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Abstract

Due to their high uncertainty, the precise estimation of real costs in software projects is a
very difficult task to achieve. The use of data mining and artificial intelligence techniques
could be of great help to develop predictive and descriptive models in order to assist in this
task. In this paper, several models obtained from the ISBSG Benchmarking & Research
Suite Release 10 are presented. This database, provided by the International Software
Benchmarking Standards Group, contains international software projects. The models were
developed using the J48 y M5P machine learning algorithms that made possible to
condensate the database knowledge into decision and regression trees. The database
contains multiple project parameters: developing times and inactivity periods, projects
quality, architecture types, costs, etc. From the models obtained, decision and regression
trees easy to implement were developed. The results can help in the estimation of the
software projects real costs according to their topology.

Keywords: software projects; ISBSG; estimation of costs; estimation of time; data mining.

Resumen

Realizar con precision la estimacion de los costes en proyectos de ingenieria del software es
dificil debido a la elevada incertidumbre que presentan estos proyectos. La utilizacion de
técnicas de mineria de datos e inteligencia artificial puede ser de gran utilidad para
desarrollar modelos predictivos y descriptivos que ayuden en estas tareas. En este articulo
se muestran una serie de modelos obtenidos con los algoritmos J48 y M5P que han
condensado el conocimiento de una base de datos de proyectos software internacionales,
denominada ISBSG Benchmarking & Research Suite Release 10, en diversos arboles de
decision y regresion. Esta base de datos, suministrada por la International Software
Benchmarking Standards Group, abarca multitud de parametros de proyectos: tiempos de
desarrollo e inactividad, calidad de los proyectos, tipos de arquitectura, costes, etc. A partir
de los modelos obtenidos, se han desarrollado una serie de arboles de decision y regresion
faciles de aplicar que pueden ser de gran ayuda para la estimacion de los costes de los
proyectos software atendiendo a su tipologia.

Palabras clave: proyectos informaticos; ISBSG; estimacion de costes; estimacion de
plazos; mineria de datos.

1. Introduccion
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En proyectos de ingenieria del software es dificil estimar con precision los costes y plazos
de cada proyecto debida a la elevada incertidumbre que presenta este tipo de proyectos.
Para evitar esto, desde finales de los afios 70, se han desarrollado diferentes métricas para
medir el tamafio del software y el esfuerzo necesario para realizarlo. Métricas como: la
ISO/IEC 20926:2003 “IFPUG 4.1: Unadjusted functional size measurement method -
Counting practices manual”, la ISO/IEC 19761:2003 “COSMIC-FFP: A Functional Size
Measurement Method”, la ISO/IEC 20968:2002 “Mk IlI: Function Point Analysis - Counting
Practices Manual”, la ISO/IEC 24570:2004 “NESMA Guide to Using Function Point Analysis”
0 la norma espafiola equivalente a la ISO 14143, UNE 71045-1:2000. "Tecnologia de la
informacién. Medida del Software. Medida del tamafo funcional."; permiten medir la
funcionalidad entregada al usuario independientemente de la tecnologia utilizada para la
construccion y explotacion del software, y también ser Gtil en cualquiera de las fases de vida
del software, desde el disefio inicial hasta la explotacion y mantenimiento.

Una de las posibilidades de disponer de una medida del tamafio funcional del software es la
de poder comparar el coste del desarrollo de aplicaciones (y otros parametros de gestidn)
entre diferentes proyectos y organizaciones (Molokken-Ostvold et al., 2004; Jgrgensen,
2004). Aunque esto permite determinar los costes de los proyectos software de una forma
comparable, la utilizacién de este tipo de métricas suele suponer un esfuerzo en personal y
tiempo del que no se dispone (Cicmil et al., 2006). Ademas, suelen carecer de precisién en
proyectos pequefios.

