A T
o
\
N R o
ii@‘ .
AR Lrl

-~

LOS LIBERTADORES

FUNDACION UNIVERSITARIA

oy —

CASO DE ESTUDIO: ESTIMACION DE HORAS PARA LA EJECUCION DE
PROYECTOS DE INGENIERIA DE SOFTWARE A PARTIR DE MODELOS
DE REGRESION LINEAL

Case study: Estimation of hours for the execution of software engineering
projects based on linear regression models

Luis Carlos Padilla Suarez
Icpadillas@libertadores.edu.co

Director:
José John Fredy Gonzalez Veloza
jigonzalezv02@libertadores.edu.co

Especializacion en Estadistica Aplicada, Facultad de Ingenieria y Ciencias Bésicas, Fundacién
Universitaria Los Libertadores, Bogota D.C, Colombia, 2021

RESUMEN

Para el desarrollo de este caso de estudio se explord informacidn histérica de proyectos de fabrica de
software, fabrica de pruebas, servicios profesionales y consultoria de una compafiia de ingenieria de
software de Colombia con presencia en diferentes paises de América. Se realizaron analisis
descriptivos a la informacion disponible y se implementaron técnicas de transformacion de datos para
identificar y seleccionar variables predictoras para generar y comparar diferentes modelos de regresion
lineal multiple, a los cuales se les realiz6 analisis de supuestos de normalidad, homocedasticidad e
independencia de los errores. Finalmente, se realiza la comparacion de los diferentes valores R-
cuadrado ajustado obtenidos de los modelos de regresion y se selecciond el modelo que mejor
representa la variabilidad observada en la variable objetivo. Como resultado de este caso de estudio,
se obtiene un modelo de regresion lineal maltiple y un modelo de regresion robusto como las mejores

opciones para estimar los proyectos de ingenieria de software de la compafiia.
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Palabras clave: Analisis dééériﬁ;tivo, Transformacion de datos, Estimacion de proyectos de ingenieria
de software, Regresion lineal multiple, Minimos cuadrados lineales (OLS), Regresion lineal robusta
(RLM).

ABSTRACT

For the development of this case study, historical information of software factory projects, test factory,
professional services, and consulting of a software engineering company in Colombia with a presence
in different countries of America was explored. Descriptive analyzes were carried out on the available
information and data transformation techniques were implemented to identify and select predictor
variables to generate and compare different multiple linear regression models, to which normality,
homoscedasticity and independence assumptions were analyzed. mistakes. Finally, the different
adjusted R-squared values obtained from the regression models are compared and the model that best
represents the variability observed in the target variable was selected.

Keywords: Descriptive analysis, Data transformation, Estimation of software engineering projects,
Multiple linear regression, Ordinary least squares (OLS), Robust linear regression (RLM).
INTRODUCCION

De acuerdo con el portal oficial PROCOLOMBIA, en 2019, Colombia se posiciondé como el cuarto
mercado de T1 mas grande en Latinoamérica, después de Brasil, México y Chile, alcanzando los USD
8,2 mil millones en el mercado de software y servicios TI (Procolombia, 2020). Como consecuencia,
a nivel mundial se ha venido identificado a Colombia como ubicacion estratégica y altamente
competitiva para las potencias en el desarrollo e ingenieria de software, control de calidad, pruebas de
software y automatizacion, como lo es la compafiia estadounidense Intertec International (Forbes-

Colombia, forbes.co, 2021). A raiz de este constante y acelerado crecimiento en el mercado, las

compafiias colombianas han identificado la necesidad de fortalecer sus estructuras organizacionales
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con el fin de garantizar productos y procesos de la mas alta calidad, capaces de competir en el mercado
global. Asi mismo, incrementar inversion en factores relacionados con la retencién, cultura
empresarial, y motivacion de los empleados (Forbes-Colombia, forbes.co, 2020), ya que estos son el

factor clave de éxito de toda organizacion.

ElI CMMI Institute es un modelo organizacional de méas de 25 afios de evolucion continua, que compila
un conjunto de mejores practicas orientadas a llevar la capacidad y desempefio de la compafiia hacia
un alto nivel de madurez (CMMI-Institute, 2018). Este modelo se presenta como una solucion practica
para afrontar los nuevos retos originados por la globalizacion del mercado, ya que su objetivo es
identificar y reducir los aspectos méas importantes que generan incertidumbre en el cumplimiento de

los objetivos estratégicos organizacionales.

Puntualmente para este caso de estudio, el modelo CMMI Development versién 2.0 ofrece una guia
orientada a fortalecer los procesos de estimacion de proyectos de desarrollo de soluciones técnicas,
basada en el analisis estadistico de informacidn histérica de la compafiia. Para esto, se hace necesario
establecer una linea base del proceso, la cual permite a la compafiia identificar las métricas de software
mas relevantes para describir, comprender y predecir su comportamiento durante el desarrollo de sus
diferentes proyectos, y de esta manera la productividad en sus entregables y la calidad en los procesos.
La linea base del proceso se conforma con una muestra de proyectos ejecutados previamente, que
contiene datos como linea de negocio, tamafio del equipo de trabajo, estimacion inicial del proyecto,
tecnologia y lenguaje utilizados, entre otras variables descriptivas que puedan afectar el
comportamiento de los proyectos analizados. Esta informacion debe ser precisa, abundante, consistente
y similar en cuanto a la metodologia de trabajo (Pressman, 2005), por ejemplo, no es posible generar
linea base con una muestra de proyectos ejecutados bajo el marco de trabajo tipo Cascada y otros bajo

el marco de trabajo tipo Scrum, ya que son metodologias totalmente diferentes que afectan
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considerablemente el desarrollo de los proyectos y por lo tanto no son comparables en un analisis

estadistico.

