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Abstract: Parametric Software Estimation Models that use a single mathematical relation exhibit poor predictive
quality in the case of using large and non-homogeneous historical project databases. This is due to the
fact that it is difficult to capture in a single model the variety of project characteristics actually present in
the database. Segmented Models are an alternative that partitions the input space in segments according to
some process of clustering of historical data. In this paper, the use of a tailored version of the EM algorithm
is described as an overall approach to derive estimation models. Besides, a practical application of this
algorithm over the ISBSG database will be shown.

Resumen: Los Modelos de Estimacién de Parametros Software que proporcionan una sencilla relacion matematica,
muestran una escasa calidad predictiva en el caso de usar grandes bases de datos histéricas de proyectos no
homogéneos. Esto se debe a que es dificil capturar en un Unico modelo la gran variedad de caracteristicas
de los proyectos presentes en estas bases de datos. Los Modelos Segmentados ofrecen una alternativa que
consiste en dividir, mediante procedimientos de clustering, los proyectos de una base de datos de proyectos
histéricos en grupos de elementos afines. En este articulo, se describira la implementacion particular del
algoritmo de clustering EM, adaptada a unas necesidades particulares de experimentacién, con el que se
obtendran diferentes segmentos sobre los datos de estudio. Se mostrara una aplicacion practica de este
algoritmo sobre la base de datos ISBSG.
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1. Introduccion de funcién, esfuerzo de trabajo, plataforma de desarro-
llo, tipo de proyecto, tiempo de desarrollo, nimero de

Para realizar la estimacion del esfuerzo de realizacidtegrantes del equipo de trabajo, si se ha utilizado una

de un proyecto software se debe de disponer de infatetodologia o una herramienta case o no, etc. Lo que

macion historica que proporcione unas bases de pas€-persigue es aprender una cierta funcion de manera

da, para ello se utilizara la informacién contenida @€ conocidos una serie de atributos se puedan obtener

una base de datos de proyectos. Cada proyecto seQi@s desconocidos.

fine mediante una serie de atributos, tales como punto&os métodos de estimacion del esfuerzo basados en
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la utilizacion de técnicas estadisticas aplicadas a bases d) Método de las k-medias.

de datos de proyectos histéricas, proporcionan ecuacio- _ )

nes matematicas en las que la variable dependiente 8s Algoritmos basados en densidad.

el esfgerzo o el tiempo, y las variables independientei_ Métodos basados en cuadriculas.

son diferentes aspectos del proyecto o del producto o de

ambos. Estas ecuaciones son como por ejemplo las q@e Métodos basados en co-ocurrencias de datos cate-
utilizan la funcién potencia del tipp= as®, dondec es goricos.

el esfuerzo estimado yalguna medida del tamafio del

proyecto.El utilizar una Ginica ecuacion de este tipo par&. Clustering basado en restricciones.

toda la base de datos de proyectos, donde los proyect
son heterogéneos, proporciona unos resultados muy p
bres. Por ejemplo, utilizando la herramienta Reality de
Ia_L base de datos de proyect(_)s ISBSG version 8 (Interna- a) Gradiente descendente y Redes Neuronales
cional Software Benchmarking Standard Groyppli- Artificiales.

cada a 709 proyectos, se obtiene la siguiente ecuacion:

S . . :
%; Algoritmos de clustering usados en Machine Lear-
ning.

b) Algoritmos genéticos.

= 47.73s"7° : :
€ 5 8. Algoritmos de clustering escalable.

