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Introduccién y descripcion del problema

1. INTRODUCCION

Desde que en 1968 se comenzo6 verdaderamente con el desarrollo de proyectos dentro
del sector informatico, se han detectado graves problemas para cumplir las premisas
principales de un proyecto: cumplir con los objetivos de calidad dentro de un tiempo
predefinido y con unos costes prefijados, tal como ocurre en cualquier otro sector. Este
fenémeno se conoce como “Crisis del software” y se define como la dificultad existente
en desarrollar programas sin errores o defectos, facilmente comprensibles, y que sean
verificables. Las causas de la crisis del software parecen ser, entre otras, la complejidad
que supone la tarea de programar y los cambios a los que se tiene que ver sometida una

aplicacion para ser continuamente adaptada a las necesidades de los usuarios.

No obstante el esfuerzo realizado para intentar solventar la crisis del software ha sido
tradicionalmente escaso e insuficiente. A finales de la década de los 80 se comenzaron a
realizar algunos estudios relacionados y sélo desde finales del siglo XX se ha invertido
un gran esfuerzo en determinar las causas y proponer las soluciones para la denominada

crisis del software.

En 1986, Alfred Spector, presidente de Tramsarc Corporation publicé un articulo

comparando la construccion de puentes con el desarrollo software [Spector et al 1986].

La premisa consistia en que los puentes normalmente se construyen en el tiempo
establecido, con el presupuesto asignado y no se caen. Por el contrario, el desarrollo
software nunca se completa en los plazos asignados, ni de acuerdo con el presupuesto
asignado, y por lo tanto fracasa. La razén fundamental de esta diferencia estda en el
disefio extremadamente detallado. El disefio de un puente permanece inalterable y no
admite cambios y por lo tanto el contratista tiene pocas posibilidades de cambiar las
especificaciones. Otra diferencia es que cuando un puente se cae, se investigan las causas
y se acumulan para otras futuras construcciones, mientras que en el desarrollo software
los fracasos se ocultan y no se obtiene el beneficio producido por las lecciones

aprendidas.

Tras esta primera aproximacion, se comenzé de forma mas rigurosa a estudiar el
problema y sus posibles soluciones. En los tltimos afios surgen distintas instituciones
que realizan informes y analisis estadisticos, como pueden ser: GAO (Government

Account Office) [GAO] que analiza proyectos de desarrollo de software para el
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Gobierno Americano o ESPITI (European Software Process Improvement Training
Initiative) [ESPITT] que realiza estudios sobre los principales problemas en el desarrollo

de software a nivel europeo, y cuyos resultados son muy similares a los obtenidos en

otro de los informes mas aceptados, el CHAOS [Standish Group], indicando que los
mayores problemas estan relacionados con la especificacion, la gestion y la

documentacion de los proyectos.

Los resultados de las investigaciones CHAOS [CHAOS ART] son los mas contrastados

a nivel mundial en la industria de las Tecnologfas de la Informacién, a partir de ahora
TI, y representan una década de datos que incluyen mas de 50.000 proyectos y que
indican los niveles de éxito o fracaso de los proyectos informaticos. El objetivo de estas
investigaciones es proporcionar una comprension de las razones por las que fracasan los
proyectos, asi como de los principales factores de riesgo y analizar las claves que pueden
reducir los fracasos. El objeto de investigacion del grupo Standish Group se centra en
identificar el alcance de los fracasos del software, los factores principales que causan el
fracaso de los proyectos software y los ingredientes clave que pueden reducir el fracaso

de los proyectos.

Fruto de este esfuerzo es una mejora significativa de los resultados de los proyectos TI
y, muy especialmente la disminucién de los niveles de fracaso. A mediados de los afios
90 empezaron a aparecer iniciativas de aplicaciéon de procesos de mejora, utilizando los

modelos CMM [CMM 1987], SPICE (ISO/IEC 15504) [Van ILoon 2005],

BOOTSTRAP [Bootstrap 1993], etc. Como consecuencia de la aplicaciéon de estos
procesos de mejora en los proyectos, los datos reflejan una mejora considerable

[CHAOS 2003], con un incremento del 100% en proyectos que finalizan exitosamente

respecto a los datos de 1994 [CHAOS 1994]. En la Fig. 1 se observa un incremento

continuado del éxito de los proyectos entre los afios 1994 y 2004, al mismo tiempo que

se reducen de la misma manera los proyectos fracasados.
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2004 18%
2003 15%
2000 23%

= EXitosos

B Modificados
1998 28%

Fracasados
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1994 31%
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Fig. 1. Evolucion del éxito de los proyectos Tl. Fuente: Informe CHAOS - Standish Group

Ya en el analisis CHAOS hasta el afio 2000 [CHAOS 2000] se revelaba una mejora en la

gestion de los proyectos de TI con la implantaciéon de estandares y mejores practicas,
con un crecimiento en proyectos exitosos y una caida en proyectos fracasados, mientras

que los proyectos que sufren muchos cambios tendian a estabilizarse.

Esta evolucion se confirma en el 2004 [CHAOS 2004], aunque con incertidumbres y

parece alcanzarse una barrera que impide el crecimiento de los proyectos exitosos y la
tendencia es el mantenimiento de los niveles conseguidos en los ultimos afios. Dada la
ralentizacién de la mejora, se comienza la bisqueda de las causas con mas exhaustividad,

detectandose como factores criticos de los proyectos con problemas los siguientes:

* TFalta de informacién por parte de los usuarios

* Especificaciones y requisitos incompletos o cambiantes
* TFalta de apoyo de los directivos

* Incompetencia tecnolégica

* TFalta de recursos

* Expectativas no realistas

*  Objetivos poco claros

* Plazos temporales no realistas

* Uso de tecnologia novedosa
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Por otra parte se determina que los proyectos se cancelan debido, entre otras, a las

siguientes causas:

* Requisitos incompletos

* Falta de participacion de los usuarios
* Falta de recursos

* Expectativas no realistas

* TFalta de apoyo de los directivos

* Incompetencia tecnolégica

* TFalta de gestion de las TIC

* Desconocimiento de la tecnologfa.

El informe ESPITI (European Software Process Improvement Training Initiative)
también propone la influencia de los distintos factores en el éxito o fracaso de los
proyectos, realizando para ello un muestreo bastante significativo. Segun un informe de

la Universidad de Sevilla [GIS US 2005] basado en dichos resultados, la gestion

inadecuada de los proyectos supone el 30% de los grandes problemas que se tienen al
desarrollar proyectos tecnoldgicos. Atendiendo a este informe, los factores de éxito de
los proyectos TIC estan muy relacionados con la implicacién de los usuarios, el apoyo
de los directivos, un enunciado claro de los requisitos, la planificacién adecuada, las
expectativas realistas, el personal competente, el sentimiento de propiedad, la vision y

objetivos claros y el trabajo duro y concentrado del personal del equipo de proyecto.

Sobre ésta misma base de datos de ESPITI, otro grupo de investigadores [Lee et al 99
realizé un analisis desde la perspectiva de los perfiles de problemas de producciéon del
software y su relacion con el contexto organizativo de las unidades europeas de
produccién software. A partir de los resultados obtenidos se observa que, en general
para todos los sectores, las unidades de produccion se ven afectadas por deficiencias en
las especificaciones, sin embargo el grado de problemas varfa de acuerdo con el tamafio
de la empresa, mientras que el uso de Normas ISO no muestra impacto alguno en los
problemas de produccién. También concluyen con unos resultados significativos en
cuanto al uso de métodos de calidad, como por ejemplo que el 65% de las companias
europeas no utilizan procesos de mejora del software, el 86% de las compafias europeas

no emplean métodos de valoraciéon del software y el 80% no siguen ISO 9000. Sin
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embargo la disposicion general de los equipos técnicos y de gestion en el uso de

herramientas y métodos de calidad, de desarrollo de proyectos e ISO 9000 es positiva.

1
14% 3%

Especificacion requisitos
Gestion requisitos usuarios 16% GOA!
Documentacion 18% 1!%
Pruebas software y sistemas 20% 3%
Falta de calidad 19% le%)
Gestién Proyectos 20% 4°L
Falta de estandares 23% 10%I
Disefio y andlisis 21% 4010
Gestién Configuracion 19% 10%
Soporte 37% 3°:A)
Programacion 47% 3%
]
0% 20% 40% 60% 80% 100%

B Grandes
u Pequefios
Ningin problema

NS/NC

Fig. 2 Influencia de los factores de fracaso en los proyectos. Fuente: ESPITI

Desafortunadamente, a pesar de que los informes reflejan niveles de fracasos
inaceptables y muy superiores a otros sectores, no parece que las organizaciones hayan
decidido atacar el problema de forma rotunda. Asi el informe CHAOS [CHAOS Q
2004] que refleja los planes de inversion en calidad, pruebas e inspeccién previstos para

el 2005 por parte de las organizaciones encuestadas y su incremento respecto a lo

invertido en el 2004, segtn se observa en la Tabla 1, es menos esperanzador.
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PREVISTOS PARA 2005 RESPECTO A 2004
ALTA MEDIA BAJA NINGUNA MAYOR IGUAL MENOR
Habilidades 12% 20% 51% 18% 22% 1% 8%
Hardware 0% 25% 37% 37% 14% 76% 10%
Software 6% 24% 43% 27% 27% 65% 8%
Servicios 10% 20% 43% 27% 27% 63% 10%

Tabla 1: Planes de inversion en calidad, pruebas e inspeccion. Fuente: CHAOS. Standish Group

La inversién en esta area, para la mayor parte de las compaiias es minima y los gastos
que prevefan realizar en el 2005 eran similares a los empleados en el 2004. Es de
destacar que el 27% de las organizaciones no se planteaban inversiones en calidad para

el 2005, ni en el apartado de software ni en el de servicios.

Otro estudio interesante es el elaborado por The Financial Express [Financial Express
que calculaba para el 2005 una desviacion en tiempo del 36% de los proyectos y un 38%

de proyectos que sufren desviaciones en costes.

2. LA CRISIS DEL SOFTWARE Y LA DIRECCION DE LOS RIESGOS

El desarrollo de un proyecto de sistemas de informacion esta sometido a multitud de
riesgos y amenazas de diversa naturaleza, como pueden ser posibles “bugs” introducidos
por las casas fabricantes de lenguajes de desarrollo en sus productos, pasando por fallos
de hardware en los dispositivos de almacenamiento utilizados en el desarrollo del
proyecto, ataques producidos por virus o incluso cambios politicos en proyectos
desarrollados para las Administraciones Publicas, que pueden ocasionar cancelaciones
de contratos dejando a la empresa en situaciones econémicas inestables o con un exceso
de plantilla sin trabajo que producir. Se puede deducir de los resultados de los informes
anteriores que la mayor parte de los problemas detectados que provocan graves
desviaciones de las expectativas iniciales no son de tipo técnico, sino factores de gestion,
metodolégicos o relacionados con las personas. La introducciéon de metodologias de
calidad antes citadas, si bien supuso una mejora inicial, no es capaz por si misma de

conseguir niveles aceptables de errores, similares a los de otros sectores.
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El principal problema esta en la carencia, dentro de estas metodologias, de aspectos de
la Direccién de Proyectos diferentes de la calidad o la gestion de costes y plazos. Si bien
estos factores son fundamentales, la direcciéon de proyectos requiere la consideracion de
otros condicionantes, indispensables para la perfecta ejecucion del proyecto. Aunque
existen diversas aproximaciones a estos factores, las dos mas reconocidas a nivel
internacional son las propuestas por IPMA (International Project Management

Association) [IPMA] y PMI (Project Management Institute) [PMI].

IPMA, agrupacién internacional de asociaciones nacionales, realiza una enumeracion
detallada en 40 componentes en su ICB (International Components Baseline) IPMA
2006], 12 de los cuales son adaptados por cada pafs en su NCB (National Components
Baseline)'. Especificamente esto es realizado en Espafia por AEIPRO (Asociacién
Espafola de Ingenieria de Proyectos) [AEIPRO]. Es inmediato observar cémo los
aspectos técnicos o incluso los relacionados con calidad son una minoria frente al total

de factores a contemplar en la direcciéon de un proyecto.

La aproximacién de PMI en su PMBoK (Project Management Body of Knowledge)

[PMBoK 2004], es mas aceptada dada la mayor difusion de esta organizacion,

principalmente en EE.UU vy su sencillez. Ademas dichos factores sirvieron como base a
la redaccion de la norma ISO 10006 [ISO10006] con lo que se convirtieron en un
estandar de facto. PMI considera nueve factores a dirigir: costes, plazo, alcance,

integracién, recursos humanos, aprovisionamiento, calidad y riesgo.

Es precisamente este punto, el riesgo, el que se detecta como una carencia generalizada
en los proyectos software. L.a omision de la gestion de estos riesgos provoca, en gran
numero de ocasiones, entregas de productos finales fuera de plazo y con un mayor coste
respecto a lo planificado. Todo esto sin olvidar que, en muchos casos, el producto final
obtenido no cumple con las especificaciones y requerimientos establecidos por el cliente
antes o durante el desarrollo del proyecto. Segin se publica en [Cutter 2000] respecto a
los grandes proyectos Web, el 85% no cumplen con las expectativas de negocio, el 53%
no disponen de la funcionalidad requerida, el 63% sufren retrasos en el desarrollo y un

58% sobrepasan ampliamente el presupuesto inicialmente planificado.

! Los NCB contemplan el entorno cultural adaptado a cada pais en particular
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Estos niveles de fracaso se deben a la aparicién durante el desarrollo del proyecto de
imprevistos, problemas que no se habfan detectado en las fases iniciales de analisis (por
otra parte muy breves e incompletas en este tipo de proyectos) y que al aparecer
plantearon la necesidad de cambios o adaptaciones que condujeron a fuertes retrasos,

incrementos de costes o variaciones en las funcionalidades inicialmente previstas.

Los equipos de desarrollo software siguen centrando sus esfuerzos en el propio
desarrollo, en la integracién de sistemas, en las comunicaciones, en definitiva, en los
aspectos puramente técnicos de los proyectos de sistemas de informacién, dejando
totalmente al margen los aspectos no técnicos, que resultan imprescindibles para el buen
desarrollo del proyecto, por mucha calidad técnica que aporte el equipo. Es evidente que
una mejor gestion del riesgo del proyecto podria disminuir la aparicién de estos
problemas y minimizar sus consecuencias, siendo conscientes de que su eliminacién
total es inviable, puesto que el riesgo es una de las caracteristicas basicas de los
proyectos. No obstante, desafortunadamente en la actualidad no se hace, excepto en
casos puntuales, una buena gestion completa del riesgo a lo largo de la vida del proyecto.
En el mejor de los casos el esfuerzo es limitado y se plasma en un Plan de Contingencia
basico, generalmente realizado por analogfa con otros proyectos y no especifico del
proyecto al que va dirigido. Esta forma de actuar puede ser debida al hecho de que
controlar todos los posibles riesgos a los que esta sometido un proyecto software es
dificil, debido a la escasa formacién en estos temas de los directores del proyecto o
simplemente a la falta de confianza en los resultados: las escasas mejoras obtenidas no

parecen compensar el esfuerzo inicial.

Es por esto que todo aquello que pueda demostrarle al director de proyecto que
gestionar los riesgos disminuye los problemas es esencial para el objetivo global de

disminuir el nivel de fracaso de los proyectos.

Predecir o estimar el nivel de riesgos a los que un proyecto software esta expuesto (en
cuanto a gravedad y frecuencia) en funcién de sus caracteristicas (tipo de lenguaje de
programacion, aplicacion cliente/servidor, aplicaciéon Web, nimero y experiencia del
equipo de desarrollo, utilizacién o no de herramientas CASE, etc.) es sin duda un
avance, permitiendo a los equipos de desarrollo software centrar esfuerzos en prevenir
ese tipo de riesgos y dejando quiza mas al descubierto aspectos con probabilidad de

ocurrencia baja o casi nula. Por otra parte es evidente que no todos los proyectos son
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iguales. Por su duracion, tipo de trabajo, coste, organizaciones implicadas, etc., algunos
proyectos tienen un nivel de riesgos mas severo que otros. Sin embargo no resulta facil
realizar esta clasificacion puesto que depende de factores muy diversos, tal como se ha

dicho anteriormente.

Considerando ambas circunstancias, se considera de gran utilidad poder encontrar un
modelo que, partiendo de informacién basica del proyecto sea capaz de predecir su
dificultad y, a partir de dicha prediccion, clasificatlo en funcién de su riesgo, de modo
que se puedan proponer medidas coherentes y proporcionadas al nivel de problemas

esperado durante su desarrollo.

La prediccion de los riesgos en los trabajos relacionados con sistemas de informacion
presenta dificultades particulares si la comparamos con la prediccidon en otros sectores.
En sectores industriales es habitual producir el mismo tipo de producto una y otra vez, y
con los mismos métodos. En el software, por el contrario, es habitual desarrollar un
nuevo producto cada vez, empleando distintas técnicas y herramientas, es decir, esta
mas orientado a proyecto. Como conclusiéon de lo anterior, el grado de repetitibilidad
existente dentro de un proyecto software (reutilizacion de céddigo, disefio modular,
utilizacién de patrones de diseno) deberia reducir el riesgo del proyecto. La prediccion
de riesgos en los proyectos de software es mas inexacta, aunque no imposible. Existen
ademas otras razones que dificultan la estimacién y gestion de riesgos en los proyectos
de software, entre ellas las presiones en la empresa para disminuir el coste (comun a
proyectos en otros sectores como la obra civil) y el hecho de que existe una carencia
generalizada de datos sobre proyectos terminados (entorno del proyecto y problemas
ocurridos) que podrian guiar a los profesionales a la hora de realizar estimaciones. Esta
situacién se agrava debido a actitudes optimistas, bien sea de la alta Direccién, del
director del proyecto o del equipo de desarrollo, los cuales en muchas ocasiones deciden
no intentar prevenir riesgos potenciales debido a que es una tarea que cuesta tiempo y

dinero con el fin de evitar situaciones que todavia no han tenido lugar.

Entendiendo el nivel de riesgo del proyecto como la probabilidad de que el proyecto
fracase a la hora de alcanzar los objetivos especificados, puede ser representado por una
funcién de densidad que define como de arriesgado es el proyecto. De esta forma, si un
proyecto presenta un nivel de riesgo igual al 30%, se entiende que tiene un 70% de

probabilidad de tener éxito. El nivel de riesgo ayuda a los directores de proyecto a poder
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realizar comparaciones de proyectos basadas en esta probabilidad. Asi, cuantificando los
riesgos y teniendo en consideracion los aspectos del proyecto que presenten valores mas
altos en dicha puntuacion, los directores de proyecto pueden identificar donde aplicar y
asignar los recursos, normalmente limitados, para intentar paliar de forma preventiva

estos riesgos incrementando la probabilidad de éxito del proyecto.

3. OBJETO Y ALCANCE DEL TRABAJO

En este trabajo se propone la utilizaciéon de estrategias de modelado utilizando técnicas
basadas en datos. Esta aproximacion ha sido utilizada con buenos resultados desde hace
mas de dos décadas en la resoluciéon de muchos problemas complejos, dando lugar a
una disciplina conocida en la comunidad cientifica con el término “data mining”. Se
analiza el desarrollo de un sistema basado en técnicas de inteligencia artificial capaz de
seleccionar las variables que afectan a los defectos potenciales en un proyecto de
desarrollo de software a partir de un conjunto de datos histéricos. Este tipo de

aproximacion plantea dos requisitos imprescindibles:

* La necesidad de un nimero importante de datos que sean compatibles con las

técnicas a utilizar y

* La utilizacién de datos representativos de proyectos diversos en caracteristicas y

disponibles para su contraste por otros investigadores.

Un factor importante a la hora de poder procesar un conjunto de datos, es la calidad de
la informacién que se va a procesar. Cuando se habla del concepto de calidad de
informacioén se hace referencia a que se ha de disponer de la informacién necesaria para
el objetivo; por eso la medicion de las variables ha de recoger las caracteristicas propias
del atributo que se pretende medir, en este caso, nimero de defectos y gravedad de los

mismos en los resultados de un proyecto software.

Por ello, para el desarrollo del trabajo se utiliza un conjunto de datos pertenecientes al
International Software Benchmarking Standards Group (ISBSG), recopilados a partir de la
informacién extraida de la ejecucion de mas de 3.000 proyectos. Estos datos contienen
valores numéricos y categoricos, existiendo un gran porcentaje de valores perdidos. Por
este motivo, los datos son sometidos a un exhaustivo preprocesamiento y se seleccionan

las técnicas de inteligencia artificial que mejor se ajustan a la condicién de los datos.
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4. CONCLUSIONES

Todos los estudios realizados y mencionados anteriormente coinciden en que la
industria del software obtiene productos con gran numero de deficiencias y de forma

generalizada, con desviaciones en tiempo y coste respecto a lo planificado.

Debido principalmente a la ocultaciéon de estos defectos en los proyectos software y a la
ausencia en muchos de los casos de intentar aprender del pasado mediante lecciones

aprendidas, la evolucién o posible mejora es realmente lenta e insuficiente.

Conocer, prevenir e intentar mitigar cualquier riesgo al que pueda estar sometido un
proyecto software es probablemente, una tarea inabordable, debido principalmente a la
enorme cantidad de amenazas y diversas naturalezas de las mismas presentes desde
antes del comienzo del proyecto. No obstante lo anterior, la realizaciéon de un modelo
que permita a los directores de proyectos software conocer los principales riesgos a los
que puede estar sometido el proyecto, asi como la gravedad de los mismos, desde antes
del comienzo del proyecto en funcién de cierta informacién basica y en la mayor parte
de los casos, disponible, permitirfa emplear los pocos recursos normalmente asignados a
la gestioén de riesgos en los problemas potenciales con mayor probabilidad de ocurrencia

teniendo en consideraciéon a su vez la gravedad de los mismos.

Una reciente investigaciéon sobre técnicas y procedimientos que la organizacion debe
conocer para predecir el coste que conlleva el desarrollo de un proyecto de sistemas de
informacion fue la tesis presentada en el afio 2005 “Estimacion de costes y plazos en proyectos
de sistemas de informacion” [Villanueva 2005] en la Universidad de Oviedo. Como linea de
investigacion derivada de esa tesis, surgié el aspecto del riesgo, que se intenta cubrir en

este trabajo.

Esta Tesis Doctoral centra sus esfuerzos en la prediccion y clasificacion de los riesgos a
los que estara sometido un proyecto de sistemas de informacién y como pueden afectar
los mismos a la calidad del producto obtenido en forma de nimero de fallos y gravedad
de los mismos, sin olvidar en ningun momento las posibles desviaciones en plazo que

puedan llegar a tener lugar.
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1. INTRODUCCION

El interés de las empresas por la mejora de la calidad de sus productos de sistemas de
informacién, asi como los requerimientos cada vez mas exigentes de sus clientes, han
impulsado el desarrollo de numerosas investigaciones destinadas a la estimaciéon de
riesgos, lo que implica identificar los parametros que afectan a esta estimacion y recoger
datos historicos del cierre de proyectos para disponer de informaciéon util para su

posterior analisis.

Este capitulo esta dedicado a mostrar la evolucion y diferentes aproximaciones utilizadas
para estimar los riesgos a los que estara sometido un proyecto software, riesgos con los
que los directores de proyecto tendran que enfrentarse a lo largo de la ejecuciéon del

mismo.

2. EVOLUCION DE LA GESTION DE RIESGOS EN PROYECTOS

SOFTWARE

Durante los ultimos afos la gestion de riesgos en proyectos ha visto incrementada su
relevancia, especialmente en los proyectos software. La mayor parte de los
investigadores y los profesionales que trabajan en el campo de la gestiéon de proyectos
informaticos asumen que las incertidumbres afrontadas en los proyectos software
deberfan ser consideradas a la hora de planificar y controlar el desarrollo de un proyecto

de este tipo [Costa et al 2007].

Sin embargo, la gestién de los riesgos en el software es un tema cuya evolucion va pareja
a la evolucion de las técnicas y métodos del software. Asi, McFarlan ya identificé en
1981 tres grandes grupos de factores de riesgo en los proyectos informaticos: el tamafo
del proyecto, la experiencia en la tecnologia y la estructura del proyecto [McFarlan
1981]. McFarlan sugiri6 que los directores de proyecto necesitaban desarrollar un perfil
global de riesgos para los proyectos de software. [Boehm 1991] encuesté a varios
directores de proyecto experimentados y desarroll6 una lista de chequeo para identificar

los 10 riesgos mas significativos. [Barki et al 1993] llevaron a cabo una revision completa

de diferentes estudios relacionados con riesgos software provenientes de 120 proyectos

en 75 organizaciones, proponiendo 35 medidas para riesgos software que fueron
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clasificadas en 5 grupos: novedad tecnologica, tamafio de la aplicacion, experiencia,

complejidad de la aplicacion y entorno de la organizacion.

Sumner 2000] hizo uso de una entrevista estructurada para comparar las diferencias
entre los riesgos software dentro de los proyectos MIS (Management Information
systems) y ERP (Enterprise Resource Planning), y propuso 9 riesgos que eran tnicos en

los proyectos ERP. [Longstaff et al 2000] propusieron un marco de trabajo denominado

Hierarchically  Holographic  Modeling — HMM (Modelado holografico jerarquico) e
identificaron 7 puntos de vista distintos para la integracion de sistemas incluyendo 32
riesgos. [Kliem 2001] identificé 38 riesgos en proyectos BPR que fueron clasificados en

4 categorias: recursos humanos, gestion, negocio y tecnologia.[Addison 2003] utiliz6 la

técnica Delphi para recolectar la opinién de 32 expertos y propuso 28 riesgos
relacionados con los proyectos de comercio electrénico. Al mismo tiempo, [Carney et al
2003] disefiaron una herramienta llamada COTS Usage Risk Evalnation — CURE
(Evaluacion del riesgo al usar herramientas comerciales) para predecir las areas de riesgo
cuando se adquieren herramientas comerciales para el desarrollo de un proyecto,

identificando 4 categorfas conteniendo 21 areas de riesgo.

Autor (afo) Area de investigacion | Categorias | Riesgos software
McFarlan (1981) General 3 54
Boehm (1991) General 0 10
Barki et al. (1993) General 5 35
Sumner (2000) ERP 6 19
Longstaff et al. (2000) | Integracion de sistemas 7 32
Cule et al. (2000) General 4 55
Kliem (2001) BPR 4 38
Schmidt et al. (2001) General 14 33
Houston et al. (2001) | General 0 29
Murthi (2002) General 0 12
Addison (2003) Comercio electronico 10 28
Carney et al. (2003) Herramientas comerciales 4 21
Wallace et al. (2004) General 6 27

Tabla 2 Resumen de los riesgos en el desarrollo software
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Categoria Abreviatura Riesgo software
Usuarios Userl Resistencia al cambio
User2 Conflictos entre usuarios
User3 Usuarios con actitudes negativas
User4 Falta de compromiso
User5 Falta de cooperacién
Requisitos Reqml Requisitos cambiantes
Reqm2 Falta de identificacién de requisitos
Reqm3 Requisitos poco claros
Reqm4 Requisitos incorrectos
Complejidad Compl Uso de tecnologias novedosas
Comp?2 Complejidad tecnolégica alta
Comp3 Tecnologfa inmadura
Comp4 Tecnologias no usadas previamente
Planificaciéon & Control P& Cl Falta de una metodologia
P& C2 Falta de seguimiento del progreso del proyecto
P& C3 Estimacion inadecuada de recursos
P & C4 Planificacién pobre
P & C5 Hitos no claramente definidos
P & C6 Director de proyecto inexperto
P & C7 Falta de comunicacién
Recursos humanos Teaml Equipo de desarrollo inexperto
Team?2 Equipo de desarrollo inadecuado
Team3 Falta de especializacién en puntos clave
Entorno de la organizaciéon | Orgl Cambios organizativos durante la ejecucién
Org2 Politicas corporativas con impacto negativo
Org3 Entorno inestable
Org4 Reestructuracion de la organizacion durante la ejecucion

Tabla 3 Riesgos software considerados en [Wallace et al 2004]

El trabajo desarrollado por [Wallace et al 2004] define 27 riesgos software que fueron

clasificados en 6 categorias y se muestran en la Tabla 3. Esta estructura se utilizé en el

estudio para investigar los efectos de los riesgos en el rendimiento de los proyectos.

