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Resumen

Los modelos de estimacion de esfuerzo de software basados en el
tamano funcional permiten a las organizaciones de software planificar sus
proyectos de desarrollo. Un gran numero de organizaciones han
adoptado procesos agiles, pero hay poca evidencia sobre la adopcion
de métodos de medicion funcional para apoyar la estimacion del esfuerzo
del software en contextos dgiles. En este estudio, comparamos cuatro
métodos de medicion del tamano funcional para la estimaciéon del
esfuerzo de desarrollo de aplicaciones moviles en una empresa
emergente (startup) que utiliza la metodologia agil SCRUM. Las mediciones
del tamano del software se tomaron sobre un conjunto de requerimientos
de un proyecto de la empresq, y fueron expresadas en puntos de historia
del usuario (USP), puntos de caso de uso (UCP), puntos de funcion IFPUG
(UFP) y puntos de funcion COSMIC (CFP). Los modelos de estimacion de
esfuerzo se construyeron aplicando andlisis de regresion a estas
mediciones. La precision de los modelos se calculd usando las métricas
Magnitud Media del Error relativo (MMRE) y Media Balanceada del Error
Relativo (MBRE). Para cada método de medicion del famano funcional,
obtuvimos los siguientes resultados: una MMRE de 0,86 para UCP, 0,36 para
USP, 0,36 para UFP y 0,22 para CFP, y una MBRE de 0,98 para UCP, 0,45
para USP, 0,53 para UFP y 0,35 para CFP. El modelo de estimacion de
esfuerzo basado en los puntos de funcion COSMIC resultd ser el mds
preciso en el contexto de la organizacion de software bajo estudio.
Ademdas, se generaron modelos de convertibilidad enfre medidas de
tamano de software para permitir a la organizacidn expresar sus
mediciones historicas en términos de otros métodos de medicion, sin tener

que realizar el proceso de conteo respectivo desde cero.
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Capitulo 1. Introduccion

El uso de modelos de estimacion de esfuerzo puede ayudar a las
empresas de software a planificar, monitorear y controlar sus esfuerzos en
términos de costos y procesos de desarrollo (Lavazza, et al., 2017). Por lo
tanto, tener estimaciones realistas en una etapa temprana del ciclo de
vida del proyecto, permite a los gerentes controlar los recursos de manera
efectiva (Mendes, E., et al., 2003). En proyectos dgiles, se utilizan
mayoritariamente estimaciones de esfuerzo basado en experiencia y
aplicadas a su contexto, como lo son los puntos de historia (Santana, et al.,
2011). Sin embargo, se necesita mds evidencia empirica sobre el uso de
mediciones de tamano funcional para apoyar la estimacion del esfuerzo
del software en contextos dgiles. Segun (Lavazza, et al., 2017), la precision
de la estimacion del esfuerzo debe evaluarse cuidadosamente antes de
ser usada en un entorno de real en la industria.

Por lo tanto, nuestro estudio tiene como objetivo proporcionar
evidencia empirica sobre la precision de las estimaciones del esfuerzo de
desarrollo basado en mediciones de tamano funcional en un contexto
Agil. También proporcionamos detalles de los métodos utilizados, para
mejorar la replicabilidad del estudio, segun sugiere (Kitchenham, et al.,
2009). Asimismo, los criterios establecidos por (Kitchenham, et al., 2009) y
(Lavazza, et al.,, 2017), se consideraron para mitigar algunas de las
amenazas a la validez.

En esta investigacion estudiamos si la eleccidn de las medidas de
tamano funcional tiene un efecto sobre la precision de los modelos de
estimacion de esfuerzo, en el contexto de una organizacién particular.
Esta organizacion es una empresa emergente que desarrolla aplicaciones

moviles destinadas a promover estilos de vida saludables.



El propdsito de nuestro caso de estudio es comparar la precision de
los modelos de estimacion de esfuerzo, basados en cuatro medidas de
tamano funcional: puntos de caso de uso (UCP), puntos de funcion
COSMIC (CFP), puntos de funcidon IFPUG (UFP) y puntos de historia del
usuario (USP).

Adicionalmente consideramos la opcion de evaluar si convirtiendo
enfre valores de distintas medidas de tamano funcional, se puede mejorar
la estimacion de esfuerzo para este contexto. La capacidad de una
medida de tamano funcional para ser convertida en otro tipo de medida
en este contexto, se denomina convertibilidad.

Los cuatro métodos de medicion del tamano funcional se aplicaron
al mismo conjunto de requerimientos de un proyecto que desarrolla una
aplicacion movil dentro de la organizaciéon. Los andlisis de regresion se
utilizaron para derivar modelos de estimacion de esfuerzo a partir de las
cuatro medidas de tamano. La Magnitud media del error relativo (MMRE)
y la Media Balanceada del Error Relativo (MBRE) se utilizaron para
determinar cudl modelo era mads preciso para estimar el esfuerzo. Un valor
de MMRE menor a 0,25 y de MBRE menor a 0,35 se considera preciso.

Para guiar este estudio, se definieron dos preguntas de investigacion:

RQ1: 3Cudl modelo de estimacion de esfuerzo basado en el tamano
funcional produce las estimaciones mas precisas en el contexto
de la organizacion?

RQ2: ;Pueden los modelos de convertibilidad de las medidas de
famano funcional producir resultados precisos en el contexto de

la organizacion?g

1.1. Justificacion

En un estudio de Irlanda del Norte (Wilkie, et al., 2011) que

involucraba a mds de 56 organizaciones categorizadas como PYMEs



(pequena y mediana empresa), se determind que de 15 dreas de la
ingenieria de software, el tema de estimaciones fue el mds desafiante. En
adicion, (Quesada-Lopez, et al., 2017) reportaron que en Costa Rica muy
pocas organizaciones utilizan los métodos formales de estimacion, siendo
el juicio experto el método mds utilizado para estimar esfuerzo. La empresa
en la cual se realizd el presente estudio no es la excepcion, de hecho,
existe una importante oportunidad de mejora relacionada a la estimacion
del esfuerzo de desarrollo para el cumplimiento de tiempos de entrega del
producto, dado que hasta el momento del estudio las estimaciones se
realizaban de manera arbitraria y sin respaldo en datos historicos.

De acuerdo con (Mendes, et al., 2003), tener estimados realistas en
etapas tempranas del ciclo de vida del proyecto permite a los tomadores
de decision administrar de manera efectiva los recursos. En el contexto de
una empresa emergente (startup), esto puede ser determinante para su
éxito, ya que los recursos tienden a ser muy limitados.

Teniendo en perspectiva la limitante de recursos y la importancia de
las estimaciones, la empresa optd por aimacenar datos histéricos de forma
que, como resultado de este estudio, podamos determinar cudl es el
método de estimacion de esfuerzo mds preciso, para mejorar la gestion de
los recursos e incrementar la confianza del cliente al generar expectativas

mas realistas en cuanto tiempos de entrega.

1.2. Objetivos

1.2.1.0bjetivo General

Comparar cuatro métodos de estimacion de tamano funcional
utilizados para la estimacion del esfuerzo de desarrollo de aplicaciones
moviles, en el contexto de una empresa de software emergente que utiliza

la metodologia agil Scrum.



1.2.2.Objetivos Especificos

e Caracterizar los métodos de estimacion de esfuerzo de desarrollo
basados en puntos de funcidon que se ajusten al contexto de la
organizacion de software.

e Comparar la efectividad de modelos de estimacion de esfuerzo
basados en el famano funcional en el contexto de un proyecto de
desarrollo de la organizacion.

La estructura del documento es la siguiente. El Capitulo 2 contiene el
marco tedrico, donde se definen los métodos de estimacion utilizados vy las
métricas MMRE y MBRE utilizadas para comparar la efectividad de estos
métodos. El Capitulo 3 expone el trabagjo relacionado enconfrado
mediante una revisidon de literatura. En el Capitulo 4 se describe el caso de
estudio disenado para realizar la comparacion entre los métodos de
estimacion que consideramos en el alcance. El Capitulo 5 muestra los
resultados obtenidos del caso de estudio. En el Capitulo 6 se realiza una
discusion de los resultados, resaltando hallazgos interesantes vy
recomendando el método de estimacion mds preciso. El Capitulo 7 redne

las conclusiones mds importantes del estudio y el trabajo futuro.



Capitulo 2. Marco Tedrico

En este capitulo se describen los conceptos tedricos necesarios para
entender nuestro estudio. Incluye la descripcion tedrica de los métodos de
estimacion basados en el tamano funcional, asi como las métricas de

comparaciéon de efectividad entre los métodos de estimacion.

2.1. Métodos de estimacion basados en tamano
funcional

2.1.1.Puntos de casos de uso
2.1.1.1. Casos de uso

Un caso de uso detalla los escenarios que indican la manera en la
que el sistema de software debe interactuar con el usuario u otros sistemas
para llevar a cabo una accion o una actividad especifica (Bente, et al.,
2001). Normalmente estas interacciones son iniciadas por un actor
principal. Un actor es una enfidad externa que mantiene algun tipo de
relacion con el sistema, puede ser un ser humano o un sistfema de software

externo.

2.1.1.2. Modelado de casos de uso

El modelado de casos de uso es una técnica popular para capturar
y describir los requerimientos funcionales de un sistema de software. Un
modelo de caso de uso permite definir el alcance del sistema que va a ser
desarrollado, y el alcance servird para definir las bases de las estimaciones
de general a especifico. Esta técnica se puede utilizar en proyectos de

sistemas nuevos, o en proyectos donde se mejora un sistema existente.



2.1.1.3. Meétodo de puntos de casos de uso

La estimacidon de software por puntos de caso de uso es una
técnica utilizada para calcular y predecir el tamano de un sistema en
proyectos de desarrollo de software. Esta técnica fue propuesta y
desarrollada por (Karner, 1993) mientras laboraba para la empresa
Objectory System:s.

La técnica fue disenada en el contexto de sistemas de software
orientado a objetos, que tienen los requerimientos claramente definidos y
los casos de uso debidamente creados. Puede ser utilizada para estimar el
esfuerzo de desarrollo en una etapa temprana, tanto en sistemas de
software nuevos o en el mejoramiento de sistemas existentes.

Para calcular el total de puntos, se requiere contar el total de
transacciones en cada caso de uso. Una fransaccion consiste en un
evento que ocurre enfre el actor y el sistema. Para que la transaccién sea
contada, el evento debe ocurrir totalmente o no ocurrir; es decir, no se
cuentan eventos parciales.

Los cuatro principales pasos de este método se describen a
contfinuacion (Bente, et al., 2001):

1. Se deben categorizar los actores en simples (un sistema con un

API definido), promedio (un sistema intferactuando a través de un
protocolo como TCP/IP), o complejos (un ser humano). Los pesos
para cada categoria son 1, 2 y 3, respectivamente.

2. Se deben categorizar los casos de uso dependiendo de la
cantidad de fransacciones. Un caso de uso simple es aquel que
tiene 3 fransacciones 0 menos; un caso promedio tiene entre 4y
7; y un caso complejo tiene mds de 7 fransacciones. Los pesos
para cada categoria son 5, 10y 15, respectivamente.

3. Los puntos calculados en los primeros dos pasos son ajustados de

acuerdo a una serie de factores técnicos (sistema distribuido,



eficiencia del wusuario final, entre ofros) y ambientales
(experiencia con orientacion a objetos, entre otros). Para cada
factor se asigna un valor entre 0y 5, dependiendo del impacto o
influencia en el proyecto.

4. Por Ultimo, se asignan las horas persona para cada punto de
casos de uso. Existen diferentes propuestas para la cantidad de
horas. Por ejemplo, (Karner, 1993) propone 20 horas, mientras

que (Sparks et al., 1999) proponen entre 15y 30 horas.

2.1.2.Puntos de Historia de usuario
2.1.2.1. Historias de usuario

Las historias de usuario son la forma en que se capturan los
requerimientos en las metodologias de desarrollo de software agil (Popli, et
al., 2015). Una historia de usuario es independiente, negociable y con

valor, estimable, pequena y comprobable.
2.1.2.2.  Planning Poker

Las historias de usuario tienen un tamano de software asignado en
términos de puntos de historia de usuario. Uno de los métodos para asignar
esta medida de tamano es por medio de Planning Poker.