‘E'O”de el esfuerzo se expresa en ,h.o.ras, y el tamgy Algoritmos para datos de grandes dimensiones.
flo en puntos de funcion. Un andlisis de la bon-

dad del ajuste nos da como resultado MMRE=1.1 el presente trabajo se modelaran los datos me-
y PRED(.30)=25.6. Ambas medidas son dificilmentiante clustering probabilistico Finite Mixture Models
te aceptables, dado el alto grado de desviacion figtcLachlany Peel 2000] (FM), ya que proporciona
bre la inmensa mayoria de los datos. Algunos auiduy buenos resultados, ademéas de ser facilmente in-
res [Abran 2003, Reifegt al. 1999] han sugerido queterpretables. El resto del articulo se organiza de la si-
la segmentacion de los datos contenidos en las basegflente manera. En la seccion 2 se describirafituise
datos historicas podria ser un camino adecuado pargigture Models En la seccién 3 se mostrara el proce-
obtencion de ecuaciones matematicas que proporciogende obtencion de clusters utilizando una vesion del
una mayor exactitud en las estimaciones. Una formaglgoritmo EM implementado en C. En la seccién 4 se
obtener mejores ajustes consiste en utilizar algoritmei®sentaran los resultados de aplicar el algoritmo EM
de agrupamientclustering)conocidos, para dividir el sobre la base de datos de proyectos ISBSG. Finalmen-
dominio de proyectos [Garet al. 2004]. te en la secci6n 5 se veran las conclusiones obtenidas y
Existen gran cantidad de algoritmos de clusterinigturos trabajos.

[lany Eibe 1999]. Establecer una clasificacion de ellos
no es algo sencillo. Por ejemplo podemos destacar la es- o .
tablecida por Berkhin [Berkhin 2002], el cual establec®.  Finite Mixture Models
la siguiente clasificacion:

Estos modelos se wusan en problemas de

1. Métodos jerarquicos. estimacion de Funciones de Densidad de
a) Algoritmos Aglomerativos Probabilidad (FDP)[Archambeaat al. 2003,
' Archambeatet al. 2004] de forma semi-paramétrica, lo
b) Algoritmos Divisivos. cual se puede extrapolar a tareas de clustering. La FDP

desconocida a la que pertenecen el conjunto completo
de datos, se puede aproximar mediante una combina-
a) Algoritmos de recoloacion. cion lineal deNC componentes, definidas a falta de una
serie de parametrd®} = U{O;Vj = 1..NC}, que

son los que hay que averiguar,

2. Métodos de particionado.

b) Clustering Probabilistico Hnite Mixture
Modelg.

¢) Método de los k-vecinos.

NC NC
P(z) = ijp(x; ©,) con Zﬂ'j =1 1)
http://www.isbsg.org/ J=1 =1
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donder; son las probabilidades priori de cada clus- tener en cuenta que cuantos mas parametros se tengan
ter cuya suma debe ser 1, que también forman partentkeyoroverfittingaparecera.

la solucion buscadaP(x) denota la FDP arbitraria y Respecto @(z;©), se sabe que su eleccién admite
p(z; ©;) la funcion de densidad del componeyit€a- varias alternativas, como la t-Student o la distribucion
da cluster se corresponde con las respectivas muedtsgsnormal, aqui se utilizaran distribuciones Normales
de datos que pertenecen a cada una de las densiddlddsnensionales (N se corresponde con el nimero de
gue se mezclan. FM se puede utilizar en un marco geagibutos)

ral para estimar FDP de formas arbitrarias, utilizadndo-

se FDP normales n-dimensionales, t-Student, Bernoulli, ) )

Poisson, y log-normales. P ©) = fl i B) = o o NTE P [-5e-mTa e -]

El ajuste de los pardmetros del modelo requiere al @

u- .
. L . or ser una de las mas utilizadas, ya que la mayoria de
na medida de su bondad, es decir, cdbmo de bien enc% yaq y

an” . . . I
A (J;}s variables aleatorias obedecen a este tipo de distribu-
los datos sobre la distribucion que los representa. Este

valor de bondad se conoce comdikglihoodde los da- ©'°"¢*"
tos. Se trataria entonces de estimar los parametros bus-
cadosO, maX|m|zand(_) este I!kel!hood (este criterio s8. Proceso de obtencidén de clusters
conoce comaviL-Maximun Likelihoogl Normalmen- ] )
te, lo que se calcula es el logaritmo de este likelihood, mediante el algorltmo EM
conocido comdog-likelihoodya que es mas facil de
calcular de forma analitica. La solucién obtenida es laEl algoritmoEM, se nutre con unos valores iniciales
misma, gracias a la propiedad de monotonicidad del g€ convergen, después de una serie de iteraciones, a
garitmo. La forma de esta funcién log-likelihood es: un maximo local de la funcioh. Las medias iniciales
de cada atributo para cada cluster, las varianzas y cova-
NI rianzas iniciales de los atributos para cada cluster y las
L(©,7) =log [ [ P(xn) (2) probabilidades a priori iniciales de cada cluster no se
n=1 pueden generar a la ligera ya que si no se calculan de
una forma apropiada, la convergencia del algoritmo se

