo una mejora en las estimaciones. Las métricas
de evaluacion se agrupan en la Tabla 17, en este algoritmo el uso de categorias de
clasificaciéon también mejoré las estimaciones de tiempo de finalizacién y costo total.
Observamos que la precision y el coeficiente de determinacién en las estimaciones de
tiempo aumentaron de 95.44 % a 96.92 % y de 0.9794 a 0.9869 respectivamente.

Para el caso del costo total el aumento fue de 96.08 % a 97.03 % en precisién, y
de 0.9858 a 0.9885 en coeficiente R?. La ventaja de RF sobre DT es que en la etapa
de validacion los errores fueron menores en las estimaciones de tiempo utilizando
categorias, y los coeficientes de determinacién de tiempo y costo fueron mayores a los
obtenidos por DT.
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Tiempo de finalizacion (Dias)

Parametro

Modelo Random Forest

Configuracion

Num estimadores

Max profundidad
min_samples_split
k-Fold Cross Validation

Normalizacion de datos

10
6

2

RepeatedKFold con 10-Fold y n_repeats=2

MinMaxScaler con valores entre (0,1)

Eff, Vi SizeEffort,

Eff, Vi SizeEffort,

Entradas (columnas) Effort, Vi SizeTime, Effort, Vi SizeTime,
SizeCost SizeCost
Salida Tiempo Costo
Error Cuadratico Medio (MSE) 0.0011 0.0008 0.0007 0.0006
Raiz del MSE (RMSE) 0.0330 0.0274 0.0252 0.0236
Entrenamiento
R? 0.9854 0.9900 0.9880 0.9896
Explained Variance 0.9859 0.9908 0.9882 0.9898
MSE 0.0046 0.0035 0.0066 0.0061
RMSE 0.0603 0.0504 0.0519 0.0486
Validacion
R2 0.8980 0.9223 0.9211 0.9298
Explained Variance 0.9262 0.9499 0.9444 0.9534
Precision (%) 95.44 96.92 96.08 97.03
R2 0.9794 0.9869 0.9858 0.9885
MRE 0.0456 0.0308 0.0392 0.0297
Prueba
MSE 13.38 8.52 6,723,275,745 5,443,614,797
RMSE 3.66 2.92 81,996 73,781
Explained Variance 0.9795 0.9869 0.9870 0.9890

Tabla 17: Métricas de evaluacion de la ejecucion del algoritmo RF.

De los 21 proyectos, la técnica de RF mejor6 las estimaciones de tiempo y costo en 14
proyectos como se indica en la Tabla 18. El algoritmo RF no logré mejorar el nimero
total de proyectos estimados comparado con DT, teniendo un proyecto menos para
las estimaciones de tiempo y dos proyectos menos para las estimaciones de costo. Sin
embargo, ambas rectas de regresion (Figura 34) se aproximan bastante a las rectas rojas
de los datos reales, y nuevamente, la dispersion de los datos es pequenia al graficarlos
en el plano.
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Figura 34: Tiempo de finalizacion real en rojo, estimaciones de [7] en azul, y algoritmo RF en verde.
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Mejora Mejora

No. Effort ActualTime Ziaetal. RF ActualCost Ziaetal. RF Tiempo Costo
1 156 63 58 61 1,200,000 1,023,207 1,139,050 SI SI
2 202 92 81 90 1,600,000 1,680,664 1,583,750 SI Sl
3 173 56 52 55 1,000,000 992,270 1,018,964 Sl NO
4 331 86 87 88 2,100,000 2,002,767 2,242,725 NO NO
5 124 32 29 33 750,000 676,081 761,358 SI SI
6 339 91 95 91 3,200,000 2,895,133 2,956,300 Sl SI
7 97 35 29 35 600,000 540,114 597,867 Sl Sl
8 257 93 84 95 1,800,000 1,614,079 1,813,600 SI Sl
9 84 36 35 34 500,000 507,265 483,824 NO NO
10 211 62 66 63 1,200,000 1,267,180 1,234,562 SI SI

1 131 45 al 45 800,000 786,732 804,908 Sl Sl

12 112 37 39 37 650,000 597,143 647,647 Si Sl

13 101 32 35 33 600,000 538,495 602,123 SI SI

14 74 30 26 29 400,000 394,546 399,830 Sl SI

15 62 21 22 22 350,000 330,561 361,330 NO Sl

16 289 112 103 108 2,000,000 1,971,485 1,952,125 Sl NO

17 113 39 40 37 800,000 770,857 717,856 NO NO

18 141 52 50 54 1,000,000 961,866 872,764 NO NO

19 213 80 76 89 1,500,000 1,453,032 1,556,350 NO NO

20 137 56 51 49 800,000 854,348 799,625 NO Si

21 91 35 34 35 550,000 567,484 551,563 SI SI

Tabla 18: Comparativa de estimaciones hechas por el algoritmo RF y la propuesta [7].

Al observar la diferencia de dias y de rupias del algoritmo RF en la Tabla 19, las
estimaciones de tiempo se mantuvieron por debajo de las dos semanas laborales, y en
tres proyectos la diferencia supero6 las cien mil rupias. La desviacién estdndar de los
modelos mantuvieron sus estimaciones en no més de cuatro dias con respecto al valor
central y en costo la desviacién estdndar mayor fue de 256, 518 rupias para el proyecto
mas costoso de 3, 200, 000.

No. ActualTime RF AT (Dias) ActualCost RF AC (PKR)
1 63 61+2 2 1,200,000 = 1,139,050 + 55,325 60,950
2 92 90 +2 2 1,600,000 = 1,583,750 + 25,915 16,250
3 56 55+ 1 1 1,000,000 = 1,018,964 + 24,665 18,964
4 86 88«1 2 2,100,000 2,242,725 + 119,010 142,725
5 32 33+1 1 750,000 761,358 + 8,250 11,358
6 91 91+2 0 3,200,000 | 2,956,300 + 256,518 243,700
7 35 35=+1 0 600,000 597,867 + 9,428 2,133
8 93 95+ 2 2 1,800,000 = 1,813,600 + 31,951 13,600
9 36 34 +1 2 500,000 483,824 + 17,547 16,176
10 62 63+3 1 1,200,000 = 1,234,562 + 50,963 34,562
1 45 45 £ 1 0 800,000 804,908 + 19,500 4,908
12 37 37 +1 0 650,000 647,647 + 10,646 2,353
13 32 33+0 1 600,000 602,123 + 6,009 2,128
14 30 29+ 1 1 400,000 399,830 + 9,826 170
15 21 22+2 1 350,000 361,330 + 9,523 11,330
16 112 108 + 3 4 2,000,000 = 1,952,125 +49,503 @ 47,875
17 39 371 2 800,000 717,856 + 25,525 82,144
18 52 54 +1 2 1,000,000 = 872,764 + 33,161 127,236
19 80 89+4 9 1,500,000 @ 1,556,350 + 47,042 56,350
20 56 49 +2 7 800,000 799,625 + 16,991 375
21 35 35+0 0 550,000 551,563 + 9,801 1,563

Tabla 19: Estimaciones de tiempo y costo con sus desviaciones estdndar y diferencias con respecto a los
valores reales y el algoritmo RF.
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7.3.2. AdaBoost

La tltima variante de los drboles de decisiones aplicada es la técnica de ensamble
AdaBoost. Recordemos que a diferencia de RF, AdaBoost conecta todos sus estimadores
asignando ponderaciones a aquellas estimaciones con menor precision, asi cada uno
de los &rboles va depurando los peores datos con cada iteracién del entrenamiento.

Las métricas de evaluacién del algoritmo se muestran en la Tabla 20. El uso de las
categorias de clasificacién mejoraron las estimaciones de tiempo y costo al aumentar
los valores del coeficiente de diferenciacion y reducir los errores en la etapa de entrena-
miento, validacion y prueba con respecto a los escenarios donde los datos de entrada
corresponden al esfuerzo y la velocidad. La raiz del error cuadratico medio al aplicar
categorias se mantiene por debajo de los tres dias, y al realizar las estimaciones de
costo, el error se reduce a 60, 432 rupias.

Los puntos de estimacién en el plano (Figura 35) se mantienen cercanos a los
valores reales, y las rectas de regresiéon mantienen su proximidad tanto en tiempo
de finalizacién como en costo total de los proyectos. La diferencia en el valor de la
pendiente de la recta de las estimaciones de [7] es mayor que la pendiente de la recta
de las estimaciones generadas con el algoritmo de ensamble.

Parametro Modelo Adaboost
Num estimadores 10
Max profundidad 6
min_samples_split 2
k-Fold Cross Validation RepeatedKFold con 10-Fold y n_repeats=2
Configuracion Normalizacion de datos MinMaxScaler con valores entre (0,1)
Eff, Vi SizeEffort, Eff, Vi SizeEffort,
Entradas (columnas) Effort, Vi SizeTime, Effort, Vi SizeTime,
SizeCost SizeCost
Salida Tiempo Costo
Error Cuadratico Medio (MSE) 0.0007 0.0005 0.0004 0.0003
Raiz del MSE (RMSE) 0.0261 0.0220 0.0209 0.0180
Entrenamiento
R2 0.9910 0.9935 0.9922 0.9943
Explained Variance 0.9910 0.9936 0.9924 0.9944
MSE 0.0027 0.0022 0.0061 0.0055
RMSE 0.0471 0.0399 0.0492 0.0398
Validacion
R2 0.9357 0.9408 0.8813 0.9246
Explained Variance 0.9507 0.9584 0.9143 0.9516
Precision (%) 95.49 96.44 94.74 95.19
R2 0.9883 0.9926 0.9903 0.9923
MRE 0.0451 0.0356 0.0526 0.0481
Prueba
MSE 7.62 4.81 4,611,014,418 3,651,980,200
RMSE 2.76 2.19 67,904 60,432
Explained Variance 0.9886 0.9930 0.9912 0.9930

Tabla 20: Métricas de evaluacion del algoritmo AdaBoost.

Comparando los valores de las estimaciones de la Tabla 21, el algoritmo AdaBoost
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Figura 35: Tiempo de finalizacién real en rojo, estimaciones de [7] en azul, y AdaBoost en verde.

Mejora Mejora

No. Effort ActualTime Ziaetal. AdaBoost ActualCost Zia et al. AdaBoost Tiompo e
1 156 63 58 61 1,200,000 1,023,207 1,110,060 Sl Sl
2 202 92 81 91 1,600,000 1,680,664 1,569,257 Sl Sl
3 173 56 52 57 1,000,000 992,270 1,085,586 Sl NO
4 331 86 87 88 2,100,000 2,002,767 2,083,124 NO SI
5 124 32 29 34 750,000 676,081 765,137 Sl Sl
6 339 91 95 90 3,200,000 2,895,133 3,138,500 Sl Sl
7 97 35 29 34 600,000 540,114 595,069 Sl Sl
8 257 93 84 93 1,800,000 1,614,079 1,808,979 SI SI
9 84 36 35 34 500,000 507,265 504,022 NO SI
10 211 62 66 60 1,200,000 1,267,180 1,132,852 Sl Sl
11 131 45 41 45 800,000 786,732 775,709 Sl NO
12 112 37 39 35 650,000 597,143 627,336 NO SI
13 101 32 35 34 600,000 538,495 597,240 SI SI
14 74 30 26 32 400,000 394,546 428,911 Sl NO
15 62 21 22 22 350,000 330,561 423,469 NO NO
16 289 112 103 111 2,000,000 1,971,485 1,941,095 Sl NO
17 113 39 40 36 800,000 770,857 715,490 NO NO
18 141 52 50 54 1,000,000 961,866 823,623 NO NO
19 213 80 76 81 1,500,000 1,453,032 1,558,689 Sl NO

20 137 56 51 49 800,000 854,348 790,001 NO Sl

21 91 35 34 34 550,000 567,484 562,872 NO Sl

Tabla 21: Comparativa de estimaciones hechas por el algoritmo AdaBoost y la propuesta [7].

mejord en 13 de los 21 proyectos con respecto a las predicciones de tiempo hechas por
[7]. Al calcular el costo de los proyectos, las estimaciones también mejoraron en 13 de
los 21 proyectos. AdaBoost no tuvo un mejor desempefio que el algoritmo DT.

Por altimo al observar en la Tabla 22 las diferencias entre el valor central de las
estimaciones y el valor real del proyecto, hubo una diferencia méaxima de 7 dias
para el tiempo de finalizacién y 176, 377 rupias para el costo total. La mayoria de las
diferencias en los proyectos se mantienen por debajo de la semana laboral y las cien
mil rupias. Respecto a las desviaciones estandar, los modelos entrenados durante la
validacién cruzada presentaron una desviaciéon maxima de cuatro dias para tiempo y
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No. ActualTime AdaBoost AT (Dias) ActualCost AdaBoost AC (PKR)
1 63 61+2 2 1,200,000 | 1,110,060 + 48,657 = 89,940
2 92 91 +1 1 1,600,000 | 1,569,257 + 33,452 30,743
3 56 57 £1 1 1,000,000 | 1,085,586 + 40,064 85,586
4 86 88+ 1 2 2,100,000 = 2,083,124 + 32,971 16,876
5 32 34 +1 2 750,000 765,137 + 27,292 15,137
6 91 90 £ 1 1 3,200,000 | 3,138,500 + 275,036 61,500
7 35 34 £1 1 600,000 595,069 + 33,960 4,931
8 93 930 0 1,800,000 | 1,808,979 + 39,268 8,979
9 36 34 £1 2 500,000 504,022 + 50,317 4,022
10 62 60 + 2 2 1,200,000 @ 1,132,852 + 34,986 67,148
11 45 45 +1 0 800,000 775,709 + 23,482 24,291
12 37 35+ 1 2 650,000 627,336 + 35,346 22,664
13 32 34 +1 2 600,000 597,240 + 33,628 2,760
14 30 32+2 2 400,000 428,911 + 41,470 28,911
15 21 22+2 1 350,000 423,469 + 35,288 73,469
16 112 111£2 1 2,000,000 = 1,941,095 + 31,296 58,905

17 39 36 +2 3 800,000 715,490 + 46,874 84,510

18 52 54 +1 2 1,000,000 823,623 + 56,509 = 176,377

19 80 81+4 1 1,500,000 | 1,558,689 + 53,474 58,689

20 56 49+3 7 800,000 790,001 + 32,265 9,999

21 35 34 £1 1 550,000 562,872 + 21,090 12,872

Tabla 22: Estimaciones de tiempo y costo con sus desviaciones estdndar y diferencias con respecto a los
valores reales y el algoritmo AdaBoost con drboles de decisiones.