En Planning Poker, a los participantes se les proporcionan mazos
especiales de cartas de Planning Poker (Gandomani, et al., 2019), donde
cada carta (o tarjeta) proporciona un valor Unico como 0, 1/2, 1, 2, 3, 5, 8,
13, 20, 40 y 100. Oftra serie de valores es la secuencia de Fibonacci.
Aungue no hay consenso sobre estos valores, la serie de Fibonacci es
comuUnmente utilizada por los equipos de software.

El primer paso de este método es que el moderador selecciona una

historia de usuario (Gandomani, et al., 2019), y luego, el representante del



cliente explica claramente los requerimientos de la historia de usuario
seleccionada, para que todos entiendan la historia. Posteriormente, cada
participante estima el tamano de la historia de usuario seleccionada
mostrando una tarjeta con un valor. Este valor debe seleccionarse
considerando factores como la complejidad y el riesgo. En caso de que
exista consenso sobre el tamano, el tamano nominado serd considerado
como el tamano de la historia de usuario y el equipo contfinda eligiendo
ofra historia de usuario para estimar. De |o confrario, los estimadores del
tamano mas alto y mdas bajo necesitan explicar las razones detrds de su
decision, y defender su sugerencia de valores. Después de eso, el equipo
discutird sobre la historia de usuario y sus diversas especificaciones,
requisitos y limitaciones en detalle. Inmediatamente, la estimacion debe
ser repetida. Este proceso puede repetirse una y ofra vez hasta llegar a un

consenso.

2.1.3.Puntos de funcion IFPUG

El andlisis de puntos de funcidn es una metodologia probada y
aceptada para determinar el tamano de un proyecto de desarrollo de
software (Garmus, et al., 2001).

El Comité de Practicas de Conteo de IFPUG (International Function
Point Users Group) publica un manual que contiene todas las practicas y
estandares de los procesos de conteo. En este caso de estudio se ufiliza

como base la versidn 4.1 de dicho manual, liberada en 1999.

2.1.3.1. Identificacion de puntos de funcion IFPUG

El método de puntos de funcidén evalta la entrega del software y
mide su famano con base en caracteristicas o elementos funcionales bien

definidos del software, que son (Garmus, et al., 2001):



1. Datos que ingresan a un sistema: entradas externas (El), como
entradas de fransacciones l6gicas o sistema de alimentacion.

2. Datos que salen del sistema: salidas externas (EO) o consultas
externas (EQ), tales como pantallas en linea, informes o
alimentacion a otros sistemas.

3. Datos que se fabrican y almacenan dentro del sistema:
archivos logicos internos (ILF), tales como grupos légicos de
datos definidos por el usuario.

4. Datos que se mantienen en un sistema diferente pero que son
necesarios para safisfacer un determinado requisito de
proceso: interfaces externas (EIF), como interfaces a oftros

sistemas.

Estos cuatro elementos funcionales, ilustrados en la Figura 1, se
evaluan en funcidon de sus complejidades, y se utilizan para determinar un
recuento de puntos de funciéon. Los ILF, EIF, El, EO y EQ se clasifican en

complejidad baja, promedio o alta, utilizando matrices IFPUG.

Usuario Externo

Entradas Salidas Consultas
Externas (EI) Externas (EO) Externas (EQ)

Archivos de Archivos de
Ldgica Interna (EIF) Ldgica Externa (EIF)
Entradas
Externas (El)
Salidas >
Externas (EO) -

Limite de la aplicacion Otras Aplicaciones

Tomado de (Garmus & Herron, 2001)

Figura 1. Representacién de elementos funcionales IFPUG.
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Para establecer la complejidad de ILF o EIF, se deben seguir las

siguientes reglas (Cuadrado, et al., 2010):

1. Asigne a cada ILF o EIF identificado una complejidad basada en el

numero de datos tipos de elementos (DET) y tipos de elementos de

registro (RET) asociado al ILF o al EIF.

2. Cuente un DET para cada usuario unico reconocible, que es un

campo no repetido mantenido o recuperado de la funcidon de

datos, a través de ejecucion de todos los procesos elementales

dentro del alcance de conteo.

3. Cuente un RET para cada funcion de datos. Cuente un RET adicional

para cada uno de los subgrupos logicos de la funcion de datos que

contiene mds de un DET.

La matriz de complejidad para ILF y ELF se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1. Matriz de complejidades IFL y ELF

1 RET 1-19 DET (Bajo) 20 -50 DET (Bajo) +51 DET (Promedio)
2 -5 RET 1-19 DET (Bajo) 20 -50 DET (Promedio) | +51 DET (Alto)
+6 RET 1 -19 DET (Promedio) | 20 -50 DET (Alto) +51 DET (Alto)

Tomado de (Garmus & Herron, 2001)

Para establecer la complejidad de El, EQ, o EO, se deben seguir las

siguientes reglas (Cuadrado, et al., 2010):

1.

Asigne a cada El, EQ, o EO identificado una complejidad
funcional basada en el nUmero de Tipos de elementos de datos
(DET) y Tipos de archivo referenciados (FTR) asociados con la
funcién transaccional.

Revise cada DET (campo) que cruza (entra / sale) el limite.

Cuente solo una DET por cada usuario reconocible, que es un
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atributo no repetido, que cruzé el limite durante el
procesamiento de la funcion transaccional.
3. Cuente un FIR por cada funcién de datos Unica a la que accede

(leida o escrita) por la funcion transaccional.

La matriz de complejidad para los El se muestra en Tabla 2.

Tabla 2. Matriz de complejidad de El

0-1FIR | 1 -4 DET (Bajo) 5- 15 DET (Bajo) +16 DET (Promedio)
2FTR | 1-4 DET (Bajo) 5- 15 DET (Promedio) +16 DET (Alto)
+3FTR | 1-4 DET (Promedio) 5- 15 DET (Alto) +16 DET (Alto)

Tomado de (Garmus & Herron, 2001)
La matriz de complejidad para EQ y EO esta descrita en la Tabla 3.

Tabla 3. Matriz de complejidad para EQ y EO

O0-1FIR 1 -5 DET (Bajo) 6- 19 DET (Bajo) +20 DET (Promedio)
2 -3 FIR 1 -5 DET (Bajo) 6- 19 DET (Promedio) | +20 DET (Alto)
+4 FTR 1 -5 DET (Promedio) | 6- 19 DET (Alto) +20 DET (Alto)

Tomado de (Garmus & Herron, 2001)

Después de establecer las funciones y sus complejidades, los puntos

de funcién IFPUG se obtienen del conteo de pesos segun la Tabla 4.

Tabla 4. Peso de puntos de funcidn segin funcién y complejidad

ILF Bajo (7) Promedio (10) Alto (15)
EIF Bajo (5) Promedio (7) Alto (10)
El Bajo (3) Promedio (4) Alto (6)
EO Bajo (4) Promedio (5) Alto (7)
EQ Bajo (3) Promedio (4) Alto (6)

Tomado de (Garmus & Herron, 2001)
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2.1.4.Puntos de funcion COSMIC

COSMIC-FFP es un modelo propuesto por el Common Software
Measurement International Consortium (COSMIC), el cual establece que
una unidad de datfos estd compuesta por un grupo de datos que es
equivalente a la enfidad normalizada en los sistemas de informacion. El

modelo COSMIC FFP se representa en la Figura 2.

Usuarios

Samja

Proceso funcional

<ntrada ‘

Manipulacién de datos o transformacién de datos

Escritura
Lectura

Almacenamiento de datos

Tomado de (Chi-Jui, ef al., 2016)
Figura 2. Representacion de modelo COSMIC.

Las funciones del sistema se modelan a través de procesos
funcionales, que se pueden dividir en subprocesos (Chi-Jui, et al., 2016). Los
subprocesos se clasifican en dos tipos: movimiento de datos vy
manipulacion de datos. El subproceso de movimiento de datos es
fundamental para el cdiculo de los puntos de funcidon, y se divide en
cuatro categorias:

1. Entrada: el movimiento de datos de un usuario a un funcional
proceso.
2. Salida: el movimiento de datos de un proceso funcional a un

usuario.
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3. Lectura: el movimiento de datos de un almacenamiento
persistente a un proceso de funcidon. El almacenamiento
persistente debe ser parte del sistema.

4. Escritura: el movimiento de datos de un proceso funcional a
un almacenamiento persistente. De |la misma forma, el
almacenamiento persistente debe ser parte del sistema.

Por lo general, se supone que la manipulacion de datos estd
contenida en el movimiento de los datos. En un proceso funcional, los
numeros de movimiento del grupo de datos para las cuatro categorias
mencionadas anteriormente se presentan como puntos de funcién, en

una unidad llamada CFSU (unidad de tamano funcional COSMIC).
2.2. Métricas de efectividad PARA los métodos de estimacion

2.2.1.Magnitud media del error relativo (MMRE)

El criterio de evaluacidon mads utilizado para medir el rendimiento de
los modelos de prediccion de software es la magnitud media del error
relativo, MMRE (Foss, et al., 2003). Esto generalmente se calcula siguiendo
procesos de evaluacion estdndar como la validacion cruzada. Segun
(Foss, et al., 2003), un MMRE de 0,25 se considera como aceptable para
modelos de prediccion de esfuerzo.

La MMRE se usa para muchos propodsitos. Uno de ellos es seleccionar
el mejor modelo entre dos o mds modelos de prediccidn alternativos. Por
ejemplo, para comparar un modelo de estimacion por analogia con un
modelo de regresidn lineal. El modelo que obtiene la MMRE mds baja se
considera mejor.

El valor de MMRE para cada dato i de la muestra n se calcula

mediante la siguiente formula:

_ Vi estimado — Vi observado

MRE; =

Vi observado
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La magnitud media relativa del error, MMRE, se calcula a partir del

promedio de cada MRE;, asi:

?:O MREI
MMRE = ——

2.2.2.Media Balanceada del Error Relativo (MBRE)

La MBRE es un criterio de evaluacion del desempeno para modelos
de estimaciéon, medida que ha evidenciado ser muy eficiente (Jgrgensen,
M., 2007). Un modelo se considera lo suficientemente preciso cuando el
valor de MBRE es inferior a 0,35. Segun (Miyazaki, 1994), una precision del
35% podria ser suficiente en las fases tempranas del ciclo de vida del
software.

Para calcular el valor de MBRE, primero se calcula el Error Relativo
(RYi) para cada una de las muestras analizadas, mediante la formula:

esfuerzo estimado (i) — esfuerzo real (i)

RY;
¢ esfuerzo real (i)

Después se calcula el Error relativo balanceado (Rj), utilizando la

siguiente funcién compuesta:

- T [ () — TZOT i) >
esFuerzo real (1) esfuerzo estimado (i) — esfuerzo real (i) = 0

esfuerzo estimado (i) — esfuerzo real(i)
{ esfuerzo estimado (i) (i)

esfuerzo estimado (i) — esfuerzo real (i)
R =

esfuerzo estimado (i) — esfuerzo real (i) < 0

Finalmente, la Media balanceada del error relativo (MBRE), se

calcula a partir del promedio de cada uno de los R, asi:

N

1
MBRE:NxZRi

i=0
Las métfricas de MMRE y MBRE son utilizadas en este estudio como

indicadores de desempeno de los modelos de prediccion generados.
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Capitulo 3. Trabajo relacionado

Este capitulo describe estudios que realizan comparaciones de
métodos de estimacion de esfuerzo basados en el tamano del software.
Para identificar los frabajos relacionados, realizamos una revision de
literatura. El protocolo de dicha revision se detfalla en el Anexo 9.1
Protocolo de revision de literatura. En total se analizaron 14 articulos, de los
cuales 12 corresponden a estudios que comparan métodos de estimacion
de tamano de software, y 2 corresponden a estudios sobre la
convertibilidad entre medidas de tamano de software.

Primeramente presentamos los estudios comparativos de métodos
de estimacion de tamano de software.

El frabagjo de (Salmanoglu, et al., 2017) consistid en fres casos de
estudio que compararon la efectividad de la estimacion del esfuerzo
basada en dos métodos de famano funcional (CFP y USP) en un contexto
Agil. Los autores utilizaron el andlisis de regresidon para generar modelos
estadisticos a partir de mediciones de tfamano de software, y evaluaron su
rendimiento utilizando MMRE. La conclusion del estudio fue que CFP
produjo el modelo de estimacion de esfuerzo mdas preciso.