De acuerdo con Stephen H. Kan “Las métricas de software pueden ser clasificadas en tres categorias:
métricas del producto, métricas del proceso y meétricas del proyecto. Las métricas del producto
describen caracteristicas del producto tales como tamafio, complejidad, caracteristicas de disefio,
rendimiento y nivel de calidad. Las métricas del proceso pueden ser utilizadas para mejorar el proceso
de desarrollo y mantenimiento del software. Algunos ejemplos son efectividad de la remocion de
defectos durante el desarrollo y el tiempo de respuesta en el proceso de correccion de defectos. Las
métricas del proyecto describen las caracteristicas y ejecucion del proyecto. Algunos ejemplos son: el
numero de desarrolladores de software, el comportamiento del personal durante el ciclo de vida de
éste, el costo, el cronograma y la productividad. Algunas métricas pertenecen a maltiples categorias.
Por ejemplo, las métricas de calidad del proceso de un proyecto son ambas métricas del proceso y
métricas del proyecto” (Kan, 2002). Debido a que la compaiiia objeto de este caso de estudio no alcanza
un nivel de madurez suficiente para generar las métricas anteriormente descritas, este caso de estudio

se limita a las métricas del proyecto.

REFERENTES TEORICOS

Los proyectos de ingenieria de software ejecutados por la compafiia se desarrollan bajo el marco de
trabajo tradicional o también llamado método de cascada (Figura 1), en el que se ejecutan fases
secuencialmente de manera ordenada iniciando con el levantamiento de informacion y finalizando con
la fase de paso a produccion. En la actualidad, se esta implementando la metodologia de trabajo agil o
Scrum, la cual integra las fases del marco tradicional y las distribuye en diferentes iteraciones de
acuerdo con el nimero de funcionalidades planeadas para el proyecto. Para el presente caso de estudio

se toman como referencia Unicamente proyectos de marco tradicional.
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Figura 1. Metodologias de trabajo: Cascada vs. Scrum (Domé, 2018)

La compafia de estudio se encuentra valorada en CMMI DEV nivel 3, por lo tanto no tiene
implementadas dentro de sus procesos técnicas de analisis cuantitativo para la estimacion de proyectos
que se describen en el nivel 4 y 5 de madurez (Figura 2.). Actualmente, la compafiia determina la
duracion de sus proyectos haciendo uso de plantillas de estimacion basadas en técnicas de analisis de
juicio de expertos, en la que un grupo técnicamente especializado define las principales caracteristicas
del proyecto, y basados en su experiencia de proyectos pasados, establecen un total de horas estimadas

para la ejecucion de este, y de esta manera se genera la propuesta comercial al cliente.

Este método de estimacion utilizado por la comparfiia genera riesgo en los proyectos en temas
relacionados con el cumplimiento de los tiempos pactados con el cliente, la utilidad del negocio y la
percepcion del cliente en la relacion calidad/precio (competitividad en el mercado). De acuerdo con
analisis realizados por el area de calidad y procesos de la compafiia se ha identificado que en una
muestra de 174 proyectos ejecutados entre 2018 y 2020 (8% del total de proyectos de ese periodo de
tiempo), la desviacion en la estimacion de los proyectos se encuentra en un rango aproximado de *

440 horas, en la que una desviacién positiva implica pérdidas econémicas para la compafiia y una
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desviacion negativa representa al cliente sobrecostos del proyecto. Para mayor entendimiento, la

desviacion en la estimacion se define bajo la siguiente estructura.

Esfuerzo real ejecutado — Esfuerzo estimado

Desviacién en la estimacion =

Esfuerzo estimado

NIVEL

S

Optimizacién |

NIVEL

4

Cuantitativamente |
administrado /

NIVEL

3

Definido

NIVEL

2

" Administrado

* Enfoque inicial para cumplir la intencién del
Area de practica

* No es un conjunto completo de practicas para
cumplir la plena intencién del Area de practica

&y

NIVEL * Enfoque incompleto para cumplir la intencion del
o Area de practica
* Puede o no cumplir la intencién de cualquier practica

AUMENTO DE CAPACIDAD
AUMENTO DE RENDIMIENTO

Incompleto

CMMI004V2 © 2018 CMMI Institute
Figura 2. Definicion de los niveles evolutivos del modelo CMMI (CMMI-Institute, 2018)
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Adicionalmente, la organizacion cuenta con diferentes mecanismos para recolectar informacion de los
proyectos que ejecuta, y esta informacion no esta siendo aprovechada para fortalecer la planeacion de
proyectos a traves de la implementacion de técnicas de estimacion y control basadas en la gestion

cuantitativa.