Para poder contrastar las métricas con casos reales, el "International Software Benchmarking
Standards Group (ISBSG)” mantiene una base de datos de métricas de diversos proyectos
dependiendo de la tecnologia utilizada, el tamafio del proyecto, los requisitos de calidad
exigidos y otros pardmetros. Esta base de datos abarca multitud de pardmetros de proyectos:
tiempos de desarrollo e inactividad, calidad de los proyectos, tipos de arquitectura, costes, etc.
Estos datos pueden ser Utiles para la estimacion de costes y plazos pues corresponden con
casos reales (Ko et al., 2007). Por ejemplo, Villanueva (2005) utiliz6 un método multivariante
adaptativo de regresion por splines (MARS) para predecir los plazos y los costes en
proyectos software a partir de la base de datos ISBSG.

En estos ultimos afios han surgido técnicas de Mineria de Datos orientadas al analisis de
Bases de datos que pretenden ayudar a analizar grandes bases de datos con el objetivo de
obtener conocimiento util y oculto que pueda servir de ayuda para la toma de decisiones o la
generacion de nuevos modelos de prediccidon. Se puede decir que la mineria de datos es un
conjunto de metodologias y herramientas que mediante el andlisis de grandes cantidades de
datos nos ayuda a obtener patrones de comportamiento o tendencias ocultas que pueden
ser muy Utiles en la toma de decisiones. Para alcanzar buenos resultados es necesario
comprender que la mineria de datos no se basa en una metodologia estandar y genérica
que resuelve todo tipo de problemas, sino que consiste en una metodologia dinamica e
iterativa que va a depender del problema planteado, de la disponibilidad de la fuentes de
datos, del conocimiento de las herramientas necesarias, de la metodologia desarrollada y de
los requerimientos y recursos de la empresa.

En este articulo, se presenta un estudio centrado en la base de datos de proyectos software
internacionales denominada ISBSG Benchmarking & Research Suite Release 10, con el
objetivos de obtener y condensar el conocimiento existente en esta base de datos que
pueda ser util para la toma de decisiones en la Direccion de Proyectos Software. El estudio
se ha realizado con dos algoritmos muy utilizados en Mineria de Datos: arboles de decisién
y arboles de regresion.

1.1 Arboles de Decisién y Regresion
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Aungue existen muchas técnicas para la extraccion de conocimiento oculto, en muchas
ocasiones la mayoria son incapaces de ajustarse correctamente cuando los datos son muy
heterogéneos, la densidad de los datos es muy irregular o el niumero de datos no es
elevado. Ademas, en muchas ocasiones, requieren un esfuerzo considerable en los
procesos de entrenamiento.

Unas técnicas de modelado que pueden ser de gran utilidad para estos casos son los
arboles de decision o regresion basados en modelos. Estos dividen el espacio de instancias
y generan modelos exclusivos para cada uno de los grupos de datos que corresponden a
esa division.

Los arboles de decision son muy populares en tareas de clasificacién (donde el objetivo es
asignar cada ejemplo o instancia a una clase determinada). Un &rbol de decision tiene unas
entradas las cuales pueden ser un objeto 0 una situacion descrita por medio de un conjunto
de atributos y a partir de esto devuelve una respuesta la cual es una decisién que es tomada
a partir de las entradas. Los valores que pueden tomar las entradas y las salidas pueden ser
valores discretos o continuos. Cuando se utilizan valores discretos en las funciones de una
aplicacion se denominan arboles de decisibn y cuando se utilizan los continuos se
denominan arboles de regresion. Generalmente, los arboles de regresion provienen de la
adaptacion de arboles de decision a tareas de regresion.

Existen diversos algoritmos para generar arboles de decision: ID3 and C4.5 (Quinlan, 1986),
CART (Breiman et al., 1984), etc. Sin embargo, los arboles de decision no pueden aplicarse
directamente a problemas de prediccién de valores numéricos (regresion). Para poder
desarrollar arboles que puedan funcionar como regresores se han desarrollado diversas
aproximaciones (Breiman et al., 1984), Friedman (1991) o el algoritmo M5 (Quinlan, 1992;
Wang y Witten, 1997), por ejemplo.