275,036 rupias para costo, de nuevo en esta ocasion la desviacién estdndar mds grande
la tiene el proyecto maés costoso.
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7.4. Redes Neuronales

El altimo algoritmo a considerar en este trabajo son las redes neuronales artificiales,
la primera ejecucién basada en MLP entrena el modelo con validacioén cruzada de
20 particiones. Las estimaciones de tiempo y costo corresponden al promedio de las
estimaciones realizadas por todos los modelos entrenados al igual que las técnicas
previamente evaluadas.

Se ejecutan dos modelos de redes neuronales, uno para predecir tiempo de finali-
zacion y otro para las estimaciones de costo, pues la implementacién de la extension
(wrapper) que se utiliza para ejecutar la validacién cruzada no permite multiples sali-
das. La variacién en namero de neuronas indica que a mayor nimero de neuronas
se reduce el nimero de épocas para entrenar los modelos, lo que reduce a su vez el
tiempo de ejecucion. El nimero minimo de neuronas es igual a la dimensién de los
datos de entrada y el niimero maximo de neuronas es de diez, al seguir incrementando
el nimero de neuronas la red no mejora la precisién de la prediccion.

7.4.1. Perceptron Multicapa

Los resultados del entrenamiento de la red MLP se muestran en la Tabla 23 conser-
vando la estructura y formato del resto de las tablas de los algoritmos. En la etapa de
entrenamiento el modelo tuvo un promedio de 1196 épocas para estimacién de tiempo
y 700 para la estimacion de costo. Al preclasificar los datos se observa en el grupo de
las métricas de tiempo que el error cuadratico medio se disminuy6 de 0.0048 a 0.0039,
aunque en las métricas de costo no fue posible reducir el error ya que este aumenté de
0.0051 a 0.0054. De manera similar el coeficiente R? aument6 durante el entrenamiento
de tiempo de finalizacién, y disminuy6 en el entrenamiento de costos.

Recordemos que una particién de validacién cruzada tiene 10 bloques, siete para
entrenamiento y tres para validacién; en nuestro caso la escasa informacién disponible
provoca que la etapa de validacién tenga un rendimiento menor al entrenamiento. Sin
embargo, el desempefio general de la red neuronal es satisfactorio, ya que al comparar
los coeficientes de determinacion de las etapas de entrenamiento y prueba, los valores
se mantienen por encima de 0.90. Al realizar las estimaciones con los valores de prueba,
el algoritmo mejor6 la precision de las estimaciones usando categorias de clasificacién
aumentando de 91.61 % a 93.14 % para el caso de tiempo y de 90.47 % a 92.52 % para el
caso de costo.

Tomando en cuenta los valores de los proyectos de la Tabla 24, la red MLP mejoré
12 de las estimaciones de tiempo de los proyectos, y solo 9 proyectos tuvieron mejor
estimacion de costo comparado con las predicciones hechas por el modelo original
[7]. Desafortunadamente el algoritmo no logré superar el desempefio de la técnica de
regresion aplicada por los autores en el trabajo original, ya que menos de la mitad de
los proyectos tuvieron valores més cercanos al costo real.

Si bien las estimaciones generadas no superan al modelo original, su comparativa no
presenta una gran dispersion de los datos. Como se observa en la Figura 36, las rectas
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Parametro Modelo MultiLayer Perceptron (MLP)
Optimizador Adam
Activacion Tanh
Capas Ocultas 2
Neuronas p/Capa 8
Tasa de aprendizaje 0.001
Configuracién | Funcién de pérdida (Loss) Error Cuadratico Médio (MSE)
k-Fold Cross Validation RepeatedKFold con 10-Fold y n_repeats=2
Normalizacién de datos MinMaxScaler con valores entre (0,1)
Eff, Vi SizeEffort, Eff, Vi SizeEffort,
Entradas (columnas) Effort, Vi SizeTime, Effort, Vi SizeTime,
SizeCost SizeCost
Salida Tiempo Costo
Error Cuadratico Medio (MSE) 0.0048 0.0039 0.0051 0.0054
Raiz del MSE (RMSE) 0.0689 0.0612 0.0696 0.0684
Enirenamiento R2 0.9372 0.9494 0.9138 0.9104
Explained Variance 0.9373 0.9495 0.9148 0.9109
MSE 0.0063 0.0052 0.0083 0.0084
RMSE 0.0733 0.0650 0.0704 0.0764
Validacién R2 0.8644 0.8867 0.8354 0.7894
Explained Variance 0.8979 0.9161 0.9041 0.8266
Precision (%) 91.61 93.14 90.47 92.52
R2 0.9399 0.9614 0.9201 0.9341
E— MRE 0.0839 0.0686 0.0953 0.0748
MSE 39.00 25.05 37,851,092,256 | 31,223,726,814
RMSE 6.25 5.00 194,554 176,702
Explained Variance 0.9402 0.9615 0.9201 0.9341
Dropout No
Regularizacién | Ruido Gaussiano stddev=0.00001
No. Capas de ruido 2
de ép en i 2000
io de ép en i 784 | 1196 I 473 ‘ 700

Tabla 23: Métricas de evaluacion de la ejecucion del algoritmo MLP.

de regresion generadas por las predicciones tienen valores de pendientes cercanos y la
diferencia de dias solo es significativa en uno de los proyectos. Para ello consideremos
la Tabla 25, en donde la diferencia de dias (AT) se mantiene por debajo de la semana
laboral en la mayoria de los proyectos y solamente en uno de los proyectos la diferencia
fue de 17 dias. Este proyecto en particular presenté algtn tipo de riesgo durante su
desarrollo ya que es el proyecto que tomé maés tiempo en finalizar pero no es el
proyecto de mayor esfuerzo. El proyecto niimero seis con esfuerzo de 339 unidades
tomo6 menos dias que el proyecto nimero 16 con esfuerzo de 289 unidades. La red
neuronal no es capaz de identificar estas variaciones de la informacioén, por eso es que
la estimacion emitida estd muy por debajo del valor real.

Al evaluar las estimaciones de costo hechas por el algoritmo MLP, solo en siete
proyectos la diferencia fue mayor a cien mil rupias, y en uno de ellos super6 el medio
millén. La desviacion estandar de los modelos entrenados refleja que si existe una
mayor dispersion de los datos al emitir el costo total, ya que en diez proyectos la
desviacién supera las cien mil rupias, y solo en cuatro proyectos la desviacion se
mantiene por debajo de las cincuenta mil rupias.

La técnica de la red neuronal de tipo MLP no logré superar el desempefio de
los arboles de decisiones; tanto DT, RF y AdaBoost tuvieron un mejor desempefio
presentando valores mayores de porcentaje de precision, coeficiente R? y un mayor
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Mejora Mejora

No. Effort ActualTime Ziaetal. MLP ActualCost Ziaetal. MLP Tiempo | Costo
1 156 63 58 59 1,200,000 @ 1,023,207 @ 1,075,580 SI SI
2 202 92 81 89 1,600,000 1,680,664 1,538,916 SI SI
3 173 56 52 58 1,000,000 992,270 1,147,123 SI NO
4 331 86 87 90 | 2,100,000 | 2,002,767 2,270,374 NO NO
5 124 32 29 33 750,000 676,081 738,145 SI SI
6 339 91 95 97 | 3,200,000 @ 2,895,133 2,509,692 NO NO
7 97 35 29 32 600,000 540,114 597,953 S S
8 | 257 93 84 94 1,800,000 1,614,079 1,984,985 S S
9 84 36 35 31 500,000 507,265 498,267 NO S
10 | 211 62 66 61 1,200,000 1,267,180 1,211,152 S| Sl
11 | 131 45 41 43 800,000 786,732 823,232 S| NO
12 | 112 37 39 39 650,000 597,143 686,952 NO Sl
13 | 101 32 35 34 600,000 538,495 582,385 Sl Sl
14 74 30 26 29 400,000 394,546 449,198 S| NO
15 62 21 22 27 350,000 330,561 390,775 NO NO
16 | 289 112 103 95 [ 2,000,000 @ 1,971,485 2,191,890 NO NO
17 | 113 39 40 45 800,000 770,857 728,496 NO NO
18 | 141 52 50 51 1,000,000 961,866 924,479 S NO
19 | 213 80 76 86 1,500,000 1,453,032 1,604,152 NO NO

20 | 137 56 51 54 800,000 854,348 893,999 SI NO
21 91 35 34 33 550,000 567,484 506,491 NO NO

Tabla 24: Comparativa de estimaciones hechas por el algoritmo MLP y la propuesta [7].

namero de proyectos mejor estimados con respecto al modelo de [7].
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Figura 36: Tiempo de finalizacién real en rojo, estimaciones de [7] en azul, y MLP en verde.
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No. ActualTime MLP AT (dias) ActualCost MLP AC (PKR)
1 63 59+4 4 1,200,000 | 1,075,580 + 179,308 124,420
2 92 89+5 3 1,600,000 | 1,538,916 + 111,615 61,084
3 56 58 + 2 2 1,000,000 | 1,147,123 +73,832 = 147,123
4 86 90+5 4 2,100,000 2,270,374 +201,146 170,374
5 32 33+4 1 750,000 738,145 + 99,578 11,855
6 91 97 +4 6 3,200,000 | 2,509,692 + 293,731 690,308
7 35 32+2 3 600,000 597,953 + 45,569 2,047
8 93 94 +3 1 1,800,000 | 1,984,985 + 111,671 184,985
9 36 31 +1 5 500,000 498,267 + 31,296 1,733
10 62 61+6 1 1,200,000 1,211,152 + 168,359 = 11,152
11 45 43 +2 2 800,000 823,232 + 113,289 23,232
12 37 39+4 2 650,000 686,952 + 140,407 36,952
13 32 34 +2 2 600,000 582,385 + 44,350 17,615
14 30 29 +1 1 400,000 449,198 + 39,727 49,198
15 21 27 +2 6 350,000 390,775 + 58,769 40,775
16 112 95+2 17 2,000,000 | 2,191,890 + 164,173 191,890
17 39 45+ 3 6 800,000 728,496 + 111,648 71,504
18 52 51+2 1 1,000,000 924,479 + 59,210 75,521
19 80 86+3 6 1,500,000 @ 1,604,152 + 86,458 104,152
20 56 54 +2 2 800,000 893,999 + 67,829 93,999
21 35 33 +1 2 550,000 506,491 + 52,225 43,509

Tabla 25: Estimaciones de tiempo y costo con sus desviaciones estdndar y diferencias con respecto a los
valores reales y el algoritmo MLP.

7.4.2. Red Neuronal Recurrente

De todos los modelos de aprendizaje automatico, la red neuronal recurrente tuvo la
peor capacidad de generalizacion de datos al ejecutar la validacién cruzada. Uno de
los principales problemas es el reducido tamafio de los datos de entrada. El potencial
de las redes recurrentes se explota cuando el conjunto de datos de entrada es grande,
al no tener una serie temporal lo suficientemente grande, las ventanas de tiempo
generadas durante la validacién cruzada no contienen la suficiente informacién que
permita a la red recurrente realizar una aproximacioén de la funcién esperada.

De las particiones creadas para la validacién cruzada, en cinco de ellas el error no
disminuye al orden de las milésimas y en menos de diez épocas la red comienza a
caer en sobreentrenamiento. Como se observa en la Figura 37, es hasta la segunda
mitad de las particiones de la validaciéon que la red neuronal disminuye el error de
manera significativa. El comportamiento del entrenamiento indica que a medida que
la ventana de tiempo va incrementando, la red tiene mayor capacidad de asimilar los
datos y mejorar las predicciones, la desventaja es que su capacidad de generalizacion
no es buena durante las primeras particiones.

El bajo rendimiento de la red neuronal recurrente se refleja en el porcentaje de
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Figura 37: Desempefio de la red recurrente, en azul el error durante el entrenamiento y en verde el valor
del error del conjunto seleccionado para validacion.

precision y el coeficiente de determinacién de las estimaciones de tiempo y costo de la
Figura 38. A la izquierda se muestra la grafica del comportamiento del porcentaje de
precision, en azul los valores correspondientes a la precision de tiempo y en verde la
precision para costo. Se observa que de las diez particiones de la validacién cruzada,
a partir de la sexta particion la red comienza a detectar un patrén en los datos y la
precision sube en ambos casos (tiempo y costo) a poco més del 80 %.

Con el coeficiente de determinacion ocurre algo similar, durante las primeras par-
ticiones, cuando la ventana es pequefia la red presenta un bajo rendimiento, a partir
de la sexta la red comienza a mejorar las estimaciones hasta alcanzar un coeficiente
de determinacién por encima de 0.90. En la grafica de la derecha, en color verde se
muestra el coeficiente de determinacién de las estimaciones de costo y en amarillo los
valores del coeficiente para las estimaciones de tiempo.
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Figura 38: Resultados de la validacion cruzada en las estimaciones de tiempo de la red recurrente.

