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Resumen. La estimacidn de costos, esfuerzo, personal y tiempo siempre ha sido
un tema fundamental para cualquier desarrollo de software, de cualquier tamafio,
dado a que desarrollar un producto consta de maltiples variables y tomar la
decision correcta a la hora de realizar y cotizar un proyecto conlleva dinero,
personal y tiempo, para esto existen maltiples herramientas. COCOMO junto a
Puntos de Funcién son las herramientas que contemplan variables importantes
respecto a un desarrollo y que se utilizarian para la fase de entrenamiento. Este
trabajo abarca la creacion de una herramienta que mediante la implementacion
de Machine Learning determina el esfuerzo de desarrollo.
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Intelligent Model for Determining Software
Development Effort using Machine Learning

Abstract. Estimating costs, effort, personnel and time has always been a
fundamental issue for any software development, of any size, since developing a
product consists of multiple variables and making the right decision when making
and pricing a project It takes money, staff and time, for this there are multiple
tools. COCOMO together with Function Points are the tools that contemplate
important variables regarding a development and that would be used for the
training phase. This work covers the creation of a tool that through the
implementation of Machine Learning determines the development effort.
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1.  Introduccion

Entregas a tiempo, control de presupuesto y alta calidad de los productos son
objetivos criticos para la administracion de proyectos de software. El costo, la calidad
y la entrega del software se ven afectados por la precision de la estimacién del esfuerzo
del software [13]. Las préacticas de ingenieria de software tienen caracteristicas
especificas que diferencian este campo de la ingenieria tradicional.

En particular, varios factores afectan la estimacion del esfuerzo de software en
organizaciones y proyectos, incluidos procesos de software inconsistentes vy
definiciones de medicion en proyectos, diversidad sustancial entre proyectos, y
diferencias extremas en los tamafios de los productos.

En consecuencia, estas situaciones crean desafios en la practica de la estimacion del
esfuerzo del software, lo que dificulta el grado de rendimiento en la precisiéon de la
estimacion. Muchos estudios se han centrado en el desarrollo de modelos y técnicas de
estimacion de costos de software [9].

Estos incluyen modelos algoritmicos, como COCOMO [3], SLIM [8], SEER-SEM
[4] y técnicas de machine learning [27]. Estos modelos y las técnicas se han introducido
y utilizado en la industria del software.

En todos los modelos, las entradas y las relaciones son especificas del dominio y
dependen totalmente de la opinién de los expertos. Por esta razén, estos modelos
tienden a funcionar mal o incluso fallan cuando se intenta cambiar los limites de su
aplicacion. En tal escenario, existe la necesidad de una técnica que pueda sustituir el
juicio experto. Debido a que la mayoria de los estudios en los que diferentes
profesionales de software estiman la misma tarea de desarrollo de software informan
una gran variacion de las estimaciones de esfuerzo. [19].

Entre otras técnicas, Machine Learning, representa una interesante perspectiva que,
mediante, la recopilacion de datos, la adquisicién de conocimientos, la clasificacion, el
reconocimiento de patrones conforma un proceso que permite predecir escenarios.

Cuando se estima el tamafio del software, se pueden obtener varias métricas, como
el esfuerzo, el tiempo y el costo necesario para desarrollar un proyecto, costos de
mantenimiento, métricas de calidad y productividad del equipo [5]. La pregunta es qué
tan bien funcionan los métodos propuestos por estos modelos en lo que respecta al error
de medicion de los datasets y las estadisticas comparativas de rendimiento con
otras técnicas.

El objetivo general de la presente propuesta es desarrollar un modelo inteligente para
determinar el esfuerzo de software basado en un algoritmo supervisado por machine
learning haciendo uso de un dataset publico. La propuesta es utilizar COCOMO | junto
a Puntos de Funcién para la fase de entrenamiento. Luego, se determina la efectividad
de la técnica de aprendizaje automatico para el campo de estimacion del esfuerzo y se
extrae la conclusidn posterior al analisis.

Con este trabajo de investigacion, se intenta no solo desarrollar una mejor
oportunidad para la estimacion de costos, sino que también se pretende aplicar machine
learning a la ingenieria de software. Dicha fusién de &reas de conocimiento entre
Inteligencia Artificial (1A) e Ingenieria de Software (IS) se conoce como SBSE
(ingenieria de software basada en busqueda).
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1.1. Estimacion

Ha habido una serie de esfuerzos entre desarrolladores de software, ingenieros e
investigadores para definir modelos de estimacion del esfuerzo del proyecto,
destacandose los modelos de anélisis de puntos de funcion y COCOMO [6, 30]. Estos
modelos calculan la distancia entre el proyecto de software que se estima y el histérico
de proyectos de software (entradas como el tamafio, el nimero de funciones de atributos
y otros generadores de costos), recuperando los mas similares para definir una
estimacion de esfuerzo [31].