Uno de los mas utilizados es el algoritmo M5 pues esta implementado en herramientas
gratuitas como WEKA (Witten y Frank, 2005), es facil de utilizar y los modelos que generan
son eficientes.

El algoritmo M5 desarrolla un modelo lineal multivariante adecuado para cada particular
dominio del espacio de entrada. Es decir, cada una de las ramas del arbol clasifica un grupo
de casos mostrando en la hoja final de la misma el modelo de regresion lineal que mejor se
ajusta a los mismos (ver Figura 1).

Inicialmente, M5 divide el espacio de instancias en grupos muy pequefios. Esto genera un
arbol muy complejo que necesita ser podado (reducido) a un arbol mas sencillo para poder
mejorar la capacidad de generalizacion del mismo. El proceso de podado se realiza en cada
rama hasta que se supera un umbral de error predeterminado. Este error viene determinado
por la capacidad de prediccion del modelo lineal multivariante de la hoja que queda después
del podado.

La gran ventaja de este tipo de técnicas es que M5 desarrolla una coleccién de modelos
lineales localmente precisos mediante la seleccion de las variables y sus valores, que mejor
agrupan cada familia de casos. De esta forma:

e M5 puede ajustarse automaticamente y eficientemente a datos altamente no lineales
y desestructurados.

e Es muy robusto frente a espurios pues éstos son clasificados en una rama distinta.

e Puede trabajar con un elevado niumero de atributos (cientos de atributos), incluso
con atributos no significativos o vacios, pues el algoritmo selecciona aquellos que
mejor clasifican los grupos para cada una de las ramas del arbol y desestima las
menos utiles.
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e EIl modelo resultante, si no es excesivamente grande, es transparente y facil de
interpretar.

Estas técnicas han sido ampliamente usadas en Mineria de Datos para el desarrollo de
modelo predictivos en campos como el empresarial, medioambiental, medicina, etc.

Figura 1: Ejemplo de un &rbol de regresion.
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2. Objetivos

El objetivo de este articulo es la presentacion de los resultados obtenidos a partir de la
aplicaciéon de técnicas de Mineria de Datos a una base de datos de proyectos software
internacionales denominada ISBSG Benchmarking & Research Suite Release 10.

La técnica utilizada corresponde con los conocidos algoritmos de aprendizaje autdmatico
J48 y M5P que generan arboles de decision y regresion muy eficientes en la extraccion de
conocimiento oculto de bases de datos heterogéneas, con gran cantidad de datos vacios,
ruido, etc.

A partir de los modelos obtenidos, se han desarrollado una serie de modelos faciles de
aplicar que pueden ser de gran ayuda para la estimacion de los costes de los proyectos
software atendiendo a su tipologia.

3. Metodologia
La metodologia propuesta es la siguiente:

1. Primero se realiza una preseleccion de variables, eliminando aquellas que sean
redundantes o que no aporten nada util.

2. Después es necesario filtrar, recomponer, eliminar espurios, transformar la informacion,
etc.; tareas todas éstas tipicas de las primeras fases de la MD.
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3. Una vez obtenida la base de datos final, se desarrollan diversos arboles de decision y
regresion variando las variables y el tipo de configuracion de los algoritmos hasta que el
error de testeo de validacion cruzada es adecuado y los modelos son facilmente
interpretables. La validacion cruzada permite estimar el error que cometer4d un
clasificador al aplicarlo a nuevos ejemplos sin tener que perder ningln caso de la base
de datos para el proceso de validacion. La idea basica detras de la validacion es
construir un clasificador con un conjunto de ejemplos y estimar lo bien que clasifica con
otro conjunto diferente. No se trata de que el modelo memorice un conjunto sino de que
generalice el problema lo mejor que pueda. Concretamente, la validacion cruzada rompe
el conjunto original en C subconjuntos y calcula C clasificadores, dejando un subconjunto
fuera, cada vez, en la construccién de cada clasificador. El subconjunto que se aparta en
la construccién de cada clasificador es el que se utiliza para la estimacién del error del
clasificador. La media de estos errores es el error estimado por validacion cruzada. El
modelo final, en cambio, se realiza con toda la base de datos.