Ninguno de los resultados de las primeras cinco particiones de la validaciéon cruzada
son ttiles ya que el coeficiente de determinacion es muy bajo. Para emitir los valores de
las estimaciones finales se toma el promedio de los cinco mejores modelos entrenados,

es decir a partir de la sexta particién, esto da como resultado las métricas presentadas
en la Tabla 26.
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Parametro

Modelo Recurrent Neural Network (RNN)

Configuracion

Optimizador

Activacion

Activacion recurrente
Capas Ocultas

Tipo de celda recurrente
Neuronas p/Capa RNN
Neuronas p/Capa Dense
Tasa de aprendizaje
Loss

Normalizacién de datos

Entradas (columnas)

Salida

Adam

Relu
Tanh

2
Simple
40
10

RNN

0.001
Error Cuadratico Medio (MSE)

MinMaxScaler en el rango (0,1)

Eff, Vi SizeEffort,
SizeTime,
SizeCost

Effort, Vi

Eff, Vi SizeEffort,
SizeTime,
SizeCost

Effort, Vi

Costo

Tiempo

Precision (%) 91.47 95.27 89.49 93.44
R2 0.9441
0.0853
36.48
6.04

0.9477

0.9751
0.0473
16.24
4.03
0.9764

0.9547
0.1051
21,482,779,729
146,570
0.9584

0.9658
0.0656
16,207,233,554
127,308
0.9677

MRE
Prueba
MSE

RMSE

Explained Variance

0.1
stddev=0.00001

Dropout recurrente
Regularizacion Ruido Gaussiano
No. Capas de ruido 1

900

Maximo de épocas en entrenamiento

Tabla 26: Resultados de la evaluacion de la red recurrente para las estimacién de tiempo y costo.

A diferencia de la red MLP, la red RNN tiene una funcién de activacién extra para el
enlace recurrente, la funcién tanh se reserva para la recurrencia y la funcién ReLu para
la activacién tradicional. Cada capa recurrente se compone de 40 neuronas y la dltima
capa oculta de tipo Dense se compone de diez neuronas. Los resultados comparan el
uso de categorias, en ambos casos las estimaciones de tiempo y costo se beneficiaron
de la clasificacién de datos.

En el caso de las estimaciones de tiempo, los datos de prueba generaron una pre-
cision del 95.27 % con un coeficiente R? = 0.9751. En las estimaciones de costo, la
precisién aumento a 93.44 % con un coeficiente de R? = 0.9658, en ambas estimaciones
los errores se redujeron a casi la mitad de su valor.

Al comparar las estimaciones de la red RNN con la propuesta original [7] (Tabla
27), hubo una mejora en 15 de los 21 proyectos al estimar el tiempo de finalizacién.
Al comparar las estimaciones de costo total, 12 de los 21 proyectos presentaron una
mejora. A pesar de las dificultades del algoritmo para realizar las aproximaciones, si
solo consideramos aquellos modelos con buen rendimiento, los resultados superan
al algoritmo MLP. Sin embargo hay que recordar que si incluimos todos los modelos
entrenados, el desempefio cae drdsticamente, esto nos indica que la red recurrente no
tiene una buena capacidad de generalizaciéon cuando las muestras son pequefias.

En tres de los proyectos se tuvo una diferencia (AT) mayor a la semana laboral como
se muestra en la Tabla 28. La desviacién estdndar de las estimaciones en tres proyectos
es amplia, con 19, 14 y 13 dias, el resto se mantiene por debajo de la semana laboral.
Al comparar el costo actual con la estimaciones hechas por RNN, en 5 proyectos la
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Mejora Mejora

No. Effort ActualTime Ziaetal. RNN ActualCost Ziaetal. RNN Tiempo Costo

1 156 63 58 66 1,200,000 1,023,207 1,308,695 S| Sl
2 202 92 81 87 1,600,000 1,680,664 @ 1,490,040 Sl NO
3 173 56 52 47 1,000,000 992,270 870,208 NO NO
4 331 86 87 74 | 2,100,000 2,002,767 @ 1,591,492 NO NO
5 124 32 29 34 750,000 676,081 781,927 Sl S
6 339 91 95 92 3,200,000 2,895,133 = 3,222,765 Sl S
7 97 35 29 35 600,000 540,114 604,019 Sl Sl
8 257 93 84 95 1,800,000 1,614,079 = 1,852,733 Sl Sl
9 84 36 35 35 500,000 507,265 494,307 NO Sl
10 | 211 62 66 64 1,200,000 1,267,180 @ 1,236,064 Sl Sl
11 | 131 45 41 43 800,000 786,732 737,623 S| NO
12 | 112 37 39 36 650,000 597,143 599,896 Sl Sl
13 | 101 32 35 32 600,000 538,495 573,062 Sl Sl
14 74 30 26 30 400,000 394,546 443,372 Sl NO
15 62 21 22 22 350,000 330,561 353,935 NO S
16 | 289 112 103 110 | 2,000,000 1,971,485 1,946,445 Sl NO
17 | 113 39 40 37 800,000 770,857 747,143 NO NO
18 | 141 52 50 52 1,000,000 961,866 948,179 Sl NO
19 | 213 80 76 79 1,500,000 1,453,032 1,498,412 SI SI
20 | 137 56 51 54 800,000 854,348 790,688 Sl Sl

21 91 35 34 42 550,000 567,484 683,761 NO NO

Tabla 27: Comparativa de estimaciones hechas por el algoritmo RNN y la propuesta [7].

diferencia (AC) es mayor a cien mil rupias pero el resto se mantiene por debajo de las
65, 000 rupias.

Al representar los puntos en el plano (Figura 39), la dispersion de las estimaciones
no dista demasiado de los valores reales, sin embargo a diferencia del resto de los
algoritmos, en esta ocasion la recta de regresion de los valores reales en rojo y la
recta de regresion del algoritmo en verde no son cercanas comparados con el resto
de los algoritmos ya probados. La recta de RNN tiene una mayor similitud a la recta
de regresion de las estimaciones de [7] que a la recta de los valores reales. En parte
esto refleja los problemas presentados durante el entrenamiento. Una disminucién
en el valor de la pendiente implica que la tasa de crecimiento arrojard tiempos de
tinalizacién y costos menores a medida que crece el esfuerzo de un proyecto, pues la
recta en color verde esta por debajo de la recta en color rojo.
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No. ActualTime RNN AT (dias) ActualCost RNN AC (PKR)
1 63 66 + 4 3 1,200,000 | 1,308,695 + 182,395 108,695
2 92 87 +19 5 1,600,000 | 1,490,040 + 466,853 109,960
3 56 47 £13 9 1,000,000 | 870,208 + 180,025 = 129,792
4 86 74 +14 12 2,100,000 | 1,591,492 + 463,821 508,508
5 32 342 2 750,000 781,927 + 42,933 31,927
6 91 92+3 1 3,200,000 3,222,765+ 71,400 22,765
7 35 35+2 0 600,000 604,019 + 46,281 4,019
8 93 95+ 1 2 1,800,000 | 1,852,733 +27,998 52,733
9 36 352 1 500,000 494,307 + 72,035 5,693
10 62 64 +2 2 1,200,000 | 1,236,064 + 12,487 = 36,064
11 45 43£2 2 800,000 737,623 + 40,989 62,377
12 37 36 +2 1 650,000 599,896 + 58,472 50,104
13 32 321 0 600,000 573,062 + 71,353 26,938
14 30 30+3 0 400,000 443,372 + 59,798 43,372
15 21 22 1 1 350,000 353,935 + 48,741 3,935
16 112 110+ 4 2 2,000,000 = 1,946,445 + 84,065 53,555
17 39 37+2 2 800,000 747,143 + 52,482 52,857
18 52 52+2 0 1,000,000 948,179 + 65,350 51,821
19 80 79 £ 1 1 1,500,000 @ 1,498,412 + 23,717 1,588
20 56 54+3 2 800,000 790,688 + 79,973 9,312
21 35 42£2 7 550,000 683,761 + 24,908 133,761

Tabla 28: Estimaciones de tiempo y costo con sus desviaciones estdndar y diferencias con respecto a los
valores reales y el algoritmo RNN.
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Figura 39: Tiempo de finalizacién real en rojo, estimaciones de [7] en azul, y algoritmo RNN en verde.
7.4.3. Autoencoder

La tltima variante de redes neuronales a ejecutar en este trabajo es el Autoencoder,
primero se ejecuta la arquitectura tradicional (Figura 40a), después se entrena un
modelo compuesto solamente por el bloque de codificacién (40b) y posteriormente a
ese modelo se le agregan dos capas ocultas adicionales (40c).

Los resultados de los entrenamientos se agrupan en la Tabla 29. Cada bloque contiene
dos estimadores, primero se muestra el modelo Autoencoder y el Encoder, debajo se
agrupa el modelo Encoder MLP y el ensamble AdaBoost. Todos los casos respondieron
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Figura 40: Aungue cambia el niimero de neuronas, las redes siquen siendo de tipo feedforward.

con una mejora en el coeficiente de determinacion al aplicar categorias de clasificacién,
excepto el modelo Encoder, pues al realizar las estimaciones de costo, la precisién
disminuy6 de 91.93 % a 89.03 % y el coeficiente R? disminuy6 de 0.9367 a 0.9143. La
arquitectura de un Encoder con dos capas adiciones también present6 valores de
coeficientes R? menores al resto de los algoritmos.

La diferencia que hay entre los drboles de decision, las redes neuronales MLP y RNN,
y las arquitecturas de Autoencoder, es que estos ultimos se alimentan del conjunto de
datos original de la Tabla 3 contemplando todas las caracteristicas y no solo el esfuerzo
y velocidad.

La Tabla comparativa 30 de mejora de proyectos agrupa las cuatro técnicas en una
sola tabla, teniendo las columnas de esfuerzo, tiempo de finalizacién, estimacién de
[7], estimacion de AE, Encoder y Encoder MLP, seguido del grupo de estimaciones
de costo, y al final las condiciones que indican si hubo una mejora con respecto a
las estimaciones de [7]. El resumen de las estimaciones de tiempo es el siguiente:
Autoencoder mejord en 14 de los 21 proyectos, Encoder en 16 de los 21 proyectos, y
Encoder MLLP mejor6 en 15 de los 21 proyectos. Al revisar las estimaciones de costo
Autoencoder mejor6é en 10 de los 21 proyectos, Encoder en 6 de los 21 proyectos, y
Encoder MLP mejor6 en 9 de los 21 proyectos.

Los puntos representados en el plano de la Figura 41 correspondientes a las estima-
ciones de tiempo tiene una similitud con los valores reales y las rectas se aproximan
con gran precision a la recta de regresion lineal de los datos originales (en rojo), esto
significa que hubo una buena aproximacién a la funcién deseada. En cambio las rectas
de regresion de las estimaciones de costo no tuvieron tal precisién, teniendo valores
de pendiente menores a la pendiente de la recta obtenida por [7]. La Ginica recta de
regresion que se asemeja a la recta roja es la recta morada que corresponde al ensamble
AdaBoost de codificadores.

Por ultimo, la Tabla 31 agrupa los resultados del Autoencoder, Encoder y Encoder MLP
con su desviacién estandar y diferencia de dias y rupias con respecto a los valores
centrales de las estimaciones. Podemos destacar que la diferencia méxima de dias es
de siete para el Autoencoder y el Encoder MLP, y seis dias para el Encoder.

Al revisar la diferencia de costos, las tres técnicas presentaron un proyecto en donde
la diferencia rebasa el medio millén de rupias con desviaciones estdndar por encima
de las 400, 000 rupias. Ademas, al contar el nimero de proyectos con diferencia de
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Pardmetro Modelo Autoencoder Encoder
Datos Entradas (columnas) Dataset g :ttea;::i ; s Dataset (_I';] :tt:;::‘ ; s Dataset g;t:gs::i;s Dataset g:t':;::i;'s
Salida Tiempo Costo Tiempo Costo
Error Cuadratico Medio (MSE) 0.0119 0.0018 0.0139 0.0055 0.0013 0.0010 0.0051 0.0110
Raiz del MSE (RMSE) 0.0652 0.0349 0.0900 0.0629 0.0330 0.0293 0.0654 0.0865
Entrenamiento |, 0.8362 09753 0.7656 0.9089 0.9828 0.9861 09127 0.8159
Explained Variance 0.8571 0.9755 0.7929 0.9094 0.9830 0.9863 0.9130 0.8231
MSE 0.0230 0.0050 0.0176 0.0066 0.0030 0.0038 0.0083 0.0105
) RMSE 0.0869 0.0592 0.0911 0.0639 0.0459 0.0496 0.0712 0.0816
Validacion R2 0.6997 0.8875 0.4999 0.8095 0.9413 0.9109 0.7889 0.5684
Explained Variance 0.8288 0.9238 0.7409 0.8409 0.9612 0.9208 0.8821 0.6718
Precision (%) 93.86 95.32 91.89 91.77 95.77 96.04 91.93 89.03
R2 0.9723 0.9888 0.9059 0.9487 0.9901 0.9915 0.9367 0.9143
Ea— MRE 0.0614 0.0468 0.0811 0.0823 0.0423 0.0396 0.0807 0.1097
MSE 18.00 7.29 44,565,746,289 | 24,329,148,553 6.43 5.52 29,982,176,142 | 40,618,680,183
RMSE 4.24 2.70 211,106 155,978 2.54 2.35 173,154 201,541
Explained Variance 0.9759 0.9890 0.9108 0.9490 0.9904 0.9917 0.9367 0.9164
Dropout No No
Regularizacién | Ruido Gaussiano stddev=0.00001 stddev=0.00001
No. Capas de ruido 2 2
Maximo de épocas en entrenamiento 3000 3000
io de épocas en 1204 ws | st 904 2014 551 | 743 963
Parédmetro Encoder MLP Encoder AdaBoost
Datos Entradas (columnas) Dataset CD:t‘:gsgr‘i - Dataset g;f::r“ - Dataset g:t‘:gsgr‘ia*s Dataset g;‘:;;‘l;s
Salida Tiempo Costo Tiempo Costo
Error Cuadratico Medio (MSE) 0.0049 0.0013 0.0094 0.0100 0.0008 0.0006 0.0013 0.0010
Raiz del MSE (RMSE) 0.0414 0.0320 0.0879 0.0870 0.0284 0.0244 0.0314 0.0304
Entrenamiento | o, 0.9364 0.9828 0.8308 0.8332 0.9891 0.9920 09777 0.9827
Explained Variance 0.9394 0.9829 0.8366 0.8358 0.9892 0.9921 0.9779 0.9830
MSE 0.0056 0.0038 0.0171 0.0118 0.0014 0.0014 0.0053 0.0064
) RMSE 0.0542 0.0539 0.0871 0.0830 0.0368 0.0334 0.0487 0.0527
Validacion R2 0.9011 0.9038 0.7344 0.7424 0.9558 0.9514 0.8879 0.8824
Explained Variance 0.9117 0.9237 0.8065 0.8038 0.9682 0.9615 0.9337 0.9179
Precision (%) 95.34 95.96 91.21 89.67 94.99 96.01 94.63 93.65
R2 0.9873 0.9901 0.8900 0.8973 0.9882 0.9928 0.9833 0.9856
Ea— MRE 0.0466 0.0404 0.0879 0.1033 0.0501 0.0399 0.0537 0.0635
MSE 8.24 6.43 52,142,108,589 | 48,671,189,953 7.67 4.67 7,910,094,406 | 6,802,189,692
RMSE 2.87 2.54 228,346 220,615 2.77 2.16 88,939 82,475
Explained Variance 0.9886 0.9904 0.8920 0.8992 0.9890 0.9937 0.9838 0.9859
Dropout No No
Regularizacién | Ruido Gaussiano stddev=0.00001 stddev=0.00001
No. Capas de ruido 2 2
Maximo de épocas en entrenamiento 3000 3000
io de épocas en 1694 [ 2377 l 364 ‘ 773 1518 [ 1607 l 1623 ‘ 1560