La importancia de los riesgos en los proyectos de software son expresados normalmente

como una combinacién de probabilidad de ocurrencia e impacto en el rendimiento del

proyecto. En esta linea, existen tres métodos ampliamente conocidos de gestion de
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riesgos software en la literatura: SRE (Software Risk Evaluation), SERIM (Software

Engineering RIsk Management) y la DoD Guide (Department of Defense).

El método SRE fue desarrollado por el Software Engineering Institute |SEL] para identificar,
analizar y desarrollar estrategias de mitigacion para el control de riesgos [Williams et al
1999]. La versién 2.0 del método SRE, disponible desde 1999, describe una escala de
probabilidad de ocurrencia entre uno y tres, mientras el impacto fue definido por cuatro
componentes: coste, planificacién, mantenimiento y rendimiento tecnologico. Estos
componentes de impacto no consideraron al “equipo” habiéndose convertido hoy en

dfa uno de los factores criticos en los proyectos de software modernos [Jiang et al 2000].

[Karolak 1997] propuso un método denominado Software Engineering Rlsk

Management (SERIM) para predecir riesgos y proponer acciones correctoras en la fase
de desarrollo de software. El método SERIM identificé 10 riesgos software y contiene
81 preguntas relacionadas con una métrica para medir estos riesgos. Las relaciones entre
los riesgos software fueron identificadas usando tres componentes de riesgo: coste,
planificacién y rendimiento tecnologico. Al igual que el método SRE, el método SERIM

no incluy6 al componente “equipo”.

DoD 2003], elaborado por la Secretaria de Defensa de EE.UU., propuso un modelo de
procesos que define como una organizaciéon puede identificar, evaluar y gestionar
riesgos durante el desarrollo de software. En este modelo se identificaron cinco niveles
para evaluar la probabilidad de ocurrencia de riesgos software: remota, poco probable,
probable, muy probable y casi cierto. El impacto de los riesgos software representa el
grado de influencia en el rendimiento del proyecto. Los componentes de impacto de los
riesgos software sobre el rendimiento del proyecto en el modelo DoD incluyen el

rendimiento tecnolégico, coste, planificacion y equipo.

La Tabla 4 muestra una comparaciéon de los diversos componentes de impacto

utilizados por los métodos de evaluacion de riesgos software comentados.
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Impacto SRE | SERIM | DoD
Coste 'l d o
Planificacién s vl v
Rendimiento tecnolégico v v i
Equipo <
Mantenimiento ¥

Tabla 4 Componentes de riesgo en la evaluacion de riesgos

El método DoD incluye diferentes tipos de impacto asi como unos criterios de

evaluaciéon y descripcién claros para cada escala de probabilidad de ocurrencia e

impacto. La evaluaciéon de la probabilidad de ocurrencia e impacto de los riesgos

software basada en el método DoD se muestra en la Tabla 5.

Nivel [ Probabilidad de Impacto
ocurrencia
Rendimiento Coste Planificacion Equipo
tecnologico
1 Remota Minimo o sin impacto Minimo o | Minimo o sin impacto Ninguno
sin impacto
2 Poco probable Aceptable con alguna | <5% Requiere recursos | Impacto leve
reduccién en el margen adicionales
3 Probable Aceptable con | 5-7% Pequefios  retrasos en | Impacto
importante reduccién en hitos clave moderado
cl margen
4 Muy probable Aceptable. Margen | 7-10% Retrasos significativos en | Impacto
restante hitos  clave  (Camino | grande
critico)
5 Casi cierto Inaceptable >10% Hitos clave inalcanzables | Inaceptable
Tabla 5 Niveles de evaluacion de riesgos DoD
El Ministerio de Administraciones Puablicas de Espafia y en particular, el Consejo

Superior de Administracion Electrénica elaboré en 1.997 la primera version de

MAGERIT, promoviendo su utilizacién como respuesta a la percepciéon de que la

Administracién (y en general toda la sociedad) depende de forma creciente de las

tecnologias de la informacién para el cumplimiento de su misién. La razén de ser de

MAGERIT esta directamente relacionada con la generalizacion del uso de los medios

electrénicos, informaticos y telematicos, que supone unos beneficios evidentes para los

ciudadanos; pero también da lugar a ciertos riesgos que deben minimizarse con medidas

de seguridad que generen confianza.
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En el periodo transcurrido desde la publicaciéon de la primera version de MAGERIT
(1.997) hasta la fecha, el analisis de riesgos se ha venido consolidando como paso

necesario para la gestiéon de la seguridad.

MAGERIT persigue los siguientes objetivos:

1. Concienciar a los responsables de los sistemas de informacién de la
existencia de riesgos y de la necesidad de atajarlos a tiempo

2. Ofrecer un método sistematico para analizar tales riesgos

3. Ayudar a descubrir y planificar las medidas oportunas para mantener los
riesgos bajo control

4. Apoyar la preparaciéon a la Organizacién para procesos de evaluacion,

auditorfa, certificacion o acreditacion, segin corresponda en cada caso

Los informes generados recogen los hallazgos y las conclusiones de un proyecto de
analisis y gestion de riesgos: modelo de valor, mapa de riesgos, evaluaciéon de
salvaguardas, estado de riesgo, informe de insuficiencias, y plan de seguridad. La version

2 de [IMAGERIT] se publicé en junio de 2.006.

[Tiwana et al 2006] realizaron un estudio basado en una investigaciéon empirica para

modelar la influencia de los factores funcionales en el riesgo de los proyectos de
sistemas de informacién. Desarrollaron un modelo de riesgo funcional para explicar la
importancia relativa de seis factores de riesgo funcional que habfan sido identificados de
forma consistente como de gran importancia: Conocimiento técnico relacionado,
entorno del cliente, volatilidad de los requisitos, ajuste a la metodologia de desarrollo,
practicas formales de direccion de proyectos y complejidad de proyecto. El modelo se
probé de forma empirica con 60 directores de proyectos software experimentados de 60
organizaciones distintas. Segun los trabajos comentados, en general se puede afirmar
que existe un acuerdo respecto a los grandes grupos de factores de riesgos en proyectos

de sistemas de informacién.

Ahora bien, cuando se habla del término riesgo se asocia normalmente con el concepto
de éxito del proyecto. Exito es un término muy dificil de precisar. Es algo muy
subjetivo. Por supuesto, la apreciaciéon de éxito dentro de un proyecto variard en

funcién de la percepcion de cada persona. Normalmente, las personas afectadas o
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relacionadas con el proyecto desde fuera de la organizacion utilizaran criterios basados
en el coste o en los plazos, mientras que las personas involucradas en el proyecto de
forma interna coinciden en que el grado de éxito del proyecto puede medirse como el
logro del alcance de desarrollo. Uno de los trabajos mas interesantes a este respecto se

debe a [Agarwal et al 2006]. En el estudio se sostiene que para evaluar el éxito hay que

fijarse en dos aspectos diferentes de los proyectos: factores internos y externos. El
interno aborda el éxito desde el punto de vista de la ejecucion, seguimiento y control del
proyecto a corto plazo, mientras que el segundo criterio lo aborda desde el punto de
vista del valor final de los entregables que se les dara a los usuarios, teniendo un mayor

impacto a mas largo plazo.

La literatura clasica de gestiéon de proyectos considera que el coste, el plazo y la calidad
son los criterios de éxito de un proyecto (de cualquier disciplina). Estos criterios de éxito
se muestran en la Fig. 3 y son, por supuesto, los factores basicos a gestionar en la
direcciéon de un proyecto. El alcance y los resultados obtenidos en la ejecucion de un
proyecto estan condicionados por estos tres factores basicos. Cualquier modificaciéon en

alguno de ellos condiciona directamente a los otros dos.
Plazo

Al cance

Calidad Coste
Fig. 3 Factores basicos a gestionar en la direccidn de un proyecto. Fuente: [Kerzner, 2003]

Como ya se coment6 en el capitulo introductorio de este trabajo, una de las referencias
mas asentadas refiriéndose a “éxito” dentro de los proyectos informaticos viene dada
por el informe que desde 1994 publica el Standish Group, conocido como Chaos

Report [CHAOS 1994]. El Standish Group califica un proyecto software como exitoso

si cumple con los tres factores descritos en la Fig. 3 e impugnado si falla en conseguir
cumplir alguno de los tres objetivos. En vez de declarar un proyecto como fracaso, este

informe considera un proyecto como cancelado si termina antes de ser completado.
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Esta perspectiva referida a los criterios de éxito del proyecto ignora el hecho de que un
proyecto exitoso puede hacer entrega de un producto software no usable o que no
satisfaga las necesidades funcionales del usuario. Es necesario aceptar que un proyecto
puede ser evaluado desde distintos puntos de vista, por lo que restringir los criterios de
éxito a coste, plazos y calidad limita la subjetividad inherente a cualquier proyecto de

software.

Existen dos estudios empiricos que tratan de forma especifica los criterios de éxito en

los proyectos software. El primero es [Wateridge 1998], el cual realizé una investigacion

sobre directores de proyecto, analistas de sistemas, patrocinadores y usuarios con el
objetivo de encontrar los cinco criterios de éxito mas importantes en los proyectos de
tecnologias de la informacion. Este estudio concluyé que “cumplir con los requisitos del
usuario” es el criterio de éxito mas importante si bien este concepto es diferente segin
para quién. Los usuarios calificaron el hecho de “tener a los usuarios contentos” como
el segundo criterio mas importante mientras que para los directores de proyecto este
criterio ocupaba el séptimo lugar. Para los directores de proyecto, cumplir con el
presupuesto y con los plazos es el siguiente criterio justo después de “cumplir con los
requisitos del usuario”. Esto significa que los usuarios asocian “cumplir con sus
requisitos” con el hecho de “estar contentos” mientras que los directores de proyecto se
centran en objetivos basados en presupuesto y planificaciéon establecidos por la
direcciéon en vez de centrarse en entregar un sistema o aplicacién que mantenga

contento al usuario final. El segundo estudio es [Lindbert 1999], que fue un caso de

estudio basado en un proyecto software. Este estudio reveld la desviacion existente en la
percepcion, entre los profesionales del software, de la idea de proyecto exitoso basado
en la nocién tradicional de cumplir con el presupuesto, plazos y calidad. Los
desarrolladores unen el éxito de un proyecto terminado a la calidad del producto
mientras que si un proyecto es cancelado lo unen a las lecciones aprendidas pensando en
los proyectos futuros. Enlazan el éxito de sus esfuerzos de desarrollo con la satisfaccion
obtenida en el trabajo a través de la creatividad o lo que aprenden mientras estan
trabajando en el proyecto. En general, se puede afirmar que tras los estudios realizados
en este campo, no es suficiente fijarse en los aspectos clasicos de control de proyectos,

que podriamos denominar internos acorde a [Agarwal et al 2006], sino que se deben

tener en cuenta también los factores externos.
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En cuanto a las técnicas, hasta el momento se ha empleado un amplio abanico para

intentar modelar/evaluar los riesgos dentro de estos proyectos. [Tuysuz et al 2006] usan

un modelo basado en fuzzy y AHP (Analytic Hierarchy Process). Este método tiene la
ventaja que permite evaluar el riesgo en un entorno de informacién vaga e incompleta.
Las redes bayesianas han sido empleadas también con estos propositos, tal como

describe el modelo [Fan et al 2004]. [Fenton et al 2004] también han empleado este tipo

de técnicas al igual que ocurre en [Matus 2000], tesis doctoral donde se intenta modelar

mediante redes bayesianas los factores que afectan al proceso de desarrollo de software.

Las técnicas de simulacion estocastica también han sido empleadas para modelar el

riesgo de los proyectos informaticos [Houston et al 2001]. Uno de los modelos mas

claros de aplicacion de las técnicas estocasticas en la gestion de riesgos dentro de los
proyectos es precisamente la asignacion de funciones de distribucion de probabilidad a
las tareas que conforman un proyecto, modeladas por ejemplo mediante la técnica
PERT (Project Evaluation and Review Technique). Este mismo principio se puede
aplicar a los factores que intervienen en los modelos de estimaciéon de esfuerzo de

proyectos, como el COCOMO. En el caso concreto del trabajo de [Houston et al 2001],

se empleaba una red que modelaba la interdependencia entre los diferentes factores

sobre el riesgo del proyecto.

También existen aproximaciones desarrolladas empleando Fuzzy Neural Networks. Asi
el trabajo presentado en [Benhai et al 2007], emplea esta técnica para evaluar el

rendimiento de un proyecto.

Otros autores [Costa et al 2007] han realizado aproximaciones a la gestion de riesgos en

este tipo de proyectos basandose en criterios econémicos. Por medio de analogias con
conceptos econdémicos, proponen una aproximacion que estima la distribuciéon de
probabilidad referente a pérdidas y ganancias en la que incurrird una organizacion
acorde a su cartera de proyectos software. Sin embargo, estas aplicaciones van dirigidas

a evaluar el riesgo de un portfolio de proyectos, no un tnico proyecto aislado.

Los aspectos relacionados con el ambito geografico donde se desarrollan los proyectos
también han sido estudiados por diversos autores. Existen trabajos que incluyen dentro
del planteamiento de estudio el grado de desarrollo de los paises donde se realizan los

proyectos. Asi, [Kwan-Sik et al 2007] han particularizado los riesgos en funcién del

entorno de desarrollo, en este caso Korea. Este tipo de analisis cobra gran importancia
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desde el punto de vista de la tendencia, cada vez mayor, de externalizar el desarrollo de
proyectos hacia paises emergentes. A menudo es sugerido que los proyectos software
externalizados muestran una necesidad de gestiéon y control del riesgo mayor que si se

desarrollan internamente dentro de la organizacion [Wallace et al 2004b)].

En cuanto a bases de datos para los estudios llevados a cabo, la mayor parte de los

trabajos utilizan una colecciéon propia de datos a partir de cuestionarios pasados a jefes

de proyectos. Asi por ejemplo, [Han et al 2007] utilizan un cuestionario que publican en
una web. El cuestionario contiene cuatro secciones. La primera seccion explica el
proposito del estudio y anima a los directores de proyecto a participar en él. La segunda
seccion solicita informacion general sobre el dltimo proyecto de software terminado. La
tercera seccion muestra 27 riesgos software y solicita que se evalie la probabilidad de
ocurrencia e impacto para cada riesgo de acuerdo con el método de evaluaciéon de
riesgos DoD mostrado en la Tabla 5. Por dltimo, la cuarta seccién muestra siete
medidas usadas para medir el rendimiento del proyecto. Un total de 300 directores de
proyecto fueron invitados a participar obteniéndose 135 cuestionarios retornados en el
periodo de dos semanas. Una vez que se realiz6 el primer chequeo de los datos
obtenidos se descartaron 20 cuestionarios por estar incompletos. Como resultado, solo
115 cuestionarios se consideraron validos dando lugar a una tasa de respuesta del
38.33%. Los resultados aportados por estas investigaciones se basan en la confrontacion
de los factores considerados por los métodos tradicionales con los que consideran los
expertos en gestion de proyectos. Sin embargo, los métodos basados en realizaciéon de
cuestionarios de este tipo, pueden contener un alto grado de subjetividad. El resultado
principal que se obtenia de este estudio era que el cumplimiento de los requisitos de
usuario, programas sin defectos, es el principal criterio de éxito y medida del
rendimiento de un proyecto software. Se desprende pues, que una de las formas para
mejorar el rendimiento de los proyectos y el éxito es realizar una buena planificacion de

las actividades a desarrollar intentando reducir la complejidad del proyecto.

Otro grupo de investigadores basan sus trabajos en el analisis mantenido con grupos de

expertos o personal involucrado en el desarrollo de proyectos. Asi [Verner et al 2007] se

reunieron con un grupo de desarrolladores americanos explorando el efecto de las
practicas de estimacioén a la hora de planificar y sus implicaciones en el éxito de los

proyectos software. El objetivo no era sélo explorar los efectos directos de la estimacioén
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de coste y plazos en el éxito o fracaso percibido del desarrollo del proyecto software,
sino también examinar de forma cuantitativa una serie de factores relacionados con la
estimacion que pueden tener influencia en los productos obtenidos. Desde el punto de
vista del desarrollador, los resultados sugieren que habra mas probabilidad de éxito si el
director de proyecto esta involucrado en la planificacion, la informacién sobre los
requisitos es adecuada y esta disponible cuando las estimaciones estan siendo realizadas,
las estimaciones iniciales relativas al esfuerzo son buenas y se cuenta con la participacion
del equipo. Relacionado directamente con este estudio se encuentra [Villanueva 2005]
que propone un método de estimacion del esfuerzo basado en técnicas de inteligencia
artifical, haciendo uso para ello de una base de datos acreditada, la perteneciente al

International Software Benchmarking Standards Group Release 8.

3. CONCLUSIONES

La direcciéon del riesgo en los proyectos software destacaba tradicionalmente por su
ausencia, limitandose a acciones correctoras cuando un hecho adverso tenfa lugar. La
direcciéon de riesgos en proyectos, y de forma particular, en los proyectos software ha
explosionado en los dltimos afios debido a que los directores de proyecto, y mas
importante todavia, la alta direccién, se han dado cuenta de que es positivo para las
organizaciones invertir dinero a priori intentando evitar que los riesgos se produzcan,

dando lugar a acciones preventivas en vez de correctivas.

A lo largo de las ultimas décadas, el enfoque de la direcciéon de riesgos ha cambiado
también los objetivos. Mientras que se comenzé con un enfoque dirigido
exclusivamente a cumplir con la planificaciéon de costes, plazos y calidad, los riesgos
derivados de un equipo inexperto, con malas relaciones interpersonales o con falta de
comunicaciéon empiezan a verse como riesgos muy importantes, influyendo de forma

directa en los resultados del proyecto acorde al resto de factores.

La percepcion del riesgo y de los criterios de éxito de los proyectos software varfan
enormemente en funcién del punto de vista desde el que se mire, bien desde la propia
organizacion y en particular desde el equipo de proyecto, o bien desde el punto de vista
del usuario. Un proyecto que cumpla en coste, plazo y calidad con la planificacion
realizada puede ser considerado exitoso de forma interna mientras que si no cumple con

alguno de los requisitos esperados por el cliente, éste vera al proyecto como un
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auténtico fracaso. De forma inversa, un proyecto que cumpla con todos los requisitos
esperados por el cliente, aun significando un sobrecoste o entrega fuera de plazo, sera

visto a los ojos del usuario final como un éxito.

Las técnicas empleadas desde hace tiempo para la direccion del riesgo, en particular para
la estimacion a la hora de planificar se basan principalmente en el conocimiento experto
y modelos de analogias. Técnicas mas complejas basadas en datos, modelos
probabilisticos o modelos basados en inteligencia artificial son usados desde hace muy
poco tiempo, siendo un campo de investigacion en auge como reflejan las fechas de una

gran parte de los articulos referenciados.
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1. INTRODUCCION

El desarrollo de modelos matematicos es una aproximacion ampliamente utilizada con
el fin de analizar, comprender y predecir el funcionamiento de cualquier sistema en
funciéon de las condiciones que rigen su dinamica. Las herramientas y técnicas mas
adecuadas para el desarrollo del modelo vienen condicionadas por las caracteristicas

particulares de cada problema.

En este trabajo se propone la utilizacién de estrategias alternativas de modelado
utilizando técnicas basadas en datos. Esta aproximacion ha sido utilizada con buenos
resultados desde hace mas de dos décadas en la resolucién de muchos problemas
complejos, dando lugar a una disciplina conocida en la comunidad cientifica con el

término “data mining”’.

Se puede definir data mining como el conjunto de técnicas y herramientas aplicadas al
proceso no trivial de extraer y presentar conocimiento implicito, previamente
desconocido, potencialmente atil y humanamente comprensible, a partir de grandes
conjuntos de datos, con objeto de predecir, de forma automatizada, tendencias y

comportamientos o descubrir modelos previamente desconocidos [Piatetski 1991].

Los origenes del data mining se pueden establecer a principios de la década de 1980,
cuando la Administracién de Hacienda estadounidense desarroll6 un programa de
investigacion para detectar fraudes en la declaracion y evasion de impuestos, mediante
logica difusa, redes neuronales y técnicas de reconocimiento de patrones [DePompe
1996]. Sin embargo, la gran expansiéon del data mining no se produce hasta la década de

1990 originada principalmente por tres factores:

* Incremento de la potencia de los ordenadores

*  Generalizacién del uso de ordenadores personales y de las redes corporativas

* Incremento del ritmo de adquisiciéon de datos. El crecimiento de la cantidad de
datos almacenados se ve favorecido no sélo por el abaratamiento de los discos y
sistemas de almacenamiento masivo, sino también por la automatizacién de
muchos trabajos y técnicas de recogida de datos.

* Aparicién de nuevos métodos de técnicas de aprendizaje y almacenamiento de

datos.
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Etapa

Tecnologias

Caracteristicas

Recoleccién de datos (Afios 60)

Ordenadores, cintas, discos

Retrospectivo, datos estaticos

Acceso a los datos (Afios 80)

Bases de datos relacionales, SQL,
ODBC

Retrospectivo, datos dindmicos a
nivel de registro

Data Warehouse y soporte a la toma
de decisiones (Afios 90)

OLAP, bases de datos
multidimensionales, data warehouses

Retrospectivo, obtencién dinamica
de datos a multiples niveles

Data Mining

Algoritmos avanzados, ordenadores
multiprocesador, bases de datos
masivas

Prospectivo, obtencion proactiva de
informaciéon

Tabla 6 Evolucion histdrica del data mining

En la actualidad las técnicas de data mining se utilizan en multitud de sectores,

destacando especialmente su aplicacion en el sector financiero, marketing y en el de las

telecomunicaciones. La Fig. 4 muestra los resultados obtenidos en una encuesta web

publicada en [KDNUGGETS]. La pregunta realizada fue: “sDonde se planea utilizar las

técnicas de data mining en 20027

Otros(23)

Telecomunicaciones(34)

Seguridad(8)
Ciencia(25)

Ventaalpormenor(27)

Farmacéutica(24)
Manufacturas(18)

Inversiones/Reservas(16)

Seguros(27)

Detecciondefraude (46)

Entretenimiento(3)

Comerciodigital/web(43)
Marketingdirecto/Fondos(47)
Bilogia/Genética(36)

Banca(56)

0% 2% 4%

6% 8% 10% 12%

Fig. 4 Resultados de la encuesta realizada en [KDNUGGETS

En este capitulo se describen las técnicas de data mining que, por experiencias

anteriores, se consideran Optimas para ser aplicadas al proceso de prediccién de riesgos

en proyectos de software, asi como la forma en que estas técnicas han sido combinadas

de cara a integrar las ventajas de cada una de ellas y minimizar en la medida de lo posible
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sus limitaciones respectivas. En ningun caso se pretende un recorrido exhaustivo de las

técnicas, que puede consultarse de forma detallada en diversas referencias como

[Rodriguez 2003].

2.  SELECCION DE LAS TECNICAS
Las técnicas seleccionadas en este trabajo tienen principalmente dos fines:

* realizar un preprocesado de los datos y de la informacién disponible, de tal

forma que pudiera ser tratada de forma adecuada por las técnicas de modelado

* desarrollar modelos de tipo predictivo que permitan determinar una estimacioén

de los riesgos en un proyecto de software.

Para realizar el preprocesado de datos, ademas de la utilizacioén de técnicas de analisis de
datos clasicas, tales como medidas resumen o analisis de correlaciones, ha sido necesaria
la utilizacién de técnicas de visualizacién capaces de proporcionar representaciones de
conjuntos multidimensionales. La dificultad inherente a visualizar datos hiper-
dimensionales (superiores a tres) ha sido solventada mediante la utilizacién de métodos
de proyeccion lineales y no lineales. La técnica de proyeccion no lineal seleccionada,
redes neuronales autoorganizadas (SOM), preserva en lo posible la topologia de los
datos multidimensionales. Es decir, si dos datos se encuentran cercanos en el espacio,
sus respectivas proyecciones también se encuentran cercanas y viceversa. Esta técnica ha
sido seleccionada por sus prestaciones para la visualizacion de espacios
multidimensionales, asi como por su capacidad para la agrupaciéon de datos con

caracteristicas similares.

Dado que el tipo de problema abordado en esta tesis se enmarca dentro de los
problemas predictivos, la caracteristica que mas se ha primado en la selecciéon de las
técnicas utilizadas para el modelado del problema ha sido su capacidad predictiva
seleccionando para tal fin las redes neuronales supervisadas perceptron multicapa y
el algoritmo MARS (Multivariate Adaptive Regresion Splines) [Friedman 1991]
desarrollado por Jerome Friedman en 1991, cuya eficacia ha sido sobradamente
probada, tanto de forma independiente como combinadas en modelos hibridos

[Rodriguez 2003].
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La robustez del algoritmo MARS ante colinearidades de las variables de entrada, y su
capacidad para seleccionar de forma automatica variables relevantes asi como
interacciones entre las mismas, serd utilizado para realizar la seleccion de variables de
entrada asi como para realizar un andlisis de los factores mas relevantes a tener en

consideracién para la estimacion del riesgo en los proyectos de software.

A continuacidén se describen las técnicas mencionadas anteriormente asi como las
condiciones que se deben de verificar para la aplicaciéon de las técnicas y los parametros

que deben de ser considerados durante su utilizacion.

3. PROYECCIONES

El método de proyecciones de Sammon [Sammon 1969] es un método de escalado
multidimensional cuyo objetivo es proyectar puntos de un espacio multidimensional
sobre un espacio de dimensién mas baja (generalmente dos) de tal forma que las

distancias mutuas se asemejen lo mas posible a las del espacio original (Fig. 5)

1-D

Fig. 5 Conservacién de distancias cuando se proyecta un conjunto de puntos del espacio bidimensional
sobre el espacio unidimensional.
El método seguido por el algoritmo de Sammon es un método iterativo que utiliza una
version del algoritmo de gradiente con un factor de paso fijo para minimizar una
funciéon de error que mide la diferencia entre la configuraciéon de los puntos en el
espacio imagen y en el espacio original. Es decir, la funcién de error representa hasta
qué punto la configuraciéon actual de N puntos del espacio 7-dimensional coincide con

los N puntos en el espacio #-dimensional. (Tabla 7).
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ALGORITMO SAMMON

Paso 1: Calcular las distancias entre los puntos del espacio de entrada d i

. . . . . * . . . .
Paso 2: Inicializar las distancias d i del espacio dimensional sobre el que se va a realizar
la proyeccion (dimension m=2 6 m=3) aleatoriamente
Paso 3: Calcular el error de proyeccion E dado por:
% 2
1 &l —d;

2 (3.1)

E = 1
Z[d,-,- ]"<i d

i<j

Paso 4: Calcular el gradiente cuya direcciéon minimiza el error

Paso 5: Mover los puntos del espacio de dimensién menor en la direccién dada por el

gradiente

Paso 6: Repetir los pasos 3 a 5 hasta que el error £ es menor que una cierta tolerancia,

o se realice un nimero maximo de iteraciones

Tabla 7 Algoritmo de Sammon

La conservaciéon de las distancias y la topologia en el algoritmo Sammon le confieren
una gran capacidad para realizar tareas de agrupamiento de datos similares. Esta
capacidad permite identificar datos anémalos en el espacio de partida (los owutliers
aparecen muy alejados del resto de los datos), asi como detectar errores en la calidad de
los datos correspondiente a falta de informacion relevante o errores en las medidas de

los datos.

La aplicabilidad del algoritmo se ve limitada por su complejidad, que implica elevados
tiempos de computacion, y por su incapacidad para generalizar los resultados. Asi el
algoritmo de Sammon unicamente es capaz de proyectar los datos utilizados durante la

construccion del algoritmo.