dondeNT es el nUmero de instancias, que suponemos ) . . LS
. . . ve comprometida y habria que recurrir a técnicas de re-
indepndientes entre si.

) _ gularizacion [Archambeaet al. 2004]. En esta imple-
En este proceso existen dos aspectos a resolver: Iy ; . )
mentacion se ha elegido una metodologia, que debido a

1. ¢C6mo se deben calcular los parametros de malfgiaturaleza de los datos, da buenos resultados.

ra que se maximice la funcién L? Mas adelante seSi se utili_zan todos los datos disponibles para apli-
hablara de ello car el algoritmoEM sobre ellos, se obtendria un mo-

delo final que se ajustaria lo mejor posible al valor de

2. Otro aspecto a tener en cuenta es ¢como @ihos datos, lo que se conoce comodel fit Estemo-
timar el nimero de componentes (numero dt€! fittiene la ventaja de que proporciona un modelo
clusters, en nuestra aplicacion) de esta cofiue encaja bastante bien los datos tomados, mientras
binacion? Esta cuestion es mas dificil de rélue sise desea probar nuestro modelo con nuevos valo-
solver y para ello se han propuesto varid§s los resultados seran bastante insatisfact¢oie-

técnicas [Jairet al. 2000, Redner y Walker 1984 fitting). Una aproximacion que soluciona el problema
lan y Eibe 1999, Mitchell 1997] anterior consiste en aplicar el algoritre sobre con-

juntos disjuntos de entrenamiento y de test de los datos

En la implementacion realizada del algoritmo EM s#e partida, de manera que podamos obtener un modelo
utilizara el métoddCross-Validation-EM (Expectation-que no solamente encaje bien los datos originales, sino
Maximization) [Hartley 1958, Dempstest al. 1977, que también sea capaz de realizar buenas predicciones.
McLachlan y Krishnan 1997] para estimar los paramka técnica que realiza estos pasos de forma adecuada se
tros buscado® , y se utilizara el criterioMinimum conoce comaross-validation
Description Length [Rissanen 1983] (MDL) para Se utilizara, en concretw;fold cross-validationpa-
obtener el nimero 6ptimo de clusters (NC) y por I, fijado un nimero de clusters, encontrar el conjunto
tanto el nimero méas adecuado de parametros. Se didparametros, mediante el algoritBbl, que es capaz

31



Revista de Procesos y Métricas de las Tecnologias de la Informacion (RPM) ISSN: 1698-2029
VOL. 2, N° 1, Marzo 2005, 13-24
Asociacion Espafiola de Sistemas de Informaticos (AEMES)

de conseguimejores prediccionesJna vez hecho es-mer paso de limpieza consistié en eliminar de la ba-
to para una serie de nimeros de cluster, se selecciosaréle datos todos los proyectos con valores numericos
aguel quanejor ajustdodas las instancias, pero penaliro validos o nulos en los campos esfuerzo ("Summary
zando un elevado nimero de clusters, mediante un ¥&fork Effort" en ISBSG-8) y tamafio ("Function Points"
mino que monitorice esta situacion, lo cual se consigee ISBSG - 8). Ademas todos los proyectos cuyo valor
mediante el criterid/DL. para el atributo "Recording Method" fuese distinto de
Finalmente se obtendra un conjunto de clusters daff Hoursambién fueron eliminados. La razon es que
agrupan el conjunto de proyectos original. Cada uno sie considera que el resto de formas de considerar el es-
estos cluster estara definido por los parametros de funerzo son subjetivas. Por ejemgfooductive Timees

distribucién normal. una magnitud dificil de valorar en un contexto organi-
Para poder realizar pruebas sobre los clusters obteraitivo.
dos se pueden hacer dos cosas: Otro aspecto a tener en cuenta para la limpieza de