Similarmente, (Ungan et al., 2014) compararon la efectividad de dos
enfoques para la estimaciéon del esfuerzo en una organizacion que usaba
SCRUM. Ellos compararon la estimacion de esfuerzo basada en USP (con
Planning Poker) contra la estimacion de esfuerzo basada en CFP. Para
desarrollar los modelos de estimacion ufilizaron modelos de regresion y
redes neuronales artificiales. Los resultados indicaron que las mediciones
COSMIC eran una mejor base para la estimacion del esfuerzo que los
Puntos de historia del usuario, en el contexto del estudio.

En el estudio de (Paz et al., 2014), aplicaron los puntos de funcidon

COSMIC incrementales en un entorno &gil y compararon su precision con
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el método del Proceso Ratfional Unificado (RUP), concluyendo que el
modelo basado en COSMIC era mejor. Los autores introdujeron el
concepto de Puntos de funcion COSMIC incrementales como un enfoque
para adaptar la medida de la CFP a entornos dgiles. Propusieron que la
suma de todos los puntos de funcion COSMIC incrementales para cada
requerimiento o unidad de tamano de trabajo (historia de usuario en
SCRUM), determinara el total de puntos de funcion COSMIC para todo el
sistema.

Por otro lado, (Desharnais, et al., 2011) propusieron un enfoque para
pasar de COCOMO (Modelo de costo constructivo) a Historias de usuario
utilizando COSMIC como método de medicion del tamano. Ellos crearon
un modelo que permite estimar el esfuerzo para cada historia de usuario
basado en CFP.

(Sholig, et al., 2017) compararon UCP confra UFP en un modelo de
estimacion de esfuerzo, concluyendo que UCP era ligeramente mejor.
(Briand, et al., 1999) propusieron un modelo de estimacion de esfuerzo
basadas en UFP y CFP, ufilizando bases de datos externas, y llegaron a la
conclusion de que no habia diferencias significativas entre estos dos
métodos de estimacion de tamano de software.

(Mendes, et al., 2003) estudiaron fres modelos de estimacion de
costos aplicados a aplicaciones de hipermedia web, utilizando modelos
de regresion para respaldar sus estimaciones. Ellos compararon regresiones
lineales y escalonadas, y razonamiento basado en casos (CBR),
concluyendo que la técnica CBR era la que ofrecia resultados mdads
precisos.

(Wilkie, et al., 2011) exploraron la utilidad de las técnicas de tamano
de software expresado en puntos de funcidn, cuando se aplican a varios
niveles de documentacidn de requerimientos de software, en una

organizaciéon comercial de desarrollo de software. Los autores evaluaron el
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valor (costo / beneficio) que las técnicas de tamano funcional aportaban
a la planificacion y gestion de proyectos de software. Ellos concluyeron
que "NESMA estimado" es la herramienta mds apropiada para la
estimacion del tamano en el contexto de la empresa estudiada.

(Phannachitta, P., 2017) hizo una comparacion de medidas de
similitud en la estimacion del esfuerzo de software basado en analogia,
mediante un enfoque robusto que involucra MMRE y otros indicadores de
comparacion. Similarmente, (Mittas, et al., 2013) proponen un método
grdfico para evaluar el desempeno de un modelo de estimacion de
costos, usando un andlisis de la caracteristica de error de regresion.
Adicionalmente, (Miftas, et al.,, 2010) cred un algoritmo para agrupar vy
clasificar modelos de estimacion de costos de software a través de
multiples comparaciones.

Oftros estudios como (Jergensen, M, et al., 2009) y (Lenarduzzi, V, et
al., 2015) han comparado diferentes métodos de estimacion de esfuerzo
con estimaciones basadas en expertos. Jegrgensen y Boehm (Jargensen, M.
et al., 2009) debatieron sobre qué método de estimacion de esfuerzo
producia una mayor precision entre modelos formales vy juicios expertos.
Ellos concluyeron que no existe un mejor método Unico, sino diferentes
perspectivas que benefician a escenarios particulares. No obstante,
destacaron que los modelos de estimacidbn mds avanzados
probablemente conducen a estimaciones de esfuerzo significativamente
mas precisas. Del mismo modo, el estudio de (Lenarduzzi, V., et al., 2015)
compard la efectividad de un modelo de estimaciéon de esfuerzo basado
en puntos de funcion IFPUG con una estimacion basada en expertos, en
un entorno dgil. Ellos mostraron que la precision de la estimacion del
esfuerzo proporcionada por el equipo SCRUM era mejor que la obtenida a

tfravés de mediciones de tamano funcional.
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Ahora presentamos los estudios que abordaron la convertibilidad
enfre mediciones del tamano funcional.

El frabajo de (Lavazza, et al., 2018) presenta una correlacion enfre
IFPUG y los puntos de funcion COSMIC, proporcionando un conjunto de
modelos para convertir recuentos de un método de tamano de software a
otro. Por ofro lado, (Santana C, et al., 2011) examinaron si los puntos de
funcion eran compatibles con los puntos de historia de usuario en
proyectos agiles, y encontrd una correlacion entre ellos.

Todos los estudios mencionados anteriormente se realizaron en
empresas medianas y grandes, y se centraron en comparar modelos de
estimacion de esfuerzo basados en solo dos mediciones de tamano
funcional. Ademds, sus técnicas alternativas consideran solo proyectos
completados con un conjunto definido de requerimientos y un alcance
claro. En contraposicion, nuestro estudio considera modelos de estimacion
de esfuerzo basados en cuatro mediciones de tamano funcional, y se
realiza en una empresa de inicio agil. Este contexto plantea algunos
desafios, como el alcance poco claro del proyecto y la inestabilidad de
los requerimientos.

En el siguiente capitulo se presenta el desarrollo del caso de estudio
para este contexto, utilizando como referencia los trabajos relacionados

mencionados anteriormente.
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Capitulo 4. Caso de Estudio

El caso de estudio presentado, estd guiado por el protocolo de
casos de estudio (Runeson, et al., 2008). En este capitulo se describen las
preguntas de investigacion, el contexto del caso de estudio, la seleccidon

de la muestra, y los procedimientos para el andlisis.

4.1. Preguntas de investigacion

Nuestro caso de estudio estd enfocado en responder las siguientes
preguntas de investigacion:

RQ1: 3Cudl modelo de estimacion de esfuerzo basado en el tamano
funcional produce las estimaciones mds precisas en el contexto
de la organizacion?

RQ2: ;Pueden los modelos de convertibiidad de las medidas de
tamano funcional producir resultados precisos en el contexto de

la organizacion?

4.2, Contexto del caso de estudio

Nuestro caso de estudio se desarrolla en el contexto de una
empresa emergente (“start-up”) llomada Koncow LLC. Esta empresa fue
fundada en el estado de Wyoming, Estados Unidos, y se dedica al
desarrollo de aplicaciones moviles enfocadas en facilitar un estilo de vida
saludable, aplicando el enfoque de red social a Nutricion.

Actualmente el equipo de desarrollo del producto consta de 4
desarrolladores de software y 1 dueno del producto. La aplicaciéon consta
de dos capas principalmente:

e Canal externo: Compuestos principalmente por dos

aplicaciones de desarrollo *mobile” una en Android y ofra en
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i0OS, ambas consfruidas desde cero y en su lenguaje de
programacion nativo.

e Canal interno: Comprende toda la plataforma en la nube de
servicios Amazon Web Services (AWS) para el manejo de
autenticacion de usuario, administracion de bases de datos y
|6gica de negocio.

Desde la fundaciéon de la compania, se ha utilizado SCRUM como
marco de referencia para la gestion de los proyectos. Por lo tanto, el
trabajo se cuantifica en términos de historias de usuario y su tamano en
puntos de historia de usuario. El proceso de estimacion de esfuerzo es por
medio de consenso en Planning Poker.

Cada uno de los miembros del equipo de manera individual tiene
experiencia previa marco el trabajo SCRUM, sin embargo, al momento del
estudio el grupo aun estaba en proceso de formacion por lo cual la

precision de sus estimaciones de famano aun estaba en etapa de ajuste.

4.2.1.Métodos de estimacion utilizados

Tomando como referencia el mismo grupo de requerimientos del
mismo producto y equipo de desarrollo, aplicamos los siguientes cuatro
métodos de estimacion de tamano de software:

e Punfos de casos de uso

e Puntos de historias de usuario
e Puntos de funcion IFPUG

e Puntos de funcion COSMIC

Con excepcion de Puntos de historia de usuario, los métodos de
estimacion fueron seleccionados porque son los métodos de estimacion
de tamano funcional mds utilizados actualmente en la industria, y porque

su método de conteo es familiar para el grupo de investigacion. Los
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puntos de historias de usuario es el método de conteo original de los

requerimientos que utiliza actualmente la empresa.

43. Seleccion de la muesira

Al momento del estudio, el equipo de desarrollo utilizaba el marco
de referencia SCRUM para organizar el proyecto, y se usaba la plataforma
Jira para crear las especificaciones del producto en forma de historias de
usuario. Adicionalmente, como parte del desarrollo se documentan casos
de uso y requerimientos de acuerdo a las practicas recomendadas por el
estdndar IEEE 830-1998 de Especificacion de Requerimientos (Software
Engineering Standards Committee of the IEEE Computer Society, 1998).

Debido a lo anterior, se recopilaron todas las historias de usuarios
para el producto en desarrollo desde el Il Semestre del 2018 hasta el |
Semestre del 2019, lo cual representa 6 meses de trabajo y 12 Sprints de
desarrollo. Para este caso en particular, los requerimientos y casos de uso
tienen una relacion de 1 a 1, no obstante, las historias de usuarios son mas
granulares, por lo que un requerimiento o caso de uso puede tener a su
vez una o mas historias de usuario relacionadas.

Con respecto a los puntajes asignados relacionados al tamano de
software, los puntos de historia de usuarios fueron extraidos directamente
del histérico reflejado en Jira, siendo este puntaje asignado de forma
colaborativa por todos los miembros del equipo SCRUM. Sin embargo,
para los puntos de casos de uso y puntos de funcidon, uno de los
investigadores un conteo manual especifico para este caso de estudio.

Por ofra parte, dentro de la plataforma Jira, los miemibros del equipo
SCRUM reportaron las horas de esfuerzo invertidas para entregar cada
historia de usuario. La Figura 3 muestra la representacion grdfica de la

fuente de los datos.
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Figura 3. Representacion de la fuente de los datos obtenidos.

Todos estos datos se consolidan dentro de una misma hoja de

cdlculo, que incluye:

e Historias de usuario, con su peso en puntos de historia y el
esfuerzo real invertido.

e Casos de uso con su puntaje respectivo de puntos de casos de
uso sin gjustar y el esfuerzo real invertido.

e Requerimientos caracterizados con los atributos necesarios para
calcular su aporte en términos de puntos de funcidon IFPUG vy
COSMIC.

e Requerimientos descritos con los afributos necesarios para

calcular su aporte en términos de puntos de funcién COSMIC.

4.3.1.Tamano de la muestra

La muestra analizada incluye un total de 119 historias de usuario que
representan 32 casos de uso, equivalentes a igual nUmero de
requerimientos unitarios. Estos registros contemplan la poblacion completa
de datos que cumplian con las caracteristicas de inclusion de la muestra,

desde el inicio del proyecto hasta el corte del | Semestre 2019.
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Los criterios de inclusion de los datos dentro de la muestra son:
e Historias de usuarios con un puntaje en puntos de historias.
e Historias de usuario completadas
e Historias de usuario ejecutadas por el mismo equipo SCRUM
e Historias de wusuario relacionadas al mismo producto
desarrollado.

Estos criterios de inclusion pueden suponer una amenaza a la validez
interna del estudio al contemplar el riesgo de incluir un sesgo por
representatividad de la muestra. Sin embargo, estos criterios tienen el
objetivo de homogenizar los datos de forma tal que cumplan con los
mismos aftributos y por ende puedan ser comparables entre si.

Adicionalmente extrajimos de la muestra los valores afipicos. Para
identificar los valores atipicos se graficaron los valores de productividad de
cada dato de la muestra en un diagrama de caja. La productividad

segun cada método de estimacion i, la calculamos como:

Horas de esfuerzo

Productividad; = Tamarfo software

La herramienta Minitab 16® fue utilizada para crear los diagramas
de caja de productividad, a su vez el software estadistico identificaba
estos valores atipicos. Segun Minitab 16® los valores atipicos son
observaciones que son al menos 1,5 veces el rango intercuartil (Q3 - Q1)

desde el borde de la cqja.