4. REDES NEURONALES

Una Red Neuronal Artificial es un modelo de procesamiento de la informacién

inspirado en el sistema nervioso biologico. La pieza clave de este paradigma es la

Prediccion y Clasificacion del Nivel de Riesgo en Proyectos de S.1. 39




Capitulo 3

estructura original del sistema de procesamiento, compuesta por un gran numero de
elementos muy simples interconectados (neuronas), cada uno con memoria local,

trabajando en armonia para resolver problemas especificos.

Nucleo celular

AXan

Dendritas

Fig. 6 Estructura basica de una neurona.

Las dendritas son la via de entrada de las sefiales que se combinan en el cuerpo de la
neurona. El axdn es el camino de salida de la sefal generada por la neurona. Las sinapsis
son las unidades funcionales y estructurales elementales que median entre las

interacciones de las neuronas.

Una neurona artificial es un elemento de procesamiento de la informacién que juega un
papel fundamental en la red neuronal. Los tres elementos fundamentales de una
neurona son:

* Un conjunto de sinapsis o conexiones, cada una de ellas caracterizada por su

fuerza o peso. Asi, una sefial de salida X; de la neurona j-ésima, se transmite a la
neurona k-ésima que recibe como entrada X;W;;, donde Wy; es el peso o fuerza

de la conexion entre ambas neuronas. De acuerdo con el signo del peso W; se

tienen conexiones excifadoras cuando es positivo, y conexiones inhibidoras cuando

es negativo.
* Una funcién de red, operador suma Z , que produce la suma ponderada de

todas las entradas de acuerdo a los correspondientes pesos de las conexiones.
*  Una funcién de activacion o transferencia @(l) , que tiene como misién limitar la

amplitud de la salida generada por la neurona.
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Ademais de estos tres elementos, en el modelo de una neurona artificial es habitual
incluir un umbral o polarizacién representado por 6, , cuya misién es controlar el nivel a

partir del cual la neurona produce su salida.

ENTRADAS CONEXIONES

FUNCION FUNCION
DERED  DE ACTIVACION

Hy ~1  al)
» | SALIDA

Fig. 7 Neurona artificial de McCulloch-Pitts

La funcién de activacion representa el componente no lineal del modelo de una neurona
artificial. La eleccién de la funciéon de activaciéon depende del algoritmo de aprendizaje
que se vaya a utilizar, pero se pueden distinguir tres grandes clases: tipo escalén, lineales
a trozos, y sigmoide, siendo esta ultima la funcién de activacién mas comunmente

utilizada.

Fig. 8 Funcién sigmoide

La funcién sigmoide esta en sintonfa con los conocimientos fisiolégicos acerca del
funcionamiento de las neuronas, puesto que cuando una determinada sefial nerviosa
(electroquimica) no supera un cierto umbral, ésta se convierte en inhibidora y viceversa.
Ademas la funcién sigmoide es una funciéon n-diferenciable, propiedad deseable para el

tratamiento numérico de los datos y la aplicacién de métodos de optimizacion.
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De todos modos, existen modelos diferentes, con mayor complejidad, que la neurona de

McCulloch-Pitts, si bien todos comparten esos elementos comunes.

Evolucion historica de las Redes Neuronales

1943

Teotia de las RN Artificiales

Walter Pitts junto a Bertran Russell y Warren McCulloch
intentaron explicar el funcionamiento del cerebro humano, por
medio de una red de células conectadas entre si, para expetimentar
ejecutando operaciones légicas.

1949

Conductividad de la sinopsis
en las RN

El fisiélogo Donald O. Hebb expuso que las RN podian aprender

1951

Primera Red Neuronal

Minsky y Edmonds montaron la primera maquina de RN
compuesta de 40 neuronas artificiales que imitaban el cerebro de
una rata. La RN no tenfa capacidad de retroalimentacién por lo que
no era capaz de trazar un plan

1956

Primera Conferencia sobre

Inteligencia Artificial

Se organiz6 en Dartmouth donde se discuti6 el uso potencial de las
computadoras para simular todos los aspectos del aprendizaje o
cualquier otra caracteristica de la inteligencia y se presenté la
primera simulacién de una RN, aunque todavia no se sabfan
interpretar los datos resultantes.

1959

Creacién de Modelos de
Adaptacion (Adaline y
Madaline)

Widrow publica una teorfa sobre la adaptacién neuronal y unos
modelos inspirados en esa teorfa, el Adaline (Adaptative Linear
Neuron) y el Madaline (Multiple Adaline). Estos modelos fueron
usados en numerosas aplicaciones y permitieron usar, por primera
vez, una RN en un problema importante del mundo real: filtros
adaptativos para eliminar ecos en las lineas telefénicas.

1962

Desarrollo del Perceptrén

Rosemblatt publica los resultados de un ambicioso proyecto de
investigacion, el desarrollo del Perceptrén, un identificador de
patrones épticos binarios, y salida binaria. Las capacidades del
Perceptrén se extendieron al desarrollar la regla de aprendizaje
delta, que permitia emplear sefiales continuas de entrada y salida.

1969

Minsky y Papert realizan una
seria critica del Perceptrén

Se revelaron serias limitaciones del perceptrén, tales como su
incapacidad para representar la funcién XOR, debido a su
naturaleza lineal. Este trabajo cre6 serias dudas sobre las
capacidades de los modelos conexionistas y provocd una caida en
picado de las investigaciones.

Afios 70

Desarrollo de nuevas ideas
en RN

Anderson estudia y desarrolla modelos de memorias asociativas.
Destaca el autoasociador lineal conocido como modelo brain-state-
in-a-box (BSB).

Kohonen continua el trabajo de Anderson y desarrolla modelos de
aprendizaje competitivo basados en el principio de inhibicién
lateral. Su principal aportacién consiste en un procedimiento para
conseguir que unidades fisicamente adyacentes aprendieran a
representar patrones de entrada similares.

Grossberg realiz6 un importante trabajo teérico- matematico
tratando de basarse en principios fisiol6gicos; aportd importantes
innovaciones con su modelo ART (Adaptative Resonance Theory)
y, junto a Cohen, elabora un importante teorema sobre la
estabilidad de las RN recurrentes en términos de una funcién de
energia.

afios 80

Relanzamiento de las RN

Muchas investigaciones de la neurocomputaciéon empezaron a ser
audaces  propuestas  para  explorar el desarrollo  de
neurocomputadoras y aplicaciones de RN.

42
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En 1983, John Hopfield, un famoso fisico de reputacién mundial,
comenzd una interesante investigacion en RN. Hopfield escribié
dos grandes volumenes de RN en 1982 y 1984, logrando persuadir
a muchos fisicos y matematicos de todo el mundo a unirse a la
nueva investigacién de RN.

En 1986 Rumelhart, McClelland and the PDP Research Group
publican la aplicacién del algoritmo de retropropagacién del error a
las RN e introducen las redes perceptrén multicapa, superando asi
las limitaciones de las RN sefialadas por Minsky and Papert en
1969.

En 1987, se realizé la primera conferencia abierta sobre RN del
LE.E.E. en San Diego, fundiandose la Sociedad Internacional de
RN en 1988.

A principios de 1987, muchas universidades anunciaron la
formacion de institutos de investigacién y programas de educacién
acerca de la neurocomputacion.

Actualidad

Grandes avances y esfuerzos
en el desarrollo e
investigacion de las redes
neuronales

Las principales lineas de investigacién en este campo son:

La busqueda de nuevos modelos computacionales que sintetizan el
comportamiento de una neurona individual.

Integracién de las redes neuronales artificiales con otros modelos
de procesamiento de la informacién: légica difusa, algoritmos
genéticos, sistemas de aprendizaje automatico

Formalizacion o identificaciéon del proceso de desatrollo de
aplicaciones basadas en redes neuronales.

Tabla 8 Tabla resumen de la evolucion histérica de las redes neuronales

4.1.- CARACTERISTICAS DE LAS REDES NEURONALES

Hasta el momento, se han desarrollado muchos modelos de redes neuronales, pensados

para una gran variedad de aplicaciones. Aunque se diferencian en su modo de

activacion, modelo de neurona, implementacién y modo de funcionamiento, todos ellos

tienen rasgos comunes, siendo sistemas de computaciéon generados a partir de un

conjunto compacto de unidades simples de procesamiento de informacién -neuronas

artificiales- que comparten las siguientes caracteristicas:

* Codificaciéon global. La codificacion de la informacién se realiza de manera

global. Cada neurona representa una caracteristica elemental y la representacion

global se efectta en la red.

* Procesamiento en paralelo. El procesamiento de la informaciéon ocurre en

paralelo, ya que cada neurona de la red actia como una unidad de proceso

independiente. Las unidades interactian mediante seflales de excitacion o

inhibicién sobre otras neuronas, de tal forma que el estado de una neurona

afecta al potencial de todas las neuronas a que esta conectada, de acuerdo con

los pesos de sus conexiones.
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4.2.-

Memoria distribuida. El conocimiento acumulado por la red se halla
distribuido en numerosas conexiones, adaptandose los pesos sinapticos segun
reglas de optimizacién.

Auto-Organizacion y Adaptatividad. Utilizan algoritmos de aprendizaje
adaptativo y auto-organizativo.

Procesado No Lineal. Las neuronas tienen funciones de activacién no lineales,
esto es, el nuevo estado de una neurona es una funcion no lineal de las sefiales
generadas por las activaciones de otras neuronas, lo que permite captar las no
linealidades inherentes al proceso que genera los datos.

Aprendizaje inductivo. No se le indican las reglas para dar una solucién, sino
que extraec sus propias reglas a partitr de los ejemplos de aprendizaje,
modificando su comportamiento en funcién de la experiencia. Esas reglas
quedan almacenadas en las conexiones y no estan representadas explicitamente.
Generalizacion. Una vez entrenada, se le pueden presentar a la red datos
distintos a los usados durante el aprendizaje. La respuesta obtenida dependera
del parecido de los datos con los ejemplos de entrenamiento.

Abstraccion o tolerancia al ruido. Son capaces de extraer o abstraer las
caracteristicas esenciales de las entradas aprendidas; de esta manera, pueden

procesar correctamente datos incompletos o distorsionados.

APRENDIZAJE DE LAS REDES NEURONALES

Una de las propiedades fundamentales de las redes neuronales es la capacidad de

adaptarse al entorno, aprendiendo a proporcionar la respuesta adecuada ante los

estimulos que reciba de este entorno. Este aprendizaje se plasma en la modificacion de

los pesos de las conexiones entre los distintos elementos que forman la red. En funcién

de la forma en que el entorno influye en el proceso de aprendizaje se distinguen dos

grandes grupos de redes neuronales.

Redes Supervisadas: Durante la fase de aprendizaje, se indica a la red qué salida
debe producir cada patrén, ajustando los pesos en funcién de ese valor.
Redes No Supervisadas: La red localiza sobre los datos de entrada unas propiedades

que le sirven para la separacion de los patrones en clases.

44
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4.3.- ARQUITECTURA O TOPOLOGIA DE LAS REDES NEURONALES

Se pueden definir las estructuras de las redes neuronales como colecciones de
procesadores paralelos conectados entre si en la forma de grafo dirigido, y organizados
de tal modo que la estructura de la red sea la adecuada para el problema que se esté
considerando. Cada elemento de procesamiento (o neurona) de la red se puede
representar esquematicamente como un nodo, indicando las conexiones entre nodos

mediante el uso de puntas de flecha en las conexiones.

Los diferentes modos de conectar las neuronas para generar una red se denominan
arquitecturas o topologias (Fig. 9). Existe una relaciéon muy fuerte entre la arquitectura
de una red neuronal artificial y los algoritmos de aprendizaje que puede usar, de tal
modo que diferentes arquitecturas de redes neuronales requieren diferentes algoritmos

de aprendizaje.

Una vez determinada la arquitectura a utilizar, un elemento estructural del maximo
interés consiste en determinar el nimero de neuronas que deben ser utilizadas. Del
numero de neuronas depende el numero de parametros libres en el modelo y su
operatividad. Si el nimero de neuronas es excesivamente alto en relaciéon al problema a
tratar y al numero de patrones disponible, se produce un fenémeno denominado
sobreajuste, mientras que si el nimero de unidades es excesivamente bajo se produce
subentrenamiento. En el primer caso la red proporciona muy buenos resultados para el
conjunto de datos de entrenamiento, pero no es capaz de generalizar los resultados para
nuevos datos. En el segundo caso, los resultados generados por la red adolecen de falta

de precision.

En las redes multicapa, se debe de tener también en consideracion el nimero de capas,
asi como el nimero de neuronas en cada capa. El nimero de capas esta {ntimamente
relacionado con la velocidad de aprendizaje, por lo que comunmente el nimero de
capas ocultas se reduce a una o dos. Hasta el momento no hay un criterio establecido
para determinar la configuracion de la red, resultando la intuicién y experiencia
fundamentales en el desarrollo de un sistema neuronal que resuelva con eficacia una

aplicacion practica determinada.

En este trabajo se propone la utilizacion de técnicas adaptativas como herramienta de

apoyo para determinar posibles topologias de redes neuronales multicapa.
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Fig. 9 Ejemplos de diferentes tipos de arquitecturas de redes neuronales.

Generalmente, una red neuronal esta definida no sélo por su arquitectura, sino también
por el tipo de neuronas usadas, la regla de aprendizaje o de entrenamiento, y su forma
de operacion. La variedad en cuanto a topologias, funciones de activacion, etc., hace que
la simple descripcion de las distintas redes neuronales se convierta en un tema
demasiado amplio como para abordarlo aqui, por lo que se presentaran dnicamente los
modelos de redes neuronales utilizados durante el desarrollo de este trabajo: El

Perceptron Multicapa y los Mapas Autoorganizados.

4.4.- REDES PROGRESIVAS. EL PERCEPTRON MULTICAPA

El paradigma mas conocido dentro de las redes de propagacion hacia adelante es el
Perceptrén Multicapa ("Multilayer Perceptron" o MLP). El Perceptrén Multicapa es un
paradigma de una red supervisada, es decir, el aprendizaje se realiza presentando a la red
pares de datos de la forma (entrada, salida_deseada), y el ajuste de los parametros se realiza
por el método del descenso del gradiente, a través del algoritmo de Retropropagacion

del Error.

Un sélo Perceptron tiene muchas limitaciones, siendo la mas importante, su incapacidad
de distinguir clases que no sean linealmente separables. Si se organizan un conjunto de
perceptrones en capas, esta limitacion queda superada. Cada capa consta de varias
neuronas cuya entrada proviene de las unidades de la capa anterior y cuya salida va a las

unidades de la capa posterior, sin ningin contacto con cualquier otra capa, ni entre las
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neuronas de una misma capa. La primera capa, denominada capa de entrada, recoge la
sefial de entrada y no realiza sobre ésta ningun tipo de procesamiento. El resultado de la
red viene dado por el estado de las neuronas de la dltima capa, denominada capa de

salida. Las capas intermedias se denominan ocultas.

Estructura Regiones de Problema de la Clases con Formas de
Decision XOR Regiones Regiones mis
Mezcladas Generales
1 Capa Medio Plano
Limitado por un . .
Hiperplano q \
2 Capas Regiones Cerradas
o Convexas .\. q
3 Capas Complejidad
Arbitraria Limitada @ .
por el Niimero de G
Neuronas . @

Fig. 10 Distintas formas de las regiones generadas por un Perceptréon multicapa

Uno de los ejes centrales de las investigaciones en el campo de las redes neuronales es
cémo ajustar los pesos de los enlaces para obtener el comportamiento deseado del
sistema. Esta modificacion esta basada a menudo en la regla de Hebb [Hebb 1949], la
cual indica que el enlace entre dos unidades debe ser reforzado si ambas unidades se

activan al mismo tiempo.

El entrenamiento de una red progresiva con aprendizaje supervisado consta de los

siguientes pasos.

1. Primero se presenta un patrén a la capa de entrada que se propaga por la red
hasta que la activaciéon alcanza las neuronas de la capa de salida (fase de
propagacion).

2. Posteriormente la salida real se compara con el patréon de aprendizaje, y el error,
junto con la salida de las neuronas de la capa precedente, se utiliza para

modificar adecuadamente los pesos de las conexiones en la ultima capa.
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3. Por dltimo, los errores se van propagando hacia la capa inicial, sirviendo para
modificar los pesos de las conexiones (fase de actualizacion) en el resto de las

capas.

En general, se emplean redes neuronales multicapa con aprendizaje por
retropropagacion del error para simular una funcién desconocida a partir de los pares de
seflales de entrada y salida obtenidos de los patrones de aprendizaje [Sontag 1992]. Se
espera en estos casos que la red sea capaz de generalizar adecuadamente, de forma que
ante sefiales de entrada que no hayan sido presentadas previamente como patrones de

aprendizaje se obtenga la salida adecuada.

4.4.1.- Redes de Retropropagacion (Backpropagation)

El algoritmo de aprendizaje de retropropagacion del error (también conocido como la

regla delta generalizada) es una aplicacion del método del descenso del gradiente.

Se establece como funcién objetivo a minimizar el error cuadratico:

E0=)  Ylo®-00f 6.2

ilCapadeSalila
donde:
0, (1) es la salida deseada para el elemento de proceso i en el instante t.
0,(t) esla salida del elemento de proceso i en el instante t.

De acuerdo con esta regla de aprendizaje, el peso W;que conecta el elemento de

proceso 1 con el jse ajusta por:

Dw,; =10, (1)o,(1) (3.3
donde:
N es el denominado coeficiente de aprendizaye.

5]- (?) es la sefial de error del elemento de proceso jen el instante ¢

Si el elemento de proceso jes de la capa de salida se tiene que:
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3.0 =0, 0,(0)a(2) (3.4

donde a i(t ) es la derivada de la funcién de activacion o transferencia en el instante ¢

para el elemento de proceso j.

Si el elemento de proceso jno se encuentra en la capa de salida, sino que esta en las

capas ocultas, la sefial de error tiene el siguiente valor:
N
3,(t)=a,(1)) 5, (O)w, (3.5
k=l

donde N es el nimero de elementos de proceso en la capa destino.

En ocasiones esta férmula se corrige para acelerar la convergencia introduciendo un
término denominado momento. Los pesos se actualizan de acuerdo a la regla precedente,
y se evalua el error. Si el error decrece, el cambio se reitera hasta que el error comienza a
aumentar. En ese momento se evalua el nuevo gradiente y continta el aprendizaje. El
término del momento introduce el cambio de los pesos antiguos como parametro en el
calculo del cambio en los pesos actuales. Esto evita los problemas habituales de
oscilacion cuando la superficie de error tiene un area minima muy reducida. El nuevo

cambio de pesos sera:
Do, (1) =3, (0)0, (1) + alw, (¢ 1) (3.6)

donde O es una constante comprendida entre 0 y 1, que indica la influencia del

momento.

4.4.2.- Consideraciones generales sobre las redes perceptron multicapa

Una red neuronal funciona mediante un sistema de aprendizaje a través de ejemplos.
Debido a este mecanismo es posible distinguir dos partes diferentes dentro del proceso

de funcionamiento de una red neuronal:

1. Periodo de entrenamiento o aprendizaje, mediante el que son presentados los
ejemplos a la red, permitiendo el reajuste de sus pesos hasta que se obtiene un

minimo de error frente a los ejemplos presentados.
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2. Periodo de prueba o test. Una vez realizado el aprendizaje, el mecanismo de
analizar la efectividad del mismo consiste en la presentacion de los patrones de

prueba y analizar las respuestas de la red para cada patrén individual.

El procedimiento usual para llevar a cabo los apartados anteriores consiste en separar,
en primer lugar, el conjunto de patrones en dos subconjuntos disjuntos: un grupo se

utilizara como conjunto de entrenamiento, y el otro grupo como conjunto de prueba.

Una vez comprobada la efectividad en el aprendizaje, el procedimiento final sera poner

en explotacién la red resultante con el conjunto de pesos que definen sus conexiones.

En la aplicacién practica de las redes neuronales artificiales perceptréon multicapa
entrenadas con el algoritmo de retropropagacion del error, se debe de tener en cuenta
que el aprendizaje puede ser demasiado lento debido a la posibilidad de alcanzar un
minimo local en la superficie funcién del error, o bien a que, en la zona en la que se esté
evaluando dicha funcién, la pendiente sea muy escasa (superficie de error casi plana).

Este problema se puede controlar mediante la elecciéon adecuada de los parametros /]

(coeficiente de aprendizaje) y Of (momento).

La elecciéon de estos parametros depende de cada problema especifico, pudiendo
presentarse la situacién de que los mejores valores de estos parametros al principio del
entrenamiento no lo sean al final. Una alternativa para el ajuste del coeficiente de
velocidad de aprendizaje consiste en realizar el ajuste de forma progresiva al aprendizaje
mediante la comprobaciéon de si con un valor particular de /] se ha producido un
incremento o decremento del error de red en la capa de salida, realizando el ajuste del

parametro mediante la regla dada por Cater [Cater 1984]:

+a siAE <0
Ap=l-b  SAE>0 (3.7)

0 en otro caso

Por su parte el parametro ® del momento es un valor comprendido entre 0 y 1.
Habitualmente, el entrenamiento se comienza con valores altos del parametro (0.6, 0.9)
para evitar caer en minimos locales, disminuyendo progresivamente el valor del

momento a medida que aumenta el nimero de ciclos de entrenamiento.

50 Prediccion y Clasificacion del Nivel de Riesgo en Proyectos de S.1.



Técnicas de modelado

Otra cuestion a tener en cuenta durante el entrenamiento de la red es el problema del
sobreentrenamiento. En general, cuando el sistema (la red neuronal) es demasiado grande, el
nimero de parametros a ajustar durante el entrenamiento es también muy elevado.
Puede que el sistema no solamente modele la relacién entre entrada y salida deseada
(sesgo muy pequeflo), sino que también modele el ruido que se encuentra mezclado con
la sefial, no siendo capaz el sistema de generalizar los resultados obtenidos para nuevos

Casos.

Las alternativas propuestas para intentar solventar el problema de sobreentrenamiento

son:

* Detener el proceso de aprendizaje en un nimero bajo de iteraciones, con lo que

no se llega a producir el sobreajuste de los parametros.

* Reducir el tamano de la red mediante poda, con lo que se reduce el numero de
parametros involucrados en el sistema.

e Utlizar un método incremental, aumentando el numero de parametros
(elementos de proceso y conexiones) desde un nivel bajo, hasta alcanzar el grado

de respuesta 6ptimo requerido.

* Utlizar técnicas consistentes en definir la actualizaciéon de los pesos de las
conexiones entre los distintos elementos de proceso imponiendo la condicién
adicional de que sus correspondientes valores absolutos sean lo mas pequenos
posibles. De esta forma se deja tender los pesos poco a poco a cero, para que

aquellos que no sean actualizados periddicamente se anulen y desaparezcan.

4.5.- MAPAS AUTOORGANIZADOS (SOM)

Las redes con aprendizaje no supervisado (también conocido como autosupervisado) no
requieren influencia externa para ajustar los pesos de las conexiones entre sus neuronas.
La red no recibe ninguna informacién del entorno que le indique si la salida generada en
respuesta a una determinada entrada es o no correcta; por ello, suele decirse que estas

redes son capaces de organizarse.

Estas redes deben encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones o categorias
que se puedan establecer entre los datos que se presenten en su entrada. Existen varias
posibilidades en cuanto a la interpretacion de la salida de estas redes, que dependen de

su estructura y del algoritmo de aprendizaje empleado.
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En el caso de las redes SOM, lo que se realiza es una identificacion de caracteristicas,
obteniéndose en las neuronas de salida una disposicién geométrica que representa un
mapa topografico de las caracteristicas de los datos de entrada. De este modo si se
presentan a la red informaciones similares, siempre se veran afectadas neuronas de salida

proximas entre si en la misma zona del mapa.

El aspecto geométrico de la disposicion de las neuronas de una red suele ser de forma
hexagonal o rectangular, formando mapas topolégicos en los que se encuentran
representadas las caracteristicas de los datos de entrada presentados a la red, de forma
que si la red recibe informaciones con caracteristicas similares se generan mapas

parecidos (Fig. 11).

QOO0

O

S20CDOD
220000

oo

Fig. 11 Neuronas vecinas (nivel 1, 2 y 3) de las neuronas marcadas en negro:

Cada neurona 7 de la red SOM se representa por un vector prototipo de referencia

— t . ., . . . ., .
m, = [m 0o My, |, cuya dimension coincide con la dimension del espacio de vectores

de entrada. Cada una de las neuronas se encuentra conectada a las neuronas vecinas,
estableciendo diferentes niveles de vecindad. El namero de neuronas utilizadas en el

mapa afecta a la precisién y capacidad de generalizacion de la red SOM.

El aprendizaje de las redes SOM es un aprendizaje competitivo y cooperativo, de tal
forma que las neuronas compiten y cooperan unas con otras para llevar a cabo una tarea
dada. La competicién entre neuronas se realiza en todas las capas de la red, existiendo
entre las neuronas vecinas conexiones recurrentes de autoexcitacion y conexiones de
inhibicién o de excitaciéon. El objetivo de este tipo de aprendizaje consiste en lograr que
ante cierta informacién de entrada, se active sélo una de las neuronas de la red,
denominada nexrona ganadora, quedando anuladas las restantes que son forzadas a sus

valores minimos de respuesta. De esta forma se logra que los datos de entrada con
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informaciones similares activen la misma neurona ganadora (o neuronas cercanas a la

neurona ganadora), y queden por lo tanto clasificados dentro de la misma categoria.

4.5.1.- Inicializacion de las redes SOM

En la fase de inicializaciéon se debe de seleccionar el tipo de mapa topolégico que se
utilizara para el entrenamiento de la red. Usualmente se utilizan mapas topologicos
bidimensionales (hexagonales o rectangulares) que facilitan la visualizaciéon de los

resultados, pero se pueden utilizar mapas de cualquier dimension.

Una vez fijado el tipo de mapa a utilizar, se debe de determinar el nimero de neuronas y
la distribucién de las neuronas sobre el mapa. El nimero de neuronas debe de ser
suficientemente grande como para ser capaz de extraer las caracteristicas de los datos de
entrada. La regla empirica (3. 8) puede ser utilizada como referencia para, en funcién del
numero de patrones disponibles para el entrenamiento de la red, establecer el numero de

neuronas del mapa topolégico [Kohonen 1996].

N°neuronas =5 N "% G-8)

Asf mismo en [Kohonen 1996], se propone distribuir las neuronas en el mapa

topolégico de tal forma que se mantengan las proporciones relativas al cociente de los
dos autovalores mayores asociados a la matriz de datos de entrada. Es decir, si

distribuimos las neuronas en « filas y 4 columnas, el tamafo del mapa debe verificar las

condiciones (3. 9) y (3. 10).

A (3.9)

2

SR

axb [ N°neuronas (3.10)

Antes de proceder al entrenamiento de la red SOM, los vectores prototipo se inicializan

siguiendo alguno de los siguientes procedimientos:

Inicializacion aleatoria: los vectores prototipo iniciales se corresponden con valores

pequenos generados de forma aleatoria

*  Inicializacion lineal el método de inicializacién lineal se basa en el analisis de

componentes principales (PCA). Los vectores prototipo se inicializan de tal
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forma que pertenezcan al mismo subespacio lineal que el generado por los dos
vectores propios asociados a las dos primeras componentes principales. Esta
inicializacion tiene el efecto de dirigir el mapa SOM en la misma direccién que

los datos que presentan las variaciones mas significativas.

Inicializacion muestral: los vectores propios se inicializan seleccionando de forma

aleatoria vectores del espacio de datos de entrada.

Aunque la red SOM es robusta respecto a los valores iniciales de partida, una eleccion

adecuada en los vectores iniciales prototipo agiliza la convergencia hacia una buena

solucion.