Tabla 29: Resultados obtenidos

de la ejecucion del autoencoder y sus variantes.

) Encoder 5 Encoder A_E Enc_odar Enc _MLP A>E Enc!.)der Enc _MLP
No. Effort ActualTime Ziaetal. AE Encoder MLP ActualCost  Ziaetal. AE Encoder MLP Mejora Mejora Mejora Mejora Mejora Mejora
Tiempo Tiempo Tiempo Costo Tiempo  Tiempo

1 156 63 58 61 61 62 1,200,000 = 1,023,207 = 1,133,868 1,054,427 1,119,214 Sl Sl SI SI Sl SI

2 202 92 81 89 920 90 1,600,000 = 1,680,664 @ 1,586,210 1,387,014 1,534,462 Bl Bl SI SI NO SI

3 173 56 52 56 56 56 1,000,000 992,270 1,074,890 1,140,797 1,098,829 Sl Sl SI NO NO NO

4 331 86 87 87 86 87 2,100,000 = 2,002,767 = 2,167,721 2,081,459 2,031,269 NO SI NO SI SI SI

5 124 32 29 34 32 33 750,000 676,081 836,084 885,034 908,089 Sl Sl SI NO NO NO

6 339 91 95 92 92 92 3,200,000 = 2,895,133 = 2,563,786 2,402,292 2,264,046 Sl Sl SI NO NO NO
7 97 35 29 34 34 34 600,000 540,114 596,071 582,851 605,289 Bl Bl Sl Bl Bl Bl

8 257 93 84 92 92 92 1,800,000 = 1,614,079 = 1,953,939 1,955,553 1,900,456 Sl Sl SI SI Sl SI

9 84 36 35 33 34 33 500,000 507,265 464,804 401,279 431,378 NO NO NO NO NO NO
10 | 211 62 66 61 64 62 1,200,000 = 1,267,180 = 1,223,387 1,239,449 1,252,054 Sl Sl SI SI Sl SI
1 131 45 41 43 42 42 800,000 786,732 881,315 879,655 921,950 SI SI SI NO NO NO
12 12 37 39 38 38 38 650,000 597,143 672,834 641,172 654,052 Sl Sl Sl Sl Sl Sl
13 | 101 32 35 34 34 34 600,000 538,495 544,127 533,093 539,805 Sl Sl SI SI NO SI
14 74 30 26 28 27 27 400,000 394,546 477,031 466,312 484,262 Bl Bl Sl NO NO NO
15 62 21 22 25 24 24 350,000 330,561 447,635 436,837 459,754 NO NO NO NO NO NO
16 | 289 112 103 107 108 107 2,000,000 1,971,485 @ 1,921,431 1,861,980 1,884,426 Sl Sl SI NO NO NO
17 | 113 39 40 42 41 40 800,000 770,857 794,364 849,369 818,139 NO NO NO SI NO SI
18 | 141 52 50 50 51 51 1,000,000 961,866 884,599 945,467 901,653 NO Sl SI NO NO NO
19 | 213 80 76 87 86 87 1,500,000 = 1,453,032 = 1,595,441 1,557,343 1,608,756 NO NO NO NO NO NO
20 | 137 56 51 53 53 53 800,000 854,348 847,412 953,783 867,810 Sl Sl SI SI NO NO
21 91 35 34 33 33 33 550,000 567,484 488,937 492,499 496,194 NO NO NO NO NO NO

Tabla 30: Comparativa de estimaciones hechas por el algoritmo AE y la propuesta [7].

91




® Valor Real Zia et al. AE Encoder Encoder MLP ® Valor Real Zia et al. AE Encoder Encoder MLP

® AdaBoost  Tiempo de finalizacién de los 21 proyectos ® AdaBoost Costo total de los 21 proyectos
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Figura 41: Tiempo de finalizacion real en rojo, estimaciones de [7] en azul, y AE en verde.

Encoder AE Encoder Enc MLP Encoder Enc MLP

No. ActualTime AE Encoder MLP AT (dias) AT (dias) AT (dias) ActualCost AE Encoder Encoder MLP AC?IEKR) AC (PKR) AC (PKR)
1 63 61+2 61+1 62 +2 2 2 1 1,200,000 | 1,133,868 + 112,980 1,054,427 + 220,471 1,119,214 + 157,094 66,132 145,573 80,786
2 92 89+5 90x2 90+3 3 2 2 1,600,000 1,586,210 + 180,814 1,387,014 + 403,215 1,534,462 + 270,202 13,790 212,986 65,538
3 56 562 56x2 56 +2 0 0 0 1,000,000 1,074,890 + 111,488 1,140,797 + 157,784 1,098,829 + 102,966 74,890 140,797 98,829
4 86 87+3 86 +2 87 +2 1 0 1 2,100,000 2,167,721 + 154,210 2,081,459 + 350,879 2,031,269 + 275,543 67,721 18,541 68,731
5 32 34+5 32=x1 332 2 0 1 750,000 836,084 +211,412 = 885,034 + 293,599 = 908,089 + 260,235 86,084 135,034 | 158,089
6 91 92+2 92x2 92+2 1 1 1 3,200,000 | 2,563,786 + 426,091 2,402,292 + 513,780 2,264,046 + 499,645 636,214 | 797,708 | 935,954
7 35 342 34zx2 342 1 1 1 600,000 596,071 + 48,936 582,851 + 137,163 605,289 + 76,158 3,929 17,149 5,289
8 93 92+2 921 92+ 1 1 1 1 1,800,000 1,953,939 + 154,954 1,955,553 + 205,720 1,900,456 + 206,574 153,939 | 155,553 | 100,456
9 36 33+3 34x2 33+3 3 2 3 500,000 464,804 + 94,346 401,279 + 181,328 = 431,378 + 109,572 35,196 98,721 68,622
10 62 612 64x5 622 1 2 0 1,200,000 1,223,387 + 151,917 1,239,449 + 165,695 1,252,054 = 171,859 23,387 39,449 52,054
11 45 43+3 42+2 42 +2 2 3 3 800,000 881,315+ 104,705 = 879,655 + 147,162 | 921,950 + 120,770 81,315 79,655 121,950
12 37 38+2 38=x1 38+2 1 1 1 650,000 672,834 + 76,327 641,172 + 168,237 = 654,052 + 156,297 22,834 8,828 4,052
13 32 341 342 342 2 2 2 600,000 544,127 + 33,851 533,093 + 80,745 539,805 + 61,025 55,873 66,907 60,195
14 30 28+2 27+2 272 2 3 3 400,000 477,031 + 53,506 466,312 + 80,911 484,262 + 70,509 77,031 66,312 84,262
15 21 25+3 243 24+3 4 3 3 350,000 447,635 + 79,169 436,837 + 100,358 459,754 + 83,552 97,635 86,837 109,754
16 112 107+8 108+6 1077 5 4 5 2,000,000 1,921,431 + 128,331 1,861,980 + 247,576 1,884,426 + 178,642 78,569 138,020 | 115,574
17 39 42+x4 413 404 3 2 1 800,000 794,364 + 91,426 849,369 + 172,941 818,139 + 118,861 5,636 49,369 18,139
18 52 50+ 1 511 511 2 1 1 1,000,000 884,599 + 61,591 945,467 + 123,619 901,653 + 92,751 115,401 54,533 98,347
19 80 87+4 86+3 87+3 7 6 7 1,500,000 1,595,441 + 170,531 1,557,343 + 189,772 1,608,756 + 156,203 95,441 57,343 108,756

20 56 53+x2 531 53+2 3 3 3 800,000 847,412 + 85,900 953,783 £ 219,773 = 867,810 = 125,563 47,412 153,783 67,810

21 35 331 331 332 2 2 2 550,000 488,937 + 45,119 492,499 =+ 83,430 496,194 + 69,210 61,063 57,501 53,806

Tabla 31: Estimaciones de tiempo y costo con sus desviaciones estindar y diferencias con respecto a los
valores reales y las diferentes implementaciones de Autoencoders.

costo mayor a cien mil rupias, observamos que Autoencoder solo tuvo tres proyectos,
Encoder tuvo ocho proyectos, y Encoder MLP tuvo siete proyectos.

El ensamble de redes neuronales tiene la peculiaridad de que las estimaciones de
tiempo tienen buena precision y en 16 de los 21 proyectos hubo una mejoria como
se observa en la Tabla 32. Solo en 12 de las estimaciones de costo hubo una mejora
comparado con las predicciones hechas por [7]. Sin embargo, la desviacion estdndar
de las estimaciones de tiempo de todos los proyectos se encuentra por debajo de la
semana laboral como se observa en la Tabla 33, y la diferencia de dias con respecto al
valor real también se mantiene por debajo de la semana laboral.

Al comparar las estimaciones de costo, solo cuatro proyectos tuvieron una diferencia
mayor a las cien mil rupias respecto del valor real, y la desviacién estdndar super6 las
cien mil rupias en dos de los proyectos. Esto nos indica que la red tuvo una capacidad
de aproximacién similar en la mayoria de los modelos entrenados en la validacién
cruzada.

Con este altimo andlisis empleando un algoritmo basado en redes neuronales se
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AE AE

No. Effort ActualTime Zia et al. A dal;Eoost ActualCost Ziaetal. A dall\:)ost .:\_Iilee'j'c:; hgzj:tr:
1 156 63 58 61 1,200,000 1,023,207 1,108,169 Sl SI
2 202 92 81 90 1,600,000 1,680,664 1,587,128 Sl SI
3 | 173 56 52 55 1,000,000 992,270 1,146,366 S NO
4 331 86 87 86 2,100,000 2,002,767 | 2,154,676 Sl SI
5 | 124 32 29 32 750,000 676,081 770,366 S Sl
6 339 91 95 92 3,200,000 2,895,133 | 2,959,692 Sl SI
7 97 35 29 33 600,000 540,114 602,755 Sl Sl
8 257 93 84 92 1,800,000 1,614,079 1,924,081 Sl SI
9 84 36 35 34 500,000 507,265 444,365 NO NO
10 | 211 62 66 62 1,200,000 1,267,180 1,225,340 Sl SI
11 131 45 41 43 800,000 786,732 828,979 S| NO
12 112 37 39 36 650,000 597,143 671,808 Sl SI
13 101 32 35 34 600,000 538,495 552,714 Sl SI
14 | 74 30 26 27 400,000 394,546 449,644 S NO
15 62 21 22 24 350,000 330,561 407,837 NO NO
16 | 289 112 103 109 2,000,000 = 1,971,485 @ 1,964,096 Sl NO
17 113 39 40 42 800,000 770,857 744,123 NO NO
18 | 141 52 50 51 1,000,000 961,866 885,697 Sl NO
19 | 213 80 76 83 1,500,000 1,453,032 1,472,542 Sl SI
20 137 56 51 51 800,000 854,348 798,986 NO S|
21 91 35 34 33 550,000 567,484 472,570 NO NO

Tabla 32: Comparativa de estimaciones hechas por el algoritmo AdaBoost (Encoder) y la propuesta [7].