De acuerdo con el texto Prondsticos en los negocios, todas las organizaciones, sin importar su tamafio
0 actividad econémica, pueden reducir el grado de incertidumbre del entorno a traves de la elaboracion
de prondsticos precisos y confiables que sean suficientes para satisfacer las necesidades en la

planeacion de la organizacion (Wichern, 2006).

El modelo de regresion lineal multiple es aplicable en casos de estudio en los que existen dos 0 mas
variables predictoras para una Unica variable respuesta u objetivo. Este tipo de modelos se define bajo

la siguiente estructura.

Y =Bo+ BiXs + BoXo+ o+ BuXnt €
Donde y hace referencia a la variable respuesta, X;, a las variables predictoras, € al error aleatorio del
modelo, ,, corresponden los coeficientes de regresion que transforman a las variables predictoras del
modelo y B, es el parametro que representa el intercepto del modelo, es decir, el valor esperado de la

variable respuesta y cuando todas las variables predictoras son iguales a cero (Montgomery, 2002).

Todo modelo de regresion lineal que se genere debe ser evaluado para determinar si los errores del
modelo cumplen con los supuestos de no multicolinealidad, homocedasticidad e independencia

(Montgomery, 2002).

En ocasiones las bases de datos utilizadas para generar los modelos de regresion lineal no presentan la
distribucion esperada. Por ejemplo, la variable respuesta debe tener una distribucion normal, la cual se

puede verificar a través de histogramas de frecuencia o mediante la prueba de hipdtesis de normalidad.



LOS LIBERTADORES

FUNDACION UNIVERSITARIA

Cuando la variable respuesta no tiene esta distribucion, es posible realizar una transformacion
logaritmica a las variables predictoras y/o variable respuesta, con el fin de mejorar la distribucion de
estas y corregir algunos de los comportamientos que se espera se identifiquen con los supuestos

descritos anteriormente (Tusell, 2011).

Finalmente, es importante evaluar el margen de error de los modelos generados, esto con el fin de
identificar cual es la diferencia entre el valor pronosticado y el valor real en las muestras analizadas, el
objetivo consiste en seleccionar aquel modelo que presente el menor valor en el error cuadratico medio,
descrito bajo la siguiente estructura. Donde y; corresponde al valor real de la muestra N, mientras que

i corresponde al valor pronosticado por el modelo (Tusell, 2011).

1< .
MSE = NZ(% -7
i=

METODOLOGIA
La estrategia metodoldgica empleada para desarrollar el presente caso de estudio se base en cinco fases
descritas a continuacion, las cuales son factores clave para la generacion adecuada de modelos de

regresion lineal:

Fase 1. Caracterizacion del proceso y analisis de variables
Realizar el correspondiente andlisis descriptivo de las potenciales variables cuantitativas y cualitativas
predictoras y de la variable respuesta objetivo, con el fin comprender el comportamiento de las

variables, su distribucion e identificar posibles muestras atipicas.

Fase 2. Transformacion de variables y deteccion de casos atipicos
Implementar técnicas para la transformacion de datos, con el objetivo de moldear las variables hacia

una distribucion normal reduciendo posibles sesgos, y otras técnicas para la deteccion de muestras
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atipicas. Esta modificacion y limpieza de la base de datos es una etapa crucial para la generacion de

modelos de regresion de mayor precision.

Fase 3. Seleccién de variables
Generar analisis de correlacion de las variables que influyen en el pronéstico del esfuerzo real
requerido para la ejecucion de proyectos de ingenieria de software. Este analisis provee la informacion

necesaria para identificar las variables mas representativas que impactaran en el modelo de regresion.

Fase 4. Creacion del modelo de regresion lineal multiple
Implementar métodos estadisticos para generar el mejor modelo de regresion lineal multiple que estime
el nimero de horas requeridas para la ejecucion de un proyecto, tomando como referencia las variables

predictoras analizadas en fases previas.

Fase 5. Validacion del modelo
Realizar las validaciones pertinentes al modelo de regresion generado, correspondientes a los supuestos

de normalidad, homocedasticidad e independencia de los errores.

RESULTADOS

Anélisis descriptivo de variables
La compafiia objeto de este caso de estudio tiene la necesidad de generar un modelo de regresion que
estime el nimero de horas totales requeridas para la ejecucion de proyectos de ingenieria de software,
usando como variables predictoras la informacion disponible en sus repositorios documentales, entre

las cuales se destacan:

Variables categoricas

e Cliente: Define el nombre del cliente con el cual se ejecuto el proyecto de ingenieria de software,

la base de datos contiene 82 diferentes clientes situados en 5 diferentes ciudades/locaciones.
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e Linea de negocio: Determina el tipo de proyecto que se ejecutd, actualmente la organizacion
cuenta con 4 lineas de negocio: Fabrica de software, Fabrica de pruebas, Servicios profesionales

y Consultoria, las dos primeras bajo la metodologia de trabajo tradicional (cascada) y las dos

ultimas bajo metodologia del servicio definida por la organizacion.
Variables numéricas enteras

e Colaboradores: Representa la cantidad de personas que hicieron parte de equipo de trabajo del
proyecto.

e Cargos: Los equipos de trabajo estan conformados por cargos de operacion, entre los cuales se
encuentra Consultor, Arquitecto, Desarrollador y Analista, y cargos de apoyo como Gerente y
Otros, estas variables de cargo representan la cantidad de personas que hicieron parte del equipo
de trabajo especificados cada cargo.

e Dias de ejecucién: Hace referencia al nimero de dias estimados para la ejecucion total del
proyecto.

e Afio: Representa el afio en el que se dio inicio al proyecto, la base de datos de este caso de estudio

comprende proyectos iniciados y ejecutados entre 2012 y 2020.
Variable objetivo

e Total de horas consolidadas: Variable que representa el nimero total de horas reportadas por el

equipo de trabajo para la ejecucion total de un proyecto de ingenieria de software.

