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Abstract: Parametric sofware effort estimation models use historical project databases to adjust the parameters of the
required effort function. The use of databases with data coming from heterogeneous sources often entail that
the resulting models are subject to excessively high mean errors, due to the fact that data are widely
diverging in magnitude. In order to improve this situation, the segmentation of the input domain has been
proposed, so that a regression model with different parameters is obtained for each segment. In this paper,
the use of well-known clustering algorithms in a recursive way is described as a technique to obtain
segmented models of the kind mentioned. Concretely, the ISBSG database and the EM algorithm are use as
a demonstration of the results that can be obtained through that technique.

Resumen: Los modelos paramétricos de estimacién del esfuerzo de desarrollo de software utilizan bases de datos de
proyectos pasados para ajustar la funcion del esfuerzo requerido. El uso de bases de datos cuyas fuentes son
heterogéneas hace que los modelos obtenidos mediante regresion a menudo tengan errores medios
excesivamente altos, debido a que los datos son muy diferentes entre si en cuanto a su magnitud. Para
mejorar esta situacion se ha propuesto el dividir el dominio de las entradas en varios segmentos, de modo
que se obtenga un modelo de regresion con diferentes parametros para cada uno de ellos. En este articulo se
describe como se pueden utilizar algoritmos conocidos de agrupamiento de manera recursiva para obtener
ese tipo de modelo segmentado. Concretamente, se utiliza la base de datos ISBSG y el algoritmo EM como
demostracion de los resultados que pueden obtenerse mediante dicha técnica.

Palabras Clave: Ingenieria del Software, Estimacion de Esfuerzo, Modelos Matematicos.

1. INTRODUCCION desarrollo de un producto software es un aspecto
directamente relacionado con el éxito del proyecto.

La estimacion del esfuerzo y en consecuencia del
coste, asi como el tiempo, que se empleara en el
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Uno de los métodos de estimacion de mas
extendidos es la utilizacion de ecuaciones
matematicas en las que la variable dependiente es el
esfuerzo o el tiempo, y las variables dependientes
son diferentes aspectos del proyecto o del producto o
de ambos. La forma ecuaciones matematicas se
obtienen principalmente mediante dos sistemas: o
bien son definidas por expertos a partir de su
experiencia, como es el caso, por ejemplo del
conocido modelo de Boehm [Boehm, 2000]; o bien
se deducen a partir de la utilizacion de técnicas
estadisticas aplicadas a bases de datos de proyectos
histdricas.

Cuando las bases de datos de proyectos se han
obtenido mediante la integracién de datos
heterogéneos, provenientes de diferentes
organizaciones y tipos de proyectos, la generacion
de un modelo paramétrico Unico para toda la base de
datos puede resultar en un ajuste técnicamente
pobre, dado que se estan combinando proyectos de
diferente naturaleza que hacen dificil el que un
modelo matematico como una funcién potencia del
tipo

e =

(donde e es el esfuerzo estimado y s alguna medida
del tamafio del proyecto) obtenga un ajuste de los
parametros adecuado para todo el dominio de los
posibles tamafios. Esta dificultad se ve agravada por
el hecho de que esas bases de datos no suelen tener
una distribucién uniforme de los puntos dentro del
dominio de los tamafios, siendo mucho mas
dispersas en valores grandes del dominio.

Veamos un ejemplo de los problemas indicados.
Tomaremos para ello los datos utilizados en la
herramienta Reality de la base de datos de proyectos
ISBSG version 8 (International  Software
Benchmarking Standard Group?). Esta herramienta
toma una seleccién de los datos de proyecto de la
base de datos ISBSG filtrada por la calidad estimada
de los datos, y utilizando sélo datos obtenidos
mediante IFPUG 4 o variantes. Los 709 datos de
proyecto resultantes, si no consideramos mas
variables, se ajustan mediante la funcion potencia:
e=47.73-5%" 1)

Donde el esfuerzo se expresa en horas, y el tamafio
en puntos de funcién. Un andlisis de la bondad del

L http:/www.isbsg.org/
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ajuste nos da como resultado MMRE=1.18 y
PRED(.30)=25.6%.

El MMRE es el valor absoluto del error relativo

medio de un conjunto de proyectos MMRE = |RE |,
siendo el error relativo medio la diferencia entre el
valor real y el estimado, dividido por el valor real.