No. ActualTime AE AT?(*IEias) ActualCost AE AC?PEKR)
1 63 61 +1 2 1,200,000 1,108,169 + 41,771 91,831
2 92 90 =1 2 1,600,000 1,587,128 + 38,824 12,872
3 56 55 + 1 1 1,000,000 @ 1,146,366 + 87,067 = 146,366
4 86 86 = 1 0 2,100,000 @ 2,154,676 + 74,023 = 54,676
5 32 32 +1 0 750,000 770,366 + 63,391 20,366
6 91 92 +1 1 3,200,000 2,959,692 + 254,036 | 240,308
7 35 33+2 2 600,000 602,755 + 28,447 2,755
8 93 92 +1 1 1,800,000 1,924,081 + 106,807 124,081
9 36 34 +1 2 500,000 444,365 + 66,229 55,635
10 62 62 + 1 0 1,200,000 = 1,225,340 + 76,269 = 25,340
11 45 43 +1 2 800,000 828,979 + 42,494 28,979
12 37 36+ 1 1 650,000 671,808 + 35,695 21,808
13 32 34 1 2 600,000 552,714 + 18,170 47,286
14 30 27 +1 3 400,000 449,644 + 40,517 49,644
15 21 24 +2 3 350,000 407,837 + 55,182 57,837
16 112 109 £ 2 3 2,000,000 1,964,096 + 66,986 @ 35,904
17 39 42 £2 3 800,000 744,123 + 41,887 55,877
18 52 51 +1 1 1,000,000 885,697 + 41,299 114,303
19 80 83+2 3 1,500,000 @ 1,472,542 + 89,877 27,458
20 56 51+2 5 800,000 798,986 + 53,141 1,014
21 35 33 +1 2 550,000 472,570 + 29,258 77,430

Tabla 33: Estimaciones de tiempo y costo con sus desviaciones estdndar y diferencias con respecto a los
valores reales y las estimaciones por el ensamble AdaBoost Encoder.
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concluye la fase de evaluacion experimental de este trabajo, y una vez que se ha
recopilado la informacién de todas las técnicas aplicadas, se procede a emitir los
valores definitivos de tiempo de finalizacién y costo total que se reportan como
estimaciones finales.

7.5. Comparativa

El resumen de todas las técnicas aplicadas en este trabajo se muestra en la Tabla 34.
Cada proyecto tuvo un total de diez estimaciones, una prediccién por cada técnica,
el promedio de todas las predicciones da como resultado un ensamble tipo bagging
que da el valor final del proyecto. En el caso del tiempo de finalizacién, el promedio
tinal tuvo una mejora en el porcentaje de precision y el coeficiente de determinacioén.
El error relativo se redujo a 0.0278 como se observa en la dltima columna, mientras
que la raiz del error cuadrético medio disminuy6 su valor a dos dias.

En el caso de las estimaciones de costo, el ensamble final que agrupa todos los
algoritmos se mantuvo por debajo de las técnicas RF y DT, con una precisiéon de la
prediccién de 95.06 %, y un coeficiente de 0.9813. Una de las ventajas del ensamble
compuesto por las diez técnicas que se aplicaron en este trabajo es que se proporciona
estabilidad en las predicciones y se logra reducir de manera significativa el error
relativo y la raiz del error cuadrético medio como se muestra en la Tabla 34.

Algoritmo AE | Encoder | Encoder + P | adabBoostenc | KNN | MLP | RNN [ RF  [AdaBoost| DT |Ensamble
Datos Entradas Dataset + Categorias Effort, Vi, SizeEffort, SizeTime, SizeCost
Salidas Tiempo
Prediccion(%) 95.32 96.04 95.96 96.01 94.7 93.14 | 95.27 | 96.92 96.44 96.57 97.22
R2 0.9888 | 0.9915 0.9901 0.9928 0.9840 | 0.9614 | 0.9751 | 0.9869 0.9926 |0.9910| 0.9937
Resultados | Error relativo MRE 0.0468 | 0.0396 0.0404 0.0399 0.0530 | 0.0686 | 0.0473 | 0.0308 0.0356 |0.0343| 0.0278
RMSE 2.70 2.35 2.54 2.16 3.23 5.00 4.03 2.92 2.19 2.42 2.02
Explained Variance | 0.9890 | 0.9917 0.9904 0.9937 0.9840 | 0.9615 | 0.9764 | 0.9869 | 0.9930 |0.9914| 0.9939
Algoritmo AE | Encoder E”ﬁ’l‘_jsr * AdaE?fcmt KNN | MLP | RNN | RF |AdaBoost| DT |Ensamble
Entradas Dataset + Categorias Effort, Vi, SizeEffort, SizeTime, SizeCost
Datos
Salidas Costo
Prediccion(%) 91.77 89.03 89.67 93.65 94.54 | 9252 | 93.44 | 97.08 95.19 97.33 95.06
R? 0.9487 | 0.9143 0.8973 0.9856 0.9860 | 0.9341 | 0.9658 | 0.9885 | 0.9923 |0.9944| 0.9813
Resultados | Error relativo MRE 0.0823 | 0.1097 0.1033 0.0635 0.0546 | 0.0748 | 0.0656 | 0.0297 | 0.0481 0.0267 | 0.0494
RMSE 155,978| 201,541 220,615 82,475 81,388 |176,702|127,308| 73,781 | 60,432 |51,357| 94,195
Explained Variance | 0.9490 | 0.9164 0.8992 0.9859 0.9861 | 0.9341 | 0.9677 | 0.9890 | 0.9930 |0.9953| 0.9819

Tabla 34: Comparativa de los tres algoritmos de aprendizaje automdtico, sus variantes y el ensamble

final.

Al tomar la diferencia de los valores predichos con los datos reales se observa que
en términos de tiempo ninguno de los proyectos supera la diferencia de dos semanas,
solo el proyecto con el tiempo de finalizacién més grande tuvo una diferencia de 7
dias (una semana con dos dias). Respecto al costo de los proyectos, solo el proyecto de
mayor costo tuvo una diferencia de 273,310 rupias, el resto se encuentra por debajo de
las 70,000 rupias.
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En la Tabla 35 se muestran los valores reales, las estimaciones de [7] y los valores
tinales del ensamble compuesto por las diez técnicas. En este caso, de los 21 proyectos,
17 presentaron una mejora en las estimaciones de tiempo, y solo 11 mejoraron la
estimacion de costo. Las diferencias de tiempo y costo de los valores centrales de las
estimaciones con respecto a los datos reales se muestran en la Tabla 36.

Mejora Mejora

No. Effort ActualTime Ziaetal. Ensamble ActualCost Zia et al. Ensamble Tiempo Costo
1 156 63 58 61 1,200,000 1,023,207 1,134,402 Sl Sl
2 202 92 81 90 1,600,000 1,680,664 1,550,870 SI SI
3 173 56 52 55 1,000,000 992,270 1,058,229 Sl NO
4 | 331 86 87 86 2,100,000 2,002,767 | 2,105,883 Sl Sl
5 124 32 29 34 750,000 676,081 798,671 SI SI
6 339 91 95 92 3,200,000 2,895,133 | 2,820,969 Sl NO
7 97 35 29 34 600,000 540,114 596,087 S| SI
8 257 93 84 93 1,800,000 1,614,079 1,879,159 SI SI
9 84 36 35 33 500,000 507,265 462,572 NO NO
10 | 211 62 66 62 1,200,000 1,267,180 1,208,710 SI Sl
11 131 45 41 44 800,000 786,732 826,147 SI NO
12 | 112 37 39 37 650,000 597,143 648,148 Sl Sl
13 | 101 32 35 33 600,000 538,495 562,992 SI SI
14 | 74 30 26 29 400,000 394,546 438,873 Sl NO
15 | 62 21 22 23 350,000 330,561 400,007 NO NO
16 | 289 112 103 108 2,000,000 1,971,485 1,969,439 SI NO
17 | 113 39 40 40 800,000 770,857 769,604 NO NO
18 | 141 52 50 52 1,000,000 961,866 899,059 SI NO
19 | 213 80 76 85 1,500,000 1,458,032 1,560,052 NO NO

20 | 137 56 51 52 800,000 854,348 835,663 S| SI

21 91 35 34 35 550,000 567,484 532,678 SI SI

Tabla 35: Comparacion de las estimaciones finales de tiempo y costo generadas por el ensamble con las
predicciones de [7].

Se observa que la desviacién estandar del tiempo de finalizacion de la columna de
ensamble no supera la semana laboral y la diferencia de dias en un solo proyecto es
de cinco dias, el resto permanece por debajo de este valor. Al revisar las estimaciones
de costo, las diferencias se mantienen por debajo de las cien mil rupias con excepcién
de dos proyectos. La desviacion de las estimaciones de los modelos entrenados solo
excedi6 las cien mil rupias en dos de los proyectos. Los resultados obtenidos son
satisfactorios ya que al reducir las desviaciones, los modelos entrenados tienden a
predecir los valores en un rango acotado lo cuél implica que hay una similitud en la
aproximacion de la funcién deseada.

Tomando en cuenta el namero de proyectos donde mejoraron las estimaciones
respecto a la propuesta original [7], en la Tabla 37 se muestran todas las técnicas y los
casos donde mejoraron las estimaciones de tiempo y costo. El mejor desempefio lo
obtuvo DT, seguido del ensamble AdaBoost compuesto por Encoders. Considerando
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No. ActualTime Ensamble AT (dias) ActualCost Ensamble AC (PKR)
1 63 61+2 2 1,200,000 1,134,402 + 64,982 65,598
2 92 90 +2 2 1,600,000 1,550,870 + 66,464 49,130
3 56 55+3 1 1,000,000 1,058,229 + 83,176 58,229
4 86 86+4 0 2,100,000 2,105,883 + 193,582 5,883
5 32 34 +1 2 750,000 | 798,671 54,714 48,671
6 91 92+2 1 3,200,000 2,820,969 + 332,367 379,031
7 35 34 +£1 1 600,000 | 596,087 + 10,054 3,913
8 93 93 £ 1 0 1,800,000 1,879,159 = 69,277 79,159
9 36 33+2 3 500,000 | 462,572 + 40,198 37,429
10 62 62 + 1 0 1,200,000 1,208,710 + 37,665 8,710
11 45 44 +1 2 800,000 | 826,147 + 51,957 26,147
12 37 37 +1 0 650,000 | 648,148 + 23,798 1,852
13 32 331 1 600,000 | 562,992 + 33,145 37,008
14 30 29+2 1 400,000 | 438,873 + 31,619 38,873
15 21 23+2 2 350,000 | 400,007 + 38,565 50,007
16 112 108 + 4 4 2,000,000 1,969,439 + 90,768 30,561
17 39 40+ 3 1 800,000 | 769,604 + 65,193 30,396
18 52 52 +1 0 1,000,000 899,059 + 50,881 100,942
19 80 85+3 5 1,500,000 1,560,052 + 47,913 60,052

20 56 52+ 3 4 800,000 | 835,663 + 52,009 35,663

21 35 35+3 1 550,000 532,678 + 57,777 17,322

Tabla 36: Diferencias de los valores predichos por el ensamble y los valores reales de cada proyecto.

que cada modelo tiene un tiempo de ejecucién y una cantidad de recursos utilizada,
el algoritmo KNN ofreci6 resultados competitivos al ser la técnica més sencilla y de
ejecucion inmediata. Después sigue la técnica RF con una mejora de 14 proyectos
en las estimaciones de tiempo y costo. La cantidad de proyectos mejor estimados
ocurrié en el tiempo de finalizacién, esto muestra que existe una mejor relacién entre
los datos de entrada y la variable dependiente de tiempo medida en dias. Una de las
desventajas respecto a las estimaciones de costo es que la informacién proporcionada
a los algoritmos necesita de mds caracteristicas esenciales para aumentar la precisiéon
de las estimaciones.

Las investigaciones del estado del arte no proporcionan mayor detalle respecto de las
estimaciones emitidas como se hizo en este trabajo, por lo que solo un par de métricas
son utiles para comparar los resultados de las distintas investigaciones. En la Tabla 38
se muestra la comparacién del porcentaje de precision, el coeficiente de determinacién
y el error relativo obtenido en esta investigacion con los datos reportados en el estado
del arte.
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¢En cuantos proyectos ¢En cuantos proyectos

Técnica mejoro la estimacion mejoro la estimacion
de tiempo? de costo?

KNN 15 12
DT 15 16
RF 14 14
AdaBoost DT 13 13
MLP 12 9
RNN 15 12
AE 14 10
Encoder 16 6
EncoderMLP 15 9
AdaBoost AE 16 12
Ensamble 17 11

Tabla 37: Comparativa de las técnicas aplicadas, el mejor desemperio lo obtuvo el algoritmo DT, seguido

de AdaBoost AE, RF y KNN.
Autor Estimacion Precision (%) R2 MMRE
Tiempo 57.14 No incluido 0.0719
Zia et al.
Costo 61.90 No incluido 0.0576
Aditi Panda et al. Tiempo 94.76 0.9303 0.1486
SM Satapathy et al. Tiempo 95.24 No incluido 0.1632
Tiempo 76.19 No incluido 0.0483
Ch Prasada Rao et al.

Costo 76.19 No incluido 0.0276
Proyecto de Tiempo 97.22 0.9937 0.0278

Investigacion
(Ensamble) Costo 95.06 0.9813 0.0494
Proyecto de Tiempo 96.57 0.9910 0.0343
Investigacion (DT) Costo 97.33 0.9944 0.0267

Tabla 38: Tabla comparativa de porcentaje de precision del trabajo de investigacién con los reportado en
el estado del arte.

7.6. Amenazas a la validez

Como ya se ha reportado en investigaciones anteriores [1], una deficiencia por parte
del conjunto de datos es que no hay informacién adicional sobre el tipo de proyectos
que se toman para el estudio, la composiciéon del equipo, o la clasificacién de los
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proyectos por compaiiia. Tampoco existe un mayor detalle de la pila de producto que
permita organizar las historias que la componen. La ausencia de este tipo de detalles
nos limita a utilizar solamente la informacién que se proporciona para realizar las
estimaciones de los proyectos.

Debido al tamafio del conjunto de datos, no se cuenta con suficientes registros para
obtener resultados confiables al aplicar validacién cruzada, aunque esto se puede
contrarrestar con la adicién de ruido en los datos para generar conjuntos artificiales
como se menciond en secciones anteriores. En el caso de la red recurrente la serie de
tiempo generada es muy pequefia para explotar el potencial de las redes recurrentes
en donde es recomendable utilizar conjuntos de datos grandes.