La base de datos esta conformada por 2.243 muestras de proyectos de ingenieria de software ejecutados
entre 2012 y 2020, distribuidos entre las cuatro diferentes lineas de negocio como se observa en la

Figura 3.
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Figura 3. Distribucion de proyectos por linea de negocio

En la Tabla 1 se detallan los valores resultados del anélisis descriptivo de las variables predictoras

cuantitativas.

Anal's's descr_lptl_vo I_:)|as (.j,e Colaboradores Gerente Otros
variables cuantitativas ejecucion
Muestra 2243 2243 2243 2243
Media 369,5 51 0,3 0,1
Desviacién Estandar 425,9 6,7 0,6 0,4
Valor minimo 0,0 1,0 0,0 0,0
Cuartil 1 (25%) 122,0 1,0 0,0 0,0
Cuartil 2 (50%) 232,0 3,0 0,0 0,0
Cuartil 3 (75%) 4240 6,0 0,0 0,0
Valor maximo 4720,0 75,0 4,0 3,0

Ar.]é”SiS descr_ipti_vo Consultor Arquitecto Desarrollador Analista
variables cuantitativas
Muestra 2243 2243 2243 2243
Media 3,2 0,1 0,2 1,2
Desviacion Estandar 4,3 0,3 0,8 3,4
Valor minimo 0,0 0,0 0,0 0,0
Cuartil 1 (25%) 1,0 0,0 0,0 0,0
Cuartil 2 (50%) 2,0 0,0 0,0 0,0
Cuartil 3 (75%) 4,0 0,0 0,0 1,0
Valor maximo 36,0 9,0 13,0 56,0

Tabla 1. Analisis descrptivo variables predictoras cuantitativas
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La Tabla 2 muestra el andlisis descriptivo realizado a las variables predictoras cualitativas, y la Tabla
3 especifica el andlisis descriptivo de la variable objetivo del modelo de regresion lineal. Se puede
observar que las variables predictoras cuantitativas presentan un sesgo hacia la derecha, ya que las
muestras ubicadas en el ultimo cuartil se encuentran significativamente més alejadas de la mediana

que las muestras ubicadas en el primer cuartil.

Analisis descriptivo , . :
: i Cliente Linea de negocio

variables cualitativas

Muestra 2243 2243

Categorias Ciudad 5 4

Moda Bogota Fabrica de software

Frecuencia moda 2096 1222

Tabla 2. Analisis descrptivo variables predictoras cualitativas

Analisis descriptivo Total de horas
variable objetivo consolidadas
Muestra 2243
Media 2399,5
Desviacion Estandar 6298,1
Valor minimo 10
Cuartil 1 (25%) 149,3
Cuartil 2 (50%) 545
Cuartil 3 (75%) 2003,7
Valor maximo 107020,5

Tabla 3. Analisis descrptivo variable objetivo

En la Figura 4 se puede evidenciar que la variable objetivo no sigue una distribucion normal, lo mismo
ocurre con las demaés variables cuantitativas de la base de datos, por lo tanto se hace necesario realizar

una transformacion logaritmica para modificar estos valores hacia una distribucion normal.
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Figura 4. Distribucion de la variable objetivo Total de horas consolidadas

A través de la Figura 5, se puede observar que la variable objetivo aumenta a medida que aumenta el
numero de colaboradores que conforman el equipo de trabajo, al realizar el grafico de dispersion
diferenciado por linea de negocio se puede identificar visualmente una pequefia variacion en la
pendiente de las muestras, por ejemplo, la pendiente de la linea de negocio relacionada con servicios
profesionales resulta ser menor a la pendiente de los proyectos tipo consultoria, al igual que los
proyectos de fabrica de software tienden a tener una pendiente menor a los proyectos de fabrica de

pruebas.

Por otro lado, mediante la ejecucion de la libreria Sweetviz de Python, su pudo observar que las
variables Colaboradores, Analista, Consultor y Cliente presentan una correlacion superior a 0.55 con
respecto a la variable objetivo. Pero al realizar un analisis méas detallado sobre las variables
relacionadas con el nimero de colaboradores (Colaboradores vs. Cargos) se pudo identificar que se
presenta una alta correlacion entre estas, por lo tanto se identifica un incumplimiento al supuesto de no
multicolinealidad. Este incumplimiento requiere de la eliminacion de alguna de las variables

predictoras que presentan alta correlacion entre si.
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Figura 5. Distribucion de la variable objetivo Total de horas consolidadas

Transformacion logaritmica de las variables predictoras
Se realiza la transformacién logaritmica a la variable objetivo para normalizar su distribucion. Para las
variables predictoras de dias de ejecucién, colaboradores y cargos, de igual manera se realiza la
transformacion logaritmica, con la diferencia que para las Gltimas dos variables se realiza una previa
adicion de una unidad a todos sus datos, con el fin de eliminar de la base aquellas muestras iguales a

cero.