El PRED(p) indica da una medida del porcentaje de
datos cuya estimacion se ha desviado del valor real
obtenido en una cantidad inferior a p. Por ejemplo si
PRED (0,25)=0,8, esto indica que el 80% de los
valores de estimados se diferencian en menos de un |
25% de sus correspondientes valores reales

Ambas medidas son dificilmente aceptables dado el
alto grado de desviacion sobre la inmensa mayoria
de los datos, lo cual apunta a la necesidad de buscar
mejores ajustes. Dado que la seleccién de los datos
ya se supone ha eliminado posibles outliers, hay que
buscar técnicas alternativas.

Algunos autores han sugerido [Riefer, 1998],
[Abran, 2003] que la segmentacion de los datos
contenidos en las bases de datos histdricas podria ser
un camino adecuado para la obtencion de ecuaciones
matematicas que proporcionen una mayor exactitud
en las estimaciones.

En este trabajo, abordamos la generacion de
modelos paramétricos de estimacion segmentados,
es decir, aquéllos para los cuales se proporcionan
diferentes funciones dependiendo de la magnitud de
los cost drivers — en nuestro caso, del tamafio en
puntos de funcion. En lugar de hacer una divisién
arbitraria de las entradas, se utilizan algoritmos de
agrupamiento (clustering) conocidos para dividir el
dominio, y en caso de que el ajuste aun no sea
“suficientemente” bueno, se procede a divisiones
recursivas. Este esquema general admite muchas
variantes que abren nuevas vias a la
experimentacion.

Otros trabajos utilizado algoritmos de agrupamiento
borroso para determinar segmentos en las entradas
[Xu, Taghi and Khoshgoftaar, 2004], pero no con el
objetivo de mejorar el ajuste de modelos
paramétricos de estimacion.

El resto de este articulo se organiza de la siguiente
manera. En la segunda seccién se describe la técnica
utilizada para la obtencién del modelo de estimacion
segmentado. En la tercera seccion se describe como
caso de estudio un andlisis cuantitativo de la



RPM-AEMES, VOL. 1, N° 2, Agosto 2004

efectividad de la técnica sobre una seleccién de la
base de datos ISBSG. Finalmente, las conclusiones
de la investigacién y algunas posibles lineas de
continuacion futura se describen en la cuarta
seccion.

2. DESCRIPCION DE LA
TECNICA DE OBTENCION
DEL MODELO
SEGMENTADO

La técnica de segmentacion y regresion recursiva
puede describirse esquematicamente mediante el
siguiente pseudocdédigo:

Generar_modelo(CD:conjunto_datos,
MMRE_deseado,
PRED_deseado,
PRED_PARAM: real;
TIPO_MODELO: funcion): Modelo;
Inicio
MODELO:=obtener_modelo(CD,
TIPO_MODELO);
MMRE := calcular_mmre(CD, MODELO);
PRED := calcular_pred(CD,

PRED_PARAM, MODELO);

Si (MMRE <= MMRE_deseado o
PRED <=PRED_deseado
0 <<pocos datos>>) Entonces
Clusters :=Dividir(CD);
Desde i:=1

hasta Clusters.longitud hacer

Modelos[i] :=Generar_modelo(
CD{Clusters[i]},

MMRE_Deseado,
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PRED_Deseado,
PRED_PARAM,
TIPO_MODELO);
Fin_Desde
Return Modelos;
Fin_Si
Return MODELO;
Fin

En el pseudocddigo anterior, se asume que la salida
de el algoritmo de clustering (invocacion a
Dividir) es una estructura de datos con tantas
posiciones como grupos obtenidos, en la cual,
Clusters[i][centro] indica el “centro”
estimado del cluster, Clusters[i][alcance] el
alcance estimado del radio del grupo respecto al
centro, y Clusters[i][tamafio] el tamafio
aproximado en ndmero de elementos del grupo.
Esos datos se utilizan para filtrar el conjunto de
datos original, lo cual se expresa mediante
CD{Clusters[i]}. El algoritmo devuelve o bien
una funcion de estimacion ajustada directamente, o
una funcion de estimacion segmentada. Por ello, el
tipo Modelo ha de ser recursivo, pero aqui no
entramos en los detalles de la implementacion.

Notese que este tipo de algoritmos puede ser
facilmente automatizado, convirtiéndolo en una
heuristica de blsqueda de ajustes segmentados de
propdsito general.

El algoritmo descrito podria ain hacerse mas
genérico en varias direcciones. Por ejemplo, podrian
especificarse otros tipos o criterios de medidas de
calidad del ajuste, utilizar varios algoritmos de
agrupamiento  simultdneamente, examinando qué
alternativa es mejor, o podrian utilizarse
combinaciones de modelos matematicos para las
funciones de estimacion.