. . ) ) _los datos es la forma en la que se obtuvieron los dife-
1. Estimar, mediante cualquier herramienta estadisintes valores de los puntos de funcién. En concreto se

ca, las rectas de regresion de cada uno de 10s clggaming el valor del atributo "Derived count approach”,

ters. descartando todos los proyectos que no hubiesen utili-
zado como forma de estimar los puntos de funcion me-
Yodos como IFPUG, NESMA, Albretch o Dreger. Las
diferencias entre los métodos IFPUG y NESMA tie-
Ya sea de una forma u otra los resultados son préﬂﬁ‘.ﬂ un impacto despreciable sobre los resultados de los
camente idénticos. En este articulo se utilizaran los walores de los puntos de funcion [NESMA 1996]. Las
lores de PRED(.3) obtenidos utilizando los parametr@ediciones basadas en las técnicas Albretch no se eli-

de las correspondientes distribuciones de probabiliddginaron ya que, de hecho IFPUG es una revision de
estas técnicas. De la misma forma el método Dreger

[Dreger y Brian 1989] es simplemente una guia sobre
4. Caso estudio las mediciones IFPUG. Por ultimo se procede a la eli-
minacién de los proyectos con valores nulos para el atri-

En este estudio se van a utilizar los atributos Sutmto tiempo ("Project Elapsed Time"). Finalmente el es-
mary Work Effort (Esfuerzo, e), Function Points (Purtudio se realiza sobre una base de datos de 1569 proyec-
tos de Funcién, fp) y Project Elapsed Time (Tiemes.
po de desarrollo, t). Los dos primeros han sido
utilizados en estudios anteriores [Gaetal.2004, 4.2
Cuadradaet al. 2004], sin embargo la introduccién del ™
tiempo empleado en el desarrollo de un proyecto no séDe los proyectos seleccionados se confeccionaron
habia planteado hasta ahora en este marco que nos dos-archivos de prueba. En uno de ellos se tomaron en
pa. Con este estudio se pretende analizar qué ocurreuanta los atributos e, fp, y t, en otro se consideraron
aumentar el numero de atributos, y mas atn qué influgotamente e y fp. La razén de esta seleccion se debe al
cia tiene el atributo tiempo en la forma y caracteristicagcho de intentar ver si el introducir un nuevo atributo,
de los clusters obtenidos. A continuacion se explicaei como el tiempo, ofrece unos mejores resultados de
brevemente la preparacion previa que es necesario RRED con respecto a los correspondientes valores obte-
lizar sobre los datos, para a continuacion detallar el prdelos si no se tuviera en cuenta ese atributo. Si es asi se
ceso seguido asi como ofrecer los resultados del estufdigaria a la conclusion de que efectivamente el atribu-
llevado a cabo. to tiempo tiene un peso significativo en la formacién de
los clusters, y habria que tenerlo en cuenta en estudios
futuros.

Si no fuese este el caso se tendria que suponer que el

Se utilizé la base de datos de proyectos ISBSG-8 tlampo no ofrece mayor informacion al proceso de seg-
cual contiene informacion sobre 2028 proyectos. Estentacion. Es por ello por lo que tenemos que obtener
base de datos contiene informacidén sobre tamafio, eslores para los casos en que se tienen en cuenta los atri-
fuerzo, y otras caracteristicas de un proyecto. El pbdtos e-fp-t y e-fp. Segln sean los resultados obtenidos