La Figura 6 muestra que al transformar la variable objetivo, ahora presenta una distribucién normal.
Por otro lado, en la Figura 7 se presenta la distribucion de las variables cuantitativas con la

transformacion logaritmica descrita.

Por otro lado, de manera paralela a la transformacion logaritmica, se realiza una transformacién a las
variables relacionadas con los cargos: Desarrollador, Analista, Consultor y Arquitecto, se agrupan
estos dos primeros para formar una Unica variable y se realiza el mismo procedimiento con los dos
Gltimos, ya que se tiene conocimiento que esta agrupacion puede relacionarse a las funcionalidades

que ofrecen estos dos grupos, los primeros siendo operativos y los segundo estratégicos.
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Figura 8. Boxplot Variables cualitativas vs. variable objetivo

La Figura 8 muestra el comportamiento de las variables cualitativas con respecto a la transformacion
de la variable objetivo, se puede evidenciar graficamente que las variables Ciudad y Linea de negocio

presentan comportamientos diferentes en cada una de sus categorias.

Seleccion de variables predictoras para el modelo de regresion
Para determinar la correlacion de las variables predictoras con la variable objetivo, se hace uso de la
matriz de correlacién que se describe en la Tabla 4. Consultor, Dias de ejecucion, Analista y

Desarrollador son las variables mas representativas para predecir el comportamiento de la variable

objetivo.

Variable 1 Variable 2 r
Consultor Total horas consolidadas 0,4941
Total horas consolidadas | Consultor 0,4941
Total horas consolidadas |Dias de ejecucién 0,4879
Dias de ejecucién Total horas consolidadas | 0,4879
Dias de ejecucién Consultor 0,3813
Consultor Dias de ejecucion 0,3813
Analista Total horas consolidadas 0,3635
Total horas consolidadas |Analista 0,3635
Desarrollador Total horas consolidadas 0,2638
Total horas consolidadas | Desarrollador 0,2638

Tabla 4. Matriz de correlacion entre variables cuantitativas
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Al realizar la prueba ANOVA entre la variable predictora Linea de negocio y la variable objetivo Total
de horas consolidadas (Ver Tabla 5), se obtiene que las medias de las cuatro categorias de la variable
predictora son diferentes entre si, por lo tanto es posible afirmar la variable Linea de negocio debe ser
incluida en el modelo de regresion lineal maltiple, por lo que existe evidencia estadistica significativa

que demuestra que las diferentes lineas de negocio que maneja la compafiia se comportan de manera

diferente.
Variables analizadas Estadistico F P Valor
Categorias de la variable Linea de Negocio 16.28 1.8e710
Categorias de la variable Cliente 3.62 0.006

Tabla 5. Resultados prueba ANOVA Variables cualitativas vs. Total consolidado de horas

Como se observa, el P Valor en ambos casos es significativamente inferior a 0.05, por lo tanto es
posible afirmar que las medias del total consolidado de horas por cada linea de negocio y por cada
cliente son diferentes entre si, lo que hace a estas variables cualitativas se consideren importantes para

la generacion de un modelo de regresion.

Modelos de regresion lineal maltiple
Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en la seccion anterior, se generan modelos de regresion
lineal multiple usando como variables predictoras: Linea de negocio, Cliente, Dias de ejecucion,
Consultor, Desarrollador y Analista. Inicialmente se genera un modelo de regresion tomando la base
de datos original, posteriormente se generan modelos secundarios a partir de las transformaciones
descritas anteriormente, transformaciones logaritmicas y agrupacion de variables. Finalmente, de
genera un modelo de regresion lineal robusto. Para esta etapa, se utilizaron las librerias
sklearn.linear_model y statsmodels.api con los modelos Ordinary Least Squares OLS y Robust Linear

Model Regression RML.
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Para el primer modelo de regresion, generado a partir de la base de datos original y con la libreria
sklearn.linear_model, se obtiene un error medio cuadratico de 4045.8 horas, lo que en la practica puede
percibirse como un error significativo ya que puede representar una fraccion considerable del total de

horas estimadas para la ejecucion de un proyecto.

Al generar un segundo modelo de regresion usando la libreria statsmodels.api y tomando con base la
misma base de datos original, es decir, generar el mismo modelo de regresion pero con librerias
diferentes, se obtiene un R-cuadrado ajustado de 0.397, lo que implica que el modelo es capaz de
explicar solamente 39.7% de la variabilidad observada en el total de horas necesarias para la ejecucion
de un proyecto, pero se alcanza un P Valor de 3.30e-187, lo que representa que el modelo puede
presentar un efecto significativo en la transformacion de la variable objetivo en relacion a los

coeficientes calculados en las variables predictoras.