El propdsito es determinar si el error cuadratico medio (Root Mean Squared Error (RMSE)) o
el error medio absoluto (Mean Absolute Error (MAE)) son suficientemente bajos para
considerar los modelos predictivos como aceptables.

Estos errores se definen como:

RMSE = Jii(y(k)— §(k)?
i (2)

MAE == "|y(K) - 9(K) @

donde y y ¢ son, respectivamente, los valores reales y los que predice el modeloy n el
namero de puntos usados para validar el modelo.

4. Desarrollo de los Modelos y Resultados

4.1 Descripcion de la Base de Datos

La base de datos denominada ISBSG Benchmarking & Research Suite Release 10, es
suministrada por la International Software Benchmarking Standards Group, y corresponde
con 4.106 proyectos software internacionales con 106 variables que abarcan informacién
sobre: calidad de la informacién, tamafio segun diversas métricas, esfuerzo dedicado,
productividad, planificacion, calidad, tipo de proyecto, arquitectura usada, documentos y
técnicas, producto generado, etc.

4.2 Preprocesado de los Datos

Para conseguir resultados mas realistas se eliminaron aquellos casos que tenia una calidad
de informacion nivel C o D. Es decir, solamente se eligieron proyectos con una calidad de
informacién buena (B) o muy buena (A). Ademas, solamente se eligieron aquellos proyectos
que habian sido desarrollados en los Ultimos 6 afos. El siguiente paso consistié en reducir la
dimensién de la tabla para conseguir un nimero de variables adecuadas. En la Tabla 1 se
muestran las variables finales seleccionadas.

Una vez seleccionadas las variables mas importantes, se filtraron los espurios en las
variables numéricas y, en algunas variables categoéricas, se realizaron agrupamientos para
reducir el nUmero de casos posibles.
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Finalmente, el nUmero de instancias de la base de datos se redujo a 1.245 proyectos.

Tabla 1: Variables Utilizadas

Variable

Descripcién

ProjectID
AdjustedFunctionPoints
SummaryWorkEffort
NormalisedPDR
ProjectElapsedTime
ProjectinactiveTime
TotalDefectsDelivered
DevelopmentType
OrganisationType
ApplicationType
Architecture
Development Platform
Hardware
OperatingSystem
Language
DataBaseSystem
InputCount
OutputCount
EnquiryCount

FileCount
InterfaceCount
AddedCount
ChangedCount

DeletedCount
LinesOfCode

Year

Identificacion del Proyecto

Puntos-Funcion Ajustados segin IFPUG-FPA

Esfuerzo Total de Trabajo en Horas Hombre

Ratio de Horas/Hombre por Punto-Funcion

Tiempo de Ejecucion del Proyecto en Meses

Tiempo de Inactividad del Proyecto en Meses

NUmero de Defectos Totales Encontrados

Nuevo desarrollo, repeticion de un desarrollo, mejora
Tipo de Organizacion

Tipo de Aplicacion

Arquitectura Usada

Plataforma de Desarrollo

Hardware usado

Sistema Operativo Usado

Lenguaje de Programacion Usado Principalmente

Motor de Bases de Datos Usado

Porcentaje de Puntos-Funcion en Funciones de Entrada
Porcentaje de Puntos-Funcion en Funciones de Salida
Porcentaje de Puntos-Funciéon en Funciones de Consulta
Porcentaje de Puntos-Funcién en Funciones de Archivos