La velocidad es una métrica que no siempre estd disponible, por ejemplo en casos
donde el equipo de trabajo es nuevo o hubo cambios en el personal de algtin grupo ya
existente, en estos casos es indispensable contar con més métricas u otros puntos de
referencia para realizar las estimaciones. También es necesario contar con los riesgos
asociados a los proyectos ya que la informacién utilizada no es suficiente para dar
buenas estimaciones del costo relacionado al desarrollo de los proyectos. Al contar con
una matriz de riesgos es posible clasificar cada proyecto de acuerdo al tipo y tamafio
de riesgo lo que permitiria mejorar las estimaciones de los proyectos de software.

98



8. Conclusiones

Uno de los fundamentos de la ingenieria de software, consiste en la gestién y pla-
nificacién de proyectos a través de métodos y paradigmas que permitan entregar
resultados confiables dentro del presupuesto establecido y con los recursos dispo-
nibles. Hay tres elementos bésicos a considerar cuando se planifica un proyecto de
software: recursos, alcance y fecha de entrega. Al completar los proyectos en tiempo y
forma, manteniendo los costos generales dentro del presupuesto y cumpliendo con las
expectativas del cliente, se asegura la calidad del desarrollo [55].

El proceso de estimacién de esfuerzo de un proyecto de software requiere calcular
el tiempo necesario para completar las actividades y tareas con los recursos contem-
plados, asi como presupuestar, gestionar y controlar los costos asociados atendiendo
el nivel de calidad deseado.

La literatura clasifica las técnicas de estimacién de esfuerzo en ingenieria de software
de acuerdo a: el conjunto de datos disponible, los modelos de estimacion especificos
aplicados, o por la combinacién de técnicas empleadas. En la Tabla 1 presentada
en el estado del arte se agrupa una clasificacién general de las distintas técnicas de
estimacién de esfuerzo existentes, cada autor puede nombrar una técnica con distintos
nombres pero los fundamentos tedricos son los mismos. Asi, resulta conveniente
simplificar en cuatro categorias principales: Juicio de expertos, técnicas basadas en
analogia o en aprendizaje, modelos algoritmicos y técnicas compuestas. Este proyecto
se bas6 en un método compuesto por un modelo basado en regresion lineal, que
incorpora un modelo de aprendizaje supervisado de tipo ensamble y categorias de
clasificacién que permitieron aumentar el porcentaje de precisién de las estimaciones
de tiempo de finalizacién y costo total de los proyectos de software.

Asi, podemos responder a la primera pregunta de investigacion RQ-1: ;Cudles
son los métodos de aprendizaje automatico que se han utilizado en desarrollo de
software agil para estimar esfuerzo y costo de un proyecto? Dos de los métodos més
utilizados en estimacién de esfuerzo son los drboles de decision y las redes neuronales,
ambas técnicas tienen la caracteristica de adaptarse a problemas en contextos no
lineales, y a conjuntos de muestras de alta dimensién. En particular las técnicas que
dan el mejor porcentaje de precisién son Random Forest, Stochastic Gradient Boosting,
Redes neuronales de tipo Cascade-Correlation, Multilayer Perceptron con arquitectura
de Encoder y el método AdaBoost aplicado a arboles de decisiones y redes neuronales.
Otras técnicas aplicadas son las maquinas de soporte vectorial, 16gica difusa, Principal
Component Analysis, redes bayesianas, el algoritmo de los k vecinos més cercanos y
redes neuronales de aprendizaje profundo como son las redes LSTM.

En este estudio el esfuerzo medido en puntos de historia de usuario y la velocidad
inicial de los proyectos de software establecen dos caracteristicas esenciales utilizadas
para realizar estimaciones de tiempo de finalizacién y costo total de un proyecto desa-
rrollado con métodos agiles. Se construy6 un ensamble de diez técnicas: el algoritmo
de los k vecinos mds cercanos (KNN), drboles de decision (DT), bosques aleatorios (RF),
ensamble AdaBoost de drboles de decision, red neuronal de tipo perceptrén multicapa
(MLP), red neuronal recurrente simple (RNN), red neuronal de tipo Autoencoder (AE), y
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dos variaciones de la misma (Encoder y Encoder MLP), asi como un ensamble AdaBoost
de redes tipo Encoder.

Dentro de los principales hallazgos encontrados en esta investigacién podemos
mencionar que:

1.

La clasificacion de proyectos mejoré la precisiéon de la prediccién y también
aumento el coeficiente de determinacion en todos los algoritmos aplicados

La adicién de ruido al conjunto de entrenamiento permiti6 a los algoritmos
incrementar su capacidad de generalizacion y prediccion.

La validacién cruzada permitié evaluar la capacidad de generalizacién de los
algoritmos mediante la comparacién de los errores en entrenamiento, validacion
y prueba; el tinico algoritmo que no tuvo un buen desempefio en todas la parti-
ciones de la validacién fue la red neuronal recurrente debido al tamarfio reducido
de la serie temporal.

Al aplicar un ensamble de técnicas de aprendizaje automatico, se mejor6 la
precision de las estimaciones, reduciendo la dispersién de los datos y las métricas
de evaluacion.

Como lo muestran las tablas comparativas de las predicciones emitidas, la des-
viacién estdndar de las estimaciones de tiempo no superan la semana laboral en
la mayoria de los proyectos, y las estimaciones de costo presentan una desviaciéon
estdndar por debajo de las 100 mil rupias.

El algoritmo KNN funciona satisfactoriamente cuando el conjunto de datos no
es grande y la dimensién de los datos de entrada es pequefia. Al aumentar
el nimero de caracteristicas la precision de la prediccion y el coeficiente de
determinacién disminuyen. En este caso el algoritmo no presenté una baja en el
rendimiento ya que la dimensién de los datos nunca fue mayor a cinco.

De las distintas propuestas los mejores algoritmos fueron los arboles de decisién,
seguido del ensamble tipo AdaBoost de Encoders. El algoritmo KNN también fue
una de las mejores opciones debido al corto tiempo de ejecucién y consumo
de recursos, asi como altos valores de porcentaje de precisién y coeficiente de
determinacién.

El algoritmo DT tuvo el mejor desempefio al mejorar 15 de las estimaciones de
tiempo y 16 de las estimaciones de costo.

Todos los algoritmos con excepcién de la red RNN presentaron una adaptabilidad
al contexto del problema, su modelado fue flexible, y ofrecieron mejores métricas
que el método de regresion lineal simple. El problema con las redes recurrentes es
que estan disefiadas para grandes conjuntos de datos y en este caso el tamafio de los
subconjuntos de la validacién cruzada era pequefio, resultando en pequefias ventanas
de tiempo que no lograron brindar la suficiente informacién para las estimaciones de
los proyectos.
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En particular las redes neuronales son auto-organizadas, con tolerancia a fallas y
operacién en tiempo real una vez que los modelos han sido entrenados. Todas la redes
neuronales de tipo perceptron multicapa lograron adaptarse al contexto del problema
emitiendo estimaciones de cada uno de los proyectos con desviaciones pequefias que
posicionaron a las estimaciones cercanas a los valores reales de tiempo de finalizacién
y costo total de los proyectos.

Una vez concluida la ejecucién de los experimentos podemos responder a la se-
gunda pregunta de investigacion RQ-2: ;Cémo se puede mejorar la precision de la
estimaciones de tiempo de finalizacién y costo total de un proyecto de software? Como
lo muestran los resultados, es posible reducir la desviacion estdndar de las estima-
ciones cuando se clasifica el conjunto de entrada. Adicionalmente, la aplicacion de
un ensamble de tipo Bootstrap aggregating (Bagging) contribuye a la reduccién de los
errores de las estimaciones al promediar las predicciones de cada una de las técnicas
aplicadas, en este caso el ensamble promedia diez técnicas distintas. El ensamble tipo
Bagging es mas adecuado para problemas con conjuntos de datos de entrenamiento
disponibles relativamente pequefios [95].

El ensamb]e final reduce la desviacién estandar de los proyectos a no més de cuatro
dias laborales y la diferencia con el valor real de tiempo no supera la semana laboral.
En el caso de las estimaciones de costo, solo dos proyectos presentaron una desviacién
estdndar superior a las cien mil rupias, y una diferencia que supera esta misma
cantidad con respecto a los valores reales de costo.

En el contexto del aprendizaje automatico, la estimacién del esfuerzo del software
es un problema de regresion. La resoluciéon mediante el método de ensamble aplica un
conjunto de modelos formado por mas de un algoritmo de aprendizaje automatico, y
al resolver un problema mediante distintas técnicas se incrementa el uso de recursos
durante la etapa de entrenamiento. El ensamble es costoso en términos de tiempo y
espacio ya que la salida del modelo ensamblado requiere la ejecucién de la validacién
cruzada de los n modelos que lo componen, y es solo cuando todos los algoritmos han
sido entrenados que se puede emitir un valor final de estimacién.

La importancia de la aplicaciéon de aprendizaje automdtico en un contexto real
permite a los lideres robustecer sus herramientas al planificar el desarrollo de un
proyecto de software. Los valores de estimacion arrojados por los algoritmos no son
una regla a seguir, en cambio permiten generar distintos escenarios a través de los
cuales el equipo de desarrollo y los analistas pueden generar casos hipotéticos de
tiempo y costo para un mismo proyecto. El utilizar un grupo de técnicas, crea un rango
de tiempo y de costo para cada proyecto que permite al equipo involucrado ubicar
fechas estimadas y costos aproximados, tomando como punto de partida la pila de
producto y la velocidad del equipo de desarrollo asignado al proyecto.

El enfoque de puntos de historia de usuario permite el desarrollo de modelos
matemadticos que pueden ser aplicados en estimacion de esfuerzo, que en combinacién
con el juicio de expertos se logra robustecer la toma de decisiones en proyectos de
desarrollo de software. Con los resultados obtenidos por los algoritmos aseguramos
que la fiabilidad de las estimaciones tienen una validez en escenarios que cuenten
con una base de datos solida de proyectos previamente desarrollados con alguna
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metodologia 4gil como Scrum.

8.1. Trabajo a futuro

Como parte del trabajo a futuro hay distintos algoritmos de aprendizaje supervisado
y aprendizaje profundo que se pueden aplicar a la estimaciéon de tiempo y costo
de proyectos de software, como son las redes convolucionales, los transformers y las
méquinas de soporte vectorial. El presente trabajo da pauta a continuar el estudio
del campo de aprendizaje profundo para realizar estimaciones a nivel de puntos de
historia de usuario tomando como entrada la informacién contenida en la historia en
forma de lenguaje natural. Con un conjunto de datos apropiado, la propuesta actual se
puede robustecer creando un sistema capaz de predecir a nivel de historia de usuario
y anivel de proyecto.

Ademas, al verificar el desempefio de las redes neuronales, un siguiente paso
consiste en la aplicacién de algoritmos de optimizacién y otros procedimientos que
mejoren las ponderaciones de la red con la finalidad de mejoras la precisién de las
estimaciones. Un ejemplo es la aplicacién de algoritmos genéticos para la optimizacién
de las ponderaciones de los modelos entrenados, lo que permitiria producir mejores
estimaciones. Otra posible técnica a implementar es el anélisis de sensibilidad que
se basa en la deteccién de las ponderaciones mas importantes de cada capa para su
posterior modificacién mediante la adicién de ruido gaussiano. Esto también permite
modificar las estimaciones emitidas por la red neuronal e incrementar su precision.

Finalmente también es posible dar continuidad a la clasificacién de proyectos a
través técnicas de aprendizaje no supervisado con el fin de etiquetar automéaticamente
los proyectos por tamafio de esfuerzo, tiempo y costo, aplicando técnicas de clustering
en lugar de hacer la clasificacion manualmente en una hoja de célculo.
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9. Apendice

9.1. Discretizacion de datos

Los datos se clasifican de manera empirica durante la realizacién del proyecto,
pero es posible realizarlo de manera automatica utilizando la clase KBinsDiscretizer
mediante cuantiles como se muestra en el Codigo Fuente 1. Existen tres estrategias
distintas para generar los grupos y es necesario cambiar el pardmetro strategy por los
siguientes valores: ‘quantile’, "'uniform’, "kmeans’.

Coédigo Fuente 1: Discretizacion de datos

import pandas as pd #Cargar datos de CSV en un dataframe

import numpy as np #Arreglos tipo numpy

from sklearn.preprocessing import KBinsDiscretizer

dataset = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/SimpleANN/dataset.csv')
dataset.drop (["No","D","V", "SprintSize", "WorkDays", "TeamSalary"], axis=1, inplace=True)
— #Eliminar columnas no utilizadas

effort=dataset.iloc[:,0:1].values #Columna Effort

time=dataset.iloc[:,2:3].values # (ActualTime = 2:3, ActualCost = 3:4)
cost=dataset.iloc[:,3:4].values

#Crear instancias para discretizar

est = KBinsDiscretizer (n_bins=3, encode='ordinal', strategy='quantile')

est.fit (effort)

est2 = KBinsDiscretizer (n_bins=3, encode='ordinal', strategy='quantile')

est2.fit (time)

est3 = KBinsDiscretizer (n_bins=3, encode='ordinal', strategy='quantile')

est3.fit (cost)

#Etiquetar datos por tamano de esfuerzo, tiempo y costo

DiscEff = est.transform(effort)

DiscTime = est2.transform(time)
DiscCost = est3.transform(cost)
#Guardar vategorias en un solo arreglo

array = np.append(DiscEff,DiscTime, axis=1)

array = np.append(array,DiscCost, axis=1)

#Guardar en un archivo CSV

DF = pd.DataFrame (array)

DF.to_csv("/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/discretizerUniform.csv")

9.2. Preprocesamiento de datos

Todos los algoritmos reciben los mismos datos de entrenamiento y prueba por lo que
la seccién de Cédigo Fuente 2 es comtin a KNN, DT y MLP. En el caso del autoencoder,
el algoritmo recibe como datos de entrada el conjunto de datos original obtenido en el
trabajo de Zia et al. [7] y las categorias de clasificacion, ya que las caracteristicas del
algoritmo permiten reproducir la técnica de PCA al comprimir la informacién.