Como se observa en la Figura 9, las variables predictoras utilizadas arrojan un P Valor cercano a cero,
inferior a 0.05 exceptuando las variables dummy relacionadas a proyectos ejecutados en México y
Otras locaciones y la variable relacionada a proyectos de servicios profesionales. Esto implica que los
coeficientes de estas variables no son significativos para la prediccion de la variable objetivo, esto
puede deberse a que la base de datos de la compafiia no cuenta ain con informacion suficiente para

incluir este tipo de proyectos en un analisis estadistico.
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OLS Regression Results

Dep. Variable: TOTAL_CONSOLIDADO  R-squared: 9.401
Model: 0LS  Adj. R-squared: 9.397
Method: Least Squares  F-statistic: 107.3
Date: Sun, @4 Apr 2821 Prob (F-statistic): .30e-187
Time: 21:55:49  Log-Likelihood: -17226.
No. Observations: 1778  AIC: .448e+04
Df Residuals: 1766  BIC: .454e+04
Df Model: 11
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t [@.025 9.975]
const -79.7500 247.533 -@.322 0.747 -565.238 495.738
DIAS_EJEC 1.6734 0.261 6.409 0.0 1.161 2.185
Consultor 491.3789 25.353 19.381 0.0 441.653 541.105
Desarrollador 824.7268 138.595 5.951 0.0600 552.899 1896.555
Analista 460.0043 40.602 11.330 0.000 380.371 539.638
LINEA_Fabrica de Pruebas -1256.6773 336.327 -3.736 0.000 1916.319 -597.036
LINEA_Fabrica de software -680.5469 257.974 -2.638 0.008 1186.514 -174.580@
LINEA_Servicios Profesionales -438.6814 396.506 -1.106 0.269 1216.353 338.99@
Cliente chile 16©8.5414 628.820 2.558 0.011 375.231 2841.852
Cliente Mexico 567.6936 656.541 0.865 0.387 -719.985 1855.372
Cliente otros 54.1312 1398.043 0.0839 0.969 2672.171 2780.433
Cliente Panama 962.5826 816.063 1.18@ 9.238 -637.969 2563.135
omnibus: 1454.612  Durbin-wWatson: 1.982
Prob(Omnibus): 9.808  Jarque-Bera (JB): 77603.669
Skew: 3.434  Prob(JB): 8.00
Kurtosis: 34.628 Cond. MNo. 8.39e+03

Figura 9. Resultados del primer modelo generado con statsmodels.api

Para este modelo se obtiene la siguiente ecuacion:

Total horas consolidasdas

—79.75 + 1.67(dias) + 491.4(Consultores) + 824.7(Desarrolladores)
+ 460.0(Analistas) — 1256.7(F. Pruebas) — 680.5(F.Software)

+ 1608.5(Proyecto Chile)

Se generan otros cuatro modelos de regresion lineal a partir de las transformaciones realizadas
anteriormente. En la Tabla 6 se encuentran definidos los modelos y los resultados correspondientes,
los cuales permiten identificar el modelo con mayor aproximacion a la realidad de la compafiia. El
valor R-cuadrado ajustado la capacidad del modelo de explicar la variabilidad observada en la variable
objetivo y el P Valor indica si al menos uno de los coeficientes de regresion del modelo es significativo,

valores inferiores a 0.05 indican la presencia de variables significativas para el modelo de regresion.
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Modelo Descripcion R-(Euad rado P Valor
ajustado
Modelo 1 | Modelo OLS: Base de datos original. 0.397 3.30e-187

Modelo OLS: Base de datos realizando agrupacion
por cargos operativos y estratégicos.

Modelo OLS: B in realizar
Modelo3 | odelo OLS: Base de datos sin realizar 0459 | 548229
agrupacion pero con transformacion logaritmica.
Modelo OLS: Base de datos realizando agrupacion
por cargos Yy con transformacion logaritmica.
Modelo 5 Modelo BLM: Base de datos sin r_efallzar o NA NA
agrupacion pero con transformacion logaritmica.

Tabla 6. Resultados modelos de regresion lineal

Modelo 2 0.427 6.02e-208

Modelo 4 0.441 5.99e-217

Como se puede evidenciar en los resultados anteriores, el modelo 3 generado a partir de la base de
datos con transformacion logaritmica (marcado en verde), obtuvo el mayor R-cuadrado ajustado y por
lo tanto es el que representa de mejor manera la variabilidad observada en el total de horas necesarias

para la ejecucion de un proyecto (Ver Figura 10).

Adicionalmente, es importante recalcar que el modelo de regresion lineal robusto (Ver Figura 11) no
puede ser comparado con los demas modelos, ya que fue generado a partir de una técnica diferente a
los deméas modelos. Esta técnica RLM se caracteriza por generar modelos de regresion utilizando bases
de datos que contienen alta presencia de valores atipicos, por lo tanto no es adecuado evaluar el ajuste
a partir del R-cuadrado ajustado, para este tipo de modelos la mejor opcién es mas adecuado medir la
diferencia entre los resultados predichos y los resultados reales. Para este modelo especifico, al realizar
la sumatoria de los valores residuales del modelo se obtuvo un total de -102.25 horas de diferencia
entre las predicciones y los resultados reales, 1o que puede representar un resultado prometedor
teniendo en cuenta que actualmente, mediante la estimacion de juicio de expertos, se tiene una
desviacion en la estimacion de aproximadamente + 440 horas, esta Gltima obtenida de la diferencia de