Porcentaje de Puntos-Funcién en Funciones de Interfaces
Externos

Porcentaje de Puntos-Funcién en Adicion de Funciones

Porcentaje de Puntos-Funcién en Funciones Cambios de
Funciones

Porcentaje de Puntos-Funcién en Borrado de Funciones
Lineas de Cadigo

Afo de Desarrollo del Proyecto
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4.3 Modelo de Prediccion del “Ratio de Horas/Hombre por Punto-Funcion”

Uno de los modelos que se consideré que podia ser mas interesante consistié en aquél
capaz de predecir el ratio de horas/hombre por punto-funcién a partir de la tecnologia
utilizada, el tipo de proyecto y organizacion; u otros pardmetros que definieran al proyecto.

El mejor modelo consistié en un arbol de regresién de 10 hojas tal y como se muestran en la
Figura 2. Este modelo obtuvo un error de prediccion MAE del 3,52% y RMSE del 6,83%.
Este consideraba como variables de entrada: el tiempo esperado de ejecucion, el tipo de
organizacién y aplicacion; y el sistema operativo, lenguaje y motor de bases de datos.

En la Figura 2 se muestra el arbol obtenido y la funcién de regresion lineal de la primera hoja
del mismo (LM1). Tal y como se puede observar, el modelo seleccion6 fundamentalmente
las variables “tipo de aplicacion”, “duracion estimada en meses”, “tipo de organizacion”, “tipo
de base de datos” y “lenguaje de programacion usado”.

Aunque el algoritmo “se alimenté” con muchas més variables de entrada, el algoritmo M5P
selecciond aquellas que mas importancia tenian en la estimacion del ratio buscado. El error
medio absoluto (MAE) es realmente bajo, considerando el grado de incertidumbre de este
tipo de datos y, aunque el error RMSE es el practicamente el doble, sigue siendo bastante
aceptable para una primera estimacion de los ratios. Hay que destacar, que un RMSE mas
alto es ldgico pues existen muchos casos aislados que el modelo no sera capaz de predecir
con suficiente precisién y, como el RMSE, es un error mucho mas restrictivo ante espurios el
valor de éste aumenta en estos casos.

Figura 2: Ejemplo de Modelo Obtenido del “Ratio de Horas/Hombre por Punto-Funcién”

ApplicationType=Fratocols, doftwaredevel opnenttool ,Enbeddediystens, Inagevideosoundprocessing, AF  Bathenaticalwodelling, Financial , Prajectlanagenent , HEus:
| ApplicacionType=Hunanrezsourceananagenent, Electronichatalnterchange, OLAPF, LicencesPernitzs, RelativelyConplexipplication, Custonerhilling, Catal ogue, Ope:
|1 ProjectElapsedTime <= 2.6 : LML {20/4.739%)

| | ProjectElap=edTime = 2.6 : LMZ (63,10.767%)

| ApplicationType=Hunanressourceananagencnt, Electronichatalnterchange, 0LAPF, LicencesPernits, FelativelyConplexdpplication, Custonerhilling, Catal ogue, Ope:
| | ProjectElap=edTine <= £.734 :

| | | ProjectElapsedTime <= 6.236 : LM3 (49/24.543%)

|1 | FProjectElapsedTime > 6.236 : LM4 [156/429.072%)

| | PraojectElap=zedTime > 6.736 : LHS (55/40.095%)

ApplicationType=Pratocols, Joftvaredevel opnenttool ,Enheddedipstens, Inagevideosoumdprocessing, DSP, Mathenaticalmodelling, Financial , PrajectHanagenent ,M3Bus:
| ProjectElapsedTine <= 4.85 @

| | Language=Taps Datastage A5 _Navision,BEA Wehlogic,SLOGAN, DELPHI,Vbaaic,C,0RACLE, JAVA, THSDPL,COB0OL <= L5 @ LHMG (172/24.256%)

| | Language=Taps,Datastaye, M3 _Navision,BEA Weblogic, 3LOGAN, DELPHI,Vbaaic,C,0RACLE, JATA, TNEDL,COBOL > 0.5 :

| | | ProjectElapsedTime <= 1.72 : LM7 [19/108.143%)

| | | ProjectElapgedTine > 1.72 : LHS (64/72.353%)
| ProjectElapsedTine > 4.85 @
| | language=COBOL «= 0.5 : LMJ (184/104. 1983}
| | language=COBOL > 0.5 @ LMID (497194 554%)