La Tabla 1 muestra los trabajos publicados de Analisis de puntos de funcion de
Keremer [32], Chandrasekaran and Kumar [33] y Arnuphaptrairong [34]. Los trabajos
de COCOMO de MayaZaki and Mori [35], Keremer [32], Chandrasekaran and Kumar
[33]. En los trabajos se incluye la media del error relativo utilizada para evaluar la
precision de los modelos de estimacion de costos [30], observandose que solo el estudio
de Chandrasekaran and Kumar [33] presenta un porcentaje bajo de error en
la estimacion.

Tabla 1. Estudios de los modelos de anélisis de puntos de funcion y COCOMO [30].

No Modelo de Autor Afio de Media del error
' Estimacion publicacion relativo (%0)
Analisis de
1 puntos de Kemer 1987 102.74
funcion
Analisis de
2 puntos de Chandrasekaran 2012 13.8
! and Kumar
funcion
Analisis de
3 puntos de Arnuphaptrairong 2013 82
funcion
4 COCOMO MayaZaki and 1985 165.6
Mori
5 cocoMo Kemerer 1987 583.82
6 COCOMO Chandrasekaran 2012 8.4
and Kumar

Muiltiples técnicas y paradigmas estan disponibles en la industria y el machine
learning es uno de los enfoques crecientes en esta area [15], la introduccion de
algoritmos de aprendizaje automético combinados con el modelo COCOMO han
mejorado el rendimiento de la prediccidn de los modelos en comparacion con enfoques
estadisticos, ya que permite el ajuste de los parametros y el aprendizaje de los datos de
la experiencia [36]. La tabla 2 muestra el resumen de las técnicas de aprendizaje
automatico aplicadas del afio 2007 al 2018 [37].

La Tabla 3 muestra la precision de prediccién entre las técnicas Linear Regression
(LR), Artificial neural network (ANN), Support Vector Regression (SVR) y K-Nearest

ISSN 1870-4069 65 Research in Computing Science 149(11), 2020



Edgar Gonzalo Cossio Franco, Mariela Chavez Marcial, Emma Yesenia Rivera Ruiz, et al.

Tabla 2. Técnicas de aprendizaje automatico aplicadas del afio 2007 al 2018 [37].

Year Techniques Dataset

2007 NeuroFuzzy NASA&COCOMO

2015

2008 PSO NASA

2008 Regression Techniques COCOMO

2010 Genetic Algorithm -Turkish % Industry data set
-COCOMO & NASA

2013.2015
2011 ANN COCOMO & NASA,
PROMISE repository

2014

2011 Fuzzy Logic NASA

2018

2013 PSO-ANN-COCOMO I COCOMO | &NASA93

2014 Radial Basis function NN COCOMO & NASA

2014 Bayesian with PSO NASA 93

2014 PCA with ANN COCOMO 81

2014 Simulated Anncaling NASA

2014 Hybrid COCOMO and FP NASA

2015 Bee Colony Optimization Imggﬁ\ése\;gﬁfc?s;g 2?%

2016 NASAG0, NASA63, NASA93,

2017 Cuckoo, Hybrid Cuckoo Optimization MAXWELL, KEMERER and

2018 MIYAZAKI

2016 COCOMO TLBO NASA

2016 Differential Evolution Method NASA

2016 Hybrid PSO-ANFIS NASA

2016 Bat Algorithm NASA 93

2016 COCOMO-GA NASA

2017 ANN-Dragonfly Algorithm NASA

Neighbors (KNN) combinados con COCOMO, estableciendo el porcentaje relativo de
error [28]. Se observa el algoritmo ANN con mejor rendimiento.
El resultado del trabajo actual radica en la ecuacién empirica de COCOMO 1 y el

algoritmo de aprendizaje supervisado de regresion lineal.

COCOMO |

El modelo de esfuerzo se puede escribir en la siguiente forma general:

PM = A * SizeB *[F_, EMi,

Ec. 1 Formula general COCOMO [24], donde:

PM = Esfuerzo estimado calculado en meses,
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Tabla 3. Comparacién de rendimiento entre LR, ANN, SVR y KNN [28].