4.5.2.-

Entrenamiento

Cada elemento de proceso i o neurona que forma el mapa esta definido en el instante #

por un vector prototipo m;(t). El algoritmo de aprendizaje o ajuste de los pesos hace

que para cada entrada X, () en el instante Z, se siga el siguiente proceso:

Determinar el elemento de proceso ganador (neurona ganadora), en el sentido de

minima distancia:
g =minld(m, (1).%, (1)) 6-11)

Adaptar los pesos de la neurona ganadora y de sus vecinos (Fig. 12) de acuerdo

con la fé6rmula:
m,(t+1)=m,(t)+h(i, g,0)\x@0)-m,(t)) TiOS (3.12)

donde h(i,g,t) depende de la posicion del elemento de proceso j cuyos pesos
se van a actualizar, del elemento de proceso ganador g y del tiempo #, de tal

forma que, normalmente el valor de h( ) decrece con el tiempo.
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Fig. 12 Adaptacion de la neurona ganadora (BMU) y de sus vecinos hacia el vector de entrada (x).

La funciéon h( ) define la region de influencia que el vector de entrada tiene respecto al

SOM, proporcionando un ajuste positivo (refuerzo) en las proximidades de la neurona

ganadora, que va decreciendo hasta volverse nulo en los nodos mas lejanos.

Fig. 13 Ejemplo de dos tipos de funcién de influencia de la neurona ganadora respecto a las neuronas
vecinas; a) Funcién burbuja b) Funcién normal

El entrenamiento de la red SOM se realiza habitualmente en dos fases: una primera fase
en la que se realiza un entrenamiento grosero aplicando una gran influencia relativa de la
neurona ganadora sobre las neuronas vecinas, y una fase de afino en la que la influencia

de la neurona ganadora sobre sus vecinas es menor.

4.5.3.- Consideraciones generales sobre las redes SOM. Visualizacion

Las redes SOM buscan vectores de referencia que permitan agrupar datos similares y los
sittian simultaneamente sobre un mapa regular, combinando asi la propiedad de
cuantificaciéon de los vectores con la propiedad de conservacién de la ordenacion
topolégica. Ademas las redes SOM presentan una relativa robustez respecto a errores en
el espacio de datos de entrada, de tal forma que la presencia de owut/iers tiene Ginicamente

un efecto local. La presencia de un outlier en el espacio de entrada se puede detectar con
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redes SOM, por su localizaciéon en el mapa topolégico sobre una neurona aislada del

resto de neuronas vecinas.

Una de las propiedades mas interesantes que presentan las redes SOM, y el motivo por
el que han sido seleccionadas en este trabajo, es su capacidad de visualizaciéon de datos

multidimensionales.

La relacion entre las variables de entrada puede visualizarse mediante la representacion
de las componentes planas de los vectores prototipo. Para ello, las variables se
representan identificando en cada vector prototipo, el valor de la componente
correspondiente a la variable que se desea visualizar y asignandole un color sobre una

determinada escala cromatica (Fig. 14).

De esta forma se puede visualizar la distribucién de las variables de entrada y encontrar

relaciones asociadas a los diferentes grupos existentes dentro de las variables [Kohonen
199¢].

La representacion de las componentes planas, suele representarse de forma simultinea a
la representaciéon de la matriz de distancias entre las neuronas (#-matrix) permitiendo

visualizar la estructura de agrupamientos de los mapas.

Us-matrix Variable_1

Ejemplo relacion datos de entrada
Variable_2

tgﬁb&'m
0.8 08 t e
06 06 i,

o 02 04 06 [ak:] 1
Variable,

\/ar\ah\52

Fig. 14 Ejemplo de representacion de mapas de componentes planos. Se introduce una relacion inversa
lineal discontinua, pudiéndose observar en la matriz de distancias la presencia de dos grupos, cada uno de
ellos con relacién inversa entre si.
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5. ALGORITMO MARS

El modelado de procesos a partit de un conjunto de muestras de la relacion
entrada/salida puede ser considerado como un problema de aproximacién funcional, en

el que se trata de hallar una expresién matematica,
y=fX.X,,X,,..X,)te, (X,X,,...X,)0pgyg" (- 13)

que sea capaz de reproducir la relacién inyectiva que existe entre las entradas y las salidas

del proceso {y j’xij}ﬂz—ll";v . (La cantidad & representa un ruido estocastico que, de no ser

nulo, refleja el hecho de que y depende de mas variables, usualmente aleatorias, que las

consideradas).

La computacién adaptativa es aquella que ajusta dinamicamente su estrategia para tener
en cuenta el comportamiento del problema especifico que intenta resolver. Uno de los
métodos adaptativos unidimensionales mas comunmente utilizados son las

interpolaciones polinomiales a trozos.

La idea basica de la interpolaciéon polinomial a trozos es aproximar f mediante vatios
polinomios de orden bajo, cada uno definido sobre una subregién (o intervalo) distinto
del dominio D. La aproximacién obtenida es continua y, en funcién del orden de los
polinomios, mantiene también continuas sus derivadas. El compromiso entre suavidad y
flexibilidad de la aproximacién se controla mediante el nimero de subregiones (nodos) y
el orden de las derivadas mas bajas que se permite sean discontinuas en los limites de las
subregiones. Las funciones polinomiales segmentarias mas usuales son los splines

[DeBoot 1978]. Esta técnica ha proporcionado formas eficientes de resolver el

problema de aproximacion funcional en dimensiones bajas(n<2).

La generalizaciéon de esta técnica a espacios de mayor dimension es directa en la teoria,
pero dificil en la practica. Las dificultades vienen dadas por el hecho de que para poder
poblar de forma densa los espacios euclideos, se necesita un nimero de puntos que
crece exponencialmente con la dimension del espacio. Este problema se denomina

maldicion de la dimensionalidad.

La maldicién de la dimensionalidad es basica y no puede vencerse de forma directa,

siendo necesaria la adaptaciéon de los métodos de aproximacién unidimensionales a
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técnicas no paramétricas. Uno de los representantes de estas técnicas mas extendido en

la actualidad es el algoritmo MARS (Multivariate Adaptive Regresion Spline).

El algoritmo MARS [Friedman 1991] desarrollado por J.H. Friedman en 1991, es un

método adaptativo de ajuste multidimensional. El objetivo del algoritmo consiste en

aproximar una funcién desconocida f - DO 0" — D'O0O a partir de la proyeccién de

una muestra de datos del espacio de entrada sobre el espacio de salida. Para ello el
algoritmo MARS busca la funcién de aproximacion f(x,,X,,...X,), mediante la

combinacién lineal de un conjunto de funciones base B;(X) parametrizadas por la

posicion de los nodos:
_ M
f(xl,xz,...,xn)=Za,.Bi(x) (3. 14)
i=l

donde:

x 0O D'O O™ ,donde 1<m < nes el nimero de variables que intervienen en

la construccion de la funcion base B;

a,,i=1,....M son los coeficientes de las funciones base B,

i b
M es el nimero de funciones base del modelo.

Las funciones base utilizadas por el MARS, se construyen como productos de funciones

base del tipo:

b(X) = (X —ty), = Max(0, x - t,) 3.15)

donde 7, es la posiciéon del nodo k y el subindice ( ) 4 denota la parte positiva de ([)
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Dominio
Fig. 15 Funciones base asociadas a un nodo
El nimero maximo de funciones base que intervienen en la construccion (numero de

productos), se lo denomina nimero de interacciones entre las variables. El valor de este

parametro lo fija el usuario, y se mantiene fijo durante el entrenamiento del algoritmo.

Asi las funciones base utilizadas por el algoritmo MARS tienen la forma:

L i
rlj;l [SJ"' Hxvm‘.i) —t; )]+

~
I
N k.
w

B,(x)= (3. 16)

donde:
(U, =max(0,0) es decir, la parte positiva del interior del paréntesis

J:es el grado de interaccion de las funciones base B,

S =*les el indicador del signo

v(J,1) es el indice de la variable independiente que esta siendo dividida, restringiéndose a
que v(j,l), j =1, J sea distinto, es decir, cada variable independiente aparece tunicamente

una vez en cada término de interaccion.
¢;da la posicion de la division y se denomina nodo.

Para ilustrar la notacién empleada se mostrara un ejemplo. Supéngase que un modelo

MARS contiene la funcién base B; dada por:

Bl. :(x2 _1~3)+[_(x5 +33'7)]+
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De forma inmediata se ve que existen dos factores en la interaccion de términos, por lo
tanto J=2. Los indicadores de signo son s,,=1, s,,=-1y los nodos vienen dados por

t,,=13, t,,=-3.7. Por ultimo las etiquetas para las variables vienen dadas por

V(L D=2v(2])=5
La construcciéon del modelo MARS para el ajuste de los datos se realiza en dos fases.

En la primera fase, se sitian los nodos del recubrimiento mediante un proceso iterativo

de K 4 pasos. En cada paso, se introducen dos nuevas funciones base en el modelo

del tipo:
B, ()|~ (x, -1, (.18

donde:

B, (x) es una funcién base introducida previamente en el modelo en alguno de los

pasos previos, en la que intervienen como mucho mr -1 variables, siendo mi el nimero

maximo de interacciones entre variables fijado por el usuario.

X, es una de las variables de entrada, no considerada previamente en la funcién B,, (X)
. Bs decir para la funcion B; =(x, —1.3), [— (x; +33.7)]+ del ejemplo anterior, las

variables X, tienen que ser distintas de la variable nimero 2 y 5.

t es un nodo correspondiente a la variable de entrada X, . El valor de ¢ se selecciona de

entre el conjunto de valores distintos que toma la variable X, para el conjunto de datos

de entrenamiento.

La seleccion de las dos nuevas funciones base que entran en el modelo, se realiza
mediante un proceso de busqueda exhaustiva, seleccionando el par de funciones base

que proporcionan un mejor ajuste.

En la segunda fase, se procede a eliminar de una en una las funciones base, hasta
lograr que el criterio de convergencia alcance un minimo. En cada paso se elimina la

funcién base cuya eliminacién mejora el grado de ajuste o causa la menor pérdida de
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informacion, es decir, se utiliza un criterio de penalizacién del nimero de funciones base

y del grado de convergencia.

La funcién de aproximacion construida mediante este método es una funcién continua
en D. El modelo puede ser extendido a un modelo con derivada primera continua,
reemplazando los splines lineales, por splines ctubicos en las funciones base, cuyos
nodos de control vienen dados por el nodo de la funcién base lineal y los puntos que se
encuentran situados a la mitad de la distancia del nodo situado por dicha funcién base, y

los dos nodos adyacentes sobre la proyecciéon de la misma componente.

00 ol 02 03 04 05
-

00 ai 62 03 04 0%
-

b6 42 A4 68 0b 10 op 0.2 04 08 98 0

T

,

0.0 04 0R A3 a4 of
o0 01 02 43 04 a5

| S - —
00 0.2 04 08 0B 1.0 Q0 02 04 B 08 10

Fig. 16 Nodo de la funcién de base truncada lineal 0.5. Nodos de la funcion base spline cubico 0.2, 0.5y 0.7

5.1.- CONSIDERACIONES GENERALES SOBRE EL ALGORITMO MARS

Como se ha desarrollado en los apartados anteriores el algoritmo MARS utiliza una
estrategia de busqueda exhaustiva para determinar la posicion de los nodos en la
descomposicion adaptativa. La aplicaciéon de esta estrategia supone la resoluciéon de
aproximadamente N° Variables [N ajustes de minimos cuadrados en la seleccién de
cada nuevo nodo introducido en el recubrimiento. Si la implementacion del algoritmo
de minimos cuadrados se hiciera de forma directa, la ejecucion del algoritmo, para

problemas relativamente grandes, seria inviable desde un punto de vista computacional.

Sin embargo la utilizacion de funciones base parametrizadas por un unico nodo permite
el desarrollo de férmulas adaptativas relativamente simples, que permiten realizar los

calculos para la seleccion de los nodos de una forma muy rapida y eficiente, siendo el
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coste computacional del algoritmo del orden de KIN, con K funcién que depende del

numero de funciones base e interacciones entre variables utilizadas.

La base para el desarrollo de estas formulas se sustenta en que la matriz del sistema
asociado al método de minimos cuadrados puede definirse de tal forma que al variar la
posicién del nodo ¢, dentro del conjunto de candidatos, la matriz que define el sistema
permanece fija excepto para la dltima fila y la dltima columna. Ademas si los nodos de
cada variable se encuentran ordenados, a partir de la construcciéon de la fila y columna
asociada a uno de los nodos (el mayor o el menor) se pueden calcular las filas y
columnas asociadas al resto de los nodos. Para la resolucion de los sistemas planteados

se utilizan las propiedades adaptativas de la descomposicion de Cholesky.

La utilizaciéon de las férmulas adaptativas hace que el algoritmo MARS, en contra de lo
que inicialmente se podria suponer, sea un algoritmo con un bajo coste computacional,

entrenando cientos de veces mas rapido que las redes neuronales [DeVeaux 1993].

Ademas el algoritmo MARS selecciona de forma automatica las variables relevantes e
interacciones entre dichas variables. La aproximacién a la solucién mediante

descomposicion en funciones base facilita la interpretabilidad de los resultados.

En 1993 Richard DeVeux [DeVeaux 1993], realiz6 un estudio comparativo de la
capacidad predictiva de las redes neuronales y el algoritmo MARS obteniendo como
resultado que en numerosas ocasiones la capacidad predictiva del algoritmo MARS era
superior a la capacidad predictiva de las redes neuronales. En este trabajo se
consideraran ambas técnicas para la construccion de los modelos seleccionando

finalmente la que proporcione mejores resultados.

En el siguiente subapartado se describen los parametros utilizados por la herramienta
APIMARS, desarrollada por el Grupo de Investigacion en Proyectos de Ingenierfa de la
Universidad de Oviedo e incluye la implementacién en Fortran y C de una version

modificada del algoritmo MARS.

5.1.1.- Descripcion de los parametros utilizados por el algoritmo APIMARS

N° funciones base (FB) = Es el nimero méximo de funciones base utilizadas en el paso
hacia delante del algoritmo. La influencia de este parametro sobre los resultados esta
relacionada con la capacidad de generalizacion del algoritmo. En general este parametro

debe de ser suficientemente grande, para ser capaz el modelo de adaptarse a los datos,
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pero no debe de ser muy grande, para evitar problemas de sobreentrenamiento. Dado
que tras el paso hacia delante, para la generalizaciéon de los resultados se realiza el paso

hacia atras, la influencia de este parametro en las aplicaciones practicas es baja.

N° interacciones entre variables 2 Es el nimero maximo de variables que intervienen
en las funciones base. La influencia de este parametro es similar a la influencia del grado
de los polinomios utilizados en la interpolaciéon polinomial a trozos unidimensional. Es
decir, es preferible mantener el parametro con valores tan bajos como sea posible,

utilizando si es necesario un mayor namero de funciones base.

% datos utilizados = Es el porcentaje de datos del conjunto total que sera utilizado para
crear el conjunto de patrones de entrenamiento. Si el parametro toma el valor 100 todos
los datos seran utilizados para el entrenamiento, coincidiendo la versién modificada del
algoritmo MARS con el algoritmo MARS. Si el parametro toma el valor 0 todos los

datos son utilizados para validacién de un modelo generado previamente.

N’ modelos generados = Es el nimero de iteraciones del paso hacia delante y hacia atras,
con diferentes conjuntos de entrenamiento y de prueba en cada iteracién, que serin

realizadas.

6. CONCLUSIONES

La estrategia de modelado propuesta en esta tesis se basa en la utilizacién de técnicas
basadas en datos. La gran cantidad de técnicas basadas en datos existentes y la multitud
de algoritmos asociados a estas técnicas, hace que la simple mencién de cada una de
ellas se salga de los limites de este trabajo, por lo que este capitulo se ha centrado
unicamente en la descripcion de las técnicas que van a ser utilizadas durante el desarrollo

del trabajo.

La descripcion de las téenicas ha ido enfocada a obtener un mejor conocimiento de su
funcionamiento, sefialando sus ventajas y limitaciones, de tal forma que su aplicacion
pueda realizarse de forma eficaz. Ademas se han intentado delimitar los parametros que
afectan a cada técnica para facilitar su configuracion en la aplicaciéon a casos concretos, e

intentando disminuir de esta forma el nimero de pruebas necesarias.

Las técnicas seleccionadas para el desarrollo del trabajo han sido destinadas a realizar el

preproceso de los datos y su posterior modelado. Las redes SOM permiten realizar
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clustering de los datos de entrada asi como visualizar datos multidimensionales y son
utilizados basicamente para busqueda de analogias o en el preproceso. Tanto las redes
neuronales supervisadas como el algoritmo MARS permiten realizar la modelizaciéon a
partir de los datos, proporcionando MARS un mejor comportamiento ante la

extrapolacion.
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Descripcion de los datos

1. INTRODUCCION

Los modelos desarrollados en este trabajo pertenecen al dominio de la Mineria de datos
o soluciones basadas en datos, por lo que el conjunto de datos utilizado es crucial para
obtener unos resultados fiables. Su selecciéon y valoraciéon es uno de los primeros

problemas para conseguir su efectividad. Se plantean dos alternativas:

* Partir de la toma de muestras de datos procedentes del cierre de proyectos
propios o

* Tomar los datos procedentes de una base de datos acreditada.

Para construir una base de datos con informacién procedente del cierre de proyectos de
sistemas de informacién, se ha de coordinar a las distintas organizaciones que participen
en la toma de datos para ajustar sus mediciones y los tipos de métodos empleados para
la medicién. Ademas se debe buscar que el conjunto sea representativo de todas las
posibles condiciones de desarrollo, puesto que estas técnicas aportan resultados mucho
mejores cuando se trata de interpolar que de extrapolar, lo que requeriria recopilar
informacién de un importante numero de organizaciones. Otro problema surge del
factor tiempo, completar una muestra de datos suficiente procedente del cierre de
proyectos dentro de una organizacién llevaria afios por lo que es inviable para cubrir las

necesidades y objetivos de esta investigacion.

La segunda de las alternativas que se valoran para la adquisiciéon de los datos, es basarse
en una base de datos procedentes de cierres de proyectos ya construida y acreditada.
Esta ha sido la solucién adoptada en esta investigacion utilizando la base de datos del
International Software Benchmarking Standards Group Release 9 [ISBSG]| como caso en
estudio para el desarrollo del trabajo. Esta organizacion sin animo de lucro se fundé en
el afio 1.997. La informacién contenida en su base de datos es el resultado de varios
aflos de cooperacioén previa de varias asociaciones nacionales de métricas de software,
las cuales intentaban desarrollar y promocionar el uso de medidas para mejorar los
procesos y productos software. Los datos almacenados en esta base de datos han sido
recogidos y valorados por expertos en andlisis y desarrollo de software, por lo que se
garantiza la calidad y fiabilidad de los mismos. Se muestra a continuaciéon una tabla que

contiene las asociaciones por pafses que forman parte del ISBSG y que han colaborado
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en la construccion de la base de datos, para demostrar de forma mas especifica la

importancia y el reconocimiento internacional de este conjunto de datos.

Pais Organizacion

Australia ASMA / SQA (NSW) — Australian Software Metrics Association / Software Quality
Association

China CSPIU (China Software Process Improvement Union)

Finlandia FiSMA (Finnish Software Measurement Association)

Alemania DASMA  (Deutschsprachige ~ Anwendergruppe  fur  Software ~ Metrik  and
Aufwandschatzung)

India NASSCOM (National Association of Software & Service Companies)

Italia GUFPI - ISMA (Gruppo Utenti Function Point Italia - Italian Software Metrics
Association)

Japon JFPUG (Japan Function Point User Group)

Corea KOSMA (Korea Software Measurement Association)

Holanda NESMA (Nederlandse Software Metricken Gebruikers Associatie)

Espafia AEMES (Asociaciéon Espafiola de Métricas de Software)

Suiza SwissICT

Reino Unido UKSMA (UK Software Metrics Association)

Estados Unidos International Function Point Users Group

Tabla 9: Asociaciones nacionales de métricas de software pertenecientes al ISBSG
2.  DESCRIPCION DE LOS DATOS

2.1.1.- Denominacion de las variables

Las variables contenidas en la base de datos estan denominadas evidentemente en inglés
dada su procedencia internacional. Para el desarrollo de esta investigaciéon se han
utilizado variables en castellano y con el fin de asegurar la equivalencia de este trabajo

con otros desarrollados sobre la misma informacion, se incluye en este apartado una
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descripciéon de cada

grupo de variables empleado para facilitar la interpretacion,

mostrando a su vez el nombre original en inglés.

2.1.2.- Descripcion

de las variables

Los datos de los que se parte para realizar el estudio proceden de 3.024 proyectos, cada

uno de ellos con 100 variables o atributos. Estos atributos se describen en la Tabla 10,

agrupados por categorias.

Entorno del proyecto y Ia calidad de los datos

Identificador del | Es e/ identificador de proyecto, la clave primaria. Este identificador ha sido generado de forma
proyecto (Project ID) aleatoria para eliminar cualguier posibilidad de identificar a la compaiiia.

Enfoque wusado para | Campo de comentario gue describe el enfoque usado para el recuento de las tablas de cidigo o datos
recuento (Reference | de referencia.

Table Approach)

Calidad de los datos | Este campo contiene un cidigo propio de ISBSG para caracterizar la calidad de los datos del

(Data Quality Rating)

proyecto:

A. Datos de buena calidad, en los que no se ha detectado nada que pudiera afectar a su
integridad.

B. Fundamentalmente de buena calidad pero con algin factor que podria afectar a la
integridad de los datos enviados.

C. Debido a que no se dispone de suficiente informacion, no fue posible evalnar la

integridad de los datos.
D.  D. Debido a uno 0 a una combinacion de factores, se da poca credibilidad a los datos.

Fecha de | Fecha real de implementacion. Se muestra en formato de dia, mes y aro.
implementacion
(Implementation Date)
Producto a generar
Tipo de desarrollo | Este campo describe si el proyecto consistio en un desarrollo nuevo, una mejora o rebacer el
(Development Type) producto.
Plataforma de desarrollo

(Development Platform)

Define la plataforma principal de desarrollo, determinada por el sistema operativo usado. Cada
proyecto es clasificado como PC, Intermedio, Ordenador Central o Multiplataforma.

Arquitectura Define el tipo de arquitectura del proyecto: Monopuesto, Cliente/ Servidor, Multinivel,
(Architecture) Multinivel con interfag web.

Tipo de lenguaje | Define el tipo de lenguaje usado por el proyecto: 2GL, 3GL, 4GL 0 Generador de aplicaciones.
(Language Type)

Principal  lenguaje  de | Principal lenguaje ntilizado para el desarrolio: JAV A, C++, PL/ 1, Natural, Cobol, etz.
programacion (Primary

Programming Language)

Uso de DBMS (DBMS | Siel proyecto utiliza un sistema de gestion de base de datos (Data Base Management System).
Used)

Uso de herramienta CASE
(CASE Tool Used)

Si se usaron herramientas CASE.

Metodologia usada (Used
Methodology)

St se usd una metodologia.
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Adquisicién de | Describe si la metodologia fue comprada o desarrollada en la organizacion.

Metodologia (How

Methodology Acquired)

Defectos comunicados | Defectos comunicados en el primer mes de uso del sistema. Hay tres columnas en el conjunto de

(Defects Delivered) datos que indican el nimero de defectos comunicados graves (Exctreme), medios (Major), leves
(Minor).

Unidades de negocio | Niimero de unidades de negocio a los que sirve el sistema o “stakebolders” del proyecto.

(User Base - Business

Units)

Localizaciones (User Base
— Locations)

Niimero de localizaciones fisicas ntilizadas por el sistema instalado.

Nuamero de usuarios (User
Base - Concurrent Users)

Niimero de usuarios que utilizan el sistema concurrentemente.

Tipo de Organizacion
(Organisation Type)

Ldentifica el tipo de organizacion que propone el proyecto.

Tipo de area de negocio
(Business Area Type)

Identifica el tipo de drea de negocio a la que se orienta el proyecto cuando este es distinto al tipo
de organizacion.

Tipo de aplicacion

(Application Type)

Identifica el tipo de aplicacion a la que se orienta el proyecto. Por ejemplo, sistema de
informacion, transaccion, control de procesos.

Paquete personalizado
(Package Customisation)

Indica si el proyecto es un paquete personalizado o un desarrollo de uso general.

Grado de personalizacion
(Degree of Customisation)

Si el proyecto estd basado en un paquete existente, este campo proporciona comentarios sobre
cdmo de complicada fue la personalizacion.

Alcance del  proyecto | E/ alcance del proyecto indica qué tareas fueron incluidas en el valor registrado del esfuerzo del
(Project Scope) proyecto.  Estas pueden  ser:  Planificacion, especificacion, diseno, ~construccion, prueba e
implementacion.
Métricas de tamafio
Obtencion de recuento | Es una descripcion de la técnica nsada para contar los puntos de funcion. Aynda para comparar
(Count Approach) informacion con el mismo origen, es decir, elementos similares. Los valores pueden ser, IFPUG,
MKII, NESMA, COSMIC-FFP ete.
Puntos de funcion sin | Los puntos de funcion sin ajustar, es la cantidad antes de cualquier ajuste por el valor del factor
ajustar (Unadjusted | de ajuste si se utiliza.

Function Points)

Valor del Factor de Ajuste
(Value Adjustment Factor)

E/ ajuste de los puntos de funcion tiene en cuenta varias caracteristicas técnicas y de calidad, entre
las que estan: comunicacion de datos, rendimiento del usuario final, etc. Si no se dispone de esta
informacion toma el valor 1.

Puntos de funcion | En esta variable se registran el niimero de puntos de funcion ajustados por el valor del factor de
(Function Points) ajuste.
Métrica del tamafio | La métrica de tamaiio funcional usada para grabar el tamaio de los proyectos, como por ejemplo,

utilizada (Function Size
Metric Used)

IFPUG3, IFPUGH, propia de la organizacion ete.

Técnica de recuento
(Counting Technique)

La técnica de recuento es la tecnologia utilizada para sostener el proceso de recuento. Ciertas
tecnologias usadas para el recuento de los puntos de funcion pueden afectar a la potencial
exactitud del recuento.
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Categorias de PFE | Las categorias de los puntos de funcion. Se facilitan cinco campos que desglosan las cantidades de
(Function Point | funciones en cada nno de ellos: entradas, salidas, consultas, ficheros ligicos e interfaces.
Categories)

PF de mejora | En el caso de proyectos de mejora se descomponen los puntos de funcion en los siguientes tres
(Enhancement Data) campos: aitadidos, cambios, borrados.

Clasificacion  PF  sin | La dasificacion de los puntos de funcion sin ajustar, es un campo que contiene la clasificacion de
ajustar (Unadjusted | calidad de los revisores de ISBSG con valores A, B, C o D aplicados a los datos de la cantidad

Function Point Rating)

de puntos de funcion sin ajustar. Los valores indican lo signiente:

A. Son de buena calidad y sin ningiin elemento que pudiese afectar a la integridad.

B. Parecen de buena calidad, pero la integridad no puede ser asegurada.

C. Debido a que no se ha proporcionado informacion descompuesta, no fue posible facilitar la
informacion de puntos de funcion sin ajustar.

D. Debido a nno o combinacion de varios factores, se podria dar poca credibilidad a la
informacion de los puntos de funcion sin ajustar.

LDC (Source Lines of

Code (SLOC))

La cantidad de lineas de cddigo fuente producidas en el proyecto.

Mediciones de esfuerzo, tiempo, recursos y productividad

Esfuerzo total (Summary
Work Efforr)

Facilita el esfuerzo total en horas invertido en el proyecto por parte de la organizacion de desarrollo.
Los tres métodos previstos son los signientes:

Meétodo-A: Horas de personal (Registrado). El esfuerzo comunicado viene de un
registro diario de todo el esfuerzo gastado por cada persona en las tareas relacionadas
del proyecto.

Meétodo-B: Horas de personal (Deducido). El esfuerzo comunicado es deducido del
tiempo registrado que seiala la asignacion de la gente al proyecto. Esto podria conllevar
que en la estimacion, solo el 75% del tiempo asignado fue realmente asignado al
proyectoy el resto es para vacaciones, formacion, eft.