4.4. Procedimiento para el andlisis

El siguiente paso fue hacer un andlisis de varianza de la muestra
utilizando un grdfico de dispersion. Este tipo de diagrama nos permitio
observar comportamientos particulares de las muestras en términos de

tendencia, pendiente y segmentacion de poblacion.



24

Adicionalmente, utilizando Minitab realizamos andlisis de regresion similar
al ejercicio realizado por (Ungan, et al., 2014), entre el tamano de software
contabilizado por requerimiento y el esfuerzo real reportado por el equipo.
Caso por caso determinamos el uso de diferentes tipos de regresion,
prevaleciendo siempre el tipo lineal como el de mejor exactitud. Sin
embargo, si la muestra en el grafico de dispersion daba indicio de algun
comportamiento interesante que ameritara probarse con algun fipo de
regresion no lineal se probaba esta para compararla contfra la regresion
lineal.

Con el fin de recomendar a la empresa del caso de estudio, un
meétodo alternativo para convertir sus unidades de tamano de software
existentes a los otros métodos de estimacion incluidos en nuestro estudio.
Se calcularon modelos de conversion entre unidades de métodos de
estimacion. Replicando en nuestro contexto el experimento de (Lavazza,
et al., 2018).

Los modelos de conversion incluidos en este estudio estdn

detallados en Tabla 5.

Tabla 5. Modelos de conversidon entre métodos.

Conversion de Hacia
UFP UCP
USP
CFP
UcCp USP
CFP
UFP
USP CFP
UFP
UCP
CFP UFP
Ucp
USP

Segun lo revisado en la literatura, el procedimiento seleccionado

para la comparaciéon de métodos es utilizar la magnitud media relativa del
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error MMRE, producto de la aplicacion de la ecuacion predictiva sobre los
mismos datos en comparacion con el dato real observado.

Las formulas para la magnitud del error utilizadas son:

Para Magnitud del error relativo de cada dato i de la muestra n

_ Vi estimado — Vi observadol

MRE; =

Vi observado

La magnitud media relafiva del error, se calcula a partir del

promedio de cada MRE calculado.

?:O MREl
MMRE = ——

El criterio de comparacién dispuesto a ser utilizado es que un MMRE

< 0,25 es un valor aceptable. (Foss , Stensrud, Kitchenham, & Myrtveit, 2003)

4.4.1.Procedimiento para el andlisis de valores atipicos

Los valores atipicos que identificamos en las diferentes muestras, 1os
analizamos mds fondo utilizando una técnica de causa raiz, tal y como el
Diagrama de Ishiwaka. En este, describimos de manera detallada las
causas asignables en términos de 48S:

e Circunstancias (Surroundings)
e Proveedores (Suppliers)

e Habilidades (Skills)

e Sistemas (Systems)

El objefivo de dicho andlisis es encontrar de manera detallada los
motivos por los que dicho requerimiento fue considerado como valor
atipico, tanto a nivel estadistico como en el contexto en el que ocurrio.

El capitulo siguiente presenta los resultados obtenidos, a partir de la

ejecuciéon del caso de estudio disenado.
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Capitulo 5. Resultados obtenidos

En esta seccidon presentamos los resultados obtenidos producto de
aplicar las formulas de regresion derivadas del andlisis estadistico para la
estimacion de tamano de software. Adicionalmente, estudiamos los datos
identificados como puntos aislados y calculamos el error medio para cada

uno de los métodos alternativos.

5.1. Estimacion con Puntos de casos de uso

Modelamos los 32 casos de uso en forma de diagramas de
secuencia y flujos de pantallas para realizar el conteo de puntos de casos
de uso (UCP), mediante el cual contabilizamos 181,7 UCP en total.

Sin embargo, para efectos de este estudio, estamos interesados en
estudiar de manera mas granular el frabajo, analizando el valor estimado
de esfuerzo de cada caso de uso en comparacion con el esfuerzo real
requerido para implementarlo.

Tomando como referencia los 32 casos de uso correspondientes a los
requerimientos del sistema, aplicamos los criterios de clasificacion segun
complejidad de los casos de uso, del cual obtuvimos la distribucion

presentada en la Tabla 6.

Tabla 6. Complejidad de Casos de Uso.

Tipo Complejo | Promedio | Simple
Caso de Uso 13% 25% 63%
Actor 22% 9% 69%

En el Anexo 9.4 se muestra la totalidad de los datos analizados.

5.1.1.Identificacion de puntos aislados

Antes de proceder a hacer el andlisis de regresion, realizamos un

andlisis de puntos aislados con la infencion de extraer de la muestra los
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valores atipicos y minimizar el sesgo. La Tabla 7 muestra los valores de
productividad del equipo de desarrollo para cada uno de los puntos de
casos de uso Y las horas de esfuerzo reales invertidas en implementar cada

uno de ellos.

Tabla 7. Esfuerzo y productividad de la implementaciéon de los casos de uso.

Productividad
Requerimiento UCP HP (horas / caso de uso)
1.1 18 | 504,95 28,05
1.2 7 1124,00 17,71
2.1 11112875 11,70
2.2 11119551 17,77
2.3 61166,50 27,75
3.1 8| 96,00 12,00
3.2 6| 68,00 11,33
3.3 11| 57,75 5,25
3.4 18 | 459,50 25,53
4.1 11 ] 263,45 23,95
4.2 11] 39,50 3.59
4.3 6| 21,25 3.54
5.1 8| 81,50 10,19
5.2 6| 63,00 10,50
6.1 8| 32,00 4,00
6.2 6| 13,75 2,29
6.3 6| 10,00 1,67
6.4 6| 12,00 2,00
7.1 18 | 247,25 13,74
7.2 6| 72,00 12,00
8.1 6| 60,00 10,00
8.2 6| 18,50 3.08
8.3 6| 22,00 3.67
8.4 6| 24,50 4,08
8.5 6| 10,00 1,67
8.6 6| 15,00 2,50
8.7 12 | 142,50 11,88
8.8 18 | 158,00 8.78
9.1 11 ] 40,00 3.64
9.2 11 71,75 6,52
9.3 6| 37.00 6,17
9.4 71 31,50 4,5
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Por medio de un diagrama de caqja idenfificamos los puntos que

estadisticamente representan valores aftipicos. Los puntos aislados se

representan con un asterisco en la Figura 4.

304

H

25- x

20+

154

Productividad UCP

10

®

04

Figura 4. Diagrama de caja de productividad segun casos de uso (n=32).

En la Figura 4, se demarcan con un simbolo de asterisco rojo tres valores

atipicos, los cuales se detallan en Tabla 8.

Tabla 8. Puntos atipicos de puntos de casos de uso.

Requerimiento uce HP Productividad
(R1.1) Crear un usuario nuevo en la plataforma | 18 | 504.95 28.05
usando correo electréonico e informaciéon personal
(R2.3) Mantener sesidbn del usuario activa, para 6 166.5 27.75
que el usuario pueda ingresar a la aplicaciéon
répidamente.
(R3.4) Después de establecer la relacion paciente- | 18 | 459.3 25.53

nutricionista, el usuario puede cancelar dicha
conexion
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En el Capitulo 6 se discutirdn mas a fondo la situacion particular de

estos valores atipicos y sus causas asignables.

5.1.2. Andilisis de regresion lineal

Utilizando el software estadistico Minitab 16, se grafica la nueva
muestra excluyendo estos valores atipicos en un grafico de dispersion para
poder inferir algun patron o tendencia. La muestra de puntos de casos de

uso la presentamos en la Figura 5.

Scatterplot of HP vs UCP
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4.1
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Figura 5. Tamano en Puntos de Casos de Uso (UCP) vs esfuerzo real.

Después de aplicar un andlisis de regresion lineal, se obtiene una ecuaciéon

lineal predictiva de esfuerzo:

EFF = —51,0 + 14,7 UCP

5.1.3.Cdlculo de la Magnitud de error medio

Utilizando esta ecuacion lineal, se predice cudl seria el esfuerzo

estimado (EFF), y este se compara contra el esfuerzo real reportado (HP).
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Por cada uno de los casos de usos recopilados en la muestra, se calculd la
magnitud de error relativa (MRE). El promedio de todos estos MRE
resultaron en una magnitud media de error relativo (MMRE) de 0,86. Por
ofro lado el valor de MBRE calculado es 0,98. La discusion sobre estos

resultados la desarrollamos en el Capitulo 6.

5.2. Estimacion con User Story Points

El proyecto utilizdé el marco de referencia SCRUM para gestionar el
desarrollo, por lo que las historias de usuario fueron documentadas en la
plataforma Jira. Con un total de 119 historias de usuario, cada una de ellas
estd caracterizado por una estimacion en User Story Points (USP), un
esfuerzo real reportado por historia, y la descripcidon de la misma. La

distribucion de las historias segun su tamano en USP se muestra en Tabla 9.

Tabla 9. Distribucién de Historias de usuario segun su tamano.

USP Cantidad
18
30
42
20
9
Total 119

0w N~

5.2.1.ldentificacion de puntos aislados

De la misma forma, para esta muestra identificamos los puntos
aislados por medio de la productividad lograda para implementar cada
historia de usuario.

Segin mostramos en la Figura 3, las historias de usuario se
documentan en la plataforma Jira. Sin embargo, por definicidon Ias historias
de usuario son muy pequenas y especificas, por lo que la empresa
documenta sus requerimientos a nivel de historias mdas grandes o “épicas”,

de forma tal que por cada Epica existen 1 o varios requerimientos y/o
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casos de uso, a la vez que para desarrollar 1 requerimiento se crearon 1 o
varias historias de usuario. La relacion entre requerimientos, casos de uso e
historias de usuario se representa en |la Figura 6.

El agrupamiento de las historias de usuario en términos de
requerimientos y casos de uso permite homogenizar |la muestra de tal
manera que la comparacion enfre los métodos se haga en condiciones
similares. Esta estrategia la ufilizamos para mitigar las amenazas a la
validez interna, segun advertencias de (Kitchenham & Mendes, 2009)
cuando se readlizan este fipo de estudios comparativos. Por o tanto, los
datos de productividad de las historias de usuario las calculamos
agrupadas por requerimiento, tal y como se muestran en la Tabla 10.

Utilizamos el grdfico de caja para descubrir algun posible valor
atipico. Sin embargo como se muestra en la Figura 7, no existe evidencia
estadistica para considerar algun valor atipico, desde la perspectiva de

historias de usuario.

Historia de Usuario
Epica
nt=9
Requerimiento 1. n2 1. no Caso de Uso
n2 = 32 n2= 32
1..n 1..n

/ n=119\

Historias de Historias de
Usuario 1 Usuario 2

Historias de
Usuario n

\ %

Figura 6. Relacion entre Historias de Usuario, Requerimientos y Casos de Uso.




Tabla 10. Productividad lograda en la implementacién de cada Historia de Usuario.

Requerimiento | USP HP Productividad
1.1 44 | 504,95 11,48
1.2 8 124,00 15,50
2.1 18 128,75 7,15
2.2 19 195,51 10,29
2.3 29 166,50 5,74
3.1 13 96,00 7,38
3.2 8 68,00 8.50
3.3 6 57,75 9.63
3.4 39 459,50 11,78
4.1 27 263,45 9.76
4.2 7 39.50 5,64
4.3 6 21,25 3.54
5.1 7 81,50 11,64
5.2 7 63,00 9.00
6.1 5 32,00 6,40
6.2 2 13,75 6,88
6.3 4 10,00 2,50
6.4 1 12,00 12,00
7.1 34 | 247,25 7.27
7.2 12 72,00 6,00
8.1 6 60,00 10,00
8.2 2 18,50 9.25
8.3 3 22,00 7,33
8.4 3 24,50 8.17
8.5 1 10,00 10,00
8.6 1 15,00 15,00
8.7 20 142,50 7,13
8.8 21 158,00 7,52
9.1 4 40,00 10,00
9.2 7 71,75 10,25
9.3 6 37.00 6,17
9.4 6 31,50 5,25

32
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Figura 7. Diagrama de Caja de productividad segun Historias de Usuario
agrupados por requerimientos (n=32).