Performance Comparison LR ANN SVR KNN
Correct Predicition on Training Data %74 %87 %95 %68
Correct Prediction on Testing Data %60 %95 %80 %60
A = Constante multiplicativa,
Size = Tamafio estimado del software, medido en KSLOC,
B = Factores de escala,
EM = Multiplicadores de esfuerzo.

En COCOMO 81, el término B es una constante exponencial que generalmente es
mayor que 1.0, lo que indica deseconomias de escala.

Regresion lineal

El modelo para la regresion lineal multiple se expresa como:
Yi=Bo t Bixut ...+ BpXip + €. 2

Ec. 2 Férmula general de Regresion Lineal Multiple [24], donde BosB1s 2By son los
coeficientes de regresion, y i es el término de error para la i-ésima observacion.

1.2. COCOMO

La estimacion del esfuerzo es un desafio en cada proyecto de software [7]. Las
estimaciones afectardn los costos y las expectativas segun el cronograma, la
funcionalidad y la calidad. Si bien las estimaciones de expertos se usan ampliamente,
son dificiles de analizar y la calidad de la estimacion depende de la experiencia de
expertos de proyectos similares.

Alternativamente, se pueden utilizar modelos de estimacion mas formales.
Tradicionalmente, el tamafio del software estimado en la cantidad de lineas de cédigo
fuente (SLOC), puntos de funcion (FP) y puntos de objeto (OP) se utilizan como
entrada a estos modelos, p. COCOMO y COCOMO 11 [2].

COCOMO desarrollado por Barry Boehm [3] permite realizar estimaciones en
funcién del tamafio del software, y de un conjunto de factores de costo y de escala. Los
factores de costo describen aspectos relacionados con la naturaleza del producto,
hardware utilizado, personal involucrado, y caracteristicas propias del proyecto.

El modelo COCOMO 81 identifica 15 multiplicadores de esfuerzo (ver Tabla 4),
mientras que COCOMO Il usa 17 en su modelo Post-Arquitectura. Ademas, podemos
transformar los modelos COCOMO en una forma lineal aplicando la transformacion
logaritmica de ambos lados con la siguiente ecuacion (COCOMO 81):

log(PM) = B, + f8; log(Size) + B,log(EM;) + ... + 16 log(EM;5). (3)

Ec. 3 es transformacion algoritmica de COCOMO | [24].
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Tabla 4. Valores de costo COCOMO 81 [24].

Dcl:’?j; Very Low Low Nominal High \H/?Q% IIE—|X|tgrr?
ACAP 1.46 1.19 1.00 0.86 0.71

PCAP 142 1.17 1.00 0.86 0.70

AEXP 1.29 1.13 1.00 0.91 0.82

MODP 1.24 1.10 1.00 0.91 0.82

TOOL 1.24 1.10 1.00 0.91 0.83

VEXP 121 1.10 1.00 0.90

LEXP 1.14 1.07 1.00 0.95

DATA 0.94 1.00 1.08 1.16

CPLX 0.70 0.85 1.00 1.15 1.30 1.65
TURN 0.87 1.00 1.07 1.15

VIRT 0.87 1.00 1.15 1.30

STOR 1.00 1.06 121 1.56
TIME 1.00 111 1.30 1.66
RELY 0.75 0.88 1.00 1.15 1.40

SCED 1.23 1.08 1.00 1.04 1.10

1.3. Puntos de funcién

El tamafio es uno de los atributos del software y se define como un conjunto
completo de funcionalidades comerciales que el software proporciona cuando se
implementa el método de analisis de puntos de funcién el cual fue introducido por
primera vez por Albrecht en [10, 11]. En este método, el Software se divide en
Funciones de datos y Transacciones de datos. Las funciones de datos se dividen en
archivos légicos internos, archivos de interfaz externa.

Cada uno estd hecho de tipos de datos y elementos de registro. La funcién de
transacciones se realiza con entradas externas, salidas externas y consultas externas (ver
Figura 2).

El tamafio del software se calcula después de identificar la complejidad de los puntos
de funcion y encuentra su suma global que se conoce como puntos de funcién no
ajustados. Los puntos de funcion luego se ajustan considerando los aspectos técnicos y
operativos del proyecto (ver Figura 1).