Método-C: Sdlo tiempo productive. El esfuerzo comunicado es sélo por el “tiempo
productive” gastado por cada persona en el proyecto. Este valor suele sumar sélo de 5 a

6 horas por dia.
Nivel del recurso | Los datos son recogidos sobre la gente cuyo tiempo estd incluido en los datos del esfuerzo. Se
(Resource Level) identifican cuatro niveles como medio de toma de datos.
o Esfuerzo del equipo de desarrollo, por ejemplo, equipo de proyecto, director de proyecto,
gerente de proyectos.
o Soporte del equipo de desarrollo, por ejemplo, administrador de la base de datos,
administrador de datos, control de calidad.
. Infraestructura, por ejemplo, soporte de software, soporte de hardware, administracin
de red.
*  Usuario final o cliente.
E/ niimero significa que incluye todo este temay los niveles precedentes. Por gjemplo, un “3” en este
campo, significa que el esfuerzo del equipo de desarrollo, soporte de desarrollo e infraestructura estd
incluido en el valor del esfuerzo.
Tamafio maximo del | E/ wimero maximo de gente que trabajo en cualquier momento en el proyecto, (punto mdximo del
equipo (Max. Team | tamaiio el equipo de trabajo).
Size)

Técnicas en el desarrollo
(Dev. Techniques)

Técnicas usadas durante el desarrollo.

Duracién del proyecto
(Project Elapsed Time)

Duracién del proyecto en meses.

Tiempo de inactividad
(Project Inactive Time)

E/ niimero de meses en los cuales no existe actividad, por ejemplo, esperando por respuesta de un
cliente, esperando aceptacion de pruebas.

Prediccion y Clasificacion del Nivel de Riesgo en Proyectos de S.1.

73




Capitulo 4

Desglose del esfuerzo | E/ desglose de esfuerzo. Este campo contiene la descomposicion del esfuerzo de trabajo comunicado
(Work Effort | en seis categorias: Planificacion, Especificacion, Diseito, Construccion, Prueba e Implementacion.
Breakdown)

Esfuerzo/actividad Es la proporcion del esfuerzo trabajado en el proyecto y las actividades no relacionadas con el

(Ratio of Project Work
Effort to Non-Project
Activity)

proyecto.

Dispersion del esfuerzo

E/ porcentaje disperso de esfuerzo es el porcentaje de esfuerzo no reflejado en los datos comunicados.

(Percentage of | Por gemplo, una estimacion del tiempo de esfuergo no recopilada por el método usado. Los datos se
Uncollected Work | tipifican en los signientes términos:
Eftor?)

*  Menos del 5% del registrad.

*  Euntreel 5%y el 10% del registrado.

. Y% sobre el registrado.

*  Incapaz de estimarlo.
Esfuerzo  sin  etapas | E/esfuerzo sin etapas. Tiene lugar si no se proporciona descomposicion en fases y contiene el mismo
(Work Effort Unphased) | valor que el esfuerzo total. Cuando se descomponen las fases y la suma del descompuesto no es igual

al total de esfuerzo mostrandose aqui la diferencia.

Esfuerzo  normalizado | E/ esfuerzo normalizado es una estimacion del esfuerzo total del ciclo de vida de desarrollo. Es
(Normalised Work | para los proyectos que no cubren la totalidad del ciclo de vida del desarrollo y este valor. Para los
Effort) proyectos que cubren la totalidad del ciclo de vida del desarrollo, y los proyectos donde el alcance del

ciclo de vida de desarrollo es desconocido, este valor es el mismo que el esfuerzo fotal de.

Tasa de productividad
normalizada

La tasa de productividad normalizada es un campo que contiene la tasa de productividad del
proyecto en horas por punto de funcion calenlada como el esfuerzo normalizado dividido por la

(Normalised cantidad de puntos de funcion sin ajustar.
Productivity Delivery lizad
Rate) . Esfuerzo Normaliza
PDR Normalizad = L ——
Puntosde Funcionsin ajustar
Reparto  productividad | La fasa de reparto de productividad del proyecto en horas por punto de funcion calenlado como
proy (Project | esfuerzo total dividido por cantidad de puntos de funcion sin ajustar.
Productivity Delivery
Rate) Esfuerzo Total

PDR Pr=

Puntosde Funcionsin ajustar

Tasa de productividad

norm. Ajustada
(Normalised
Productivity Delivery
Rate (adjusted))

La tasa de productividad del proyecto en horas por punto de funcion calenlada como el esfuergo
normalizado dividido por la cantidad de puntos de funcidn ajustados.

Esfuerzo Normalizad

PDR Normalizad (ajus) = -
Puntosde Funcionajustados

Tasa de productividad

La tasa de productividad en horas por punto de funcion se calenla como el esfuerzo total dividido

comunicada (Reported | por la cantidad de puntos de funcion ajustados.
Productivity Delivery E
. . sfuerzo Total
Rate (adjusted)) PDR Rep (ajus) = f —
Puntosde Funcionajustado
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Calidad del producto
Total de defectos | Los defectos comunicados en el primer mes de uso. Muestra el total de defectos graves, medios y
comunicados (Total | leves. Cuando la descomposicion no estd disponible se muestra aqui el valor con la suma total.

Deftects Delivered)

Defectos leves (Minor | Nimero de defectos leves comunicados en el primer mes de uso.
defects)

Defectos medios (Major | Nimero de defectos medios comunicados en el primer mes de uso.
defects)

Defectos graves | Nimero de defectos graves comunicados en el primer mes de uso.
(Extreme defects)

Tabla 10: Descripcién de las variables que representan la informacion de los proyectos en ISBSG.

Se observa la presencia de un conjunto de variables que tienen informacién meramente
contextual del proyecto, es decir, aportan datos sobre la ejecuciéon o tipo de proyecto
pero no se pueden utilizar en un proceso de minerfa de datos. En este grupo se
encuentran variables como alcance del proyecto, técnicas de desarrollo o tipo de

organizacion.

En la siguiente tabla se muestran los diferentes tipos de variables que se encuentran

almacenadas en la base de datos en funcion de su naturaleza.

Clasificacion Descripcion
Textos Variables que contienen texto descriptivo que aporta informacion sobre el contexto en el que se desarrolla el
producto.
Numéricas V ariables con contenido numeérico, sobre el que se pueden realizar operaciones numéricas.
Clasificador Variables de valor ordinal o entre las que se puede establecer un orden o intervalos

Tabla 11 Tipificacion de los grupos de tipos de variables

En la Fig. 17 se puede ver el numero de variables de cada tipo almacenadas en la base de
datos. Como se puede observar un 50% de los datos pertenecen a la categorfa de texto,
que aportan informacion relativa al contexto del proyecto o la captura de datos. Un 12%
de los datos son variables clasificadoras por lo que sera necesario aplicar técnicas para
poder ser procesadas por el modelo. También hay que destacar que del 38% de las
variables de la categorfa numérica, muchas de ellas se encuentran claramente

relacionadas debido a que son ratios o derivaciones de otras variables.
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Fig. 17 Distribucion de las variables agrupadas por tipo de dato.

De los grupos anteriormente citados sélo se utilizaran para el procesado de datos los
grupos de variables que son numéricas o clasificadores. Solamente se excluye como
informacién para el modelado de datos las variables de tipo texto que sélo aportan valor
contextual de como fue tomada la muestra. Respecto a las variables categoricas, se
valorara mas adelante si se utilizaran para crear sub-poblaciones de la muestra o si se

introduciran directamente en el modelo paramétrico.

3. GUIA DE USO DE LOS DATOS DEL ISBSG

La base de datos del ISBSG R9 contiene informacion acerca de 3.024 proyectos de

software completos. Entre los usos destacados de esta base de datos se encuentran:

* Comparar un proyecto con otros proyectos similares.

* Realizar estimaciones sobre diversos parametros del proyecto antes del

comienzo del mismo.

¢ Evaluar los beneficios de realizar un cambio en el software o en el hardware

correspondiente al entorno de desarrollo.

Dada su disponibilidad y gratuidad a efectos de investigacién, asi como su
internacionalidad, diversidad y representatividad internacional, se han desarrollado sobre
ella multitud de trabajos relacionados con metodologias de aspectos especificos del
desarrollo de proyectos, entre los que cabe destacar la tesis doctoral desarrollada por J.

Villanueva [Villanueva 2005] en 2005 que, dedicada a la prediccién de coste y esfuerzo,

resulta complementaria de este trabajo y emplea una aproximacion metodolégica similar.
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En los siguientes apartados se muestran unas consideraciones generales a tener en

cuenta para el correcto uso de los datos del ISBSG.

3.1.- CONSIDERACIONES GENERALES

Independientemente de que el objetivo sea comparar, estimar o evaluar, hay que utilizar
los datos de forma prudente asegurando que las comparaciones realizadas son
apropiadas y que no se estan mezclando o comparando cosas no posibles. El primer
paso es seleccionar un conjunto de datos relevante para cada caso en particular. Este
paso se realiza en dos fases: Primero, hay que estar seguro que sélo se consideran
proyectos en los que se midan las distintas variables (esfuerzo, riesgos, tamafio, etc.) de
la misma forma que en el proyecto a comparar, estimar o evaluar. Segundo, considerar
proyectos en los que los atributos disponibles son similares a los disponibles en el

proyecto a tratar.

3.1.1.- Datos comparables
TAMANO

Si el tamafio del proyecto es relevante para el caso de estudio, sélo puede compararse
con proyectos en los que se haya usado el mismo método de medicién del tamano. Para
seleccionar proyectos que usen el mismo método de medicién del tamano hay que tener

en cuenta el campo Count Approach de la base de datos.
ESFUERZO

El esfuerzo total del proyecto viene reflejado en el campo Summary Work Effort. Se tiene
en cuenta el esfuerzo referente a distintos niveles de detalle, en funcién de los campos
Resonrce Level y Recording Method. Un valor 1 en el campo Resource Level significa que sélo
se tiene en cuenta el esfuerzo del equipo de desarrollo, un valor 2 incluye el esfuerzo
también de un equipo de soporte, el nivel 3 afiade las operaciones de computaciéon y un

4 incluye también el esfuerzo realizado por el cliente o usuario final.
CALIDAD DE LOS DATOS

Para realizar analisis estadistico debe considerarse el campo Data Quality Rating. Sélo

deben tenerse en cuenta proyectos con valor A o B en este campo.
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3.1.2.- Obtencion de Datos Relevantes

A menos que la intencién sea evaluar un proyecto respecto a la base de datos completa,
en general no interesan los proyectos que son muy diferentes del que se quiere evaluar.
Lo que interesa es seleccionar los proyectos que son similares centrandose

principalmente en los atributos importantes.

El ISBSG sugiere que los criterios mas importantes para seleccionar proyectos similares

son:

*  Size Si el tamafio del proyecto a evaluar o comparar es muy grande, no aporta

mucho valor estudiar o seleccionar proyectos pequefios y viceversa.

*  Development Type: Hay tres valores posibles, (1) nuevo desarrollo, (2) mejora o (3)

desarrollo sobre un proyecto hecho.
*  Primary Programming Language, o Langnage Type (ej. 3GL, 4GL)
*  Development Platform (ej. Mainframe, midrange o PC)

Otros criterios a tener en cuenta son: Organisation Type, Business Area Type, Application

Type, User base and Development Technigues.

Hay que tener en cuenta que a medida que se afiaden criterios de seleccion, el numero

de proyectos seleccionados se reduce.

3.1.3.- Representatividad de los datos de entrada

Como se comenté anteriormente, las técnicas empleadas en este trabajo presentan
mucho mejores resultados cuando se evaldan proyectos que se encuentran incluidos
dentro de los limites del espacio de datos marcados por la informacion utilizada para la
modelizacién, es decir, en interpolaciéon o extrapolacion cercana. Los resultados se
consideraran representativos por tanto en cualquier punto dentro de ese rango. En la
base de datos se encuentran proyectos con tiempos de desarrollo entre 1 y 40 meses,
con un maximo aislado de 78 meses, entre 1 y 73 personas de media en el equipo de
desarrollo con un maximo de 309, esfuerzos entre 100 y 45.000 horas, con un maximo

de 62.000 horas, presentando valores de defectos encontrados entre 0 y 285.
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4. CONCLUSIONES

Se utiliza para la realizacion del estudio una base de datos acreditada y ya construida con
un elevado nimero de proyectos muy diversos y distribuidos a escala internacional
debido a que conformar una base de datos propia procedente del cierre de proyectos

serfa una tarea con demasiada duracion, inviable para el desarrollo de este trabajo.

La utilizacién de los registros contenidos en esta base de datos no se puede realizar de
forma directa, sino que es necesario tener en cuenta la calidad de los mismos y el tipo de
proyecto que representan en relacion a diversos parametros, por ejemplo el tamafio y la
forma de medirlos. Es necesario comparar proyectos cuyos atributos han sido medidos

bajo los mismos criterios y utilizando las mismas métricas.

Los modelos a desarrollar estan limitados por las caracteristicas de los proyectos
contenidos en la base, especialmente en cuanto a tamafio y tiempos de desarrollo se
refiere, si bien este rango es suficientemente amplio para la mayorfa de los proyectos

desarrollados de forma habitual por las empresas de TI.
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1. INTRODUCCION

El modelado de un problema a partir de la informacién contenida en un conjunto de
datos es un proceso iterativo e interactivo que requiere la aplicaciéon de una metodologia
estructurada para la utilizaciéon ordenada y eficiente de las técnicas y herramientas
disponibles. La metodologia seguida en este trabajo para la prediccion y clasificacion del
nivel de riesgo en proyectos de sistemas de informacién es la metodologia CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining) [CRISP-DM] desarrollada en el afio
2000 por un importante consorcio de empresas europeas [Chapman 1999] [SPSS 2001].

La metodologia CRISP-DM consta de cuatro niveles de abstraccion, organizados de
forma jerarquica en tareas que van desde el nivel mds general hasta los casos mas

especificos (Fig. 18)

Fases ] MODELO GENERICO

Tareas Generales {
Proyeccion
=T -
Tareas Especificas l

Instancias de proceso MODELO ESPECIFICO

Fig. 18 Esquema de los cuatro niveles de abstraccion de la metodologia CRISP-DM

Las fases en el proceso global de modelado de datos no estan claramente diferenciadas y
lo convierte en un proceso iterativo e interactivo. Las interacciones entre las decisiones
tomadas en diferentes fases, asi como los parametros de los métodos utilizados y la
forma de representar el problema suelen ser extremadamente complejos. Pequefos

cambios en una parte pueden afectar fuertemente al resultado final.

En la metodologia CRISP-DM el proceso se estructura en seis fases (tal como se

muestra en la Fig. 19) que seran desarrolladas con detalle durante este capitulo.
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Analisis del ==» Analisis de
Problema = |os datos

N\

Preparacion
de los datos

Explotacion

Evaluacion

—t

Modelado

Fig. 19 Fases del proceso de modelado metodologia CRISP-DM.

Las flechas indican relaciones mas habituales entre las fases, aunque se pueden

establecer relaciones entre cualquier fase. El circulo exterior simboliza la naturaleza

ciclica del proceso de modelado.

Analisis del Analisis de los | Preparacion de los Modelado Evaluacién Explotacion
problema datos datos
Determinacion de Adquisicién de | Procesado de datos | Seleccién de la Evaluacién de | Planificacion de
los objetivos datos ) técnica de los resultados la excplotacion
¢ Conversién a
empresariales o valores modelado )
* Anilisis . * Valoracién * Plan de
numéricos o
e Conocimiento fuentes « Rellenado d e Téenica de de los utilizacion
. datos clienado de resultados
previo . datos modelado
¢ Criterios de * Estudio Tdentificacion d ¢ Supuestos * Modelos
. upu ,1:
éxito datos lem1 once dclia técnica validos
disponibles valores no
o Instalacid usuales de
nstaiacion modelado
base datos
Evaluacién de la Descripcién de | Reducciéon de la Disefio del Revision del Planificacion de
situacién datos dimensionalidad método de proceso la
. ) evaluacion ) monitorigacion
* Recursos * Tipo * Variables * Deteccién
disponibles . i . . de errores |
P bl U'nlc'ladcs Muestras o Medidas de 1
* Requetimientos, e Significado error ene manteniniento
supuestos y * Procedencia proceso de
testrlc‘clones TPOdChZﬁCI o Dlan de
* Terminologia on monitorizac
iony
mantenimie
nto

86

Prediccion y Clasificacion del Nivel de Riesgo en Proyectos de S.1.




Metodologia

Determinacién de Exploracién de | Transformacién de Generacién del | Determinacion | Revision del
los objetivos datos datos modelo de las proyecto
técnicos o ’ siguientes i )
* Normalizaciéon ¢ Parametros o Extraccion
- . i del modelo | acctones de
* Objetivos del Tmsfor/n?aclones S s
L]
modelado m-atcmétlca-s odelos e Lista de las
. . . 3 L] 1 16
o Criterios de Discretizacion Descripciéon ‘hilidad
éxi del modelo posibiiida
éxito
es
* Decisién
Elaboracion de la Verificacion de la Evalnacion del
estrategia calidad de los modelo
datos

*  Planificacion
o VValoracion inicial

o Téc./ herramientas

o Verificacion
de los
resultados

o Obtencion de
mds
informacion

Tabla 12 Esquema de la metodologia seguida durante el proceso de modelado del nivel de riesgo en
proyectos de sistemas de informacion

2. ANALISIS DEL PROBLEMA

La fase inicial en el proceso de modelado consiste en realizar un analisis del problema a

modelar para conocer el desarrollo y dominio de la aplicacion, establecer los objetivos

del usuario final, asi como determinar el conocimiento relevante a usar. El desarrollo de

esta primera fase establece las bases para la realizaciéon de las posteriores fases del

proceso, por lo que el éxito o fracaso va a depender en gran medida de las decisiones

que se adopten en esta etapa.

Las tareas que se realizaran en esta fase son:

* Determinacion de los objetivos. A partir de la informacién disponible sobre el

entorno en el que se desarrolla el proceso de modelado se deben de identificar

los objetivos que se pretenden conseguir.

* Evaluacion de la situacion. Esta tarea implica recoger toda la informacion

disponible sobre el entorno en el que se desarrolla el proceso que se desea

modelar con el fin de identificar los factores que pueden afectar al desarrollo de

cualquier fase del proceso de modelado.

* Determinacion de los objetivos técnicos. Los objetivos empresariales

establecidos en el primer punto se proyectan en objetivos técnicos identificando
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3.

el tipo de problema a resolver (predictivo, clasificacién, segmentacion, etc.) asi
como el grado de precisiéon requerido para los resultados.

Elaboracion de la planificacion. Se realiza una valoraciéon inicial de las
técnicas y herramientas disponibles que se adaptan al problema especifico a
resolver, realizando una primera elecciéon de las herramientas a utilizar durante el

modelado.

ANALISIS DE LOS DATOS

En esta fase se realizara un estudio de la informacion relevante para el modelado del

proceso asi como de su disponibilidad. El fin de esta fase es obtener un conjunto de

datos objetivo o establecer el sistema para su adquisicion (creacién de una nueva base de

datos), que contenga la informacién necesaria para caracterizar el proceso a modelar. De

esta forma, el proceso de busqueda de informacion util se centrara en subconjuntos de

variables y/o muestras de este conjunto de datos.

Las tareas a realizar en esta fase son:

Adquisicion de datos. Se analizan cuales son los datos necesarios para el
desarrollo del trabajo y se estudia la forma de obtenerlos. Una vez identificados
estos factores se procedera a la obtencién de un conjunto inicial de datos que
permita realizar un analisis preliminar de la calidad y relevancia de la informacién
disponible.

Descripcion de los datos. Se describen las caracteristicas fundamentales de los
datos, tanto de las tablas como de cada una de las variables individuales (tipo de

los datos, unidades, rangos, etc.) generando un diccionario de datos.

Exploracion de los datos. En esta tarea se analizan los datos en mas
profundidad identificando los datos clave y estableciendo las primeras relaciones
entre los atributos.

Verificacion de la calidad de los datos. Se comprueba la existencia de errores
en los datos. Los errores de datos mas frecuentes son: campos vacios, ruido e
inconsistencia entre distintas fuentes de datos, datos redundantes y valores de

datos inconsistentes desde un punto de vista fisico.

88

Prediccion y Clasificacion del Nivel de Riesgo en Proyectos de S.1.



Metodologia

4. PREPARACION DE DATOS

A partir de los datos reunidos y analizados en la fase anterior, se generara el conjunto
definitivo de datos que se usara en el modelado. Para ello se procede al preprocesado,

transformacion y reduccion de datos.

4.1.- PREPROCESADO DE DATOS

El objetivo del preprocesado de datos es la transformaciéon del conjunto original de

datos en un nuevo conjunto de datos mas significativo y manejable. Formalmente,
Famili 1997]:

El preproceso es una transformacion 7" que transforma la matriz que contiene los datos

reales del proceso X, en una nueva matriz Y'tal que:

1. Yconserva la informacién de X
2. Yelimina al menos uno de los problemas contenidos en X

3. Yesmas utl que X
El preproceso de los datos incluira tres etapas principales:

* Conversion de los datos a valores numéricos. En general los datos
simbolicos no son tratados por los algoritmos matematicos por lo que resulta
necesaria su conversion a un formato adecuado.

* Rellenado de datos. En los datos provenientes de procesos industriales es
frecuente la ausencia o pérdida de datos debido a fallos de muestreo o a la no
sincronizaciéon de variables (unas variables se muestrean a diferente velocidad
que las otras). Algunas aproximaciones simples [Dixon 1979] y otras mas

complejas [Dempster 1977] han sido propuestas para solucionar este problema.

Las alternativas que se contemplan para solucionar este problema son: Llenar los
datos mediante técnicas estadisticas que calculen los valores de reemplazo a
partir del resto de los datos o mantener los patrones incompletos cuando los
algoritmos utilizados contemplen la situaciéon (redes SOM) o bien descartando
los patrones incompletos.

* Identificacion de los valores no usuales. Se considera valor no usual a un
item de datos cuyo valor cae fuera de los limites que encierran a la mayoria del

resto de los valores correspondientes de la muestra adoptados por la variable.
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Este tipo de dato no usual se denomina owtlier. Los outliers pueden venir
originados por errores en la medida o en la insercién de datos. En tales casos
serfa deseable que los outlier no afectaran al resultado de los analisis por lo que en
esta situacion el outlier puede descartarse y realizar el analisis con el resto de los
datos. Sin embargo, es posible que el origen del out/ier no sea un dato erréneo,
sino que durante algin momento del proceso se ha adoptado el wvalor
almacenado en el outlier. En esta situacion el analisis detallado de los outlier suele
proporcionar una valiosa informacién sobre el proceso en estudio. Por lo tanto
los outlier seran estudiados y analizados en detalle para determinar su origen,
siendo eliminados unicamente cuando se tenga la certeza de que representan

valotes erréneos.

4.2.- REDUCCION DE LA DIMENSIONALIDAD DE LOS DATOS

La extraccién de las caracteristicas de los datos (reduccion de la dimensionalidad) debe
ser realizada debido a un problema comun que se presenta para los modelados no

lineales, la maldicion de la dimensionalidad (curse of dimensionality) [Bellman 1960].

El proceso de extraccion de caracterfsticas trata de reducir la cantidad de informacion
(reduccion de dimensionalidad) que representa a cada uno de los patrones, obteniendo
un vector de atributos que represente de la mejor manera posible al patrén original

prescindiendo de la informacién que no sea muy importante.

La reduccién de la dimensionalidad puede ser de dos tipos: reduccion del numero de

variables y reduccion del nimero de datos a analizar.

El proposito fundamental que se busca al reducir variables es mejorar la velocidad de
aprendizaje, la capacidad de generalizacién y/o la simplicidad de la representacion, para
asi comprender mejor los resultados obtenidos, disminuir el volumen de
almacenamiento, reducir ruidos generados por aquellas variables que no aportan

informacién y eliminar conocimiento inutil para la solucién del problema.

Si los datos proceden de un proceso del cual se posee conocimiento a priori, esta
informacién puede ser utilizada para la extraccion de los atributos, guiando y limitando
la bisqueda de conocimiento, y en consecuencia mejorando la eficiencia. Sin embargo,
la selecciéon del conocimiento previo que va a emplearse ha de hacerse con sumo

cuidado, pues podria descartar descubrimientos validos no previstos, como se indica en
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Piatetski 1991] con un sencillo ejemplo: una restricciéon como “los camiones no circulan
sobre el agua” reduce el espacio de busqueda, pero limita algunas soluciones posibles

como que los camiones vayan sobre lagos helados en invierno.

En general la extraccién de las caracteristicas es una tarea dificil de realizar, y que sera
desarrollada mediante el estudio de las relaciones de dependencia estadistica entre las
variables, representaciones graficas, métodos de proyeccion no lineal (mapas
autoorganizados SOM) y con la aplicacion de una estrategia de poda iterativa realizada

mediante la aplicacion APIMARS.

4.3.- TRANSFORMACION DE LAS VARIABLES

Los datos deben de transformarse de tal forma que su formato resulte adecuado para el
algoritmo con el que sean analizados. Las principales causas para realizar

transformaciones en las variables son:

* Eliminar el efecto de los outliers. 1.a presencia de un owutlier puede alterar la
convergencia de los algoritmos que minimizan el error cuadratico medio, puesto
que el algoritmo sera modificado para intentar mejorar el error cometido para el
outlier empeorando el error cometido para el resto de datos.

* Convertir los datos en mas interpretables. Si la distribucion de las variables
es muy sesgada su visualizacion resulta muy dificil de interpretar. Para garantizar
la interpretabilidad de las variables muy sesgadas se puede aplicar un esquema de

discretizacion o realizar una transformacion logaritmica.

Las transformaciones mas usuales son:

* Normalizacion de las variables. La normalizacién de las variables suele
proporcionar mejores resultados que la introduccién directa de los datos en los
algoritmos que utilicen en su implementacion férmulas matematicas o medidas
de distancias. Las redes neuronales, por ejemplo, entrenan generalmente mejor si
los valores de los datos son pequefios, por lo que se puede proceder a realizar
una normalizacion de las variables entre un rango especifico comprendido entre

0.1y 0.9.

¢ Transformaciones matematicas. las transformaciones matematicas de los

datos mediante la aplicacién de logaritmos (transformacion logaritmica) o raiz
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cuadrada resultan eficaces para estandarizar las distribuciones de variables muy
sesgadas.

* Discretizacion de las variables. En ocasiones, la discretizaciéon de variables
continuas proporciona una mejor interpretacion de los datos. La discretizacion
de wvariables puede realizarse utilizando cuantiles: Por ejemplo para la
discretizacion de la variable, por medio de los cuantiles 10, 25, 50, 75 y 90, la
variable pasard a ser discreta pudiendo tomar seis posibles valores: muy bajo,
bajo, ligeramente por debajo de la media, ligeramente superior a la media, alto y

muy alto.

5. MODELADO

Este punto responde a la cuarta fase de la metodologia CRISP-DM. En ella se
seleccionan de forma definitiva la técnica o técnicas a utilizar y se aplican a los datos

disponibles, ajustando los parametros a sus valores 6ptimos.

A continuacién se incluye una descripcion detallada de cada una de las tareas en las que

se puede desglosar la fase de modelado.

5.1.- SELECCION DE LA TECNICA DE MODELADO

Dado un problema de modelado una de las cuestiones que se plantean es la seleccion de
la técnica o técnicas a utilizar. La seleccion de las técnicas utilizadas para el desarrollo de
este trabajo ha sido presentada en el capitulo anterior. Los criterios seguidos para la

seleccion de las técnicas utilizadas en el modelado han sido:

* Ser apropiada al problema

* Disponer de datos adecuados

* Capacidad descriptiva y predictiva de la técnica
*  Cumplir los requerimientos del problema

* Tiempo necesario para obtener un modelo
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6. CONOCIMIENTO DE LA TECNICA

6.1.- DISENO DEL METODO DE EVALUACION

Para cada algoritmo es necesario establecer criterios de evaluacién que proporcionen
medidas de la diferencia entre el resultado del modelo y el proceso real. Para ello se

distinguira entre el error real y el error aparente.

Si se supone que existe una poblacién de la cual han sido extraidos los datos de
entrenamiento de forma aleatoria, se define el ervor real o error poblacional como el error

que se comete al ser evaluado el modelo sobre los datos de la poblacién.