LM mum: L

HormalisedPDR =
0.053 * FrojectElapsedTine
+ 1.257 * OrgenisationType=Financial,Communications,Consumer Goods HumamBeaource,Publishing, Logistic,Retail, Government,Real Estate & Property 5
+ 0.654 * OdrgenisationType=Consumer Goods,HmanResource, Publishing, Logistic,Retail, Goverrment Feal Estate s Property 3ervices;Community Jerwice:
+ 1.2446 * LpplicationTypes=ieb, Perachalproductivity, Softvareformachinecontral , other , Maxketing, Traditeg, Stockoontrolsorderpracessing  Peporting, Te.
+ 1.1829 * ApplicationType=thmanreasourcesuanagement, ElectronichataInterchange, 0LAP, LicencesPernita, RelativelyConplexdpplication, Custonerbillim
- 1.1306 * ApplicationType=LicenceaPernits, PelativelyComplexdpplication,Cuatonerbilling, Catalogue, Operatingsystenorsoftwareutility, MorkElowsupm
+ 1.6192 * LpplicationType=RelatiwvelyComplexdpplication, Cuatomerbilling, Catalogue,Operatingsystemorsoftwareutility Morkflowsupportenanagenent, F:
+ 0.6469 * ApplicationType=Geographicspatialinformation, Pavmentsocialpensiang,Docunentnanageneht  Taxsysten Logistic, NetworkManagenent, MSEil Ling
+ 0.33814 * MperatingSystem=HP X, Exec,ClientServer, Solaris, lindews Metware  Proprietary ,PEK_Flatform,DMS_ 05 MV5, 05 390,203, D05
+ 0.5387 * Mperatingiysten=Clientierver,Solaris,Windows,Netware, Praprietary, P2K_Platform DHS 05, MVS,05_390,.2 05,005
- 2.0061 * MperatingSysten=Netware Proprietary,P2H_Platform,DMS_05 MW3,05_390,2_05,D05
+ 1.2698 * Operatingsysten=MVS,05 _390,Z_ 05, D03
+ 1.1426 * Language=xML,ASSEMELER,SA%5, 34P,4GL  ASP ,RPG3 ABAP; CoolGen,Hikccesa, Others, Java, 500, 561 . PLL, 361, Taps, Datastage [ M5_Nawision,BEA Weblog:
+ 0.5404 * Language=A5P ,REG3,ABAP; .CoolGen, MShccesa, 0thers Java, 0L, 5GL, LI, 3CGL, Taps, Datastage K53 _Navision BELA VWeblogic, SLOGAN  DELFHI,Vbaszic,C,!
- 0.26l13 * Language=Java,30L,5GL,PLL, 3GL, Taps .Datastage, B3 _Mavision,BEA Wehlogic, SLOGAN,DELPHIL, Vkaaic, C,0RACLE, JAVA, THEDL .COBOL
- 0.4595 * Language=PLI,3GL,Taps,Datastage M5 Navision,BEA Weblogic, SLOGAN, DELPHI,Vhasic,C ,ORACLE , JA¥4, THSDL, COBOL
+ 0.5212 * Language=3GL,Taps,Datastage M3 _Navision, BEA Weblogic, SLOGAN,PELFHI,Vbasic,C ,0RACLE ,JAYA TNSDL, COBOL
+ 0.5858 * Language=Taps, Datastege, M3 Navision,BEX Weblogic, SLOGAN, DELPHI Whasic,C,ORACLE, JAVA, TH3DL, COEOL
- 0.572 # Lanmuage=Datastage, M3 Naviszion,BEL Weblogic, SLOGAN,DELPHI,Vhasic,C,0RACLE , JA¥A  THSDL, COBOL
- 0.2994 * Langquage=M5_Wawision,BEA Weblogic, SLOGAN,DELPHEI, Vbasic,C,0RACLE  JAVA, TRNSDL,COBOL
+ 1.0806 * Language=C,ORACLE, JAVA,TMSDL, COBOL
= 1.1563 * Language=0RACLE, JAVA, THIDL, COEOL
+ 2.0086 * Language=JAVA, THSDL,COBOL
- 0.39%9¢ * Language=TN3DL,COEOL
+ 1.3151 * Language=COEBOL
+ 3.1017 * DataBasedvsten=Custon My3QL, FDHE-1100 Batch, Ad_400DEHS, Interactive,DEL, dvbage, Infornix, IS _DE, AP
- 0.5005 * DataBaseSystem=A5 400DEMS, Interactive,DBZ,Sybase, Inforwix, IDHS_DE, SAP
+ 0.4337
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4.4 Modelos de Prediccion del “Porcentaje de Puntos-Funcion” en el Desarrollo de
Funciones de Entrada, Salida, Consulta, Archivos, etc.