1.4. Aprendizaje maquina en estimacion de software

Para estimar el esfuerzo, la duracion y el costo del software, se implementan
enfoques algoritmicos y no algoritmicos, son conocidos como modelos de aprendizaje
automatico para predecir el software EDC (Estimation of effort, Cost and Duration) [1].
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Characteristic Transformation Size
and product mechanism measure
Evaluate 5 determinants Function points
Specification of size; adjust by project ) or feature
characteristics / points

Fig. 1. Transformacion de requisitos en puntos de funcidn o caracteristicas [22].

Count

Type of input Simple Average  Complex

Number of external inputs 3 4 6
Number of external outputs a4 5 7
Number of external queries 3 B 6
Number of internal logical files 7 10 15
Number of external interface files 5 7 10

Fig. 2. Recuento inicial de puntos de funcion [22].

Arboles de decision

Clasificacion Naive Bayes
e - Regresién ordinaria de minimos cuadrados
4{ Aprendizaje supervisado

Regresion logistica

Maquinas de vectores de soporte

Algoritmos de aprendizaje

o Métodos de conjunto
automatico

Algoritmos de agrupamiento
. ) Anélisis de componentes principales
4{ Aprendizaje no supervisado ]—
Descomposicion en valores singulares

Andlisis de componentes independientes

Fig. 3. Algoritmos esenciales en Machine Learning. Creacion propia a partir de Raona [23].

El proceso de aprendizaje en ML (Machine Learning) puede partir de una tarea
descriptiva o predictiva elegida de una tarea confiable, no supervisada o supervisada.
El primero se basa en patrones que no estadn vinculados a ninguna variable en el
conjunto de datos de entrenamiento [17] para fines tales como agrupamiento, reglas de
asociacion o deteccion de anomalias.

El aprendizaje supervisado debe tener entradas definidas explicitamente
correspondientes a salidas conocidas por una variable objetivo determinada [18] que se
utiliza para la clasificacion o prediccion.

Para ambos hay numerosos algoritmos disponibles que pueden aplicarse segun el
resultado deseado.
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2.  Problemética

Cumplir en tiempo y forma el desarrollo de un proyecto de software depende de la
cantidad de esfuerzo destinada al mismo, lo cual influye directamente en el tiempo que
deba invertirse para finalizarlo con éxito.

Actualmente las empresas que se dedican al desarrollo de software emplean técnicas
para estimaciones con la finalidad de predecir variables que permitan proporcionar
datos certeros sobre los recursos que seran empleados durante el ciclo de vida de un
proyecto. La estimacion en proyectos de software es una tarea extremadamente
compleja, que requiere, entre otras cosas, disponer de informacion detallada del
proyecto o de los proyectos a estimar, realizar una primera planificacion del proyecto
y conocer los recursos disponibles [21].

Dependiendo de las técnicas empleadas pueden encontrarse variaciones en los
resultados que se arrojan a raiz de su aplicacion, provocando la alteracion de los datos
de vital importancia que pueden llegar a afectar de manera considerable.

El surgimiento de nuevos sistemas integrados a tecnologias emergentes que emplean
IA y ML, estdn tomando la delantera ofreciendo a las empresas la oportunidad de
realizar estimaciones de software de manera sencilla, rapida y eficiente, ya que sus
motores son entrenados con datos basados en resultados de proyectos de éxito ya
finalizados; lo cual provee a dichos sistemas de predicciones certeras para calcular con
base en datos del nuevo proyecto un conjunto de salidas mas aproximadas a la inversién
requerida en cuestion de tiempo, esfuerzo y recursos.

3. Propuesta

El sistema propone mejorar las estimaciones de las variables de duracién y consumo
de recursos al momento de desear realizar un desarrollo de software; esto basandose en
datos obtenidos de proyectos de éxito ya concluidos, para lo cual se pretende emplear
algoritmos predictivos de ML como lo es Regresién Lineal.

La intencién es ofrecer una alternativa a los problemas de estimacion ya
mencionados a lo largo del documento, la solucién propuesta es ofrecer variables de
estimacion con un porcentaje alto de confiabilidad que a la vez coadyuve a la
agilizacion en el proceso de generacién de datos a partir de la utilizacién de técnicas de
inteligencia artificial para sustituir la tarea de calculos manuales.

4.  Metodologia

Como parte de la metodologia se utiliz6 regresion lineal dado que la estimacion del
esfuerzo del software se reconoce como un problema de dicha naturaleza [12]. A
continuacion, se muestra la secuencia de pasos en la construcciéon del modelo. (Ver
Figura 4).