5.2.2. Andilisis de regresion

Las historias de usuario se agruparon por requerimiento propiciando
un ambiente en el cual los métodos de estimacidon sean comparables
entre si. Si los datos no se agruparan de esta forma, el andlisis cambiaria su
enfoque y de hecho obtuvimos un MMRE mayor, en el Anexo 9.2 se
muestra el andlisis con el enfoque mds granular a nivel de historia de
usuario evidenciando MMRE mayor.

Los requerimientos estudiados, con su tamano en historias de usuario
y esfuerzo requerido, se graficaron para evaluar su patréon de tendencia,

segun se muestra en la Figura 8.
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Scatterplot of HP vs USP
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Figura 8. Historias de usuario en tamano vs esfuerzo real (n=32).

Después de inspeccionar la muestra, consideramos que un andlisis
de regresion se ajusta a la tendencia lineal que presentan los datos. Sin
embargo intfentamos ademds ajustar a los datos a una regresion
cuadrdtica y cubica, por la tendencia parabdlica que observamos en los
datos.

Los modelos de regresion estudiados para este método de

estimacion los presentamos en la Tabla 11.

Tabla 11. Modelos de regresién para USP.

Tipo de regresion | Modelo

Lineal EFF = — 13,1 + 9,86 USP

Cuadrada EFF = 18,47 + 3,392 USP + 0,1650 USP?

CuUbica EFF = —8,75 + 12,30 USP — 0,3977 USP? + 0,008921 USP3

5.2.3.Cdlculo de la Magnitud de error medio.

Aplicamos la ecuacidon de prediccidon de esfuerzo a partir de los

puntos de historia de usuario. A la muestra completa dado que para este
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método no se identificd ningun valor atipico. Los resultados de MMRE y
MBRE para los modelos de regresion de USP los presentamos en la Tabla 12.

La discusion sobre estos resultados la desarrollamos en el Capitulo é.

Tabla 12. Cdlculos de error medio para USP.

Modelo MMRE MBRE

EFF = — 13,1 + 9,86 USP 0,45 0.87

EFF = 18,47 + 3,392 USP + 0,1650 USP2 0,41 0.45

EFF = — 875 + 12,30 USP — 0,3977 USP2 + 0,008921 USP® | 0.36 0.58
5.3. Estimacion con Puntos de funcion IFPUG

El proyecto estudiado lo medimos también con el método de
estimacion de puntos de funcién IFPUG. Para esto cada requerimiento
representa una medida de funcién transaccional, y la caracterizamos en

términos de DET, FTR y UFP.

5.3.1.Identificacion de puntos atipicos

Calculomos la productividad de cada uno de los requerimientos,
utilizando como criterio de tamano de software los puntos de funcion (UFP)
y el esfuerzo real reportado para su implementacion. En la Tabla 13 se

describe la productividad reportada por cada requerimiento.

Tabla 13. Productividad obtenida en (HP / PF).

Productividad
Requerimiento | UFP HP (HP / PF)
1.1 6 504,95 84,16
1.2 6 124,00 20,67
2.1 6 128,75 21,46




36

Productividad
Requerimiento | UFP HP (HP / PF)

2.2 6 195,51 32,59
2.3 5 166,50 33.30
3.1 4 96,00 24,00
3.2 4 68,00 17,00
3.3 4 57.75 14,44
3.4 6 459,50 76,58
4.1 5 263,45 52,69
4.2 3 39.50 13,17
4.3 3 21,25 7,08
5.1 4 81,50 20,38
5.2 6 63,00 10,50
6.1 3 32,00 10,67
6.2 3 13,75 4,58
6.3 3 10,00 3.33
6.4 3 12,00 4,00
7.1 6 247,25 41,21
7.2 4 72,00 18,00
8.1 4 60,00 15,00
8.2 3 18,50 6,17
8.3 3 22,00 7.33
8.4 3 24,50 8,17
8.5 3 10,00 3.33
8.6 3 15,00 5,00
8.7 6 142,50 23,75
8.8 6 158,00 26,33
9.1 3 40,00 13,33
9.2 3 71,75 23,92
9.3 3 37.00 12,33
9.4 3 31,50 10,50

Seguidamente se utilizé un grdfico de cajas para determinar si
alguno de los requerimientos podia considerarse un valor atipico segun el
tamano funcional y el esfuerzo real reportado.

En la Figura 9 se muestra con asteriscos los puntos determinamos

como valores atipicos correspondientes a los requerimientos 1.1, 3.4y 4.1.
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Figura 9. Grafico de Cajas de Productividad segun UFP.

Los requerimientos 1.1 y 3.4 son valores aislados que corresponden a
los mismos puntos que fueron identificados para el método de Puntos de
Casos de uso, por lo cual aplican las mismas causas asignables. Sin
embargo para el punto 4.1 procedimos a destacar su situacion, segun se
muestra en la Tabla 14. En el Capitulo 6 se discutirdn mds afondo la

sifuacion particular de este valor atipico y sus causas asignables.

Tabla 14. Puntos aislados IFPUG.

Requerimiento Tipo | DET | FTIR | UFP | HP

(R4.1) Permitir al usuario contfinuar con la creacién | El 16 |3 5 263,45
del plan y toma de medidas, sin importar si ya es
un usuario registrado.

5.3.2. Andilisis de regresion lineal

Después de extraer los valores atipicos analizamos nuevamente |a
muestra y con la intencién de identificar algun patrén o tendencia en los
datos los graficamos en un diagrama de dispersion, realizamos un grdfico

por cada atributo de tamano de software (DET, FTIR y UFP) comparados
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contfra el esfuerzo real reportado (HP). En la Figura 10 se describe el
comportamiento de la muestra utilizando el nimero de DET como
pardmetro de tamano funcional.

En la Figura 11 graficamos el comportamiento de la muestra con
base en los FIR, como pardmetro de tamano funcional.

En la Figura 12, se muestra el comportamiento del esfuerzo

registrado de tomando los UFP como medida de tamano.
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Figura 10. Grdfico de dispersion de muestra con DET.
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Figura 11. Grdfico de dispersion de muestra con FIR.
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Figura 12. Grdfico de dispersidn de muestra con UFP.

Segun se observa en la Figura 11 vy la Figura 12, el comportamiento

de los datos denota una distribucion horizontal debido a que los
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requerimientos tienden a compartir los mismos valores en cuestion de FIR y
UFP.

Sin embargo, los requerimientos en términos de DET tienen una
gama mds amplia de valores asignados, y es interesante destacar que por
observacion simple determinamos conglomerados de informacion, lo que
sugiere muestras de poblaciones distintas segun la cantidad de DET.

En la Figura 13 se muestra en un recuadro verde y rojo las dos
poblaciones sugeridas, segun la canfidad de DET confados en el
requerimiento. Observamos entonces dos posibles poblaciones: la primera
con requerimientos de 2 a é DET, y la segunda con un nUmero de DET de 7
a 18. Reiteramos que la conglomeracion de datos que segmentaron la
muestra en dos poblaciones se realizd por medio de observacion simple
del grdfico de dispersion mostrado en Figura 13. Como trabajo futuro se

puede incluir una prueba estadistica que respalde esta observacion.
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Figura 13. Grdfico de dispersion DET con poblaciones sugeridas.

Después de analizar la muestra desde las diferentes perspectivas,

determinamos aplicar andlisis de regresion lineal de dos formas:
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e Con la muestra completa: creamos un modelo que se predice el
esfuerzo a partir de los UFP y a un nivel mas granular contemplando
los DET y RET que componen ese valor UFP

e Con la muestra segmentada: creamos un modelo que predice el
esfuerzo pero aplicado a los contextos poblacionales, considerando
un comportamiento diferente para valores de DET de 2 a 6 , y la

segundacon DETde 7 a 18

Debido a lo anterior, los andlisis de regresion realizados para este

meétodo comprendieron los modelos descritos en la Tabla 15.



Tabla 15. Modelo de regresion lineal para IFPUG.
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Segmentacio Variable de Dependientes Modelo

n muestra Respuesta
Muestra Esfuerzo UFP EFF =-100 + 42,9 UFP
completa estimado (EFF)
Muestra Esfuerzo DET FTIR | EFF=-46,2 + 4,51 DET + 44,0 FIR
completa estimado (EFF)
Muestra DET | Esfuerzo DET FIR | EFF=1,7 + 1,47 DET + 13,9 FIR
[2,6] estimado (EFF)
Muestra DET | Esfuerzo DET FTR | EFF =-86,6 + 5,93 DET + 53,3 FIR
[6,18] estimado (EFF)

5.3.3.Cdlculo del error medio

Debido a que contemplamos diferentes perspectivas para estimar el

esfuerzo, calculamos el indicador de MMRE y MBRE por cada uno de los

modelos, los que se muestran en la Tabla 16.

Tabla 16. Error medio de modelos estimacion IFUPG.

Segmentacion Modelo MMRE MBRE

Muestra completa EFF =- 100 + 42,9 UFP 0,48 0.53

Muestra completa EFF =- 46,2 + 4,51 DET + 44,0 FIR 0,36 0.54

Muestra DET [2,6] EFF=1,7+ 1,47 DET + 13,9 FIR 0,31 0.45

Muestra DET [6,18] EFF =-86,6 + 5,93 DET + 53,3 FTR 0,23 0.36
54. Estimacion con Puntos de funciéon Cosmic

Los mismos requerimientos estudiados los contabilizamos desde la

perspectiva de COSMIC, resultando en total 174 CFP (puntos de funcidén

COSMIC). De manera resumida en la Tabla 17, se muestra la descripciéon

de la muestra a razdn de los atributos COSMIC.
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Tabla 17. Resumen del conteo COSMIC.

Atributo Cantidad

E (Entradas) 53
X (Salidas) 41
W (Escrituras) 42
R (Lecturas) 38
CFP 174

5.4.1.ldentificacion de puntos aislados

Tomando como referencia de tamano de software los puntos de
funcion COSMIC (CFP) por requerimiento, calculamos la productividad de

cada uno. Los resultados se presentan en la Tabla 18.

Tabla 18. Productividad de Puntos de funcion COSMIC.

Productividad
Requerimiento | CFP HP HP / CFP)
1.1 13 504,95 38,84
1.2 7 124,00 17,71
2.1 7 128,75 18,39
2.2 8 195,51 24,44
2.3 7 166,50 23,79
3.1 7 96,00 13,71
3.2 6 68,00 11,33
3.3 5 57,75 11,55
3.4 10 459,50 45,95
4.1 9 263,45 29,27
4.2 4 39,50 9.88




Productividad
Requerimiento | CFP HP HP / CFP)
4.3 3 21,25 7,08
5.1 6 81,50 13,58
5.2 5 63,00 12,60
6.1 4 32,00 8,00
6.2 2 13,75 6,88
6.3 2 10,00 5,00
6.4 2 12,00 6,00
7.1 9 247,25 27,47
7.2 6 72,00 12,00
8.1 5 60,00 12,00
8.2 3 18,50 617
8.3 3 22,00 7,33
8.4 3 24,50 8,17
8.5 2 10,00 5,00
8.6 3 15,00 5,00
8.7 7 142,50 20,36
8.8 7 158,00 22,57
9.1 5 40,00 8,00
9.2 6 71,75 11,96
2.3 4 37,00 9,25
9.4 4 31,50 7,88
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Seguidamente graficamos los datos de productividad en un

diagrama de caja con el fin de identificar algun valor atipico. En la

Figura 14, se determina que los requerimientos 1.1 y 3.4 son valores

gue deben ser extraidos de esta muestra, denotados con asteriscos.



45

50+
*x 3.4
o % 1.1
B 30
i
2
©
=]
1
& 204
10
04
Figura 14. Diagrama de caja productividad CFP.
Los requerimientos 3.4 y 1.1 los habiamos identificado como valores

atipicos tanto como para los modelos de UCP y UFP, por lo que su andlisis

de causas asignables correspondientes lo cubrimos previamente.