Otros modelos que se consideraron interesantes para los Directores de Proyectos Software,
consistieron en aquellos que permitieran determinar el “porcentaje de esfuerzo” necesario
para cada parte del proyecto segun su tamafio esperado, tipologia, organizacion y duracion
estimada.

En la Tabla 2 se muestran los resultados de los mejores modelos obtenidos. En este caso,
solamente se disponia de este tipo de informacién del 20% de los proyectos de la base de
datos.

Como se puede apreciar, los errores medios son mucho mayores que el modelo anterior,
estando la mayoria de ellos entorno al 15% de error MAE y el 20% de error RMSE.
Légicamente, no son modelos muy precisos aunque es ldgico porque este tipo de
informacién es mucho mas aleatoria y depende de muchos otros factores que no aparecen
en la tabla. Aun asi, pueden ser de ayuda para estimar “aunque con reservas” qué
porcentajes de esfuerzo van a ser necesarios en cada apartado para un tipo de proyecto
determinado.

Figura 3: Ejemplo de Modelo Obtenido para “EnquiryCount”

N5 pruned model tree:
juzing smaoothed lirear models)

IrganisationType=agricul tureForestryFishingHunting, Fetail  ContentManag
| FrojectElapsedTime <= 0,025 : LMIL [44/45.492%)

| FrojectflapsedTine > 0,023 o LITZ (2472, 2433%)
OrganisationType=igricul tureForesztryFishingHunting, Fetail  ContentManag
| Langquage=C,34PF,PLI, ABAP; NET ,Centurazd00 <= 0.5 :

| | ApplicationType=Syatenfoftnare Middlellaxre, Protocol 2, Sales BT,
| | ApplicatianType=3ystenioftware Middlellaxe  FFrotocol s, 3ales DET,
| I | ProjectElapgedTine <= 0,029 : LM4 (30/%1.215%)

| I | ProjectElapsedTine > 0,029 = LML (134077, 502%)

| Lancaage=C,5AF , PLI, ABaP; MET,Centurazdld > 0.5 @ LM& [(59/756.13%)

LM mam: 1

EngquiryCount. =
-0.1354& * PrujeclElap=sedTime
+ 00115 * OrganisationType=Conmunications, Aerospacedutomotive
+ 0.0371 * DrganigationType=igricultureForestryFiahingHuntineg,
1 0,1207 *= AdpplicationTyposioftoarcformachincoontrol , Financial