Se define error aparente o error muestral como el error del modelo sobre la muestra de casos

utilizados en el diseno o construccién del mismo.

El objetivo del modelo es minimizar el error real cometido que al ser desconocido debe

de ser estimado. Para la estimacidon de los errores se utilizara la distancia euclidea:

D(x,y)= /Zlf:(x,.—yl.)2 (4.1)

Aunque, si fuera necesario se puede considerar la posibilidad de utilizar otras medidas

de distancias alternativas.

Una vez seleccionada la medida de distancia a utilizar, se realizard una estimacion del
error del modelo mediante el calculo de la distancia media entre la salida predicha por el

modelo y la salida real, esta estimacion es conocida como error cuadritico medio:

N . s
_Z(yi -Yi)

i=1

N

Ademas de proporcionar esta estimacion del error, se fijaran unas tolerancias de error
absoluto (1, 3, 5,7, 9, 11, 13, 15 y 17) calculando el porcentaje de aciertos obtenidos por

el algoritmo para estas tolerancias.

El estimador mas simple del error real es el error aparente o error cometido sobre los

patrones de entrenamiento. El problema fundamental de este estimador, es que se
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calcula usando el mismo conjunto de patrones que el utilizado para construir el modelo,

por lo que proporciona un estimador sesgado optimista de la bondad del modelo.

Para solventar el problema de la dependencia entre el conjunto usado para construir el
modelo y el usado para realizar la estimacion se utilizara el método denominado
entrenamiento-prueba que consiste en dividir el conjunto inicial de patrones, 7T, en dos

conjuntos independientes 7, y 7,, de forma que:

1. Los patrones de T, constituyen el comjunto de aprendizaje y se usan unicamente
para construir el modelo
2. Los patrones de T, constituyen el conjunto de prueba y se usan tnicamente para

estimar el errot.

Para que el método entrenamiento-prueba resulte eficaz debe de asegurarse que los
patrones de T, sean independientes de los de 7, pero que sigan la misma distribucion.
Para asegurar estas condiciones se realizard una particion de 7T seleccionando los

patrones aleatoriamente, de forma que se cumplan las condiciones (4. 3) y (4. 4).
T,0T,=T “.3)
Ta n Ty, =0 (4.4)

El tamafio de los conjuntos de prueba se seleccionara de forma que se utilicen
aproximadamente el 75% de datos para entrenamiento y el 25 % de datos restantes para

prueba, es decir:

card(T,) = icard (T) (4.9)

card(T,) = zcard(T) .6)

donde card(T) es el cardinal o tamano del conjunto 7.

Si el nimero de datos disponibles no es muy elevado se aumentara el porcentaje de
datos destinados a entrenamiento a un 80%. Si esta cantidad resulta ain demasiado baja

se utilizara un estimador por validacién cruzada.
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El estimador por validacion cruzada con V conjuntos, [Silverman 1985], distribuye
aleatoriamente los patrones de T en V conjuntos disjuntos 73, Ty,..., Ty de un tamafio
similat:

card(T )

(card(T, )= , 1=1,2,....,V) (4.7)

El procedimiento de estimacién puede plantearse como sigue:

1. Para todo #, » = 1, 2,..., I/, construir un modelo, que se denotara por £, usando
T- T,, como conjunto de aprendizaje y 7, como conjunto de prueba realizando
la estimacion del error sobre este conjunto.

Al finalizar este paso se obtienen V modelos, £, con sus correspondientes
estimaciones de error.

2. Construir un modelo general f, usando todos los patrones de T.

3. Los errores obtenidos en 1 se usan para estimar el error en 2 como valores de

una distribuciéon normal.

La suposicion basica de la validaciéon cruzada es que este procedimiento es “estable”,
esto es, que todos los modelos £, para v = 1, 2,..., V (construidos con casi todos los
patrones de 7 tienen una tasa de error aproximadamente ignal a la del modelo f

(construido con odos los patrones de 7.

Cuando V' = N, el estimador por validacién cruzada con N conjuntos se conoce como
el estimador “que deja uno fuera", del inglés leave-one-ont, |Craven 1979]. Para cada n, n = 1,
2,..., N el n-ésimo patron es descartado y el modelo se construye utilizando los restantes
N - 1 patrones. El patrén descartado se usa para prueba estimando el error cometido

para ese patron.

6.2.- GENERACION DEL MODELO

Una vez fijada la representacion del modelo (o familia de representaciones) y el criterio
de evaluaciéon del modelo, el problema puede ser reducido a un problema de

optimizacion del tipo:

“Encontrar los parimetros/modelos de la familia seleccionada que optimicen el

criterio de evaluacion del modelo”
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Todos los parametros de entrada de la técnica de modelado, deben de ser analizados de
cara a establecer la importancia de cada uno de ellos y su influencia en el resultado del
modelo. Siempre que sea posible los parametros iniciales se asignaran en funcién de las

caracteristicas de los datos.

Con un mismo conjunto de parametros se generaran modelos distintos, analizando los
resultados de los modelos tanto desde un punto de vista numérico como desde un

punto de vista grafico.

Para cada modelo se generara un informe que recoja:

*  Descripcién detallada de las caracteristicas del modelo (variables de entrada,
rangos de variacion y caracteristicas de las variables de entrada, nimero de
patrones utilizados para entrenamiento y para prueba).

* Parametros utilizados para generar el modelo

* Exactitud y sensibilidad del modelo

* Interpretaciéon del modelo.

6.3.- [EVALUACION DEL MODELO

Los modelos generados se ordenan en funcién de la calidad de los resultados obtenidos,

comparando la evolucién de los resultados, en orden a seleccionar el mejor modelo.

Se realiza un analisis de los resultados obtenidos dirigido en dos direcciones:

* Verificacion de resultados. Se debe verificar la coherencia de la informacion
obtenida con otros tipos de conocimiento extraidos previamente, resolviendo las
posibles inconsistencias existentes.

* Obtenciéon de mas informacién. La informacién extraida se utilizard como
informacién a priori para la extraccion de mas informacion. Para ello sera
necesario retornar a alguna de las fases anteriores del proceso de modelado y
modificar algunas de las decisiones tomadas durante esas fases, haciendo para
ello uso de la nueva informacién obtenida. Alguna de las decisiones que pueden
ser tomadas para la obtencién de mas informacioén son, por ejemplo: recoleccion
de nuevos datos, separaciéon de datos en clases, transformaciones de las

variables, eliminacién de datos, seleccién de otros algoritmos de modelado,
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cambio en los parametros introducidos en los algoritmos, delimitacion del

campo de busqueda, etc.

7. EVALUACION

En esta fase se evalia el modelo, no desde el punto de vista de los datos, sino del
cumplimiento de los criterios de éxito del problema. Se debe revisar el proceso seguido
hasta el momento, teniendo en cuenta los resultados obtenidos, para poder repetir algiin
paso en el que, a la vista del desarrollo posterior del proceso, se hayan podido cometer

€rrores.

Las tareas que se desarrollaran en esta fase son las siguientes:

7.1.- EVALUACION DE LOS RESULTADOS

Se trata de comprobar que el modelo cumple los objetivos, asi como de determinar si
hay algtin punto en el que el modelo no haya conseguido los resultados esperados. Se
debe tener en cuenta también el nuevo conocimiento del problema adquirido mediante

el modelo, incluso en aspectos no contemplados inicialmente.

Para ello se resumen los resultados del modelo teniendo en cuenta divetrsos factores:

* Comprensibilidad de los resultados

* Aplicabilidad de los mismos
¢ Grado de innovacion de la informacion descubierta

* Grado de cumplimiento de los objetivos iniciales

7.2.- REVISION DEL PROCESO

Se revisa el proceso seguido durante la construcciéon del modelo actual tratando de
encontrar fases que no se hayan desarrollado correctamente y buscando alternativas que

permitan construir un modelo mejor.

Finalmente, se revisan los resultados de acuerdo con el grado de cumplimiento de los

criterios de éxito.
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7.3.- DETERMINACION DE LAS ACCIONES SIGUIENTES

De acuerdo con los puntos anteriores, se decidira si se pasa a la fase de explotacion o se
repiten las fases anteriores. Para tomar esta decisioén se deben considerar los siguientes

puntos:

« Potencial de explotaciéon de cada modelo

« DPosibilidades de mejora del proceso

8. EXPLOTACION

Durante esta fase se plantea una estrategia para la integraciéon del conocimiento

adquirido y de los modelos desarrollados en el proceso industrial.

La integracion de los resultados obtenidos depende tanto de las caracteristicas del
modelo como del estado actual del proceso industrial. En funciéon de estas
caracteristicas se toman decisiones sobre la mejor actuacién del modelo (tiempo real o
modelos off-line), monitorizacién de los resultados, estrategia de mantenimiento del
modelo (necesidad de adaptacion y/o reentrenamiento) e impacto de la actuacion del

modelo sobre las condiciones actuales de funcionamiento del proceso.

Los resultados obtenidos durante la fase de explotacion pueden derivar en retornar a la
fase de modelado para introducir mejoras en el modelo, incorporar conocimiento
experto, o solventar posibles errores del modelado tales como por ejemplo la
presentacion de casos no considerados durante la fase de analisis de los datos (nuevas

regiones de trabajo).

9. CONCLUSIONES

Para abordar con éxito cualquier trabajo de investigacion, se hace imprescindible una
metodologfa que permita seguir unos pasos preestablecidos y garantice las maximas
posibilidades de éxito. .a metodologia adoptada en este trabajo de investigacion se basa

en la metodologia CRISP-DM.

Asi, el trabajo se ha estructurado en diferentes fases, que marcan las lineas generales de
investigacién, subdivididas en tareas que constituyen un nivel de abstraccion mas

especifico. La metodologia tiene en consideracion la interaccion entre las diferentes

98 Prediccion y Clasificacion del Nivel de Riesgo en Proyectos de S.1.



Metodologia

fases, de tal forma que se facilite la incorporacion progresiva del nuevo conocimiento

adquirido a la investigacion.

El seguimiento de una metodologia estructurada facilita ademas la adaptacion de los

resultados.
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Analisis de resultados

1. INTRODUCCION

En este capitulo se persigue aplicar las técnicas de minerfa de datos al proceso de
prediccion y clasificacion del riesgo en gestion de proyectos de sistemas de informacion,
de manera que se aporte una visién innovadora al proceso tradicional de resolucion de

este problema.

La aplicacion de las técnicas de minerfa de datos no se puede realizar de forma directa,
sino que es necesario realizar un proceso que permita transformar la informacién
relativa al proceso de prediccion del riesgo en un formato que pueda ser tratado por
dichas técnicas con el fin de poder definir un modelo de estimaciéon. En esta
investigacion se analizaran las diferentes etapas a realizar mediante el estudio de un caso

tacilitado por el International Software Benchmarking Standards Group Release 9 [ISBSG.

Para realizar el proceso de prediccion y clasificacion del riesgo en proyectos de sistemas
de informacién se ha seguido la metodologia estructurada presentada en el capitulo
anterior. Asi, se comienza el capitulo con un breve analisis del problema, utilizando
como referencia la base de datos facilitada por el ISBSG y definiendo los objetivos a
alcanzar por las técnicas de minerfa de datos para esta base. A continuacion se procede a
realizar un analisis de los datos almacenados en la base que permita identificar las
caracteristicas de los datos asociados al problema de prediccion y clasificacion de riesgos
en proyectos de sistemas de informacién. Posteriormente se procede a realizar un
preproceso de los datos de manera que puedan ser tratados por las técnicas de minerfa.
Sobre el conjunto de datos preprocesados se definieron varios modelos que, a partir de
la informacién disponible al comienzo de un proyecto de sistemas de informacion,
permitan realizar una estimacion del riesgo existente para la realizacién del mismo en
cuanto a calidad (defectos del producto software y clasificaciéon cualitativa de los
mismos) y plazos. Una vez definidos los modelos se procede a una evaluaciéon de los
resultados de los mismos, seleccionando el modelo que mejor se adapta a las

caracteristicas de los datos en estudio.

2. ANALISIS DEL PROBLEMA

La descripcion del contexto en el que se desarrolla el problema planteado en este

trabajo, asi como las diferentes aproximaciones con las que se ha abordado la estimacion
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del riesgo en proyectos software se han desarrollado en los capitulos uno y dos

respectivamente.

En este apartado se procedera a transformar el problema, de forma que pueda ser
tratado desde un punto de vista matematico. Para ello se exponen los objetivos
generales que se pretenden lograr y se realiza una evaluacion de la situacion para, a partir
de los resultados obtenidos, transformar los objetivos generales en objetivos técnicos, y

plantear la estrategia a seguir para alcanzarlos.

2.1.- DETERMINACION DE LOS OBJETIVOS

El objetivo general de este trabajo consiste en desarrollar un método o sistema que
facilite el proceso de estimacion de riesgos en proyectos de sistemas de informacion.
Este objetivo general debe de transformarse en objetivos especificos que sean medibles
y alcanzables mediante la aplicacién de técnicas de mineria de datos. Por lo tanto, del

objetivo general de esta investigacion se derivan los siguientes objetivos especificos:

*  Definir tres modelos predictivos basados en datos capaces de estimar el numero
de defectos potenciales que contendra el sistema de informacién a desarrollar
(leves, medios y graves).

* Desarrollar un sistema que permita extraer el conocimiento implicito contenido

en una base con datos procedentes de cierre de proyectos.

2.2.- EVALUACION DE LA SITUACION

Dado que se ha optado por realizar una solucién basada en datos, uno de los recursos

que mas importancia tiene en el trabajo es el conjunto de datos.

En el capitulo 4 se ha explicado de forma detallada las posibilidades de adquisiciéon de
datos, ventajas e inconvenientes, as{ como la eleccién realizada para el desarrollo del
presente trabajo, tomando como base de partida del conjunto de datos una base de
datos acreditada. En el mismo capitulo se ha realizado una descripcion detallada de la
organizacion que provee esos datos, el International Software Benchmarking Standards Group
asi como el contenido de los mismos. Los datos almacenados en la base de datos han

sido recogidos y valorados por expertos en métricas de software, por lo que se garantiza

la calidad y fiabilidad de los mismos.
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Sin embargo, la principal limitacion de la utilizacién de la base de datos ISBSG consiste
en que los proyectos almacenados en la misma se han desarrollado en un entorno de
trabajo muy distinto al que se puede vivir en una organizaciéon en particular por lo que

los resultados pueden no ser extrapolables directamente a la situacion local.

Como modelo de referencia para evaluar los resultados obtenidos se ha desarrollado un
modelo de regresion multivariante. Los resultados obtenidos por este modelo de
regresiéon no son malos, por lo que se dispone de un modelo de referencia no trivial
permitiendo realizar comparaciones de sus resultados con los obtenidos por los modelos

inteligentes basados en datos desarrollados en este trabajo.

La Fig. 20 muestra los resultados obtenidos por el modelo de referencia conteniendo el

porcentaje de aciertos para diferentes tolerancias de error absoluto.
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Fig. 20 Resultados del modelo de referencia

En la siguiente tabla se muestran los resultados obtenidos en el modelo de referencia

que servira para la evaluacién de los nuevos modelos paramétricos desarrollados.

Error absoluto | Porcentaje de aciertos
1 2%
3 13%
5 20%
7 27%
9 36%
11 42%
13 47%
15 53%
17 56%

Tabla 13 Error absoluto y porcentaje de aciertos del modelo de referencia
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2.3.- DETERMINACION DE OBJETIVOS TECNICOS DEL MODELO

El tipo de problema analizado en este trabajo se enmarca dentro de los modelados
predictivos con una unica variable de salida. Como el objetivo perseguido es realizar una
prediccion del numero de defectos leves, medios y graves que se cometeran en el
desarrollo de un proyecto software, en realidad se obtendran tres modelos, uno para
cada tipo de defecto. Se predecira el nimero de defectos a través de un modelo
paramétrico basado en datos, que tomando como atributos la informacién disponible
del proyecto, sera capaz de predecir con mejor precision que los modelos actuales el

numero de defectos y tipo de los mismos que se cometeran.

El desarrollo de un modelo de este tipo, permitira la identificacién de los atributos mas
influyentes en la estimaciéon de defectos, y servirda como herramienta de apoyo del
estimador o gestor de proyectos para determinar el nimero de defectos y tipo de los
mismos que potencialmente se van a cometer, permitiendo centrar los esfuerzos
humanos y econémicos disponibles para el control de riesgos en aquellos apartados mas

influyentes en la obtencién de un producto de mala calidad.

Para fijar los criterios de éxito del modelo se tomara como referencia el modelo de

regresion desarrollado.

De cara a utilizar una medida de error para realizar las comparativas entre los diferentes
modelos o con el anterior, se utilizara el error cuadratico medio. Las mejoras de unos
modelos respecto a otros se mediran a partir de los porcentajes relativos de sus
respectivos errores cuadraticos medios, comparando los resultados obtenidos con los

reflejados en la Tabla 13.

2.4.- ELABORACION DE LA ESTRATEGIA

Se procede a elaborar el plan inicial de trabajo que permita conseguir los objetivos
fijados. Tomando como referencia los resultados de la evaluacion de la situacion y los
conocimientos aportados por los primeros capitulos del trabajo, se procede a elaborar el

siguiente plan de trabajo.

* Al disponer de un conjunto de datos cuya recolecciéon esta avalada por una
organizacion internacional de prestigio como es ISBSG, se realizaran tres
modelos paramétricos basados en datos: uno para predecir el numero de

defectos leves, otro para los medios y otro para los graves.
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* El proceso de creacién de los modelos seguira los pasos y fases que se proponen

en el capitulo de metodologia.

* En el proceso de modelado se tomara como variable objetivo el nimero de
defectos, leves, medios y graves en cada caso, para lo cual habra que decidir qué
variables disponibles y bajo qué unidades, es mejor candidato como variable
objetivo.

*  Después del analisis y el preproceso de los datos y en funcién de los problemas
detectados en el conjunto de datos, se tomara la decision de la técnica de

modelado a utilizar.

* Se intentaran conseguir tres unicos modelos genéricos para el conjunto de datos.
En caso de no cumplir los criterios de éxito se buscaran grupos o subconjuntos
de datos para crear un modelo para cada subconjunto, por lo que habrd que

decidir cudl es la variable o grupo de ellas que dividira los grupos.

2.4.1.- Valoracion inicial de técnicas

En relacién al plan inicial para la valoracién de las técnicas a utilizar en este trabajo, se
ha de tener muy presente el conjunto de datos. En este trabajo se pretende utilizar redes

neuronales o MARS y esto dependera de la calidad de los datos después del preproceso.

En este trabajo se ha seleccionado como técnica de modelado una técnica ya
considerada como clasica dentro de las técnicas basadas en datos: la red neuronal
perceptréon multicapa. Este tipo de redes proporciona en general unos modelos con una
alta capacidad predictiva, por lo que pueden ser adecuadas para el tratamiento del
problema planteado en esta investigaciéon. Sin embargo, para la aplicacion de las redes

perceptréon multicapa deben de tenerse en consideracion las siguientes caracteristicas:

* Fuerte influencia de los datos anémalos (outliers) sobre los resultados de los
modelos neuronales: Dado que la mayorfa de los algoritmos de entrenamiento
estan basados en minimizaciones de errores cuadraticos, la presencia de outliers
desvia la aproximacién del modelo hacia el outlier empeorando los resultados
globales.

* Selecciéon de un conjunto reducido de variables relevantes. Dado que el numero
de parametros de la red neuronal depende del nimero de neuronas, y el nimero

de datos de entrenamiento suele ser limitado, para evitar problemas de
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sobreajuste se deben introducir un nimero reducido de variables de entrada
correspondiente a las variables mas relevantes.

* Configuraciéon de los parametros y la topologia de la red. Aunque algunos
investigadores recomiendan utilizar una capa oculta compuesta por el doble de
neuronas menos una, esta regla no resulta efectiva para la mayorfa de las
situaciones, siendo necesario recurrir a la experiencia del analista y a la
realizaciéon de numerosas pruebas para la determinacion de la topologia

adecuada al problema.

Por lo tanto en este trabajo para el desarrollo del modelo paramétrico se utilizara
también la version modificada APIMARS del algoritmo MARS, dado que su robustez
frente a la calidad de los datos y su interpretabilidad de los resultados puede
proporcionar una herramienta de apoyo a las redes neuronales e incluso puede ser

utilizada como herramienta para el desarrollo de los modelos paramétricos.

2.4.2.- Valoracion inicial de herramientas de modelado

Las herramientas de modelado utilizadas en este trabajo varfan desde las herramientas
comerciales pasando por las de libre distribuciéon hasta las desarrolladas por el propio

Grupo de Investigacion en Proyectos de Ingenieria de la Universidad de Oviedo.

Herramientas comerciales

Las herramientas comerciales utilizadas han sido:

*  MATIL.AB: Como plataforma para el analisis y tratamiento de los datos.
*  SPSS: Para el analisis y visualizacién de datos.

* EXCEL: Formato de los datos enviado por el ISBSG, para el filtrado inicial de

los datos.

Herramientas de distribucion libre

Las herramientas de este tipo utilizadas en el desarrollo de este trabajo vienen siendo
utilizadas por el equipo de investigacion multidisciplinar integrado por investigadores de
las Areas de Proyectos de Ingenierfa, Matematica Aplicada, Expresion Gréfica en

Ingenierfa e Ingenieria Telematica de la Universidad de Oviedo, y por otros equipos de
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investigaciéon nacionales e internacionales que avalan la fiabilidad de los resultados

obtenidos.

*  SOM Toolbox, libreria de Matlab desarrollada por la Universidad de Helsinki para
la implementacion y visualizacion de mapas SOM.

*  MARS, version libre distribuida por Jerome Friedman en coédigo Fortran:
Codigo desarrollado por Jerome Friedman para la implementacion del algoritmo
MARS. Se ha utilizado una versién de prueba comercial de MARS (restringida a

unos dfas) para verificar los resultados obtenidos.

Herramientas de desarrollo de la Universidad de Ovi edo

*  XDPM: Herramienta desarrollada por el Grupo de Investigaciéon en Proyectos
de Ingenierfa de la Universidad de Oviedo para la preparacion y preproceso de
datos.

*  APIMARS: Herramienta desarrollada por el Grupo de Investigaciéon en
Proyectos de Ingenieria de la Universidad de Oviedo para la combinacién de
técnicas adaptativas y redes neuronales. Ia herramienta incluye la

implementacién en Fortran y C de una version modificada del algoritmo MARS.

3. ANALISIS DE LOS DATOS

Dado que para abordar la solucién del problema se ha decidido utilizar técnicas de
minerfa de datos, en este apartado se centra el aspecto principal que es el conocimiento

de los datos sobre los que se va a trabajar.

En este apartado se procede a familiarizarse con los datos, identificar su calidad e

identificar las relaciones que definan unas primeras hipotesis.

3.1.- ADQUISICION DE DATOS

En esta ocasiéon la fuente de datos es de una tnica procedencia, la base de datos del
International Software Benchmarking Standards Group Release 9, por lo tanto el proceso de
integraciéon de las diferentes fuentes y origenes de datos ya ha sido realizado por los

expertos de métrica de sistemas de informacion pertenecientes a dicha organizacién.

Como almacén para la informacién se ha decidido utilizar un soporte de hoja de calculo,

debido a que el volumen de informacién es de 3.024 proyectos y 100 atributos, lo que
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implica que no es necesario un soporte de base de datos para almacenar un volumen de

informacién no excesivamente elevado.

Los proyectos de los que se han recopilado los datos cubren una amplia gama de

productos de sistemas de informacién, aunque con un claro enfoque comercial.

Los datos se recopilan procedentes de proyectos que vienen de 20 paises diferentes. Los

colaboradores mas importantes son Australia, Canada, Reino Unido, India y Brasil.

Para contextualizar los datos se puede comentar que el tipo de organizacion de la cual
proceden los datos varia desde empresas de comunicaciones hasta gobiernos, seguros y

banca.

3.2.- DESCRIPCION DE DATOS

La descripcion detallada de los datos contenidos en la base del ISBSG se encuentra ya
realizada en el Capitulo 4: Descripcion de los datos.

3.3.- EXPLORACION DE DATOS

3.3.1.- Inicial

Se ha procedido a realizar una exploraciéon de los datos con el fin de extraer sus

principales caracteristicas, habiéndose obtenido la siguiente informacion:
Contexto del Proyecto

« Tipo de organizacion: los tipos importantes son las comunicaciones (26%),
Administraciéon Puablica (11%), servicio comercial (10%), seguro (10%),
fabricacién (8%), y banca (7%).

«  Area de negocio: las mayores areas son telecomunicaciones (26%), banca (13%),
seguros (13%), finanzas (9%), fabricaciéon (8%), contabilidad (5%), ventas y
marketing (4%) e ingenieria (4%).

« Ubicaciones de negocio: el 33% de los proyectos se utilizan en una sola

ubicacion, el 35% de 2 a 5 ubicaciones, y el 32% en mas de 5 ubicaciones.

* Numero de unidades de negocio: el 46% de los proyectos son empleados por
una unica unidad de negocio, el 38% de 2 a 5 unidades, y el 16% por mas de 5

unidades de negocio.
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Tipo de proyecto:

« El 57% son proyectos de desarrollo de aplicaciones que ya existian y debian ser
mejoradas, el 41% son nuevos desarrollos, y el 2% son proyectos que

desarrollan de nuevo en su totalidad.
Tipo de producto:

+ Tipo de aplicacion: el 16% son Sistemas de Informacién generales, el 22% son
Sistemas de Transaccion/Produccion, el 24% son Sistemas de Finanzas o Banca
y el 3% son Sistemas de Oficina de Informacién. Alrededor del 2% son Sistemas
en Tiempo Real. El porcentaje restante se encuentra repartido entre otros tipos

de aplicacion.
« El147% tiene una arquitectura cliente-servidor.

* En cuanto a usuarios concurrentes: el 14% son sistemas monousuario, el 10%
soportan entre 2 y 5 usuarios concurrentes y el 76% soporta mas de 5 usuarios

concurrentes. De hecho, el 43% soporta a 10 o mas usuarios concurrentes.
Medio de desarrollo:

« Lenguaje: se representan alrededor de 70 lenguajes de programacion. 3GLs
representa el 60% de los proyectos, 4GLs el 35%, y los generadores de
aplicaciones el 5%. Los lenguajes mas presentes son Cobol (14%), C/C++
(12%), Java/J2EE (8%), Visual Basic (13%), PL/I (6%), Oracle (5%), SQL
(5%0), Natural (3%), Cobol 11 (3%) y Telon (1%).

» Plataforma: el 60% son proyectos de ordenador central, el 17% de medio

alcance, y el 23% microordenadores.
Métodos y herramientas de desarrollo:

*  Metodologia: el 69% de los proyectos utilizan una metodologia estandar que fue
desarrollada de forma interna y el 22% utiliza una metodologia adquirida (de

estos un 14% realiz6 adaptaciones). Sélo el 9% no sigue una metodologia.

« FEl uso de herramientas CASE oscila entre el 18% de proyectos que usan
herramientas de alto nivel, y el 9% para las herramientas CASE integradas. En

el 27% de los proyectos se usan algun tipo de herramientas CASE.
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« Las técnicas orientadas a objetos se usan en el 26% de los proyectos.

« El prototipo son empleados en el 20% de los proyectos.

3.3.2.- Correlaciones

Se procedi6 a realizar un analisis de correlaciones entre las variables numéricas para

establecer las primeras hipotesis iniciales. La Fig. 21 muestra el grafico de correlaciones

elaborado.