2. Utilizar los pardmetros de las diferentes distrib
ciones normales que definen los clusters.

Proceso seguido

4.1. Preparacion de los datos
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se podran corroborar o no las hip6tesis anteriormente CLUS7 | CLUS8
Probabilidad 0.0699 0.0138
Media e 28790.41| 154196.84
4.3. Resultados obtenidos Media fp 2151.56 | 7303.44
Media t 21.98 29.23
Al aplicar el algoritmo EM sobre cada uno de los ar- Desv Stand e | 19739.98| 194262.02
chivos de prueba se obtuvieron los siguientes resulta- Desv Stand fp| 1421.64 | 5650.37
dos: Desv Stand t 12.12 20.76
Coef Core-fp| 0.1804 -0.4230
1. Archivo formado por los atributos e, fp y t. Se ob- CoefCore-t | 0.0309 | 0.0229
tuvieron 8 clusters, segmentos o grupos de proyec- Coef Corfp-t | -0.2192 | -0.4071
tos, como queramos llamarlos. Los datos de cada PRED(.3) 3838% | 15%
uno de ellos son los dados a continuacion en las  1apa 3: Parametros de los clusters 7 y 8. Archivo e-fp-t.
tablas 1,2y 3. ) _ _
2. Archivo formado por los atributos e, fp. Se obtuvieron 9
clusters. Los datos de cada uno de ellos son los dados a
continuacion en las tablas 4,5y 6.
CLUS 1| CLUS 2| CLUS3 Y
N° Proyectos 215 220 442 CLUS1| CLUS2]| CLUS3
Probabilidad | 0.1290 | 0.1326 | 0.2655 N°Proyectos | 74 249 311
Media e 2432.89 | 99501 | 1962.25 Probabilidad 0.046 0.1569 | 0.2655
Media fp 102.99 | 86.86 | 228.63 Modae B L
Media t 261 | 641 | 584 edia fp ' 595 S.

Desv Stande | 128.96 | 309.55 | 594.94
Desv Stand fp| 20.46 39.27 76.67
Coef Core-fp| 0.5931 | -0.2218 | -05015

Desv Stand e | 225.44 | 495.61 | 1086.53
Desv Stand fp| 55.72 36.89 | 101.005

Coef Core-fp| 0.3935 | 0.4260 | -0.2645
CoefCore-t | 04192 | 0.0043 | 0.1173 Tabla 4: Parametros de los clusters 1, 2 y 3. Archivo e-
Coef Cor fp-t | 0.2652 | 0.0586 | -0.0508 fp.
PRED(.3) 46 % 58 % 44% CLUS1 | CLUS2] CLUS3
N° Proyectos 343 161 170
Tabla 1: Parametros de los clusters 1, 2 y 3. Archivo e- Probabilidad | 0.2022 | 0.1198 | 0.1173
fp-t. Media e 2367.9 | 3072 | 6679.83
Media fp 278.8 7149 317.82

Desv Stand e | 1063.23 | 1590.45| 2490.04
Desv Stand fp| 128.86 | 302.13 | 141.02

CLUS 4| CLUSS5 | CLUSG®6

N° Proyectos | 158 246 171 CoefCorefp| -05213 | -0.1 | 0.3625
Prob_abllldad 0.1209 | 0.1560 | 0.1119 PRED(3) 635% | 47.2% | 74.7%

Media e 2747.08| 5386.72| 10354.16

Media fp 685.38 | 324.52 | 1063.79 Tabla 5: Parametros de los clusters 4, 5y 6. Archivo e-
Media t 6.83 11.17 13.44 fp.

Desv Stand e | 1565.10| 2937.52| 6326.76
Desv Stand fp| 325.10 147.31 559.22
Desv Stand t 2.72 4.70 6.23

CLUS7 | CLUSS8 CLUS 9

N° Proyectos 155 87 20
Coef Core-fp| 0.0257 | 02100 | -0.2228 Probabilidad | 0.1027 | 0.0621 | 0.0133
CoefCoret | 0.3166 | -0.2608 | -0.0306 .
R e Media e 10984.97| 31144.76| 161796.42
oetorfp-t | U. . - Media fp 11233 | 2356.22 | 7509.93

PRED(.3) 45% 46.7 % 41%

Desv Stand e | 6226.94 | 18749.39| 194440.38
Desv Stand fp| 540.69 1383.26 5647
Tabla 2: Parametros de los clusters 4, 5y 6. Archivo e- Coef Core-fp| -0.3855 | 0.0069 -0.4755

fo-t. PRED(.3) 2% | 51.7% 10%
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Tabla 6: Parametros de los clusters 7, 8 y 9. Archivo EReifer et al. 1999] Reifer, D., Boehm, B., Chulani, S.