5.4.2. Andlisis de regresion

Realizamos un escrutinio de la muestra para dejar por fuera los
valores que contemplamos como valores atipicos. A partir de esa nueva
muestra se estudia su comportamiento en términos de sus atributos
(EX.W,R y CFP) en contraposicion del esfuerzo real invertido (HP). En la
Figura 15 se observa el comportamiento de muestra en términos de la

cantidad de Escrituras (E).
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Figura 15. Grdfico de dispersion de Entradas (E).
En la Figura 16, se muestran los requerimientos y su dispersion con

respecto a las salidas que se identificaron.
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Figura 16. Grdéfico de dispersidon de Salidas (X).
En la Figura 17 se muestran los datos tomando como referencia la

cantidad de lecturas de cada requerimiento.
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Figura 17. Grdfico de dispersién de Lecturas (R).
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En la Figura 18, se observamos la muestra desde |la perspectiva de

escrituras (W).
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Figura 18. Grdafico de dispersidon de Escrituras (W).

En la Figura 19 graficamos la muestra pero utilizando los CFP totales

que involucran los cuatro atributos de COSMIC (E, X,R,W).
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Figura 19. Grdfico de dispersion de Puntos COSMIC (CFP).

Los grdficos de dispersion de cada uno de los atributos separados,
es decir la Figura 15, Figura 16, Figura 17 y Figura 18, no reflejan una
tendencia o conglomeracion particular que nos dieran indicio para hacer
algun andlisis adicional entorno alguna de esas variables aisladas.

Sin embargo, la Figura 19 muestra una distribucion interesante
puesto que ademds de tener una pendiente positiva, su curvatura sugeria
un ajuste con andlisis de regresion no lineal de tipo exponencial. Por lo
cual, para este modelo en particular incluimos un andlisis de regresidon no
lineal con ajuste a un modelo exponencial. Al no notar este indicio de
comportamiento exponencial en los otros modelos, COSMIC fue el Unico
con el que se probd este fipo de agjuste.

Debido a lo anterior los modelos propuestos para este método de

estimacion fueron los descritos en la Tabla 19.
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Tabla 19. Modelos de regresiéon para COSMIC.

Tipo Regresion | Variable de | Dependientes | Modelo
Respuesta
Lineal Esfuerzo estimado | CFP EFF=-78,6 + 31,0 CFP
(EFF)
Lineal Esfuerzo estimado | E, X, R, W EFF =-79,4+ 451 E+ 31,4R
(EFF) +30,8W + 15,1 X
No lineal Esfuerzo estimado | CFP EFF = 0,789382 * CFP A
(Exponencial) | (EFF) 2,63169

5.4.1.Cdlculo del MMRE y MBRE

Como siguiente paso, calculamos el indicador de MMRE por cada

uno de los modelos, lo que se muestran en la Tabla 20.

Tabla 20. Error Medio de Modelos COSMIC

EFF = 0,789382 x CFP2.63169

Modelo MMRE MBRE

EFF =-78,6 + 31,0 CFP 0,58 0,51

EFF=-794+451E+314R+308W+151X |0,47 0.79
0.22 0.35

En Tabla

21, se muestra un consolidado de los modelos de

estimacion creados, junto con los las métricas de error MMRE y MBRE de

cada uno. La discusidon sobre estos resultados la desarrollomos en el

Capitulo 6.
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Tabla 21. Resumen de Modelos de estimacion de esfuerzo.

#  Modelo MMRE | MBRE
1 EFF=-51,0+ 14,7 UCP 0,86 0,98
2 EFF=-13,1 + 9,86 USP 045 | 0,87
3 EFF = 18,47 + 3,392 USP + 0,1650 USP2 0,41 | 045
4 EFF=-8,75+ 12,30 USP - 0,3977 USP2 + 0,008921 USP3 | 0,36 | 0,58
5 EFF=-100+ 42,9 UFP 048 | 0,53
6 EFF=-46,2+ 4,51 DET + 44,0 FTR 0,36 | 0,54
7 EFF=1,7+ 1,47 DET+ 13,9 FIR 0,31 | 045
8 EFF =-86,6 + 5,93 DET + 53,3 FIR 023 036
9 EFF=-78,6+ 31,0 CFP 0,58 | 0,51
10 EFF =-79,4 + 45,1 E+31,4R+ 30,8 W+ 15,1 X 0,47 | 0,79
11 EFF = 0,789382 x CFP 2.63169 022 035
5.5. Modelos de conversion entre métodos

En esta seccidon presentamos los resultados de magnitud de error
media que obtuvimos al aplicar ecuaciones de regresion lineal para
convertir tamano de software entre los diferentes métodos de estimacion
incluidos en esta investigacion.

Estos modelos de conversidon ofrecen un método alternativo para la
empresa estudiada, pues para obtener el tamano de software de los
requerimientos en las distintas unidades consideradas en nuestro caso de
estudio, se pueden utilizar las formulas de conversion, evitando asi ejecutar
todo el protocolo de conteo especifico para cada método de estimacioén
de tamano.

De esta forma, la empresa puede convertir datos histéricos
expresados por ejemplo en USP y transformarlos a CFP, para realizar algin

estudio adicional o bien obtener una mejor estimacion de esfuerzo. En el
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Capitulo 6 se describe como se relacionan estos modelos de conversion
con el estudio de (Lavazza & Liu, 2018) y las implicaciones de su uso.
Tomando en como referencia el estudio de (Lavazza & Liu, 2018), en el
contexto de este estudio se define como: “convertibilidad entre tamano
de software” a la posibilidad de generar un modelo de conversion entre
medidas de tfamano de software con errores aceptables de MMRE y MBRE,
segun los paradmetros establecidos en el Capitulo 2.

En la Tabla 22 se muestra el resultado de aplicar regresion lineal a
nuestra muestra para derivar los modelos de conversidon entre los diferentes
métodos de estimacion de tamano analizados en este estudio. La

discusion sobre estos resultados la desarrollamos en el Capitulo 6.

Tabla 22. Modelos de conversidn entre métodos de estimacion.

# | Convertir a | desde | Modelo MMRE | MBRE
1 UFP ucCp UFP =237+ 0,195 UCP | 0,21 0,24
2 | UFP USP UFP =296+0,113USP | 1,57 | 4,01
3 | UFP CFP UFP =1,52+ 0,506 CFP | 0,14 0,15
4 | UCP U\ UCP =5,57+0,324 USP | 0,18 | 0,20
5 |UCP CFP UCP=3,09 + 1,09 CFP | 0,21 0,24
6 | UCP UFP UCP=224+1,57UFP |024 0,28
7 | USP CFP USP=-10,3+405CFP | 4,73 |473
8 |USP UFP USP=-168+688UFP |837 |837
9 | USP UCP USP=-8,56+225UCP | 4,72 | 4,72
10 | CFP UFP CFP=-0,435+136 UFP | 0,38 |0,38
11| CFP Ucp | CFP=1,72+0,392UCP | 035 |0,39
12 | CFP USP CFP=3,05+0,203 USP | 0,23 |0,25

En el siguiente capitulo se discuten estos resultados, contestado las dos

preguntas de investigacion planteadas en este estudio.
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Capitulo 4. Discusidon de resultados

En esta seccidén analizamos en detalle los resultados de nuestro estudio
y redlizamos recomendaciones para la empresa contemplada en el

estudio.

6.1. Métodos mds precisos

Con respecto a la RQ1, encontramos que segun el MMRE y MBRE el
modelo 11 de la Tabla 21(basado en los Puntos de Funcion COSMIC)
produce las estimaciones de esfuerzo mdads precisas. Al comparar la
precision de los modelos COSMIC, observamos que el modelo de
estimacion basado en CFP (modelo 11 en la Tabla 21) funciona
ligeramente mejor que el modelo basado en UFP (modelo 8 en |la Tabla
21). Sin embargo, el modelo 8 es aplicable solo a los requisitos con seis o
mds elementos de datos (DET). Por lo tanto, solo el modelo basado en
puntos de funcidn COSMIC demostrd ser lo suficientemente preciso vy
aplicable a cualquier requisito, independientemente de su tamano o
numero de elementos de datos.

Estos resultados corroboran los hallozgos de (Salmanoglu et al.,
2017), quienes concluyeron que un modelo de estimacion de esfuerzo
basado en puntos de funcidon COSMIC era mds preciso que ofro modelo
basado en User Story Points. También utilizaron MMRE como el indicador
de exactitud para los modelos, lo que hace que nuestros resultados sean
comparables con los de ellos.

Nuestros resultados también corroboran la evidencia existente de
(Ungan et al., 2014), quienes también descubrieron que el modelo de
esfuerzo basado en puntos de funciéon COSMIC tuvo un mejor desempeno

que el modelo basado en User Story Points. Ademds del andlisis de
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regresion, incluyeron un enfoque de redes neuronales artificiales para
construir sus modelos, pero obtuvieron resultados similares a los nuestros.

Adicionalmente, nuestro estudio se asemeja al frabajo de (Paz et al.,
2014) en dos aspectos. Primero, obtuvimos resultados de exactitud similares
ya que determinamos que el modelo de estimacion de esfuerzo mas
preciso se basa en puntos de funcion COSMIC como medida de tamano
funcional. En segundo lugar, seguimos un enfoque similar para estimar el
tamano del software: ambos usamos puntos de funcion COSMIC
incrementales, principalmente porque la aplicacion se desarrolld utilizando
una metodologia SCRUM, y este enfoque permite aplicar CFP en entornos
Agiles.

También para contestar la RQ1, encontramos que el modelo 1 de la
Tabla 21 (basado en puntos de casos de uso) produce las estimaciones de
esfuerzo menos precisas. Este hallazgo difiere de los resultados obtenidos
por (Sholig et al., 2017), ya que encontraron un desempeno ligeramente
mejor utilizando los puntos de caso de uso. Sin embargo, hay dos
diferencias principales entre los estudios que podrian haber afectado los
resultados. Primero, nosofros utilizamos un andlisis de regresion para
construir los modelos de estimacion del esfuerzo, mientras que ellos
utilizaron un factor de productividad (calculado por ellos) para ese
escenario especifico. En segundo lugar, ellos midieron el tamano de los
proyectos ya completados, mientras que nosotros medimos el tamano de

un proyecto agil en curso (piezas incrementales de software).

6.2. Correlacion entre los métodos

Conrespecto ala RQ2, pudimos obtener modelos de convertibilidad
precisos para algunas mediciones de tamano funcional, pero no para
cada par de métodos de medicidon de tamano. Los modelos de

convertibilidad que pueden usarse de manera segura en el contexto de la
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organizacion son los modelos 1, 2, 3, 7, 9 o 12 de la Tabla 22, dado que su
error de estimaciéon medido como MMRE es menor que 0,25 y MBRE es
menor que 0,35. Estos resultados se asemejan con los hallazgos de
(Lavazza et al. 2018) donde presentaron un modelo que permite la
convertibilidad de CFP a UFP (en nuestro estudio, es el modelo 9 de la
Tabla 22). Sin embargo, en el caso de la convertibilidad de UFP a CFP,
(Lavazza et al. 2018) mostré evidencia que lo permite, mientras que
nosotros no pudimos encontrar un modelo preciso para ello (el modelo 10

de la Tabla 22 no fue lo suficientemente preciso).

6.2.1.Estimar con modelo COSMIC a partir de USP

Segun describimos en el Capitulo 1, la empresa donde realizamos
este estudio utiliza SCRUM como marco de referencia para administrar sus
proyectos. Dentro de la ceremonia de planificacion se utilizan puntos de
historias de usuario para medir el tamano de software. Debido a lo
anterior, un modelo que permita transformar USP en CFP es lo mds
conveniente para después determinar el esfuerzo.

De acuerdo a lo que mostramos en la Tabla 22, el modelo de
conversion de USP hacia puntos COSMIC es:

CFP = 3,05 + 0,203 USP

Que tiene una magnitud de error relativa (MMRE) de 0,23, lo cudl
sugiere que es un modelo con relativamente buena exactitud.

Por lo tanto, en caso de que la organizacion quisiera estimar el esfuerzo sin

necesariomente hacer un proceso formal de conteo CFP, puede utilizar los

puntos USP del mismo equipo de trabajo que estimd las historias de esta

muestra y fransformarlas a CFP. Seguidamente, podria predecir el esfuerzo

requerido en horas utilizando el modelo exponencial CFP, definido como:
EFF = 0,789382 x CFp26316°
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6.2.1.1. Consideraciones de la estimacion con conversion previa

Contemplando los modelos propuestos que dimos a la organizacion

en términos de estimacion, existen dos alternativas sugeridas:
1. Estimar esfuerzo utilizando directamente los USP.
2. Estimar esfuerzo realizando previamente una conversion a CFP.