Puntos de funcidn

Puntos de funcion ajustados
Valor del factor de ajuste
Esfuerzo total

Esfuerzo normalizado

Valor del factor de normalizacion
Esfuerzo de planificacién
Esfuerzo de especificacion
Esfuerzo de disefio

Esfuerzo de construccian
Esfuerzo de pruebas

Esfuerzo de implementacion
Duracidn

Tiempo de inactividad
Porcentaje de inactividad
Ubicaciones de implantacién
Usuarios concurrentes
Maximo tamafio de equipo
Media tamafio de equipo
Total de defectos

En el grafico de correlaciones se pueden observar las siguientes relaciones:

Puntos de funcidn

Puntos de funcién ajustados
Valor del factor de ajuste
Esfuerzo total

Esfuerzo normalizado

Valor del factor de normalizacian
Esfuerzo de planificacidn
Esfuerzo de especificacian
Esfuerzo de disefio

Esfuerzo de construccion
Esfuerzo de pruehas
Esfuerzo de implementacidn
Duracién

Tiempo de inactividad
Porcentaje de inactividad
Ubicaciones de implantacian

Fig. 21 Gréfico de correlaciones entre variables numéricas

* Esfuerzo detallado por fases.

Usuarios concurrentes

Maximo tamafio de equipo

Media tamafio de equipo

Total de defectos

09<X=<=10
07<X<=09
05<X«<=07
03«<X«=05
01<X=<=03
Di1==X=<=01
0D3==X=-01
-05«<=X<-03
D7 <=X<-05
09=<=X=<-0.7
-10==X=-09

Existe una altisima correlacion entre el esfuerzo realizado en la fase de

especificacion y el esfuerzo total realizado. Esta correlacion existe también con

el esfuerzo realizado en las fases de construccion, pruebas e implementacion, no

habiendo una relacidon tan fuerte del esfuerzo total realizado con los esfuerzos

realizados en las fases de planificacion y disefio.

Existe una alta correlacion entre el esfuerzo realizado en la fase de planificacion

y el esfuerzo realizado en las fases de pruebas e implementaciéon. Asi mismo, el

esfuerzo realizado en la fase de especificacion esta intimamente ligado a los

esfuerzos realizados en las fases de construccion, pruebas e implementacion.
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3.3.3.-

Esfuerzo.

El esfuerzo total realizado esta altamente relacionado con el nimero de puntos

de funcién de la aplicacion, asi como con el tamafio del equipo de desarrollo.

Tamafo del equipo de desarrollo.

Existe una relacion alta entre el equipo de desarrollo y el esfuerzo realizado, y en
particular con el esfuerzo dedicado a las fases de especificacion, disefio,

construccion e implementacion.

Numero total de defectos.

Existe correlacion entre el nimero total de defectos encontrados con el esfuerzo
realizado, y de forma especifica con el esfuerzo dedicado a la fase de
construccion. El mismo nivel de correlacién se da con la duracién total del

proyecto.

Valores perdidos

Una vez realizado el analisis de las relaciones entre las variables se ha procedido a

realizar un analisis de la presencia de valores perdidos o ausencia de informacion.
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Fig. 22 Distribucion de las variables segun % de valores perdidos

La Fig. 22 muestra el nimero de variables que presentan distintos intervalos de

porcentaje de huecos o valores perdidos. Se detecta una alta presencia de valores

perdidos o falta de informacién dentro de las variables de la base de datos. Unicamente

hay 5 variables que contienen toda la informaciéon respecto a todos los proyectos
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recogidos, mientras que 77 variables tienen pérdidas de informacién superiores a un
20% de los casos. En la fase de preparaciéon de datos se ha realizado un estudio

considerando diferentes alternativas para el tratamiento de los datos vacios.

3.3.4.- Relaciones no lineales

Para la visualizacién multidimensional de los datos se han utilizado mapas auto-
organizativos SOM. Este método de visualizacién permite identificar agrupaciones de
datos correspondientes a proyectos con caracteristicas similares, asi como encontrar

relaciones no lineales dentro del conjunto de variables en exploracién.

La Fig. 23 muestra un mapa SOM generado con los datos de trabajo.

Fig. 23 Mapa SOM con las variables del problema

La utilizacién del mapa SOM valida algunas de las relaciones existentes ya conocidas
previamente entre las variables tales como cierta relacién entre el nimero total de
defectos encontrados en la aplicacion, el esfuerzo total realizado y el tiempo de duracion
del proyecto. De igual forma, esfuerzos altos en la fase de especificaciéon coinciden con
esfuerzos totales altos. Se cumple asi mismo que tamafios de equipo de desarrollo
elevados implican esfuerzos totales altos en el desarrollo del proyecto y respecto a los
objetivos principales de este trabajo, se puede observar claramente que los proyectos en
los que se ha realizado un gran esfuerzo en la fase de construcciéon presentan un elevado

numero de defectos totales encontrados.
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3.4.- VERIFICACION DE LA CALIDAD DE LOS DATOS

En este apartado se presentan las conclusiones derivadas de la exploracion inicial de los
datos, asi como un analisis de los problemas que deberan de ser tratados en la siguiente

fase:

* Presencia de outliers que pueden provocar la distorsiéon de los datos o del modelo
que se genere, para lo cual se ha de analizar si se eliminan esos proyectos por
considerarlos casos aislados para alguna de las variables o si se genera un nuevo

modelo para ese subconjunto de proyectos.

* La gran cantidad de valores perdidos que presentan la mayorfa de las variables,
por lo que se ha de preparar un preproceso especial para este tipo de datos.
Solucionar esta carencia de informacién es un paso necesario para conseguir un

modelo fiable.

* Presencia de un elevado nimero de variables categéricas. Se ha de analizar como
tratar estas variables para poder introducir la informacién contenida en dichas

variables en la fase de modelado.

4. PREPARACION DE LOS DATOS

En esta fase se ha procedido a la preparacion de los datos de tal forma que puedan ser
procesados por las técnicas adaptativas y redes neuronales, seleccionadas para el

desarrollo de los modelos.

Las diferentes caracteristicas de las técnicas implican que la preparacion de los datos sea
ligeramente distinta para su tratamiento mediante técnicas adaptativas que mediante
redes neuronales, necesitando una menor preparacion de los datos para ser utilizados

por las técnicas adaptativas.

Ambas técnicas utilizan algoritmos basados en minimizacién de errores cuadraticos, por
lo que resulta necesaria la identificacion previa de valores no usuales asociados a errores
en la insercion o medida. La identificacién de los valores no usuales se realizara
mediante la aplicaciéon de técnicas de proyecciéon no lineal (Proyeccion de Sammon)
Sammon 1969]. Para la aplicacién de este tipo de proyecciones sera necesario a su vez
proceder a una preparacion de datos que permita el tratamiento de los datos por el

algoritmo.
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Otras tareas necesarias en la preparacion de los datos para las redes neuronales y las
técnicas adaptativas son el rellenado de datos incompletos, la adaptacion de las variables
categoéricas y la normalizacién o escalado de los datos. Esta dltima tarea se ha

implementado en el algoritmo APIMARS para realizarse de forma automatica.

4.1.- PREPROCESADO DE DATOS

Sobre los 3.024 proyectos de la base de datos de partida, se ha realizado un meticuloso
preproceso con el objetivo de obtener un conjunto de datos de trabajo comparable, de
calidad, sin valores perdidos y sin presencia de espureos. Esta tarea es necesaria en
cualquier proyecto de Minerfa de Datos para obtener buenos resultados y llegar a

conclusiones validas y fiables.

Se procede a continuaciéon a explicar los pasos realizados en el preproceso de datos:

* Filtrado de datos con el objeto de obtener un conjunto de proyectos
comparables.

* FEliminacién de variables categéricas innecesarias y conversion de variables
categoricas ordinales a variables numéricas.

* Preproceso de espureos (outliers).

* Rellenado de huecos o valores perdidos.

4.1.1.- Filtrado de datos

De acuerdo a lo comentado en el Capitulo cuatro, apartado 3, sobre como deben usarse
los datos del ISBSG vy, en particular, en lo referente a obtener un conjunto de datos
comparable, se realizé un filtrado seleccionando exclusivamente aquellos casos en los
que los datos se consideren de alta calidad, al igual que su caracterizacién en puntos de
funcion (valores ‘A’ o ‘B’ en las variables Data Quality Rating y UFP Rating). Este filtrado
asegura que el conjunto de proyectos resultante presenta buena calidad e integridad en
sus distintas variables, as{ como en el calculo de los puntos de funcién en los proyectos

seleccionados, dando lugar a un conjunto de datos formado por 2.179 proyectos.

Con el fin de mantener esa homogeneidad, se escogieron ademas los proyectos
caracterizados mediante puntos de funcién clasicos (Count Approach presenta el valor

IFPUG’), de forma que se asegura que el tamafio de todos los proyectos seleccionados
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ha sido medido con la misma técnica y siguiendo los mismos criterios. El conjunto de

datos resultante esta formado por 2.150 proyectos.

Se procedi6 a eliminar los proyectos con duracioén desconocida, dada la importancia del
plazo que se considera uno de los tres factores fundamentales, como ya se menciond
anteriormente (Project Elapsed Time desconocida), y la imposibilidad de obtener
conclusiones acerca de los posibles riesgos existentes relacionados con la gestion de
plazos del proyecto. Este filtrado dio lugar a un conjunto de datos compuesto por 1.840

proyectos.

El dltimo filtrado realizado fue eliminar los proyectos en los que se desconociese el
numero total de defectos encontrados debido a que eso implica de forma automatica
que se desconoce el nimero de defectos de cualquier nivel: leves, medios y graves. El

conjunto de datos resultante lo componen 303 proyectos.

4.1.2.- Preproceso de variables categdricas

Las variables categbricas o cualitativas son aquellas que no aparecen en forma numérica,
sino como categorfas o atributos como, por ejemplo, el tipo de lenguaje de
programacion de un proyecto. En dichas categorfas puede haber un orden subyacente
(variable ordinal) o no (variable nominal), es decir que las variables categoricas se

pueden clasificar en los siguientes grupos:

* Nominal, en la que estaran las variables de categorias no numéricas sin relacion

de orden.

* Ordinal, en las que estaran las variables categoéricas no numéricas con una

relacidén de orden.

Las variables categoéricas nominales contenidas en la base de datos utilizada para este
trabajo han sido descartadas de cara a ser tenidas en cuenta en los modelos matematicos.
Dichas variables aportan informacién contextual a los proyectos e informan acerca de la
forma en que los datos han sido recopilados o qué técnicas se han usado para medir
otras variables. Una vez que esta informaciéon ha sido uatil para realizar un primer
filtrado, se descartan por la imposibilidad de ser manejadas de forma numérica respecto

al nimero de datos disponibles.

Prediccion y Clasificacion del Nivel de Riesgo en Proyectos de S.1. 119



Capitulo 6

Las variables categoricas ordinales se han sustituido por valores numéricos y se han

empleado en los modelos desarrollados.

La Tabla 14 muestra las variables categoricas seleccionadas y los valores por los que se
ha sustituido su contenido. La descripcion completa y exhaustiva de las variables de la

base de datos puede consultarse en el capitulo cuatro de este trabajo.

Nombre Valores
Plataforma_Desarrollo PC(1), MR(2), MF(3), Multi (4)
Tipo_Lenguaje 2GL(2), 3GL(3), 4GL(4) y ApG(5)
Herramienta_ CASE Si(1), Desconocido(0), No(-1)
Metodologfa Si(1), Desconocido(0), No(-1)

Tabla 14 Variables cualitativas ordinales seleccionadas

4.1.3.- Preproceso de valores anomalos (outliers)

El estudio de los valores andmalos se realizd en dos fases:

* Analisis directo de las parejas de variables Functional Size (Puntos de funcién) y
Adjusted Function Points (Puntos de funcién ajustados), Swmmary Work Effort
(Esfuerzo total) y Nommnalised Work Effort (Esfuerzo normalizado) y estudio

directo de la variable Max Team Size (Tamafio maximo de equipo).

* Realizando una proyecciéon del conjunto de datos n-dimensional a dos
dimensiones manteniendo las relaciones métricas para detectar proyectos lejanos

teniendo en cuenta el conjunto de variables.

La Fig. 24 muestra la relacién entre los puntos de funcién sin ajustar y los ajustados. Se
observa claramente la relaciéon directa entre ambas variables con un coeficiente de
correlacion R*=0.99. Asimismo todos los proyectos contienen un valor en estas
variables menor que 6.000 excepto uno que se ve alejado pero manteniendo la relacion.
Se ha excluido este proyecto del conjunto de datos final por la lejanfa del mismo en
tamafo funcional manteniendo en el conjunto de datos en estudio todos los proyectos

agrupados.

120 Prediccion y Clasificacion del Nivel de Riesgo en Proyectos de S.1.



Analisis de resultados

20000
18000
16000
14000
12000
10000

(ud.)

8000
6000
4000

Puntos de funcién ajustados

2000

y =1.0134x + 3.1568

R2=0.9937

0 2000 4000

6000 8000 10000

12000 14000 16000 18000

Puntos de funcién (ud.)

Fig. 24 Relacion entre los puntos de funcion ajustados y sin ajustar

La Fig. 25 muestra la relacién entre el esfuerzo total empleado en el proyecto en horas

frente al esfuerzo normalizado. De nuevo se observa una relacion muy alta entre ambas

variables con un coeficiente de correlacién R*=0.95. Se ha procedido a eliminar del

conjunto de datos final el proyecto aislado con un valor de esfuerzo igual a 150.040

horas y mantener el resto de los proyectos con esfuerzos menores de 7.000 horas y que

se encuentran claramente agrupados.

160000

140000

120000

100000

80000

60000

40000

20000

Esfuerzo total normalizado (h.)

0

0

y =0.9713x + 298.34 be
R2=0.9559

20000 40000

60000 80000 100000 120000 140000 160000

Esfuerzo total (h.)

Fig. 25 Relacion entre el esfuerzo total y el normalizado

La Fig. 26 muestra el tamafio maximo del equipo de desarrollo en los proyectos que

conforman el conjunto de datos en estudio hasta el momento. Se puede observar la

existencia de un proyecto con un tamafio maximo de equipo claramente superior al

resto (309 personas). Observando en detalle el resto de variables asociadas a este
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proyecto y teniendo en cuenta los objetivos de este estudio, se descartd este proyecto
debido a que el numero de defectos encontrados en esta aplicaciéon fue 0 (defectos
medios) y el nimero de defectos leves y graves que se habfan producido son

desconocidos.
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Fig. 26 Tamafo méximo del equipo de desarrollo

Antes de tomar la decision de cudl es la accion que se ha de aplicar a los valores
anomalos se procesara los datos con un algoritmo que proyecta en dos dimensiones un
conjunto de datos z-dimensional, manteniendo las relaciones métricas, es decir, los

puntos que estén cerca en #-dimensiones deben estar también cerca en 2 dimensiones.

Para utilizar una técnica de proyecciéon n-dimensional basada en distancias como
Sammon ha sido necesario previamente realizar una preparacion de los datos que

permita su tratamiento por dicha técnica.
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Fig. 27 Proyeccion Sammon del espacio n-dimensional a dos dimensiones del conjunto de datos en estudio

En la representacion grafica de la proyeccion Sammon se ha utilizado una gama de
colores para identificar los proyectos en funcién del nimero total de defectos

encontrados segun los siguientes intervalos:

* Rojo: Menor o igual que 25 defectos.
e Azul: Entre 26 y 70 defectos.
*  Verde: Mas de 70 defectos.

En la Fig. 27 se puede observar que la mayoria de los proyectos estan agrupados y la
distancia existente a los proyectos ligeramente separados no es grande, por lo que se
puede deducir que no existen valores anémalos en el conjunto de datos manejado en

este momento.

4.1.4.- Preprocesado de valores ausentes

La presencia de valores ausentes es un problema grave ya que la primera de las
alternativas a la hora de afrontarlo consiste en eliminar o rechazar los casos que

presenten este problema en alguna de las variables o eliminar del modelo las variables

Prediccion y Clasificacion del Nivel de Riesgo en Proyectos de S.1. 123



Capitulo 6

que no disponga de la calidad suficiente para abordarlo. Este método de afrontar los
valores ausentes provocaria que sélo dispusiésemos de un caso con todos los datos.
Vista la inviabilidad del método anterior se procede a estudiar otras alternativas para el

procesado de este problema.

Antes de eliminar registros o variables hay que analizar si la ausencia de dato para ese
campo nos proporciona en si informaciéon, ya que la ausencia de valor puede tener
significado en s{ mismo, es decir, que no se quiera rellenar un valor puede ser tan

significativo como la respuesta en si misma.

El primer paso es analizar cual pudo haber sido la causa de la ausencia de informacion:
no respuesta por parte del encuestado, fallo en la trascripcion, etc. Pero también se ha
de revisar si la ausencia de datos es al azar o no ignorable. En este caso de estudio la
presencia de valores vacios en las variables de la base de datos del ISBSG es debido a la
ausencia de medicién o al desconocimiento del valor de la variable para el proyecto en
cuestion, por lo que la presencia de huecos no es fruto del azar y es considerada no

ignorable.

Para el rellenado de valores vacios en las variables se consideraron las siguientes
alternativas, en funciéon del tipo de variable, su significado y si su valor es dependiente o

no de los valores de otras variables:

* Existen variables cuyos valores deben sumar conjuntamente el valor de otra
variable, por lo que se puede calcular su valor en funcién del nimero de huecos
presentes entre todas ellas y el valor a sumar.

* DPara las variables donde no ocurra lo anterior, buscar el conjunto de muestras
mas semejantes al caso en estudio, reemplazando el valor perdido en funcién de

los valores tomados en esa variable por el conjunto de muestras semejantes.

En el trabajo que se desarrolla se han aplicado dos de las técnicas que se han comentado

anteriormente.

4.1.5.- Resultado del preprocesado de los datos

Como resultado de la ejecucion de los pasos anteriores se ha realizado la seleccion,
limpieza, integrado y formateado de datos segin los criterios que se indican a

continuacion.
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En relaciéon al proceso de filtrado de valores anémalos, se han explicado en el apartado
anterior los criterios para seleccionar los casos y para tomar la decision de filtrarlos de la
muestra, asi como con el proceso seguido por las variables categéricas y los valores
numéricos que se han escogido para asignar a las distintas categorfas ordinales. En este
apartado se presenta con detalle el proceso seguido con las variables que presentaban

valores perdidos.

La base de datos del ISBSG contiene un conjunto de variables relacionadas con el
esfuerzo empleado en el desarrollo de los proyectos. Dispone de una variable que
representa el esfuerzo total y de seis variables que son este mismo esfuerzo desagregado
para las fases de planificacion, especificacion del sistema, disefio, construccion, pruebas
e implantacion. El perfil de esfuerzo que puede tener un proyecto a lo largo del ciclo de
vida depende mucho del tipo de tareas que contenga. Este reparto de esfuerzo a lo largo
de las tareas podtia agruparse en uno de los siguientes perfiles: Uniforme lll| creciente
alll, decreciente I, de campana -llln, de campana achatada lml, pico inicial b, pico
final nl“l, dos picos dili, personal 1. Dado que los proyectos almacenados en la base de
datos son muy distintos entre si, se ha optado por el perfil uniforme, repartiendo la
carga uniformemente entre las fases en las que no se dispone de informacién. Esta
suposicion se ha utilizado para rellenar los valores ausentes en aquellos casos donde no

existia dato para el esfuerzo por fases, desagregando el esfuerzo total.

Segun el criterio seguido para modelizar el nivel de riesgo a partir de la informacién
disponible al inicio del proyecto, se ha realizado una selecciéon entre las variables

candidatas, concluyendo la existencia de 28 posibles variables influyentes (Tabla 15).

Entrada Tipo Descripcion
Puntos_Funcion Numérica | Puntos de funcion
Puntos_Funcion_Ajustados Numérica | Puntos de funcién ajustados
Valor_Factor_Ajuste Numérica | Valor de ajuste de los puntos de funcién
Esfuerzo_Total Numérica | Esfuerzo total
Esfuerzo_Normalizado Numérica | Esfuerzo total normalizado

Valor_Factor_Normalizacion | Numérica | Factor de normalizacion del esfuerzo

Esfuerzo_Planificacion Numérica | Esfuerzo en fase de planificacion
Esfuerzo_Especificacion Numérica | Esfuerzo en fase de especificacion
Esfuerzo_Diseno Numérica | Esfuerzo en fase de disefio
Esfuerzo_Construccion Numérica | Esfuerzo en fase de construccion
Esfuerzo_Pruebas Numérica | Esfuerzo en fase de pruebas
Esfuerzo_Implementacion Numérica | Esfuerzo en fase de implementacion
Duracion Numérica | Tiempo planificado para el desarrollo
Tiempo_Inactividad Numérica | Tiempo inactivo del proyecto

Prediccion y Clasificacion del Nivel de Riesgo en Proyectos de S.1. 125



Capitulo 6

Entrada Tipo Descripcion
Porcentaje_Inactividad Numérica | Porcentaje de tiempo inactivo
Defectos_Leves Numeérica | Defectos leves
Defectos_Medios Numérica | Defectos medios
Defectos_Graves Numérica | Defectos graves
Total_Defectos Numérica | Total de defectos
Plataforma_Desatrollo Categoérica | Plataforma (PC, Mainframe, etc.)
Tipo_Lenguaje Categérica | Tipo de lenguaje de programacion
Herramienta. CASE Categérica | Se us6 una herramienta CASE
Metodologia Categoérica | Se us6 una metodologia
Ubicaciones_Implantacion Numérica | Sedes para implantacion
Usuarios_Concurrentes Numérica | Usuarios Concurrentes
Maximo_Tamano_Equipo Numérica | Méaximo tamafio del equipo
Media_Tamano_Equipo Numérica | Tamafio medio del equipo
Lineas_Codigo Numérica | Lineas de cédigo

Tabla 15 Listado de variables seleccionadas para preprocesar.

No todas las variables que se encuentran en la Tabla 15 seran utilizadas para modelar,
pero se han afiadido para el preprocesado, puesto que a priori su influencia es
desconocida y, en todo caso, pueden servir para la clasificacién en grupos o deteccion

de problemas en los resultados.

Entre las variables preseleccionadas se ha eliminado alguna debido a la baja presencia de
datos, es decir muchos valores ausentes. Este es el caso de Lineas_Codigo que presentaba

un 86% de valores vacios.

Existen dos variables, [Valor_Factor_Ajuste y Valor_Factor_Normalizacion cuyos valores
son obtenidos como el cociente de otras dos, en particular de Puntos_Funcion y
Puntos_Funcion_Ajustados para el primer caso y de Esfuerzo_Total y Esfuergo_Normalizado
para el segundo. Las cuatro variables que se usan para calcular las otras dos, tomadas de
dos en dos presentan valores en todas las muestras por lo que los huecos presentados

por las variables calculadas fueron rellenados de forma directa.

Para rellenar los valores ausentes de las variables que no son parte de una desagregacion
ni calculados a partir de los valores de otras variables, se ha seguido el siguiente

procedimiento:

1. Estimar un tamafio 6ptimo de clister para un mapa SOM con la representacion
de las variables en estudio.
2. FEjecutar el algoritmo para obtener un mapa SOM ajustado a ese numero de

clasters afiadiendo el cédigo necesario para generar en la salida un fichero .csv
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que identifique qué proyectos fueron agrupados en cada neurona (proyectos con
caracteristicas similares).

3. Para cada conjunto de proyectos similares pertenecientes a la misma neurona,
ejecutar el algoritmo k-medias obteniendo un vector que contiene en cada

posicion el valor a insertar en los valores ausentes de cada variable.

Como resultado del paso 1 se obtiene el mapa SOM mostrado en la Fig. 28. en el cual

se puede observar que el numero 6ptimo de clisters es 19.

Fig. 28 Numero dptimo de clusters para el conjunto de datos en estudio

A continuacién se obtiene otro mapa SOM obligando a que el nimero de neuronas sea
lo mas parecido posible a 19, que seria el 6ptimo. Se definié un tamafio de mapa SOM
formado por 5x4 neuronas, obteniendo de esta forma 20 grupos de proyectos similares.
Como ultimo paso se ejecutd el algoritmo k-medias sobre cada uno de los grupos
obteniendo un vector representativo de cada grupo y utilizando los valores del vector
para rellenar los valores ausentes. El conjunto de datos resultante sin valores vacios

puede ser procesado por los algoritmos de modelado utilizados en este trabajo.

5. MODELADO DEL NIVEL DE RIESGO

Tal como se explico en el capitulo 3, en este trabajo se pretende utilizar las técnicas mas
prometedoras en la modelizaciéon de problemas complejos no lineales, concretamente
redes neuronales o MARS, aprovechando las caracteristicas distintivas de cada una de
ellas y comparando o combinando los resultados producidos por ellas. Se realiza
también una comparacién con los mecanismos tradicionales de estimacién 'y,

concretamente con un modelo de regresion multivariante.
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Dentro de las redes neuronales se opta por redes de tipo perceptron multicapa, con
algoritmos de tipo retro-propagacion. Para la clasificacion se utilizan ademas algoritmos

no supervisados.

Finalmente, tras las transformaciones previamente explicadas que implican el filtrado y
tratamiento de outliers, la eliminacion de variables, sustitucién de valores de las variables
categobricas ordinales por valores numéricos y relleno de valores ausentes, se obtiene un
conjunto de datos con 23 variables de entrada y 300 casos, asi como 4 variables de
salida, una para cada tipo de defecto (leves, medios y graves) y el numero total de
defectos presentados por el proyecto. Es importante que la base de datos disponga del
numero de defectos de los proyectos desglosado segin sea la importancia de los
mismos. Un modelo generalista que no discriminase entre los distintos tipos de defectos
serfa incongruente, la salida proporcionada podria ser idéntica a la hora de estimar los
defectos en dos proyectos totalmente distintos, uno con cinco defectos leves y otro con
cinco defectos graves. La discriminaciéon de los resultados obtenidos por los modelos
elaborados en este trabajo permitira realizar una mejor planificacion del proyecto e
intentar paliar de forma preventiva los posibles defectos de las aplicaciones, mejorando

drasticamente la calidad de los programas desarrollados.

Los siguientes apartados muestran los pasos realizados para el modelado tomando como
variable de salida el numero total de defectos encontrados, siendo analogos para las
otras tres variables de salida. Al final del capitulo se muestran los resultados obtenidos

por los modelos para cada una de las variables de salida.

5.1.- MODELADO MEDIANTE RED NEURONAL

Debido al problema de la dimensionalidad, no es posible introducir un ndmero
cualquiera de entradas si se pretende conseguir un modelo que sea capaz de generalizar,
puesto que el nimero de parametros no puede jamas exceder la mitad del numero de
datos o muestras disponibles. Es por ello necesario seleccionar dentro de las variables

preprocesadas aquellas que resultan mds prometedoras.

Para reducir este nimero de variables se han utilizado técnicas conjuntas antes del
entrenamiento, como MARS (especificamente su modificacion API-MARS) y SOM
debido a que su efectividad esta suficientemente demostrada en aplicaciones previas en

diversos sectores [Rodtriguez 2003].
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El siguiente paso sera seleccionar la configuraciéon de los parametros y la topologia de la

red.

5.1.1.- Reduccion de la dimensionalidad

Siguiendo los pasos marcados en la metodologia y utilizando combinaciones de técnicas
cuya fiabilidad ha sido demostrada en otros trabajos de minerfa de datos se procede a
reducir la dimensionalidad del conjunto de datos utilizando estrategias de selecciéon de

variables mediante la combinacién de técnicas adaptativas y redes SOM.

La seleccion de variables se realiza mediante el seguimiento de una estrategia de poda
iterativa. Para ello se parte del conjunto de datos formado por las 23 wvariables

seleccionadas en las fases previas.

Este conjunto inicial de datos se divide aleatoriamente en dos conjuntos independientes:

* El conjunto de datos de entrenamiento formado por el 85% de los datos. Este
conjunto sera utilizado en el paso hacia delante del algoritmo MARS para la

construccion del modelo

* El conjunto de datos de prueba formado por el 15% de los datos restantes. Este
conjunto sera utilizado, junto con el conjunto anterior, en la version modificada

del paso hacia atras del algoritmo MARS (Capitulo 3).

Una vez fijado el nimero de interacciones entre variables, se realiza el paso hacia delante
del algoritmo MARS para un nimero de funciones base suficientemente grande. La
importancia relativa de las variables dentro de cada modelo se calcula a partir de la

pérdida de precision que sufre el modelo al eliminar la variable.