fp. (1999).The Rosetta Stone. Making COCO-
. . MO 81 Estimates Work with COCOMQ. I
A pesar de que en un primer momento se podria haber CrossTalk, 12(2), 11-15

pensado que introducir un nuevo atributo, en este ca-
so el tiempo, podria mejorar los clusters obtenidos, [§arreet al. 2004] Garre, M., Cuadrado, J.J. and Sici-

observa a partir de los resultados ofrecidos por el algo- lia, M.A. (2004). Recursive segmentation
ritmo EM que esto no es asi. Con el archivo e-fp-t se of software projects or the estimation of
obtienen unos valores medios de PRED(.3) de 41.75 %. development effort. InProceedings of
Con el archivo e-fp se obtienen unos valores medios de the ADIS 2004 Workshop on Decision
PRED(.3) de 51.2%. De ello se desprende que el in- Support in Software EngineeringcEUR
troducir el atributo tiempo no es significativo, y que se Workshop proceedings Vol. 120, dispo-
puede obviar. nible en http://sunsite.informatik.rwth-

Observando los valores de los coeficientes de corre- aachen.de/Publications/CEUR-WS/\Vol-
lacion entre fp y t, se puede concluir la dependencia 120/

existente entre ellos, indicando que si se dispone de va- . ) .

lores de fp, se puede encontrar una ecuacion de fp dan y Eibe 1999] lan H. .W|tten Y ,E'be Frakaata
respecto a t que permita calcular t. Es decir, que si utili- Mining, Practical Machine Learning Tools
zamos fp, en cierta manera se esta teniendo en cuentat, and techniques with Java Implementations
y no es necesario utilizarlo. Mas adn, de forma indirec- Morgan Kaufmann Publishers, San Francis-
ta queda manifiesta la relacion existente entre e y t. Si co, California, 1999.

tratamos con e, no es necesario tener en cuentat.  gerkhin 2002) Pavel Berkhin.Survey of Clustering

Data Mining TechniquesAccrue Software,

5. Conclusiones Inc. (2002).

[McLachlan y Peel 2000)G. J. McLachlan y D. Peel.

Usar el atributo t no introduce mejora alguna, quizas Finite Mixture Models Wiley, New York,
debido a su dependencia con respecto al otro atributo NY, (2000).
fp y con e, como se ha comentado al final del apartado
anterior. [Archambeatet al. 2003] C. Archambeau, J. A. Lee
Esto no quiere decir que no haya que seguir buscando y M. Verleysen.On the Convergence Pro-
nuevos atributos significativos, si que habra que hacer- blems of the EM Algorithm for Finite Gaus-
lo. Lo Unico que indica es que habra atributos, como en sian Mixtures. European Symposium on
este caso t, que no sean significativos por depender de Artificial Neural Networks, Brujas (Bélgi-
otros que se usan (e y fp). Futuros trabajos se dedicaran ca), 99-106, (2003).

a buscar atributos de verdadero peso en la formacio
grupos de proyectos lo mas adecuados posibles.
Algo que se propone como futuro trabajo es aplicar
el algoritmo EM sobre los archivos con los atributos fp- dels European Symposium on Artificial
ty e-t. En base a los resultados obtenidos, es posible Neural Networks, Brujas (Bélgica), 75-80
que mediante la transitividad existente, a partir de las (2004) ’ ' '
relaciones anteriores, entre fp-e se puedan ofrecer otro '
tipo de resultados. Queda abierto por tanto el seguir[@ainet al.2000] A. K. Jain, R. P. W. Duin y J. Mao.
esta linea de investigacion. Statistical Pattern Recognition: A Review.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligencg22(1):4-37, (2000).

rT,’S{Fchambeauat al.2004] C. Archambeau, F. Vrins y
M. Verleysen.Flexible and Robust Baye-
sian Classification by Finite Mixture Mo-
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