4.1. Dataset
El término dataset se refiere a un archivo que contiene uno o mas registros [20]. El
dataset en esta investigacion fue recopilado por Jairus Hihn y donado a The PROMISE
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REPOSITORI
Ef } Sl ENTRENAR MODELO

APLICAR
CARACTERIZAR NTRENAR

LANZAR MODELO @

EXPORTAR REGISTRAR

- MODELO
' RECOLECTAR m m

Fig. 4. Metodologia para la construccion del Modelo inteligente. [26].

Repository of Software Engineering Databases [16]. Cubre informacion sobre 93
proyectos de desarrollo de software documentados por la NASA, entre los afios 1971y
1987, los cuales incluyen 24 atributos que cubren la informacion de los proyectos, 15
atributos discretos estandar de COCOMO I en el rango Very_Low hasta Extra_High, 7
que describen el proyecto; una linea de medida de cddigo y un campo objetivo del
esfuerzo real en persona meses.

Los proyectos de la NASA se utilizan para entrenar y probar el uso de técnicas
inteligentes de estimacion de esfuerzo en la produccidn de software [28, 29]. Se puede
argumentar el overfitting en este caso con el hecho de que se utilizd ese dataset
solamente para entrenamiento y en la actualidad los datos que alimentan es decir el
20% es para el testing.

4.2. Técnicas aplicadas

La construccién del modelo y el entrenamiento se realizé por medio de Microsoft
Azure Machine Learning Studio (Classic). Azure ML [25] es una herramienta
colaborativa que se basa en el manejo interactivo de componentes para crear, probar e
implementar soluciones de andlisis predictivo en datos; esta disefiado para trabajar con
datos tabulares, como datos de texto delimitados o datos estructurados de una base
de datos.

Azure Machine Learning Studio publica modelos como web services que pueden
generarse desde la misma herramienta. Para el proyecto se realiz6 la descarga del
archivo excel que al ser ejecutado en local despliega un apartado del lado derecho que
indica que el archivo se encuentra listo para la conexion con el web service de Azure
ML que se cred, los nuevos datos de entrada son agregados en la hoja de calculo de
acuerdo al orden de las categorias que incluidas en el dataset usado, desde donde seran
tomados para entregar el resultado de la prediccién.

En la figura 5 se muestra el proceso de construccion del modelo para el cual
fue necesario:

—  Depurar el conjunto de datos, seleccionando las columnas numéricas,
— Fraccionar el conjunto de datos en un 0.8 para el entrenamiento,
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ﬁnﬁ COCOMONASAZ csv
L

;E“ Select Columns in Dataset
L

Linear Regression ;E“ Split Data
] L .
\ ’
\\' f
@ Train Model
-
\\_h_____
—
¥ .
@ Score Model
.
@ Evaluate Model

Fig.5. Modelo inteligente. Creacion propia.

Tabla 5. Headers y contenido del dataset.

Headers Contenido (Valores)
Id projectname 1-100 Nombre del Proyecto
System type NASA center Ground System(g), 1to5

Flight System(f)

Embedded, Organic,

year mode Affo del proyecto Semidetached

Avionics, application_ground, avionicsmonitoring,
batchdataprocessing, communications,

Category datacapture, launchprocessing, missionplanning,
monitor_control, operatingsystem,
realdataprocessing, science, simulation, utility.

Aplicar regresion lineal,

Entrenar el modelo mediante la variable KSLOC,
—  Calificar el modelo,

Evaluar el modelo.

4.3. Pruebay entrenamiento del modelo propuesto

Como parte del proceso de entrenamiento y pruebas, el dataset fue sometido a una
serie de pasos, los cuales se indican en la siguiente lista, con los cuales fue posible
obtener resultados.
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Tabla 6. Atributos generales y su descripcion.

Siglas Nombre Descripcion

RELY Required Software ReliabiLitY Prueba de Confianza del Software en un periodo de
tiempo y ambiente especifico.

DATA DATAbase size Tamafio de la base de datos.

CPLX Process ComPLeXity Evalla las tareas o eventos por los que fluye un producto
0 actividad antes de pasar al estado de salida.

TIME TIME Constraint Restriccion de Tiempo para CPU, accion dindmica que
solicita un thread y un scheduler por un intervalo de
tiempo.

STOR Main MemORYy ConSTraint Limita el tamafio de la memoria utilizada buscando
mejorar el rendimiento.

VIRT VIRTual Machine Volatility Refiere al complejo de Hardware y Software.

TURN Computer TURNaround time Tiempo de respuesta de la computadora.