Finalmente, la importancia relativa de cada variable se calcula como el valor medio de la
importancia relativa de las variables en cada modelo, ponderado por el grado de bondad
del modelo. Las variables con importancia relativa ponderada inferior al 5% se eliminan
del conjunto, tras verificar con mapas SOM que la informacién contenida en ellas es

muy bajo o nulo.
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Fig. 29 Importancia relativa de las variables segiin MARS

En la figura anterior se muestra la importancia relativa de las entradas significativas
segun el método MARS. Tras su aplicacion se procede a comprobar que las variables

eliminadas no aportaban informacién relevante al modelo.

En la siguiente figura se muestra el mapa SOM con todas las variables antes de eliminar
las que no son significativas para MARS. Con la eliminacién de las variables no
relevantes, los mapas SOM han ido transformandose mostrando paulatinamente

informacién que originalmente se encontraba oculta por la informacién no relevante.
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Fig. 30 Mapa SOM antes de la poda de las variables no significativas

Una vez eliminadas las variables que no tienen alta importancia relativa para el modelo

el conjunto de wvariables restantes son Esfuerzo_Construccion, Esfuerzo_INormalizado,

Tipo_I enguaye,

Usuarios_Concurrentes,

Media_Tamano_Equipo,

Esfuerzo_pruebas,

Porcentaje_Inactividad, Esfuerzo_Total, Esfuerzo_Planificacion y Tiempo_Inactividad obteniendo

el mapa SOM resultante mostrado en la siguiente figura.
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Esta informacion sirve de base para el entrenamiento de la red neuronal.

5.1.2.- Modelo BackPropagation Momentum

Con las entradas anteriormente seleccionadas se procede a entrenar una red con
algoritmo de aprendizaje BackPropagation Momentum.

nohiame
|
nohlame
n
nuNam\
. -
noNamK-

nohlame

1352743

s nnNamf____________,-
B -

nohiame

nohlame

Fig. 32 Topologia de la red generada por JavaNNS

En relacién con la topologia de la red, ésta esta formada por la capa de entrada con 10
neuronas, una por cada variable de entrada, una capa oculta formada por 2n-1 neuronas,
siendo n=10 el nimero de variables y una capa de salida formada por una neurona que

es la variable de salida.

Se ha procedido a realizar el entrenamiento del modelo neuronal, ajustando los
arametros de entrenamiento, comenzando con valores altos de momentum en los
b

primeros ciclos y valores mas bajos en los ciclos finales.

A lo largo del entrenamiento de la red se han ajustado los parametros de momentum y

de entrenamiento. Los resultados conseguidos por este modelo se muestran: en la Tabla

16.
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Error absoluto | %aciertos entrenamiento | %aciertos prueba

1 10% 6%

3 23% 19%

5 37% 32%

7 45% 41%

9 57% 49%

11 61% 52%

13 69% 56%
15 73% 61%

17 74% 62%

Tabla 16 Porcentaje de aciertos para modelo con red neuronal y variable de salida n° total de defectos

La red neuronal aporta resultados suficientemente buenos a partir de un margen de

error absoluto igual a 13.

Los resultados de los modelos correspondientes a las restantes variables de salida,

defectos leves, medios y graves se encuentran en el apartado 6.

5.2.- MoDELO MARS

Los modelos con redes neuronales plantean una serie de problemas conocidos que han
sido descritos en el capitulo 3. Gran parte de estos problemas han sido eliminados por el
exhaustivo preproceso al que han sido sometidos los datos y por la limitaciéon de las
entradas de acuerdo a las variables seleccionadas con las técnicas SOM y MARS. No
obstante la utilizacién de algoritmos MARS para la modelizaciéon puede, en estos casos

en que existen pocas variables, superar los resultados de las redes.

Se realiza por tanto modelizacion con técnicas adaptativas (version modificada
APIMARS del algoritmo MARS) como herramienta de apoyo para la resolucién de las
anteriores dificultades y también como técnica para la obtencién de un modelo
paramétrico. Se utilizan interrelaciones de variables hasta de nivel ternario y funciones
base de segundo grado. Los resultados obtenidos por este modelo se muestran en la

siguiente tabla.

Error absoluto Yomedia %oaciertos entrenamiento Yaciertos prueba
1 0% 8% 6%
3 4% 26% 21%
5 6% 40% 33%
7 11% 51% 42%
9 16% 60% 51%
11 21% 66% 56%
13 27% 72% 62%
15 38% 76% 67%
17 51% 79% 69%

Tabla 17 Porcentaje de aciertos para modelo con variable de salida n° total de defectos

El error cuadritico medio es 17,14.

Prediccion y Clasificacion del Nivel de Riesgo en Proyectos de S.1. 133



Capitulo 6

6.

Para comprobar la bondad de los modelos basados en técnicas hibridas multivariantes,
se han comparado los resultados obtenidos por los modelos basados en redes
neuronales y los modelos basados en MARS con el modelo de regresion. Esta
comparativa de resultados se muestra en las siguientes tablas y figuras para las distintas
variables de salida: Total Defectos, Defectos_Ieves, Defectos_Medios y Defectos_Graves. Se

afladen también los resultados obtenidos por un modelo que devuelve, en cada caso, la

EVALUACION DE LOS RESULTADOS

media de los valores tomados por la variable de salida.

6.1.- MODELO CON VARIABLE DE SALIDA TOTAL_DEFECTOS
Modelo de Referencia

Error absoluto %aciertos
1 2%
3 13%
5 20%
7 27%
9 36%
11 42%
13 47%
15 53%
17 56%

Modelo Media

Error absoluto Yoaciertos
1 0%
3 4%
5 6%
7 11%
9 16%
11 21%
13 27%
15 38%
17 51%

Modelo red neuronal

Error absoluto | %aciertos entrenamiento | Y%aciertos prueba
1 10% 6%
3 23% 19%
5 37% 32%
7 45% 41%
9 57% 49%
11 61% 52%
13 69% 56%
15 73% 61%
17 74% 62%
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Modelo MARS
Error absoluto | %aciertos entrenamiento | %aciertos prueba
1 8% 6%
3 26% 21%
5 40% 33%
7 51% 42%
9 60% 51%
11 66% 56%
13 72% 62%
15 76% 67%
17 79% 69%

Tabla 18 Resumen de los resultados de los modelos con variable de salida n° total de defectos

En la siguiente grafica se muestran los resultados de los tres modelos con variable de

salida Tofal_Defectos para realizar una comparacion directa de los resultados.

100%
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0
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80% ——— RedNeuronal
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60%
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40%

% aciertos
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0%

1 3 5 7 9 11 13 15 17

Errorabsoluto

Fig. 33 Comparativa de resultados de los modelos con variable de salida Total_Defectos

6.2.- MODELO CON VARIABLE DE SALIDA DEFECTOS LEVES

Modelo de Referencia
Error absoluto %aciertos
1 7%
3 24%
5 42%
7 47%
9 60%
11 62%
13 71%
15 76%
17 80%
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Modelo Media
Error absoluto Yoaciertos
1 3%
3 11%
5 21%
7 35%
9 42%
11 50%
13 56%
15 65%
17 73%
Modelo red neuronal
Error absoluto | %aciertos entrenamiento | Y%aciertos prueba
1 10% 7%
3 35% 30%
5 52% 48%
7 69% 63%
9 75% 69%
11 81% 70%
13 88% 74%
15 90% 7%
17 92% 79%
Modelo MARS
Error absoluto | %aciertos entrenamiento | %aciertos prueba
1 19% 16%
3 48% 38%
5 66% 54%
7 77% 63%
9 84% 70%
11 89% 73%
13 92% 78%
15 94% 81%
17 95% 83%

Tabla 19 Resumen de los resultados de los modelos con variable de salida Defectos_Leves

En la siguiente grafica se muestran los resultados de los tres modelos con variable de

salida Minor_Defects para realizar una comparacion directa de los resultados.
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Fig. 34 Comparativa de resultados de los modelos con variable de salida Defectos_Leves
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6.3.- MODELO CON VARIABLE DE SALIDA DEFECTOS MEDIOS

Modelo de Referencia
Error absoluto Yoaciertos
1 11%
3 29%
5 40%
7 44%,
9 53%
11 58%
13 64%
15 67%
17 76%
Modelo Media
Error absoluto Yoaciertos
1 2%
3 6%
5 10%
7 24%
9 49%
11 54%
13 60%
15 63%
17 72%
Modelo red neuronal
Error absoluto | %aciertos entrenamiento | Y%aciertos prueba
1 16% 14%
3 41% 38%
5 59% 53%
7 72% 60%
9 80% 65%
11 84% 70%
13 87% 72%
15 91% 75%
17 92% 76%
Modelo MARS
Error absoluto | %aciertos entrenamiento | %eaciertos prueba
1 18% 17%
3 47% 43%
5 64% 55%
7 75% 63%
9 82% 68%
11 87% 74%
13 91% 77%
15 93% 80%
17 94% 82%

Tabla 20 Resumen de los resultados de los modelos con variable de salida Defectos_Medios

En la siguiente grafica se muestran los resultados de los tres modelos con variable de

salida Defectos_Medios para realizar una comparacion directa de los resultados.
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Fig. 35 Comparativa de resultados de los modelos con variable de salida Defectos_Medios

6.4.- MODELO CON VARIABLE DE SALIDA DEFECTOS_ GRAVES
Modelo de Referencia

Error absoluto %aciertos
1 84%
2 91%
3 96%
4 96%
5 98%
6 98%
7 98%
8 98%
9 98%

Modelo Media

Error absoluto %aciertos
1 82%
2 85%
3 91%
4 91%
5 93%
6 93%
7 95%
8 95%
9 96%

Modelo red neuronal

Error absoluto | %aciertos entrenamiento | Y%aciertos prueba
1 85% 85%
2 90% 90%
3 90% 96%
4 92% 96%
5 95% 97%
6 100% 97%
7 100% 97%
8 100% 98%
9 100% 98%
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Modelo MARS
Error absoluto | %aciertos entrenamiento | %aciertos prueba
1 93% 86%
2 99% 93%
3 99% 96%
4 100% 96%
5 100% 97%
6 100% 98%
7 100% 98%
8 100% 98%
9 100% 98%

Tabla 21 Resumen de los resultados de los modelos con variable de salida Defectos_Graves

En la siguiente grafica se muestran los resultados de los tres modelos con variable de

salida Defectos_Graves para realizar una comparacion directa de los resultados.
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Fig. 36 Comparativa de resultados de los modelos con variable de salida Defectos_Graves

En las tablas y graficos anteriores se puede observar que los modelos MARS tienen un
comportamiento mejor que los basados en redes neuronales, con un porcentaje de
aciertos superior. Se desprende al mismo tiempo que ambos tipos de modelos presentan
porcentajes de acierto mucho mejores que el modelo de regresiéon utilizado como
referencia, a excepcion de los modelos referentes a los defectos graves en los que los
tres modelos tienen un porcentaje de acierto muy alto debido a los valores que toman

los datos y los margenes de error absoluto permitido.

7. CONCLUSIONES

El resultado mas significativo es que a partir de las variables aqui seleccionadas cuyas

relaciones son analizadas, es posible concluir la existencia de un nivel de riesgos en el
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proyecto, es decir, se identifican los aspectos a controlar en la gestion del riesgo, R=£(x,),

independientemente del tipo de funcién f que posteriormente se aplique.

No obstante se completa la aproximacion al riesgo determinando posibles funciones que
aporten los mejores resultados, desde las regresiones lineales multivariantes hasta casos

mas complejos que han demostrado su mejor comportamiento.

Los modelos aqui desarrollados son generalistas en el sentido de que no se aplican a
datos homogéneos y, en consecuencia, se suponen las soluciones generalizables. Los
datos proceden de empresas distintas y muy diversas, de campos distintos y de paises
distintos. Toda esa diversidad impide realizar un modelo aun mejor. La aplicacion de
estos modelos a una empresa de forma directa seguramente no aportara los mismos
resultados, sino peores, aunque siempre mejores que la aproximacion general de la
experiencia. Las condiciones del entorno, las especificidades de la empresa, los tipos de

trabajo desarrollados, etc. son factores que deben ser personalizados.

Como los modelos estan basados en datos, para su implantaciéon dentro de una
determinada organizacién se debe crear una base de datos local con informacién propia
de la organizacién o, en su defecto, ir anadiendo a la ya existente los nuevos proyectos

para ajustar la informacién y los modelos al comportamiento de la organizacion.

Los modelos desarrollados se basan en informacién procedente de histéricos de cierres
de proyectos y para generar una estimacion del numero de defectos leves, medios y
graves requieren informacién del principio del proyecto, es decir, se dispone de
informacién limitada. Pero a medida que evoluciona el proyecto se dispondria de
informacién mas ajustada que puede hacer que los resultados de los modelos sean mas
correctos. La informacién sobre las wvariables mas influyentes en los defectos
encontrados como el esfuerzo normalizado o el esfuerzo en la fase de construcciéon no
se conoce de forma precisa en las fases iniciales de un proyecto, pero si se puede estimar
con mas precision a medida que el proyecto avanza, lo que permitira estimar las salidas
de los modelos (defectos leves, medios y graves) de forma mas precisa. Otras variables
también influyentes en los defectos encontrados como el tipo de lenguaje, una
aproximacion del numero de usuarios concurrentes que usaran el sistema o una
aproximacién del tamafio medio del equipo si pueden ser conocidas al principio del

proyecto y usadas en los modelos desarrollados.
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En todo caso resulta perfectamente aplicable para realizar una estimaciéon del riesgo a
partir de las caracteristicas principales del proyecto y, sobre todo, para realizar analisis de

sensibilidad de las distintas variables sobte el resultado final.
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Conclusiones y Lineas de futuro

1. CONCLUSIONES Y LINEAS DE FUTURO

Del desarrollo de esta tesis y el analisis de los resultados se pueden obtener las siguientes

conclusiones generales:

1. El trabajo realizado ha permitido construir un modelo capaz de predecir el nimero de
defectos leves, medios y graves a partir de variables que miden el tamafio del equipo,
esfuerzos en diferentes fases del desarrollo, tipo de lenguaje, etc. Como consecuencia
de ello se ha obtenido un mayor conocimiento del comportamiento de las variables

seleccionadas para estimar los defectos de los proyectos.

2. Los defectos pueden considerarse como indicador del riesgo, si bien no ha sido
posible en este caso, a partir de los datos, distinguir entre origenes ni frecuencias de los

riesgos, sino solamente de su gravedad.

3. El comportamiento de los defectos leves y medianos es muy diferente de los defectos
graves, siendo estos mucho mas identificables, debido en gran medida a que en su

origen intervienen una serie de causas y no sélo una.

4. Las técnicas basadas en datos son capaces de estimar el riesgo superando a la
experiencia y evitando la necesidad de una formulacién tradicional, que no existiria

dada la naturaleza del objetivo buscado.

5. El conjunto de la metodologia desarrollada, producto de la combinaciéon de diversas
técnicas supervisadas y no supervisadas, proporciona un rendimiento éptimo que
supera en mas de un 30% los modelos tradicionales como regresion multivariante,

utilizado en este trabajo como modelo de referencia.

6. El preprocesado es la parte fundamental de la modelizacion. La escasez de datos, los
posibles datos erréneos y, sobre todo, la existencia de huecos harfa imposible la

creacion de modelos realmente aplicables sin una buena gestioén del preproceso.

7. En algunos casos, especialmente en los defectos leves, no es posible mejorar el nivel
de acierto. Esto se debe a la existencia de fendmenos aleatorios no representables ni

previsibles que introducen un elevado nivel de ruido en los datos.

8. La bondad de los resultados incide de nuevo en la necesidad, insistente en direccion de
proyectos, de utilizar indicadores de desarrollo que puedan ser utilizados en las fases

iniciales y recopilados en las finales.
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Por otra parte, del desarrollo del trabajo aqui expuesto han surgido nuevas lineas de

investigacion sobre las que continuar el trabajo. Entre ellas se podrfan destacar:

El trabajo se apoya en defectos como medida del riesgo, es decir, en las consecuencias
de este. Sin embargo no estan caracterizados los niveles de defecto, de forma que no
es posible saber qué se corresponde con cada uno de los niveles. Serfa importante
caracterizar los defectos de forma que se delimite su nivel de gravedad vy, si es posible
realizar una clasificacion en funcién del riesgo de origen, con el fin de evitar

diferencias entre proyectos y poder realizar estudios de riesgos especificos.

Desde un punto de vista metodolégico serfa importante introducir este tipo de
herramienta dentro de las metodologias de direccion y gestion de proyectos de
sistemas de informacion, creando procesos especificos para esta labor de estimacion
inicial.

Los modelos basados en datos se basan precisamente en el tratamiento de estos. La
recopilaciéon de los datos es la limitacion principal con el que la aplicaciéon de estas
técnicas se va a encontrar. Actualmente no existe ningun estandar de clasificacion de
datos para estas tareas. Serfa conveniente el desarrollo de ontologias o jerarquias

especificas que permitan identificar el campo y permitan compartir la informacion.

Una de las fases mas importantes del proyecto es el llamado analisis post-mortem o
lecciones aprendidas. Desgraciadamente y con especial hincapié en el mundo TI, no se
dedican recursos a esta labor lo que, unido a la falta de una ontologfa del dominio
especifica, dificulta en gran medida la extraccién de informacion. Serfa muy deseable la
investigaciéon en formas de extracciéon automatica de conclusiones a partir de la
informacién recopilada durante el cierre del proyecto. Las técnicas de datamining

tienen de nuevo mucho que decir ante un problema de este tipo.
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1. ESTADISTICOS BASICOS DE LAS VARIABLES

Estadisticos basicos de las variables del problema.

Media | Mediana | Moda | Desviacion | Minimo | Maximo P25 P75
Puntos de funcién 472.77 268.00 119.00 618.65 6.00 4,943.00 | 132.25 | 560.00
Puntos de funcion 480.07 275.50 74.00 63291 6.00 5,684.00 | 126.00 | 581.00
ajustados
Valor del factor de ajuste 1.00 1.00 1.00 0.10 0.65 1.30 0.97 1.06
Esfuerzo total 5,362.47 | 2,207.50 | 700.00 8,846.88 97.00 61,891.00 | 783.00 | 5,489.50
Esfuerzo normalizado 5475.12 | 2,381.00 | 760.00 8,689.71 97.00 59,878.00 | 841.00 | 5,636.50
Valor del factor de 1.05 1.00 1.00 0.19 0.38 3.70 1.00 1.08
normalizacion
Esfuerzo de planificacién 562.86 196.09 0.00 1,338.44 0.00 17,668.00 | 62.50 580.21
Esfuerzo de especificacion 816.15 272.59 0.00 1,651.35 0.00 13,230.00 [ 82.00 779.30
Esfuerzo de disefio 658.24 132.20 0.00 1,806.82 -286.00 | 22,117.50 | 14.00 580.21
Esfuerzo de construccion 1,921.75 599.50 208.00 3,957.72 0.00 31,142.00 | 199.04 | 1,609.87
Esfuerzo de pruebas 831.46 299.25 250.00 1,540.01 0.00 15,015.00 | 119.75 | 840.75
Esfuerzo de 570.39 167.90 0.00 1,119.08 -286.00 | 9,240.00 | 51.90 597.50
implementacion
Duracién 8.39 7.00 4.00 6.07 1.00 48.00 4.00 10.00
Tiempo de inactividad 1.22 0.36 0.00 1.47 0.00 12.00 0.00 2.50
Porcentaje de inactividad 0.27 0.13 0.00 0.45 0.00 2.50 0.00 0.36
Plataforma de desarrollo 2.53 3.00 3.00 0.79 1.00 4.00 2.00 3.00
Tipo de lenguaje 3.54 3.00 3.00 0.60 2.00 5.00 3.00 4.00
Herramienta CASE 0.16 0.00 1.00 0.89 -1.00 1.00 -1.00 1.00
Metodologia 0.59 1.00 1.00 0.67 -1.00 1.00 0.00 1.00
Ubicaciones de 91.96 7.00 1.00 634.11 1.00 10,000.00 [ 1.00 7.00
implantacion
Usuarios concurtrentes 939.98 7.50 7.00 4,549.95 1.00 38,109.00 7.00 400.00
Miximo tamafio de equipo 9.25 5.00 3.00 12.57 1.00 99.00 3.00 10.00
Media tamafio de equipo 7.31 4.00 3.00 9.15 1.00 73.00 2.20 8.00
Defectos leves 9.49 2.00 0.00 21.83 0.00 150.00 0.00 6.00
Defectos medios 9.30 1.00 0.00 33.45 0.00 285.00 0.00 4.00
Defectos graves 0.31 0.00 0.00 1.15 0.00 14.00 0.00 0.00
Total de defectos 13.89 2.00 0.00 36.81 0.00 285.00 0.00 10.00

Tabla 22 Estadisticos basicos de las variables del problema
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2. CORRELACION DE LAS VARIABLES NUMERICAS

Puntos de funcign

Puntos de funcidn ajustados
Valor del factor de ajuste
Esfuerzo total

Esfuerzo normalizado

Valor del factor de normalizacion
Esfuerzo de planificacidn
Esfuerzo de especificacion
Esfuerzo de disefie

Esfuerzo de construccion
Esfuerzo de pruebas

Esfuerzo de implementacion
Duracion

Tiempo de inactividad
Porcentaje de inactividad
Ubicaciones de implantacidn
Usuarios concurrentes
Maximo tamafic de equipo
Media tamafio de equipo
Total de defectos

Puntos de funcidn

Esfuerzo de disefio

Esfuerzo de construccidn

Esfuerzo de pruebas

Esfuerzo de implementacian
-Durzcién

Porcentaje de inactividad

Ubicaciones de implantacién

Usuarios concurrentes

Maximo tamafio de equipo

Mediatamafio de equipo

Puntos de funcién ajustados
Valor del factor de ajuste
Esfuerzo normalizado

Walor del factor de normalizacién
Esfuerzo de planificacian
Esfuerzo de especificacion
Tiempo de inactividad

Total de defectos

Esfuerzo total

09<K<=10
07 «<X«<=09
05<X=<=07
03<X<=05
01<X«<=03
D1<=X<=01
-D3«<=X<-01

05==X=<-0.3
07 ==X=-05
-09<=X<-0.7

-l0«<=X<-09

Fig. 37 Correlacién de las variables numéricas
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3. GLOSARIO DE TERMINOS

Agrupamiento —

Clustering

Proceso de dividir un conjunto de datos en grupos mutuamente
excluyentes de tal manera que cada miembro de un grupo esté lo
"mas cercano" posible a otro, y grupos diferentes estén lo "mas lejos"
posible uno del otro, donde la distancia esta medida con respecto a

todas las variables disponibles.

Algoritmo —

Algorithm

Secuencia definida de operaciones

Analisis
exploratorio de
datos —
Exploratory data

analysis

Uso de técnicas estadisticas tanto graficas como descriptivas para

aprender acerca de la estructura de un conjunto de datos.

Analisis
prospectivo de
datos —
Prospective data

analysis

Analisis de datos que predice futuras tendencias, comportamientos o

eventos basado en datos histéricos.

Clasificacion —

Classification

Consiste en el etiquetado de los registros, de forma que se pueda

establecer un modelo que permita clasificarlos.

Crisis del Software

— Software crisis

Dificultad existente en desarrollar programas sin errores o defectos,

facilmente comprensibles, y que sean verificables

Data Mining

La extraccion de informacién predecible escondida en grandes bases

de datos.

Funcioén de
activacion —
Activation

Function

Funcién utilizada por una neurona en una red neuronal para
transformar datos de entrada desde cualquier dominio de valores en

un conjunto finito de valores
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Herramientas

CASE

Aplicaciones informaticas destinadas a aumentar la productividad en
el desarrollo de software reduciendo el coste de las mismas en

términos de tiempo y de dinero.

Inteligencia
Artificial —
Artificial

Intelligence

Es el campo de la ciencia de la computaciéon dedicado a analizar y
desarrollar sistemas que reproduzcan e imiten los procesos de

pensamiento y razonamiento del hombre.

ISBSG

International Software Benchmarking Standars Group. Organizacion
sin animo de lucro que ha creado, mantiene y explota tres
repositorios con datos historicos relativos a tecnologias de la
informacién (métricas de software) para ayudar a mejorar la gestién

de tecnologias de la informacion de forma global.

ISO 9.000

Conjunto de normas orientadas a ordenar la gestiéon de la empresa y

el aseguramiento de la calidad.

Limpieza de datos

— Data cleaning

Proceso de asegurar que todos los valores en un conjunto de datos

sean consistentes y correctamente registrados.

MARS -
Multivariate
Adaptive

Regression Splines

Técnica de modelado basada en la construcciéon de modelos de
regresion generados a partir de la situacion de los nodos de forma
adaptativa. Es capaz de seleccionar de forma automatica las variables

que intervienen en el modelo.

Método Heuristico
— Heuristic

Method

Resoluciéon de problemas, probando diferentes

métodos y

comparando cual es el que ofrece la mejor solucion.

Modelo analitico —

Una estructura y proceso para analizar un conjunto de datos.

Analytical Method

Modelo Lineal - Un modelo analitico que asume relaciones lineales entre una variable

Linear Model seleccionada  (dependiente) 'y  sus  predicadoss  (variables
independientes).
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Modelo no lineal -

Non Linear Model

Un modelo analitico que no asume una relaciéon lineal en los

coeficientes de las variables que son estudiadas.

Modelo predictivo
— Predictive Model

Estructura y proceso para predecir valores de variables especificadas

en un conjunto de datos.

Neurona Artificial

- Artificial Neuron

Unidad basica de procesamiento de informacién que basa su
funcionamiento tomando como modelo las células que conforman el
cerebro y que procesan datos en forma de pulsos eléctricos y

reacciones quimicas en sus uniones con otras células similares.

Outlier

Un item de datos cuyo valor cae fuera de los limites que encierran a
la mayorfa del resto de los valores correspondientes de la muestra.
Puede indicar datos anormales. Deberian ser examinados

detenidamente; pueden dar importante informacion.

Red Neuronal —

Neural Network

Herramienta de modelado empirico cuantitativo que se caracteriza
por una red altamente interconectada de nodos que transmite valores
numéricos entre ellos y calcula un resultado en base a la suma de
entradas de otros nodos. Sin reglas convencionales, una red neuronal
obtiene experiencia analizando automatica y sistematicamente una
cantidad de datos, para determinar reglas de comportamiento. En
base a estas reglas, puede realizar predicciones sobre nuevos casos.
Ofrecen el potencial de identificar conexiones que otras técnicas no
pueden, porque utiliza relaciones lineales y no-lineales entre los
datos, puede trabajar con cualquier tipo de distribucién (no
solamente distribucién normal) y maneja datos con redundancia y/o

inconsistencia en la informacion

Redes SOM — Self
Organised Maps

Red que estructura un mapa que preserva la topologia de una
representaciéon multidimensional dentro de un vector bidimensional
de neuronas, la red proyecta sefiales similares a posiciones similares

de neuronas.
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Regresion Lineal - Técnica estadistica utilizada para encontrar la mejor relacion lineal

Linear Regression . . . .
g que encaja entre una variable seleccionada (dependiente) y sus

predicados (variables independientes).
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4. PUBLICACIONES

La siguiente tabla muestra las publicaciones a las que ha dado lugar esta tesis.

Titulo Revista o Diario Fecha publicacion

Revision y  Clasificacion de las | Proceedings of the IX
Técnicas de Analisis de Riesgos | International Congress on | Junio 2005
aplicadas a proyectos de ingenierifa Project Engineering

WSEAS Transactions on

Information Science and
Software project cost estimation using Applicadons._ Issue 12,
Multivariate ~ Adapting  Regression Volume 2. ISSN - 1790- Diciembre 2005
Splines 083.2. Indexada en los

indices INSPEC,

COMPENDEX y

SCOPUS.
Desarrollo de una Herramienta de | Proceedings of the X
Anialisis de Riesgos en operaciones | International Congress on | Septiembre 2006
industriales Project Engineering
Prediccién y Clasificacién de Riesgos | Proceedings of the XII
en proyectos de sistemas de | International Congress on | Julio 2008
informacion Project Engineering
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