la estimacion por juicio de expertos y el nimero de horas reales de una muestra de 174 proyectos.
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Resultados Modelo de regresion #3. Modelo OLS - Base de datos con transformacion

logaritmica
OLS Regression Results

Dep. Variable: TOTAL_CONSOLIDADO  R-squared: 0.463
Model: OLS  Adj. R-squared: ©.459
Method: Least Squares F-statistic: 138.3
Date: Sun, @4 Apr 2021 Prob (F-statistic): 5.48e-229
Time: 22:12:36  Log-Likelihood: -3008.6
No. Observations: 1778  AIC: 6041,
Df Residuals: 1766  BIC: 6107.
Df Model: 11
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>|t] [e.825 0.975]
const 1.5237 2.215 7.079 ©.000 1.102 1.946
DIAS_EJEC ©.6430 8.038 17.012 ©.000 0.569 0.717
Consultor 9.6454 @.047 13.592 9.000 9.552 9.739
Desarrollador 9.8633 @.096 9.008 9.000 8.675 1.851
Analista 9.7192 2.855 13.160 ©.000 9.612 9.826
LINEA Fabrica de Pruebas -9.4821 2.116 -4.159 ©.000 -8.709 -9.255
LINEA Fabrica de software 9.2319 @.089 2.619 9.009 ©.0858 9.406
LINEA_Servicios Profesionales 9.,3865 0.133 2.914 9.004 9.126 0.647
Cliente_chile 1.4332 @.215 6.661 9.000 1.011 1.855
Cliente_Mexico 9.4075 2.226 1.800 9.072 -8.837 ©.852
Cliente_oOtros 9.5580 2.501 1.114 9.265 -8.424 1.54@
Cliente Panama 1.1679 8.276 4.011 9.000 0.566 1.650
omnibus: 65.574  Durbin-Watson: 1.974
Prob(Omnibus): 0.800 Jarque-Bera (JB): 69.517
Skew: -0.465 Prob(3JB): 8.03e-16
Kurtosis: 2,731 Cond. No. 92.6

Figura 10. Resultados modelo de regresion #3

Resultados Modelo de regresion #5. Modelo RLM - Base de datos con transformacion

logaritmica
Robust linear Model Regression Results

Dep. Variable: TOTAL_CONSOLIDADO  MNo. Observations: 1778
Model: RLM DT Residuals: 1766
Method: IRLS DT Model: 11
Norm: HuberT
Scale Est.: mad
Cov Type: H1
Date: Mon, @5 Apr 2021
Time: 093:09:09
No. Iterations: 21

coef std err z P>|z| [e.025 8.975]
const 1.7142 9.223 7.680 0.600 1.277 2.152
DIAS_EJEC 9.6853 8.039 15.401 0.600 9.528 9.682
Consultor 8.6737 8.050 13.598 0.6600 8.577 8.771
Desarrollador ©.7885 8.098 8.088 0.6600 8.597 9.980
Analista 9.7993 @.057 14.104 9.000 0.688 9.910
LINEA Fabrica de Pruebas -9.6528 8.119 -5.497 9.000 -2.886 -0.420
LINEA Fabrica de software 9.1887 ©.091 2.082 9.837 9.011 9.366
LINEA_Servicios Profesionales 0.4023 ©.138 2.913 0.004 9.132 9.673
Cliente_chile 1.4698 9.224 6.282 ©.000 8.970 1.850
Cliente_Mexico ©.1978 9.234 ©9.844 6.399 -9.262 9.657
Cliente_otros 9.6670 @.563 1.186 @.236 -9.435 1.770
Cliente_Panama ©.8504 9.286 2.974 ©.003 @.290 1.411

Figura 11. Resultados modelo de regresion #5
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Validacién del modelo de regresion
Se realiza el correspondiente analisis de supuestos de normalidad, homocedasticidad e independencia
a los residuales obtenidos del modelo #3 generado a partir de la transformacion logaritmica de la base
de datos, adicionalmente se realizan pruebas estadisticas para sustentar de manera mas clara estos

resultados.

Diagnostico residuos

Valor predicho vs valor real Residuos del modelo

Prediccion
Residuo

2 4 o 8 0
Real
Distribucion residuos del modelo Q-Q residuos del modelo
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Figura 12. Diagndstico de los residuos del modelo de regresion lineal #3
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El ejecutar la prueba Shapiro-Wilk a los residuos del modelo de regresion, se obtiene un P Valor de
3.61e71¢, lo que concluye dichos residuos no se distribuyen de forma normal. Al realizar inspeccion
visual al comportamiento de los residuos del modelo, es posible afirmar que los residuos presentan un
sesgo hacia la izquierda, como se puede observar en el histograma de frecuencia y en la gréafica Q-Q
plot de la Figura 12, lo que implicaria la imposibilidad de obtener una distribucién normal. Al
incumplir con el supuesto de normalidad, es importante realizar un analisis mas profundo a los datos,
para tratar de identificar la presencia de mas muestras atipicas, o identificar transformaciones de
variables méas adecuadas, o considerar la implementacion de modelos de regresion que contemplen

distribuciones no normales.