Tabla 7. Atributos del personal y su descripcion.

Siglas Nombre Descripcion

ACAP Analyst CAPalibility P_rueba de Co_nflanza del_ _Software en un periodo de

tiempo y ambiente especifico.

AEXP Application EXPerience Toma experiencia de los campos U, UX I\_letworklng,

Middleware, asi como lenguajes y herramientas.
. - Toma la productividad de una persona y su capacidad

PCAP Programming CAPability para construir software.

VEXP Virtual Machine EXPerience M'd? la _Experiencia _del persopal_ en _eI uso,

configuracion y familiaridad con maquinas virtuales.
Programming Language Refiere a la experiencia (Intern, Jr., SSr., Sr.) respecto
LEXP - . -
EXPerience a los lenguajes de programacion del proyecto.
Practicas de programacion modernas se puede
MODP MODern Programming Practices entender mejor como “Practicas maduras de
Ingenieria de Software”.
ToOoL Use Software TOOLS Herramientas que saben y _pyeden usar tanto en
testing, desarrollo y maquetacion.
Esta variable es Unica e importante, ya que un
SCED Required Development SChEDule  proyecto con un tiempo acelerado requerird mas
esfuerzo que un proyecto en su tiempo 6ptimo.
Tabla 8. Atributos de desarrollo y su descripcion.
Siglas Nombre Descripcion
Esta variable es importante, ya que un proyecto con
KSLOC Thousan (K) Lines of Code un tiempo acelerado requerird mas esfuerzos qwue un
proyecto en su tiempo 6ptimo.
Este altimo valor, mostrara el esfuerzo requerido en
Effort Effort per Month meses. Cada mes es equivalente a 152, que incluye

horas de desarrollo y gestion (Development &
Management).
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Etapas:

1.- Pre procesar datos (Datos necesarios),
2.- Garantizar valores numéricos (int, float),
3.- Normalizar etiquetas,

4.- Evitar datos vacios.

El conjunto de datos sometido a entrenamiento y prueba se describe a continuacién;
En la tabla 5, podemos apreciar los primeros headers, los cuales hablan respecto a
informacién de los proyectos.

A continuacidn, se muestran 15 atributos de COCOMO | los cuales tendran un rango
desde Very Low hasta Extra High, los rangos posibles son:

vl - Very Low
| - Low

n - Nominal
h - High

vh - Very High
xh - eXtra High

En la tabla 6 se puede ver los atributos generales del proyecto. En la tabla 7 se
muestran los atributos del personal. En la tabla 8 podemos ver los atributos de
desarrollo del proyecto.

5. Resultados

Este trabajo muestra como resultado la implementacién de un modelo inteligente
que permite determinar el esfuerzo de desarrollo de software mediante machine
learning. Los resultados del experimento al cual fue sometido el conjunto de datos bajo
el enfoque de regresion lineal fue prometedor dado que en el mejor resultado mostré
una precision del .40 en el coeficiente de determinacién. Por supuesto es importante
hacer hincapié en la busqueda e implementacion de otras técnicas y la modificacion en
cuestién de configuracién dentro del modelo propuesto, para esperar como resultado el
incremento de la exactitud que se busca.

6. Conclusiones

Se resalta que la implementacién de Inteligencia Artificial y Machine Learning
comenzard a convertirse en un soporte primordial en el desarrollo de herramientas que
coadyuven en la ejecucion de procesos dentro del area de la ingenieria de software.
Mediante el desarrollo de sistemas inteligentes como el propuesto en el presente trabajo
se busca impulsar la idea de desarrollos que ademas de ser innovadores se centren en

Research in Computing Science 149(11), 2020 74 ISSN 1870-4069



Modelo inteligente para determinar el esfuerzo de desarrollo de software mediante machine learning

la necesidad de garantizar resultados certeros, mejorando de esta forma la estimacion
de recursos durante el proceso de desarrollo de software.

7. Trabajo futuro

Se contempla comunicar el modelo mediante un web service customizado que desde
el servidor se comunique con Python mientras que el cliente permitira la entrada de
datos a través de un formulario construido a partir de HTML, CSS y JS.

La finalidad del desarrollo web es realizar el intercambio de datos de entrada en la
Ul y la salida de los resultados generados por el modelo, mejorando la UX.

Ademas de que considera ideal que sea de uso libre lo cual implica el pago de un
servidor publico para albergar el sistema y ofrecerlo a cualquier persona que desee
realizar estimaciones con base en los datos de su proyecto.
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