Los experimentos se ejecutaron en archivos por separado y la estimaciones de
tiempo y costo también se hicieron de la misma manera, en la linea 87 del Cédigo
Fuente 2, el usuario debe cambiar la numeracion de las columnas para estimar tiempo
de finalizacién o costo total.

Cuando el conjunto de datos y = dataset.iloc[;, 2 : 3].values se obtienen los datos
de tiempo, y cuando y = dataset.iloc[;, 3 : 4].values se copia la columna de costo
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total del conjunto de datos.

Cédigo Fuente 2: Preprocesamiento de datos

#Prueba si bibliotecas instaladas si no instala
try:

import scikeras

except ImportError:

mpython -m pip install scikeras

#Eliminar advertencias de TensoFlow

import warnings

from tensorflow import get_logger

get_logger () .setLevel ('ERROR")

warnings.filterwarnings ("ignore", message="Setting the random state for TF")

# importar bibliotecas

import pandas as pd #Leer el archivo CSV, usar dataframes para almacenar los datos.
import numpy as np #para usar arreglos tipo numpy

from tensorflow import random

#Para la red neuronal se necesita Iimportar:

from keras.models import Sequential #Modelo secuencial para poder crear redes de tipo
— feed-forward

from keras.layers import Dense, Activation #Las capas densas conectan todos sus elementos
— de entrada y salida a sus capas adyacentes

from keras.layers import GaussianNoise #Mecanismo de regularizacion

from keras.layers import Dropout #Otro mecanismo de regularizacion

#from tf.keras.layers import GaussianDropout

from tensorflow.keras import layers

from tensorflow.keras import initializers

from keras import regularizers

from tensorflow.keras.constraints import MaxNorm, UnitNorm, MinMaxNorm, NonNeg

— #Restricciones para que los pesos de las capas sean no negativos

from keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint #FEarlyStopping evita

— overfitting, ModelCheck salva el modelo

from scikeras.wrappers import KerasRegressor #Wrapper para poder insertar el modelo de
— Keras como estimador en k-Fold CrossValidation (CV)

#Bibliotecas para validacion cruzada:

from sklearn.model_selection import KFold, RepeatedKFold, StratifiedKFold #Tipos de
— validacion cruzada

from sklearn.model_selection import cross_val_score, cross_val_predict,cross_validate
— #Criterios de evaluacion para CV

from sklearn.metrics import SCORERS #metricas disponibles para la validacion cruzada
#0tros

from sklearn.ensemble import AdaBoostRegressor,BaggingRegressor #meta-estimador

from sklearn.pipeline import make_pipeline #Automatizar el proceso de escalar datos,
« aplicar la red neuronal, entrenar, etc.

import tensorflow as tf

from keras import backend as K #

from tensorflow import keras #

#Metricas de evaluacion, encoding y escalador de datos

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, mean_absolute_error #funciones
— de error y r2

from math import sqgrt

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, OneHotEncoder

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler,StandardScaler #Escalador de datos
from numpy import array #Para ejemplo de encoding

from numpy import argmax

import matplotlib as mpl #para graficar

import matplotlib.pyplot as plt #graficar

import seaborn as sns #Para ejemplo de histogramas

from numpy.random import normal

from sklearn.metrics import explained_variance_score
FHAAFHAFHAAFAAFEAFHAAFEAAFAAFHAFEAAS

#Inicio de preprocesamiento de datos

FHAAFHAFHAAFHAFEAFHAAFRAAHAAFHAFEAAS

dataset = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/SimpleANN/dataset.csv')
— #Cargar archivo CSV

#Aqui es importante separar primero la tabla de costo y tiempo para hacer predicciones por
— separado

dataset.drop (["No", "D","V", "SprintSize", "WorkDays", "TeamSalary"], axis=1, inplace=True)
— #Eliminar columnas no utilizadas

# Seccion de codigo para hacer encoding de datos:
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data = ['M', 'L', 'M', 'L', 'M', 'L', 'S', 'L', 's',
- 'L','M','S','sS','S','s',',','™M','M','L",'M',"'S'"] #Valores para la columna Effort

dataT = (L', 'v', 'mM', 'n', 's', 'n', 's', 'L', 's’',
— 'M','M','M','S','S','s','L','M','M','L','M',"'S"] #Time
dataC = ('m', 'v', 'm', 'n', 'M', 'L', 's', 'L', 's’',
— 'M','M','s','s','S','s','L','M','M','L"','M',"'S"] #Cost
values = array(data) # Guarda valores como array

label_encoder = LabelEncoder () # INTEGER ENCODE
integer_encoded = label_encoder.fit_transform(values)

dataset['Size'] = integer_encoded
#Tiempo
values = array(dataT)

integer_encoded = label_encoder.fit_transform(values)
integer_encoded = integer_encoded.reshape (len (integer_encoded), 1)

dataset['SizeT'] = integer_encoded
#Costo
values = array (dataC)

integer_encoded = label_encoder.fit_transform(values)
integer_encoded = integer_encoded.reshape (len (integer_encoded), 1)
dataset['SizeC'] = integer_encoded

print (dataset.head())

scr = MinMaxScaler (feature_range = (0, 1))

datasetRuido = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/Colab
— Notebooks/SimpleANN/datasetModificadoRuido2.csv') #Cargar archivo CSV

datasetRuido.drop (["No","D","V","SprintSize", "WorkDays", "TeamSalary"], axis=1,

— inplace=True) #Eliminar columnas no utilizadas

datasetRuido['SizeEffort'] = label_encoder.fit_transform(datasetRuido['SizeEffort'])
datasetRuido['SizeTime'] = label_encoder.fit_transform(datasetRuido['SizeTime'])
datasetRuido['SizeCosto'] = 1label encoder.fit_transform(datasetRuido['SizeCosto'])

print (datasetRuido.head())

#ASIGNAR PROYECTOS REALES TEST SET

X=dataset.iloc([:,0:2].values #Columna Effort, Vi —-—
y=dataset.iloc[:,2:3].values #target (ActualTime = 2:3, ActualCost = 3:4)
X = np.append (X, dataset.iloc[:,4:7].values , axis=1) #Categorias

X_test = X #los valores de prueba son los valores reales de tiempo de los proyectos.
sc = MinMaxScaler (feature_range = (0, 1)) # normalizacion para X
x_test_scaled = sc.fit_transform(x_test) # escalamiento

Xt=datasetRuido.iloc[:,0:2] .values #Columna Effort, Vi —-—

Xt = np.append(Xt, datasetRuido.iloc[:,4:7].values , axis=1) #Categorias

X_train = Xt #Se entrena con ruido para usar los valores reales como test.
X_train_scaled = scr.fit_transform(x_train) # escalamiento

y_train = datasetRuido.iloc[:,2:3].values #target (ActualTime = 2:3, ActualCost = 3:4)

sc2 = MinMaxScaler (feature_range = (0, 1)) # Un escalador con las dimensiones de y
y_train_scaled = sc2.fit_transform(y_train) # escalamiento

def calcularResultados(y,y_pred): #Calcula errores de la prediccion generada.
m = tf.keras.metrics.MeanRelativeError (normalizer=y)
m.update_state (y, y_pred)

mre = m.result ().numpy ()

accuracy = (l-mre)*100

print ("PRED: ', np.around(accuracy, decimals=6) )

print ('R2: ', np.around(r2_score(y,y_pred),decimals=8))

print ("MRE (tf): ', mre)

print ('"MSE: ' + str(round(mean_squared_error(y, y_pred), 4)))
print ("RMSE: %.4f" % (sqrt (mean_squared_error(y, y_pred))))
print ()

return accuracy

inputDim = x_test.shape[l]# Toma como referencia el numero de columnas del conjunto de
— prueba

seed = 1
np.random. seed (seed)
random. set_seed (seed)
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9.3. Configuracion de algoritmos

Cada uno de los algoritmos se ejecuta por separado y al ejecutar el entrenamiento es
necesario cambiar la instancia del modelo que se desee entrenar. Esto es, al ejecutar
la validacién cruzada, el primer pardmetro que recibe el método es el estimador a
entrenar, este valor debe ser cambiado segtn el algoritmo que se desee ejecutar.

9.3.1. K-Nearest Neighbors

En el Cédigo Fuente 3 se muestra la configuracién del modelo de los k vecinos mas
cercanos.

Cédigo Fuente 3: Configuracion de algoritmo KNN.

def createKNNmodel (k) :
KNN = KNeighborsRegressor (n_neighbors=k,weights='distance’,
algorithm="kd _tree', metric='minkowski")
classifier_pipeline = make_pipeline (MinMaxScaler (), KNN)
return classifier_pipeline
KNN = createKNNmodel (2)

9.3.2. Arboles de decisién

En el Cédigo Fuente 4 se muestra la configuracién del modelo de arboles de decision,
bosque aleatério y AdaBoost.

Coédigo Fuente 4: Confiquracion de drboles de decision.

regrDT = DecisionTreeRegressor (max_depth= 5, min_samples_split=2, random_state=0)
regrRF = RandomForestRegressor (n_estimators=10, max_depth=6, random_state=0)
regrAda = AdaBoostRegressor (regrDT, random_state=0, n_estimators=10)

9.3.3. Perceptréon multicapa

En el Cédigo Fuente 5 se muestra la configuracién del modelo de red neuronal de
tipo perceptrén multicapa. Para ejecutar el entrenamiento aplicando la validaciéon
cruzada es necesario montar la red en una extensién que permita entrenar la red de
Keras con el API de scikit-learn.

Cédigo Fuente 5: Configuracion de perceptrén multicapa.

#E1 siguiente bloque crea la arquitectura de red neuronal a través del método get_reg().
def get_reg():

# build the Keras model

model = Sequential ()

i=8

model.add (Dense (i, input_dim=inputDim, activation='tanh',name="CapaEntrada" ))

model.add (GaussianNoise (stddev=0.00001))

model.add (Dense (i, activation='tanh',name="PrimeraOculta" )) #
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model.add (GaussianNoise (stddev=0.00001))

model .add (Dense (i, activation='tanh', name="SegundaOculta")) #

model.add (Dense (1, activation= 'linear', name="CapaSalida"))

opt = keras.optimizers.Adam() #Adam y tanh

model.compile (loss='mse', optimizer=opt) #, metrics=['mean_absolute_error’',
— 'RootMeanSquaredError']

return model

#E1 siguiente bloque utiliza una extension (KerasRegressor) para poder entrenar una red de
<« Keras con el API de scikit-learn.

cb = [EarlyStopping(monitor="val_loss", patience=80,mode='min',restore_best_weights=True) ]
reg = KerasRegressor (

model=get_reg,

loss="mse",

metrics=[KerasRegressor.r_squared],

epochs=2000,

callbacks=([cb],

validation_split=0.3,

verbose =0

)

9.3.4. Red Neuronal Recurrente

En el Cédigo Fuente 6 se muestra la configuracién del modelo de red neuronal
recurrente.

Coédigo Fuente 6: Confiquracion de red neuronal recurrente.

model = Sequential ()

model.add (SimpleRNN (units=1i, input_shape=in_dim, \
activation="relu", return_sequences=True))
model.add (GaussianNoise (stddev=0.00001))
model.add (SimpleRNN (units=i, activation="relu",\
recurrent_dropout=0.1)

model.add (Dense (10)

model.add (Dense (out_dim))

model.compile (loss="'mse', optimizer='adam')

9.3.5. Autoencoder

En el Cédigo Fuente 7 se muestra la configuracién del modelo de red neuronal de
tipo Autoencoder. Para probar las tres arquitecturas propuestas es necesario comentar o
descomentar aquellas capas tipo Dense que se desean agregar o eliminar. Por defecto
el codigo crea la arquitectura tradicional de AE.

Cédigo Fuente 7: Configuracion de autoencoder.

def get_reg():
model = Sequential ()
i=9
model.add (Dense (i, input_dim=inputDim, activation="'tanh', name="CapaEntrada"))
model.add (GaussianNoise (stddev=0.00001)
model.add (Dense (i-3, activation='tanh',name="PrimeraEncoder" )) #
model.add (GaussianNoise (stddev=0.00001)
model.add (Dense (i-6, activation='tanh', name="SegundaEncoder")) #
model.add (Dense (i-3, activation='tanh',name="PrimeraDecoder" )) #
model.add (Dense (i, activation='tanh', name="SegundaDecoder" )) #
#MLP
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activation='tanh', name="MLP1"))#
name="MLP2") ) #

#model.add (Dense (2,
#model.add (Dense (2, activation='tanh',
model.add (Dense (1, activation= 'linear', name="CapaSalida"))
opt keras.optimizers.Adam() #Adam y tanh

model.compile (loss="'mse', optimizer=opt)

return model

9.4. Entrenamiento de algoritmos

Todos los algoritmos tienen en comtin el entrenamiento aplicado, la validacién cruza-

da de diez mangas. El Cédigo Fuente 8 presenta la configuracion y ejecucién mediante

el método cross_validate. En el primer parametro es necesario reemplazar reg por cua-
lesquiera de los algoritmos previamente definidos como KNN, regrDT,regrRE,regrAda.

Cédigo Fuente 8: Entrenamiento

#En el siguiente bloque se define el procedimiento de la validacidn cruzada, el método

— cross_validate recibe como parametro el estimador creado anteriormente reg.

n_splits=10

n_repeats=2

rkf RepeatedKFold (n_splits=n_splits, n_repeats=n_repeats, random_state=30)

cv_results cross_validate (reg, x_train_scaled, y_train_scaled,

cv=rkf, return_estimator=True, return_train_score=True,scoring=('r2', 'neg_mean_squared_err]
'explained_variance', 'neg_root_mean_squared_error') )

—
—

9.5. Evaluacion de resultados

Una vez que los modelos han sido entrenados se imprimen las métricas de la

validacion cruzada y se obtienen las predicciones de los proyectos con su desviacion

estandar como se muestra en el Coédigo Fuente 9.