Segun nuestra investigacion, la primera opcidon tiene asociado una
magnitud de error relativo MMRE del 0,36.

En confraposicion, la segunda opcidon ofrece lograr una estimacion
con una magnitud de error de 0,22, a partir de los CFP contabilizados. Sin
embargo, debe pasarse por primero por un proceso de conversion de USP
a CFP tedricos, que aporta una magnitud de error de 0,23 adicional.

Debido a lo anterior, aplicamos la ley de aditiva o regla de la suma
de eventos mutuamente excluyentes para determinar cudl seria la
magnitud de error total esperada aplicando ambos modelos:

Sea A:USP - CFP;B: CFP - EFF
P(AUB) =P(A) + P(B)
P(AUB) =0,23+ 0,22 = 0,45

Por lo tanto, la magnitud de error esperada al aplicar ambos
modelos de manera consecutiva es de 0,45, siendo un error mayor al que
ofrece la opcidén 1 de hacer la estimacion de manera directa utilizando
USP.

6.3. Andlisis de causa raiz de valores atipicos

Los distintos andlisis de regresion propuestos evidenciaron ciertos
valores atipicos que en esta seccidn vamos a revisar mds a fondo, para
lograr fundamentar la situacion particular de esos requerimientos.

En la Tabla 23 se muestra el compilado de los requerimientos que fueron
estadisticamente identificados como valores atipicos. Adicionalmente, se

describe desde cudl método fue identificado, ya sea UCP, UFP o CFP.



56

Tabla 23. Valores atipicos identificados de la muestra.

Requerimiento HP Identificado

(R1.1) Crear un usuario nuevo en la plataforma usando | 504,95 | UCP, UFP,

correo electréonico e informacion personal CFP

(R2.3) Mantener sesion del usuario activa, para que el | 166,5 | UCP

usuario pueda ingresar a la aplicacion rapidamente.

(R3.4) Después de establecer la relacion paciente- | 459,3 | UCP, UFP,

nutricionista, el usuario puede cancelar dicha conexiéon CFP

(R4.1) Permitir al usuario continuar con la creacién del | 16 UFP

plan y toma de medidas, sin importar si ya es un usuario

registrado.

Los requerimientos R2.3 y R4.1 son valores considerados afipicos
desde la perspectiva de un solo método de estimacion, es decir (R2.3)
desde el punto de vista UCP y (R4.1) desde el aspecto UFP son descritos
como puntos aislados. Sin embargo, al no existir una recurrencia de
anomalia en los otros dos métodos, consideramos que la causa asignable
es circunstancial y se le atribuye al contexto del método de medicidn
utilizado, ya sea un error en el conteo de UCP o UFP.

Los requerimientos (R1.1) y (R3.4) los analizamos con |la herramienta

de causa raiz de Ishikawa, segun se muestra en la Figura 20y Figura 21.
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Figura 20. Diagrama causa raiz de R1.1.

El requerimiento R1.1 fue analizado desde cuatro aspectos que
comprenden:

e Habilidades: el equipo de desarrollo no contaba con
experiencia previa en la plataforma de servicios de la nube

AWS, por cual esto implicd una curva de aprendizaje
importante para determinar cémo construir la plataforma
deseada desde el inicio con un enfoque diferente al habitual.

e Circunstancias: Este fue el primer requerimiento desarrollado
por el equipo, por lo cual todo el gjuste desde el punto de

vista administrativo que implica la inauguracion de un
proyecto y fue asumido en esta primera entrega. Adicional,
existio un costo técnico de disenar la arquitectura ideal para

el alcance del proyecto a desarrollar, incluyendo detalles de

bases de datos, patrones de diseno, interacciones entre



58

sistemas, e integraciones con terceras partes que se debian
de contemplar.

e Sistemas: Desde el punto de vista de tecnologia, existieron
retos costos iniciando por el licenciamiento requerido, @
medida que se iban incluyendo nuevas partes del codigo el
equipo viendo la necesidad de incluir algunas herramientas
que implicaban adquirir licenciamiento. Iniciar primero con
plataformas abiertas para luego migrar a plataformas
pagadas produjo un retrabajo. Adicionalmente, existieron
factores de seguridad que se fueron evidenciando a medida
que se avanzaba con el desarrollo y que, al no considerarse
desde el inicio, agregaron complejidad al diseno original,
temas relacionados a autentficacion de usuarios e
certificados. Ofro factor que se descubrid fue la reusabilidad
de los componentes, al ser el primer requerimiento mucho del
codigo que se cred no era de uso Unico sino que estaba
pensado para ser reutilizado en futuros componentes. por lo
que el costo del desarrollo de estas partes abstractas se sumo
a este primer requerimiento.

e Proveedores: Al tratarse de la primera experiencia con el
producto y la plataforma, los requerimientos se estuvieron
ajustando en el camino. Constantes cambios de
requerimientos se experimentaron durante el desarrollo de
este primer requerimiento. Adicional, se subcontratd el diseno
de las interfaces de usuario a un tercero, que sumd mads
cambios a los requerimientos inicialmente planteados.

El andlisis de requerimiento R3.4 se describe en la Figura 21, de los

cuales se detalla:
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Habilidades Circunstancias
Falta de soporte en base de Migracién de cuentas
datos para desarrollo

Valor atipico
~ deR3.4

V ulnerabilidades encontradas Configuracion de servicio

de notificaciones

Cambios en
requerimientos

O ptimizacién del desempefio de la
aplicacion

Sistemas Proveedores

Figura 21. Diagrama de causa raiz de R3.4.

Habilidades: Este requerimiento implicd un cambio a nivel de bases
de datos considerablemente grande, el cual no se anticipd en el
diseno de manera inicial. Incluir este cambio en base de datos para
soportar la funcionalidad del requerimiento R3.4 reflejé un retrabajo
considerable pues se debid de ajustar varias tablas, campos vy
relaciones que fue costoso para el equipo. La habilidad de pensar
en disenos escalables es un factor que fue considerado desde este
punto en adelante.

Circunstancias: En el contexto del desarrollo del requerimiento R3.4
se cambiaron las cuentas, debido a un cambio estratégico del
nombre de la compania. Implicdé migrar contenido entre cuentas y
pruebas de regresion para descartar inyeccion de defectos por esta
causa.

Sistemas: el enfoque de los sistemas utilizados en la nube conllevd a

optimizar el factor de desempeno de la plataforma pues el cobro se
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da por procesamiento, por lo que un ahorro en el consumo de datos
beneficia las finanzas de la empresa. Cambios a nivel de desarrollo
fueron requeridos para mejorar este aspecto. Adicionalmente, este
requerimiento evidencio vulnerabilidades a nivel de seguridad que
fueron reparadas de inmediato.

e Proveedores: En este requerimiento se experimentd una cantidad
inusual de cambios en los requerimientos, durante las ceremonias de
Revision y validacion con el usuario final se cambiaron varios
elementos que contemplaron frabajo adicional importante.
Agregado a esto, el requerimiento implicaba la integracion por
primera vez de un sistema externo para nofificaciones, 1o que

implico validacion de opciones y licenciamiento adicional.

Debido a las causas asignadas que descubrimos en  esos
requerimientos, se justifican los requerimientos R1.1 y R3.4 como valores
atipicos de la muestra y se respalda su extraccion de todas las muestras.
Para el caso de los requerimientos R2.3 y R4.1 se consideran como puntos
aislados Unicamente dentro del dominio del método de conteo utilizado,
es decirR2.3 en UCP y R4.1 en UFP.

6.4. Amenazas a la validez

En esta seccion se contemplan los factores de confiabilidad de los
resultados obtfenidos. A través de este caso de estudio se han expuesto los
diferentes factores que podrian amenazar el estudio, sin embargo, a
confinuacion se presentan los hechos de frente y se analizan a
profundidad.

Evaluamos la validez de nuestro estudio con base en las pautas de
(Runeson, et al., 2008), considerando la validez de constructo, la validez

interna, la validez externa y la confiabilidad, como se muestra a
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continuaciéon. Las amenazas a la validez se mencionan brevemente a

continuacion.

Validez del constructo: en nuestro estudio de caso, creamos
un conjunto de modelos de estimacion de esfuerzo basados
en la medicidon del tamano funcional para un contexto
organizacional especifico. Evaluamos su desempeno de
precision utilizando MMRE y MBRE, métricas que permiten
comparar entre si modelos y determinar el modelo mads
exacto para hacer la estimacidon en el contexto de la
empresa.

Validez interna: una amenaza de validez es el pequeno
tamano de muestra utilizado (que solo tiene 32 requisitos para
analizar). Ademds, podria haberse infroducido un sesgo en el
proceso de seleccion de la muestra. Ademds, algunos datfos
se descartaron del andlisis ya que se identificaron como
valores atipicos. Ofra amenaza es que solo un investigador
realizd la medicion del famano funcional para cada requisito.
Sin  embargo, este investigador tiene  experiencia
comprobada con estos métodos de conteo. Finalmente,
MMRE como una medida estadistica para evaluar el
desempeno de un modelo a veces no ha logrado mostrar
evidencia estadistica, como lo aconsejaron (Kitchenham et
al.,, 2009) y (Lavazza et al., 2017). Intentamos mitigar esta
amenaza comparando también la precision en combinacion
con MBRE, que ha demostrado mds eficiencia, segun
(Jergensen M., 2007)

Validez externa: los modelos de estimacion de esfuerzo son

aplicables solo a la organizacion descrita en este estudio.
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Estos modelos no estdn destinados a ser utilizados en ofros
contextos ademdas de este.

e Fiabilidad: dado que el conjunto de datos de la organizacion
crecié con el tiempo, existe una amenaza de validez de que
este estudio de caso presente resultados no repetibles, como
lo senalaron (Lavazza et al., 2017) A medida que la

organizacion se amplia, los resultados pueden variar.
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Capitulo 7. Conclusiones

En esta seccion se reunen los principales hallazgos del caso de
estudio, complementado con la relacidon del estudio con la evidencia
existente en la literatura, el impacto e implicaciones, limitaciones del
estudio y frabajo futuro.

Describimos un estudio de caso que compara la precision de los
modelos de estimacion de esfuerzo derivados del andlisis de regresion a
partir de cuatro mediciones de tamano funcional: puntos de historia de
usuario (USP), puntos de caso de uso (UCP), puntos de funcion IFPUG (UFP)
y puntos de funcion COSMIC (CFP).

Adicionalmente, presentamos un conjunto de modelos de
convertibilidad entre mediciones de tamano funcional, que se pueden
usar para convertir facilmente las mediciones histéricas de la organizacion
en diferentes medidas de tamano de software.

Nuestros resultados confirman los hallazgos de estudios previos como
(Ungan, E., et al 2014), (Paz, F., et al, 2014) y (Salmanoglu, et al, 2017), que
concluyeron que los modelos de estimacion de esfuerzo basados en CFP
muestran una mayor precision que los métodos alternativos en
comparaciéon con sus estudios.

Por ofra parte, ninguno de los modelos de convertibilidad es lo
suficientemente preciso como para estimar el tamano del software
expresado en USP. Por lo tanto, en la organizaciéon en estudio, las
ceremonias de la metodologia agil actuales deben continuar realizindose
para estimar el famano del tfrabajo.

Nuestros modelos de convertibilidad reafirman evidencia previa de

(Lavazza et al., 2018), ya que presentaron un escenario en el que UFP y
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CFP se correlacionaron, y se propone un modelo para convertir de un
método de dimensionamiento de software a otro.

A pesar de que el criterio de juicio experto sigue siendo
generalmente preferido como método de estimacion en entornos agiles
(Usman, et al., 2015), nuestra recomendacion a la organizacion en estudio
es adoptar el conteo COSMIC (CFP) como su método de estimacion de
tamano funcional, especialmente a medida que crece el nUmero de
proyectos y la empresa aumenta de tamano. Adicional a los resultados
obtenidos en esta investigacion, hay abundante evidencia en la literatura
de que el uso de CFP podria mejorar las estimaciones de una organizacion
(Desharnais, J., et al, 2011), (Ungan, et al, 2014), (Paz, et al, 2014) y
(Salmanoglu, et al., 2017).