Para validar la independencia de los residuos del modelo, se utiliza la prueba de Durbin-Watson, la
cual arroja un valor de 1.97, ya que este valor se encuentra dentro del rango de 1.5y 2.5, se puede

afirmar la existencia de independencia entre los residuos.

Por ultimo se realiza el andlisis de igualdad de varianza, relacionando los residuos del modelo frente a
los valores ajustados de prediccion, a nivel gréafico no se encuentra evidencia que se presente una
tendencia en particular, puesto que los residuos parecen estar distribuidos de forma aleatoria en torno

al valor cero.

CONCLUSIONES

La implementacion de técnicas de analisis estadistico para analizar el desempefio de los proyectos
ejecutados por la compafiia de ingenieria de software es de vital importancia para fortalecerse en el
mercado globalizado, y a su vez representa un gran reto en cuanto al fortalecimiento para la definicion,
recoleccion y analisis de métricas de calidad, de proceso y de desempefio de los proyectos. El analisis
realizado para determinar un modelo de regresion lineal multiple evidencio que es posible explicar

aproximadamente el 46% de la variabilidad observada en el total de horas necesarias para la ejecucion
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de un proyecto, a través del uso de variables predictoras como el nimero de dias estimados para el
proyecto, el nimero de colaboradores necesarios para conformar el equipo de trabajo, la linea de
negocio y la ciudad/pais de ejecucion del proyecto, toda estas, exceptuando las Ultimas dos variables,

con transformacion logaritmica.

De igual manera, es posible concluir que al definir nuevas variables mas enfocadas a factores
especificos de los proyectos, podria mejorarse significativamente la bondad de ajuste del modelo de
regresion. A manera de ejemplo, podrian implementarse las variables relacionadas a la tecnologia
usada en el proyecto, fortalecer la estimacion a través de plantillas fraccionadas por etapas del ciclo de
vida de los proyectos, definir criterios para la caracterizacion de los clientes, incluir métricas
relacionadas con el analisis de riesgos potenciales del proyecto, y de esta manera fortalecer
progresivamente el desempefio de la compariia al igual que la precision en futuros modelos estadisticos

de estimacion.

El modelo de regresion lineal multiple logrado en este caso de estudio mediante el método OLS,
funciona como punto de partida inicial para determinar el plan de mejora de la compafiia en relacion
con obtener datos de mayor precision y especificacion. Adicionalmente, es posible implementar
procesos de analisis por componentes principales en las variables de colaboradores por cargo, ya que
se logré identificar que los cargos técnicamente especializados como Consultor, Desarrollador y
Analista fueron los que finalmente se incorporaron como variables predictoras, mientras que los cargos
estratégicos como Gerente, Arquitecto y Otros cargos administrativos no resultaron significativos para

predecir el comportamiento de la variable respuesta.

Ecuacion del modelo de regresion lineal #3 usando el método OLS:
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Total horas consolidasdas
= 1.52 + 0.64(dias) + 0.65(Consultores) + 0.86(Desarrolladores)
+ 0.72(Analistas) — 0.48(F. Pruebas) + 0.23(F.Software)
+ 0.39(Servicios Profesionales) + 1.43(Proyecto Chile)
+ 1.11(Proyecto Panama)

El modelo de regresion robusto puede resultar bastante prometedor para la compafiia, puesto que en la
prueba realizada se logré evidenciar que reduce la deviacion en la estimacion de 440 horas (valor actual

mediante la estimacion por juicio de expertos) a 102.25 horas aproximadamente.

Por ultimo, también se logro identificar que los proyectos ejecutados en paises como México, Panama
y demas nuevos mercados extranjeros no cuentan por ahora con suficientes muestras para generar
modelos de prediccion estables, por el contrario, si se cuenta con una gran variedad de proyectos

ejecutados en casa matriz de Bogotd/Medellin.

RECOMENDACIONES

1. Implementar Analisis de Componentes Principales (PCA) a las variables relacionadas con el
numero de colaboradores por cargo, es posible que se puedan identificar nuevas variables que
agrupen los cargos por tipo de responsabilidades, por ejemplo separando los cargos estratégicos
de los cargos operativos.

2. Enfocar el analisis estadistico a proyectos desarrollados en Colombia, ya que representan el
93.5% de os proyectos capturados en la muestra de 2012 a 2020. Posteriormente incluir los
demas paises cuando se tenga una mayor muestra.

3. Definir métricas que aporten mas informacion acerca de los proyectos, relacionadas con
aspectos técnicos, riesgos del proyecto, riesgos del cliente, entre otras. De igual manera,

estudiar la posibilidad de implementar métodos de estimacion fraccionados por etapas del ciclo
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de vidade los proyeclt\(I)\;: por ejemplo, estimacion para las fases de disefio, desarrollo y pruebas,
esto con el fin de tener la posibilidad de realizar un andlisis estadistico mas robusto y tal vez
mas preciso que el analisis desarrollado en este caso de estudio.

Definir métricas de desempefio de los proyectos, tales como calidad de los entregables,
capacidad de identificacion y remocién de defectos, con el objetivo de dar mayor variedad en

las estimaciones de estos, no solamente abarcando el enfoque de estimacion de horas de

ejecucion.
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