Coédigo Fuente 9: Evaluacion de resultados

or

#Las métricas de la validacidn cruzada se guardan en cv_results, se imprime el promedio de
todos los estimadores.

print (cv_results.keys())

#print (cv_results.items()) #prints keys and values.items()) #prints keys and values

#type (cv_results.values())

—

print ('Promedio
N
print ('Promedio
<
print ('Promedio
print ('Promedio
N
print ('Promedio
N
print ('Promedio
', np.abs (np
print ('Promedio
print ('Promedio
',np.abs (np

—

—

',np.abs (np.

',np.abs (np.

',np.abs (np.

',np.abs (np.

de train_MSE:

mean (cv_results.get ('train_neg_mean_squared_error'))))

de train_RMSE:

mean (cv_results.get ('train_neg_root_mean_squared_error'))))
de train_r2: ',np.abs(np.mean(cv_results.get ('train_r2'))))
de train_explained_variance:

mean (cv_results.get ('train_explained_variance'))))

de test_MSE:

mean (cv_results.get ('test_neg_mean_squared_error'))))

de test_RMSE:

.mean (cv_results.get ('test_neg_root_mean_squared_error'))))

de test_r2 ',np.abs (np.mean (cv_results.get ('test_r2"))))
de test_explained_variance

.mean (cv_results.get ('test_explained_variance'))))

#E1 siguiente bloque calcula el promedio de épocas de entrenamiento de todos los

N
promedioEpocas

estimadores.

[
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for i in range( len(cv_results.get ('estimator')) ):

est = cv_results.get ('estimator') [1]

#print (f"Trained {len(est.history_ ['loss'])} epochs")
promedioEpocas.append(len(est.history_['loss']))

np.around (np.mean (promedioEpocas),decimals=0)

#E1 siguiente bloque imprime las métricas individuales de cada estimador.
predTime = []

for i in range(n_splits+*n_repeats):

print ('estimador = ',1i)

estimatorFold = cv_results.get ('estimator') [i] # y 11

ypt_scaled = estimatorFold.predict (x_test_scaled)
ypt_scaled = ypt_scaled.reshape(-1,1)
ypt_unscaled = sc2.inverse_transform(ypt_scaled)
predTime.append (ypt_unscaled)

calcularResultados (y_train[0:21],ypt_unscaled)

#Una vez entrenada la red se obtienen los valores de las estimaciones con el siguiente
— blogue.

prediccionFinalTiempo = []

stddevTiempo = []

for j in range(21):

proyectos = []

for i in range(n_splits+n_repeats):

proyectos.append( predTime[i] [j] )

print ( np.around(np.mean (proyectos),decimals=0) )
prediccionFinalTiempo.append (np.around (np.mean (proyectos),decimals=0))
stddevTiempo.append (np.std(proyectos,ddof=1))

#Calcular las desviaciones estandar de cada estimacion.
for i in range(21):

print (np.around(stddevTiempo[i], decimals=2))

#Calcular las métricas tomando los valores de estimacidén final.
calcularResultados (y_train[0:21],prediccionFinalTiempo)

print (explained_variance_score(y_train[0:21],prediccionFinalTiempo) )

9.6. Ejecucion de Red Neuronal Recurrente

Como se explico en la Seccién 6.3.4, 1a red neuronal recurrente necesita un forma-
teo de la informacién como serie temporal. En el Cédigo Fuente 10 se muestra el
procedimiento completo para poder entrenar la red y generar los resultados.

Coédigo Fuente 10: Ejecucion de red neuronal recurrente

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from math import sqrt

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.pipeline import make_pipeline

from keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint #FarlyStopping evita

— overfitting, ModelCheck salva el modelo

from keras.wrappers.scikit_learn import KerasRegressor #Wrapper para poder insertar el
— modelo de Keras como estimador en k-Fold CrossValidation (CV)

#Bibliotecas para validacidn cruzada:

from sklearn.model_selection import KFold, RepeatedKFold, StratifiedKFold #Tipos de
— validacion cruzada

from sklearn.model_selection import cross_val_score, cross_val_predict,cross_validate
— #Criterios de evaluacion para CV

from sklearn.metrics import SCORERS #metricas disponibles para la validacion cruzada
from numpy import array

from numpy import argmax

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
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from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, SimpleRNN, Dropout, LSTM, GaussianNoise
from numpy.random import uniform

from numpy import hstack

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, OneHotEncoder, StandardScaler,
— MinMaxScaler

from tensorflow import random

import tensorflow as tf

import random as rand

from keras.layers import Flatten

from keras.layers.convolutional import Convl1D

from keras.layers.convolutional import MaxPoolinglD

from sklearn.model_selection import TimeSeriesSplit

from numpy.random import normal

seed = 1

np.random. seed (seed)

random. set_seed (seed)

def imprimirResultados (y,y_pred):
print ('"MSE: ' + str(round(mean_squared_error(y, y_pred), 4)))
print ("RMSE: %.4f" % (sqgrt (mean_squared_error(y, y_pred))))
print ('R2: ', r2_score(y,y_pred))
m = tf.keras.metrics.MeanRelativeError (normalizer=y)
m.update_state (y, y_pred)

mre = m.result () .numpy ()
print ('"MRE (tf): ', mre)
pred = (l-mre)*100
print ('"PRED: ', pred)
print ('-——-- ")

return pred

def crearlista(arreglo):
def extract_tuple_value (tup):
return tup([0]
my_list = [tupl[0] for tup in arreglo]
return my_list

def printLoss (history):
# Get training and test loss histories
plt.close('all'")
fig = plt.figure()
training_loss = history.history["loss"]
test_loss = history.history["val loss"]
epoch_count = range(l, len(training_loss) + 1) # Create count of the number of
— epochs
# Visualize loss history
plt.plot (epoch_count, training_loss, "r—-",linewidth=1)
plt.plot (epoch_count, test_loss, "b-",linewidth=1)
#plt.ylim(0.001,0.3)
plt.legend(["Training Loss", "Test Loss"])
plt.xlabel ("Epoch™)
plt.ylabel ("Loss")
plt.show ()
return fig

def convertData (datax,datay, step) :
X, ¥ = 11, []

for i in range (len(datax)-step) :
d = i+step

X.append (datax[i:d,])

Y.append (datay[d])

return array(X), array(Y)

dataset = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/SimpleANN/datasetFinal.csv')
dataset.drop(["No","D","V","SalaryTeam", "SprintSize", "WorkDays"], axis=1, inplace=True)

X=dataset.iloc([:,0:2].values #Effort

y=dataset.iloc[:,2:4].values #target (ActualTime = 2:3, ActualCost = 3:4)
#Columnas: 4:5 = Size, 5:6 = SizeT, 6:7 = SizeC = 6:

X = np.append (X, dataset.iloc[:,4:7].values , axis=1)

x_test = X

110




87
88
89
90
91

92
93
94
95
96

97

98

99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144

145
146

147

148
149
150
151

x_test = np.append(x_test, x_test[0:4 ,:] ,axis=0)

y_test y

y_test = np.append(y_test, y_test[0:4 ,:] ,axis=0)

y_train =y

y_train = np.concatenate ((y_train, y_train), axis=0) #Duplicar datos para el dataset con
— ruido de 42 registros

print ('x_test set:', x_test.shape)

print (x_test[0:4,:])

print ('y_train set:', y_train.shape)

print (y_train[0:4,:1])

datasetRuido = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/Colab

— Notebooks/SimpleANN/datasetModificadoRuido2.csv') #Cargar archivo CSV
datasetRuido.drop (["No","D","V", "SprintSize", "WorkDays", "TeamSalary"], axis=1,
— inplace=True) #Eliminar columnas no utilizadas

####Lineas de codigo para dataset con ruido de 42 registros
z = dataset.iloc[:,4:7].values

#print ('z shape' , z.shape)

d = pd.DataFrame (np.concatenate((z, z), axis=0))

datasetRuido['SizeEffort'] = d[0]
datasetRuido['SizeTime'] = d[1]
datasetRuido['SizeCosto'] = d[2]

Xt = datasetRuido.iloc[:,0:2].values #Effort
Xt = np.append(Xt, datasetRuido.iloc[:,4:7].values , axis=1l)
x_train = Xt

#Los datos se normalizan entre cero y uno

sc = MinMaxScaler (feature_range = (0, 1)) # normalizacion para X
x_train_scaled = sc.fit_transform(x_train) # escalamiento

sc2 = MinMaxScaler (feature_range = (0, 1)) # normalizacion para X
y_train_scaled = sc2.fit_transform(y_train) # escalamiento

sc3 = MinMaxScaler (feature_range = (0, 1))

x_test_scaled = sc3.fit_transform(x_test)

sct = MinMaxScaler (feature_range = (0, 1))

y_test_scaled = sct.fit_transform(y_test)

#Configuracion de validacidén cruzada

step=4

i=40 #40 para SimpleRNN, 30 para LSTM

callbacks = [EarlyStopping(monitor="val_ loss", patience=100, restore_best_weights=True) ]
checkpoint = [ModelCheckpoint ("keras_model.pt", monitor='val_loss', save_best_only=True) ]

train_scores = []
modelosEntrenados = []
tscv = TimeSeriesSplit (n_splits=10)

for train_index, test_index in tscv.split(x_train_scaled):
print ("TRAIN:", train_index, "TEST:", test_index)
X_train, X_test = x_train_scaled[train_index], x_train_scaled|[test_index]
Y _train, Y_test = y_train_scaled[train_index], y_train_scaled[test_index]

testx,testy = convertData (X_test,Y_train, step)
trainx,trainy = convertData (X_train,Y_train , step)

print ("test-x:", testx.shape, "test-y:", testy.shape)
print ("train-x:", trainx.shape, "train-y:", trainy.shape)

in_dim = trainx.shape[1:3]

out_dim = trainy.shape[l]

model = Sequential ()

model.add (SimpleRNN (units=1i, input_shape=in_dim,

— activation="relu",return_sequences=True)) # , return sequences=ITrue
model.add (GaussianNoise (stddev=0.00001)

model.add (SimpleRNN (units=1i, activation="relu",recurrent_dropout=0.1)) #
— ,dropout=0.1

#model.add (SimpleRNN (units=1i, activation="relu",dropout=0.2))#

— ,recurrent_dropout=0.2

model.add (Dense (10)) #10 para SimpleRNN, 5 para LSTM

model . add (Dense (out_dim))

model.compile (loss="'mse', optimizer='adam')

#model.summary ()
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history = model.fit (trainx,trainy,epochs=1000,

— validation_data=(testx,testy),validation_split=0.25, batch_size=32,verbose=0,
<« shuffle=False,callbacks=callbacks) #

trainScore = model.evaluate(trainx, trainy, verbose=0)

print ('Train score: ', trainScore)

train_scores.append(trainScore)

print ('minimo de loss:',np.min(history.history.get ("loss")))

print ('minimo de val_loss:',np.min(history.history.get ("val_loss")))

printLoss (history)

modelosEntrenados.append (history.model)

step=4
testx,testy = convertData(x_test_scaled,y_train_scaled, step)
trainx,trainy = convertData (x_train_scaled,y_train_scaled , step)

prediccionesTiempo =[]
prediccionesCosto =[]

for i in range (len(modelosEntrenados)):
bestModel = modelosEntrenados([i]
predtest = bestModel.predict (testx)

predicciones = sc2.inverse_transform(predtest)
TiempoEstimado = predicciones[:,0]
CostoEstimado = predicciones[:,1]

TiempoReal = y_train[0:21,0]

CostoReal = y_train[0:21,1]

parte2 = TiempoEstimado[0:17]

partel = TiempoEstimado[17:]

TiempoReordenado = np.array ([[]])

TiempoReordenado = np.append(TiempoReordenado, partel, axis=None)
TiempoReordenado = np.append(TiempoReordenado, parte2, axis=None)
c2 = CostoEstimado[0:17]

cl = CostoEstimado[17:]

CostoReordenado = np.array([[]])

CostoReordenado = np.append (CostoReordenado, cl, axis=None)
CostoReordenado = np.append (CostoReordenado, c2, axis=None)

print ('Tiempo"')

t = imprimirResultados (TiempoReal, TiempoReordenado)
print ('Costo")

c = imprimirResultados (CostoReal, CostoReordenado)
print ()

prediccionesTiempo.append (TiempoReordenado)

prediccionFinalTiempo = []
stddevTiempo = []
stddevCosto = []
for j in range(21):
proyectos = []
for i in range(5,10):
proyectos.append( prediccionesTiempo[i] [J] )
print ( np.around (np.mean (proyectos),decimals=0) )
prediccionFinalTiempo.append (np.around (np.mean (proyectos),decimals=0))
stddevTiempo.append (np.std (proyectos,ddof=1))
imprimirResultados (TiempoReal, prediccionFinalTiempo)

prediccionFinalCosto = []

for j in range(21):
proyectos = []
for i in range(5,10):
proyectos.append( prediccionesCosto[i] [J] )
print ( np.around (np.mean (proyectos),decimals=0) )
prediccionFinalCosto.append (np.around (np.mean (proyectos),decimals=0))
stddevCosto.append (np.std(proyectos,ddof=1))
imprimirResultados (CostoReal,prediccionFinalCosto)

for i in range(21):
print (np.around(stddevTiempo[i], decimals=2))

for i in range(21):
print (np.around(stddevCosto[i], decimals=0))

112




223 | from sklearn.metrics import explained_variance_score
224 | print (explained_variance_score (TiempoReal,prediccionFinalTiempo) )
225 | print (explained_variance_score (CostoReal, prediccionFinalCosto))
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