3. CASO DE ESTUDIO

El caso de estudio descrito en esta seccion utiliza los
709 datos seleccionados de la base de datos ISBSG
que también usa la herramienta Reality, antes
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mencionada. Como algoritmo de clustering, se ha
utilizado la implementacion del algoritmo EM
proporcionada en las herramientas de fuente abierto
WEKA? El algoritmo de agrupamiento EM
(Expectation-Maximization) [Dempster et al., 1977]
es una variante de algoritmos de agrupamiento en
arbol que calcula probabilidades de pertenencia a un
cluster, basadas en una o mas distribuciones de
probabilidad, utilizando como objetivo la
maximizacién de la probabilidad global. Este
algoritmo es especialmente adecuado para casos en
los que no se precisa pre-determinar el ndmero de
clusters que han de generarse como salida. Dado que
en el contexto que aqui tratamos no se tiene ninguna
informacion a priori sobre la forma o ndmero de
grupos en la base de datos de proyectos, el algoritmo
EM es preferible a algoritmos que predeterminan el
ndmero de grupos de salida. Aunque el algoritmo
EM asigna una probabilidad de pertenencia a cada
elemento en cada cluster, en este estudio se utiliza
una asignacion de puntos a clusters determinados,
determinada por el centro (media) de los clusters en
el dominio del tamafio del software, que sera el que
se utilice al hacer estimaciones de proyectos
concretos.

En lo que sigue se describen los datos obtenidos
segln el esquema algoritmico descrito en la seccion
anterior.

Después de los datos originales descritos en la
introduccién, se procede a la primera division. Los
grupos obtenidos se describen en la Tabla 1, en
dicha tabla se presentan la media y la desviacién
estandar junto a los puntos asignados a cada cluster,
de acuerdo a la herramienta WEKA.

Approx.
Mean ({p) Std. Dev (fp) | Size
Cluster 0 78,27 33.77 170
Cluster 1 194.39 85.57 255
Cluster 2 286.23 13531 185
Cluster 3 1256.44 719.68 88
Cluster 4 4774.68 4469 85 11

Tabla 1. Resultados de la primera segmentacion

La calidad de los modelos de regresién para cada
uno de los clusters obtenidos se resume en la Tabla
2. Los parametros de calidad propuestos han sido el
PRED y el MMRE. Se presentan también dos
columnas que contienen los datos que se obtienen

2 http://mww.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/
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cuando se aplica la ecuacion ofrecida por Reality
sobre esos grupos de datos.

Meodelo MMRE PREDY MMRE PREDV.3) Aceptable
(original) {origmal)
151 5 3T 0.66 EINL 21 20.6% No
Clustes 0| €= 2515 p ’ ’ ©
Cluster 1 | €= 9647+ fp=* | 039 4622 1.03 P Si
Chuster 2 | €= 26670 fp 0= | 037 3% 078 30.5% E]
¢=20120. fp08 | 052 % 074 1% st
| Cluster 3 | 1
[Chuers | o= 20120. p= [038 % [°8 B Si
Media 0,446 S0

Tabla 2. Calidad de los modelos de regresion
obtenidos en la primera segmentacion

Es importante observar que en término medio, la
segmentacion resultante mejora muy
significativamente a la versién original que propone
la utilizacion del mismo modelo para todos los
puntos. También cabe resaltar que los modelos para
los clisters 3 y 4 son idénticos, por lo que podrian
combinarse en un solo grupo.

Si se utiliza como criterio de calidad aproximado
MMRE<=0.5 y PRED(.3)>=40%, s6lo el cluster 0
no cumple con las condiciones. Por supuesto que ese
criterio puede considerarse como excesivamente
laxo, y deberia haberse considerado el conocido
MMRE<=0.25 y PRED(.25)>=75% [Dolado, 2001]
pero el objetivo de esta investigacion es demostrar la
bonanza de la segmentacion iterativa, lo cual queda
demostrado a partir del analisis de un solo cluster. Y
el criterio escogido permite hacerlo asi. Queda para
posteriores trabajos el alcanzar el criterio mas
restrictivo.

Con todo lo anterior si se toman los datos del claster
0 y se vuelve a aplicar el algoritmo EM, se obtienen
los siguientes grupos de segundo nivel, como se
puede ver en la Tabla 3. Dicha tabla tiene la misma
estructura descrita para la Tabla 1.