0.00e7 % dpplicationType=Docunentmanagensnt, Telaconpunicatio
+ 0.0302 * ApplicationType=ProcesaContiol  other  Workflowsuppor
Q.0152 % DperatingSweten=Salardis HP VX, Welorks Windeowsz, Clien
0.0783 * Operatingivwsten=V<lWorka,Mindowa, Client3erver  Weh, Fr
0,052 * Operatingiysten=Clientierver  Weh, Propriecary,Netmare
+ 0.0102 * Language=Ybhasic,Jave ACCESS, A8, Perl,Others. Tniface
+ 0.014 * Language=ACCESS (ASE, Perl, Othexs Uhnifaced XML A5 Hawi
+ 0.01%4 *~ Latguages=C, SAF  FLT,AGAFP;  NET  CEnTUra&z000

0. 0555

+

2597



XIV INTERNATIONAL CONGRESS ON PROJECT ENGINEERING Madrid 2010

Tabla 2: Errores obtenidos de los mejores modelos de prediccion paralos “Porcentajes de
Puntos-Funcion” de cada Tipo de Funciones

Numero de Hojas del

Variable Arbol MAE RMSE
InputCount 2 16,63% 20,46%
OutputCount 1 14,30% 18,92%
EnquiryCount 6 15,29% 19,70%
FileCount 2 14,70% 19,12%
InterfaceCount 4 11,55% 18,21%
AddedCount 9 20,17% 27,10%
ChangedCount 5 15,77% 21,14%
DeletedCount 1 02,78% 08,42%

4.5 Modelos Descriptivos Mediante el Algoritmo J48

La gran ventaja del uso de este tipo de técnicas, es que es posible desarrollar &rboles que
nos describan conocimiento extraido de la propia base de datos que pueda ser util a otro
tipo de personas como: vendedores de software, hardware, sistemas operativos, etc.

En la Figura 4 se muestra un ejemplo de arbol clasificador que clasifica la plataforma
primaria (PC, Rango Medio (MR), Main Frame (MF) o Multiplataforma (Multi) segun el tipo
de organizacion, el tipo de hardware y lenguaje de programacién usado. La precision del
clasificador es del 83,69%.

Igualmente, se pueden desarrollar arboles que “expliquen” variables como el tipo de
lenguaje de programacion usado mayoritariamente o el tipo de bases de datos segun el tipo
de organizacion y el tamafio de los proyectos.

Todos estos modelos pueden ayudar a descubrir cual es el comportamiento de las
organizaciones a la hora de desarrollar software y puede ser muy Util para consultorias o
empresas de ventas de equipos informaticos o software.

Figura 4: Ejemplo de Modelo Obtenido para “EnquiryCount”

V. W W7

VW N

||1| [HE R RN
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5. Conclusiones

En este articulo se ha pretendido mostrar las enormes posibilidades que muestran los
arboles de decision y regresion para el apoyo a la toma de decisiones en el desarrollo de
Proyectos Software. La utilizacion de estas técnicas con una base de datos internacional de
Proyectos Software permite extraer conocimiento, no conocido previamente, de la realidad
existente en este tipo de proyectos.

Obviamente, los modelos obtenidos no pueden ser 100% precisos aunque el objetivo, en
este caso, es proveer de herramientas de prediccién que puedan ser Utiles en su conjunto.

De entre los multiples modelos desarrollados, es de destacar el modelo que permite predecir
el ratio. Este modelo, ha sido desarrollado para determinar el ratio de horas/hombre por
punto-funcién con solamente tres variables en el arbol y cinco en los modelos lineales
finales de cada hoja: tipo de aplicacion, duracién estimada en meses, tipo de organizacion,
tipo de base de datos y lenguaje de programacion a utilizar. Con sélo estos cinco
parametros, el modelo es capaz de predecir con un error medio absoluto (MAE) del 3,5% el
ratio buscado. Debido a las enormes incertidumbres de los Proyectos Software, se
considera que el modelo es bastante preciso y puede ser de gran ayuda a la hora de estimar
el coste real que pueda tener un proyecto determinado.
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