Mean (fp) Std. Dev (fp) | Approx. Size
Cluster 0-0 41.72 19.19 32,00
Cluster 0-1 78.90 28.50 102,00
Cluster 0-2 152,80 60.48 36,00
Tabla3. Resultados de la segunda segmentacién del
cluster 0

Teniendo en cuenta los tres nuevos sub-grupos, el
analisis de la calidad del ajuste queda como muestra
la Tabla 4.
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Modela MMRE | PRED(3) | MMRE PRED(S) (o]
(ongnaly

Cluster 0.0 | €= 246,9- fp20 | 047 334% 35 =

Cluster 01 | €= 5716 oo | 037 55% 19 %

Cluster 0.3 | €= 54220 fp*®7 | 013 9% 1.71 30.5%

Cluster 1 e=0647- fp 0.39 46.2% 1.03 0%

Cluster 2 e=26670. p7 |04 53% 078 30,57

Cluster 3 e=20120. o | 032 43% 074 5%

Clusterd | €=29120- fp7 | 0.8 (D [ T

| Media 36 R

Tabla 4. Calidad de los modelos de regresion
obtenidos tras la segunda segmentacion

Como se puede observar en la Tabla 4, el MMRE
obtenido para los tres sub-grupos obtenidos a partir
del grupo 0 son significativamente mejores (0.47,
0.37, 0.13) que los obtenidos, tanto para el grupo 0
en el nivel inmediatamente superior (0.66) como
para el conjunto total de datos del primer nivel
(1.18).

Esta sustancial mejoria también se puede observar
para el PRED que pasa a ser de un 25.6% del
conjunto total de datos del primer nivel, a un 31% en
el cluster 0. Pero experimenta una extraordinaria
mejoria en el siguiente nivel obteniéndose un 34.4%,
55% y 94% para los clusters 0-0, 0-1 y 0-2,
respectivamente. Lo cual indica mejoras que llegan a
mas del 200% en el caso del cluster 0-2.

Otro aspecto interesante que se puede observar en la
Tabla 4. Es la mejoria significativa que ofrecen
también las ecuaciones matematicas segmentadas
frente a la ecuacién global, incluso cuando ésta
Gltima se aplica sobre los clusters de datos. Llegando
tener una mejoria en el PRED de mas del doble para
el cluster 0-1, un 55% de la ecuaci6n segmentada
frente a un 21.5% de la ecuacién global; e incluso de
mas del triple para el cluster 0-2, un 94% de la
ecuacion segmentada frente a un 30,5% de la
ecuacion global

De este analisis de la Tabla 4 se puede concluir que,
la técnica de segmentacion de datos, para la
obtencion de las ecuaciones segmentadas de
estimacion del esfuerzo y el tiempo de desarrollo de
productos software, es adecuada para producir
resultados de una mayor exactitud.

Dado el modelo segmentado obtenido, la estimacion
para un proyecto concreto tendrd entonces dos
pasos:

1) Seleccionar el clister cuyo centro estd mas
cerca del tamafio dado.
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2) Utilizar el modelo de ese cllster para
realizar la estimacion.

En casos en los cuales un determinado punto esté
razonablemente “entre mas de un clister”, se puede
ampliar el procedimiento anterior de modo que se
utilicen los modelos de los clUster mas proximos,
generando una estimacion intermedia entre las
estimaciones parciales, por ejemplo, mediante una
media aritmética. De este modo se obtiene una
solucion de compromiso entre estimaciones de
clusters a los cuales potencialmente podria
pertenecer el punto dado.

4. CONCLUSIONES Y TRABAJO
FUTURO

En el trabajo presentado se haa demostrado que la
utilizacion de una técnica de segmentacion o
“clusterizacion” de los datos pertenecientes a bases
de datos heterogéneas, tanto en la forma como en el
origen, es un método adecuado como paso previo,
para la obtencion de ecuaciones matematicas de
estimacion de esfuerzo o tiempo de desarrollo, para
proyectos de desarrollo de software.

Dicho método tiene una estructura iterativa, de tal
forma que su aplicacién continuada en diferentes
niveles va proporcionando ecuaciones de precision
creciente, tal y como demuestra los indicadores
PRED y MMRE. En este trabajo se ha presentado
una primera version del algoritmo de iteracion.

Como trabajos futuros se proponen entre otros: la
automatizacion del algoritmo de iteracion en una
herramienta o el anélisis de la bonanza de diferentes
métodos de “clusterizacion”, entre los cuales se
encontraria la aplicacion de técnicas de Soft
Computing.
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