7.1. Limitaciones del estudio

e Lo cantidad y tipo de datos considerados en el estudio. La
muestra que se obtuvo puede ser considerada pequena, como
para inferir resultados para toda la poblacidn.

e Solo se consideraron 4 métodos de estimacién de esfuerzo, que
fueron seleccionados basado en la experiencia del invetigador
encargado de los conteos con protocolos de cada uno, sin
embargo, en la literatura existen mds métodos que podrian

reflejar mejor la situacion de esta empresa.

7.2, Trabajo futuro

Como frabajo futuro, planificamos replicar este estudio utilizando un
conjunto de datos mds grande con una muestra ampliada de requisitos
funcionales. Ofra posible extension de nuestro trabajo seria realizar un
andlisis estadistico para comparar los modelos de estimacién de esfuerzo,

incluyendo las pruebas estadisticas sugeridas por (Lavazza, et al., 2017)
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como las pruebas de T pareada de MRE o las pruebas pareadas de los
residuos absolutos.
Producto de esta investigacion derivamos un articulo (ver Anexo 9.7)
que fue aceptado en la conferencia CIBSE 2020, celebrada en Curitiba,

Brasil.
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Capitulo 9. Anexos

9.1. Protocolo de revision de literatura

Este anexo describe el protocolo seguido para lograr la revision de la
literatura. El protocolo seguido es la version abreviada de la propuesta por
(Petersen, Vakkalanka, & Kuzniarz, 2015) y estd compuesta por la definicion
de preguntas de investigacion, cadena de busqueda, criterios de inclusion
y exclusion, y criterios de calidad. Ademds de los articulos enconframos
con la ejecucion del protocolo, se incorporaron posteriormente algunos

estudios de interés durante el desarrollo de la investigacion.

9.1.1.Preguntas de investigacion

Las preguntas de investigacion planteadas para la revision de
literatura fueron las siguientes:
e RQ1 5COmo se han comparado los métodos de estimacion de
tamano de software en la literatura?
e RQ2 ;Cudles estudios han abordado la convertibilidad entre
medidas de tamano de software?
La primera pregunta ayuda a entender el estado del arte en cuanto a
comparaciones previas de métodos de estimacion de software. La
segunda pregunta identifica los estudios existentes sobre modelos de

conversion entre diferentes medidas de famano de software.

9.1.2.Cadena de busqueda
La cadena de busqueda utilizada fue:

“software” AND (“estimation methods” or “sizing” or “cost estimation” or “estimation

models”) AND (“comparison” or “correlation” or “evaluation” or “comparative”)
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Las bases de datos sobre las cuales se ejecutd la cadena fueron:
o SpringerLink
o ACM
o |EEE Xplore Digital Library
o Progquest
. Science Direct
La Tabla 24, muestra la cantidad de estudios recuperados en cada base

de datos.

Tabla 24. Cantidad de estudios primarios recuperados por base de datos.

Base de datos NUmero de estudios
SpringerlLink 5
ACM 7
|IEEE Xplore Digital Library 12
Proquest 8
Science Direct 5

9.1.3.Proceso de inclusion y exclusion

Ciriterios de inclusion:

e El arficulo se enfoca explicitamente en comparar 2 o mds métodos
de estimacion de software.

e En articulo estd escrito en inglés o espanol.

Criterios de exclusion:

e El estudio se encuentra fuera del dominio de la ingenieria de
software.
e El estudio no aborda la comparacion entre métodos de estimacion

de software
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9.1.1.Proceso evaluacion de calidad

Se definieron los siguientes criterios de calidad, con su respectivo puntaje

segun afinidad con las preguntas de investigacion:

A.

Tipo de estudio:

Investigacion de validacion (0 pts): Técnicas de comparacion de
meétodos de estimacion de software ufilizadas no se han
implementado, y son utilizadas con experimentos.

Evaluation Research (1 pt): Las técnicas de comparacion de
métodos de estimacion de software se implementan en la préctica
y se realiza una evaluacion de la técnica. Eso significa que se
muestra cémo se implementa la técnica en la prdctica
(implementacion de la solucién) y cudles son las consecuencias de
la implementacion en términos de beneficios e inconvenientes
(evaluacion de la implementacion).

Propuesta de solucion (2 pts): Se propone una solucidn para
comparar métodos de estimacion de software, la solucion puede ser
novedosa o una extension significativa de una técnica existente. Los
beneficios potenciales y la aplicabilidad de la solucidon se muestran
con un pequeno ejemplo o una buena linea de argumentacion.
Articulos de experiencia (3 pfs): explican qué y codmo se ha hecho
las comparaciones de métodos de estimacion de software de en la
practica. Interpretado desde la experiencia personal del autor.
Relacion con métodos de comparacion:

No se presenta ningun método de comparacion (0 pts).: Articulo no
se expone la metodologia del método utilizado cuantitativo o
cudlitativo para comparar métodos de estimacion de software.

Incluye opiniones propias del autor sobre los mismos.
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Se propone un método de comparacion (1 pts). Se presenta una
metodologia sistematizada y reproducible para comparar métodos
de estimacion de software.

Se evaluan dos o0 mds métodos de comparacion (2 pts). Se presenta
una metodologia sistematizada y reproducible para comparar entre
si, métodos que comparan los métodos de estimacion de software.
Robustez de métricas:

Ninguna métrica se usa para comparar los modelos de estimacion
propuestos (0 pfts)

Se incluyen métricas para minimizar error (1pf).

Se incluyen métricas de precision de prediccion (2 pts).

Se incluyen métricas de precision de prediccion y minimizacion de
las méftricas de error (3pfts).

Validacion empirica:

No presenta validacion empirica (0 pts): Articulo no hace referencia
a experimentos, o aplicaciones empiricas de las técnicas
propuestas. Por lo tanto la argumentacion es basada en teorias
Unicamente.

Presenta validacion empirica (1 pt): Arficulo presenta evidencia
empirica sobre la aplicacidon del método de comparacion
propuesto.

Criterios de las conclusiones:

Las conclusiones no muestran evidencia suficiente para declarar
que un modelo de estimacion es competente (0 pts)

Las conclusiones declaran un modelo de estimaciébn como
proficiente (1 pt)

Las conclusiones declaran qué modelo de estimacion es mejor y

qué método de comparaciéon es competente. (2 pts)

9.1.2. Proceso de seleccion de estudios
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Después de identificar los estudios primarios iniciales, el proceso de

seleccion de estudios lo realizamos siguiendo estos pasos:

1.

9.2.

Se readlizaron busquedas en los estudios primarios en las
bases de datos mencionadas y se descartaron los estudios
duplicados.

Se analizaron el titulo y el resumen de cada documento vy
se aplicaron los criterios de inclusion y exclusion.

Se asignaron puntajes a los estudios segun los criterios de
calidad definidos

Los arficulos se ordenaron de mayor a menor puntaje de
calidad

Los estudios con puntaje menor a é6pts se clasifican como
Rechazados o Pendientes.

Los estudios con el estado "Pendiente" se leen a fondo para
determinar si pueden ser aceptados. Si es asi, el estado
cambia a Aceptado.

Todos los estudios "aceptados” se procesaron para extraer
los datos correspondientes para responder las preguntas

de investigacion.

Andlisis de regresidén a nivel de historias de usuario

Tomando como muestra las 119 historias de usuario se realiza el

mismo andlisis de regresion, para predecir esfuerzo a partir de los USP.

9.2.1.Identificacion de puntos aislados

|ldentificamos los valores atipicos de esta muestra de 119 historias,

calculando la productividad de cada historia de usuario.



Tabla 25. Productividad de Historias de usuario.

Historia UsP Reported Hours Productividad
Usuario
1 3 11,00 3,67
2 2 8,00 4,00
3 1 15,00 15,00
4 5 49,25 9.85
5 1 6,00 6,00
6 3 29,50 9.83
7 3 16,00 5,33
8 2 8,00 4,00
9 3 61,50 20,50
10 5 56,00 11,20
11 2 45,00 22,50
12 3 35,00 11,67
13 2 52,00 26,00
14 3 42,50 14,17
15 3 20,00 6,67
16 3 50,20 16,73
17 8 124,00 15,50
18 5 53,00 10,60
19 3 20,00 6,67
20 5 18,50 3,70
21 5 37,25 7.45
22 2 9.75 4,88
23 2 9.00 4,50
24 2 13,00 6,50
25 8 131,26 16,41
26 3 17,00 5,67
27 2 15,50 7.75
28 5 55,00 11,00
29 2 12,00 6,00
30 3 10,00 3,33
31 8 45,00 5,63
32 8 32,50 4,06
33 3 12,00 4,00
34 2 14,00 7,00

73



Historia UsP Reported Hours Productividad
Usuario
35 3 26,00 8.67
36 5 42,00 8.40
37 2 9,00 4,50
38 1 5,00 5,00
39 3 35,00 11,67
40 2 10,00 5,00
41 3 23,00 7,67
42 3 37,00 12,33
43 3 20,75 6,92
44 8 75.25 9.41
45 5 114,25 22,85
46 8 102,50 12,81
47 2 14,00 7,00
48 5 56,00 11,20
49 2 15,00 7.50
50 5 63,75 12,75
51 3 8.00 2,67
52 1 10,75 10,75
53 2 17,00 8.50
54 3 10,00 3,33
55 8 108,70 13,59
56 5 48,00 9.60
57 5 44,50 8.90
58 1 8.00 8.00
59 2 4,50 2,25
60 1 22,75 22,75
61 1 2,00 2,00
62 2 7,25 3.63
63 1 2,50 2,50
64 3 27,75 9.25
65 2 14,00 7,00
66 1 3.25 3.25
67 3 4,00 1,33
68 2 8,00 4,00
69 5 73.50 14,70
70 2 14,00 7,00
71 5 49,00 9.80
72 3 14,00 4,67

74



Historia UsP Reported Hours Productividad
Usuario
73 2 18,00 9,00
74 2 13,75 6,88
75 3 4,00 1,33
76 1 6,00 6,00
77 1 12,00 12,00
78 1 4,00 4,00
79 8 41,00 513
80 1 5,00 5,00
81 3 20,75 6,92
82 2 17,75 8.88
83 3 35,00 11,67
84 3 30,50 10,17
85 3 25,00 8.33
86 2 11,00 5,50
87 8 57,25 7.16
88 3 27,00 9,00
89 3 24,00 8.00
90 5 14,00 2,80
91 1 7,00 7,00
92 3 47,00 15,67
93 3 13,00 4,33
94 2 18,50 9.25
95 3 22,00 7,33
96 3 24,50 8.17
97 1 10,00 10,00
98 1 15,00 15,00
99 2 17,50 8,75
100 3 25,50 8,50
101 5 28,00 5,60
102 5 31,00 6,20
103 3 37.50 12,50
104 2 3.00 1,50
105 5 30,00 6,00
106 3 23,00 7,67
107 2 43,00 21,50
108 3 15,00 5,00
109 3 22,00 7,33
110 5 25,00 5,00
11 1 19,00 19,00
112 3 21,00 7,00
113 2 24,00 12,00

75



Historia UsP Reported Hours Productividad

Usuario
114 5 47,75 9,55
115 3 26,00 8.67
116 3 11,00 3,67
117 1 1,00 1,00
118 3 13,00 4,33
119 2 17,50 8.75

76

Utilizamos el grafico de caja para identificar los valores atipicos de la

muestra, tal y como se muestra en la Figura 22.
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Figura 22. Diagrama de caja de productividad segun historias de usuario (n=119).

9.2.2. Andlisis de regresion

Excluyendo de la muestra los valores atipicos, los datos se graficaron

en un diagrama de dispersion, para valorar su patron de comportamiento

de datos a nivel visual.
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Figura 23. Historias de usuario en tamano vs esfuerzo real.
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Después de inspeccionar el comportamiento de los datos de la

muestra, se determina que los datos tienen una tendencia incremental y

ejecutamos el andlisis de regresion lineal, ademds la cuadrdtica y cubica

para replicar el mismo andlisis que con los datos agrupados en el Capitulo

5.2.2. Los modelos de regresion conjunto a sus respectivos MMRE y MBRE los

presentamos en la Tabla 26.

Tabla 26. Modelos de regresion y MMRE para USP.

Modelo MMRE MBRE
EFF = - 6,935+ 10,34 USP 0.56 1.58
EFF = - 0,036 + 6,064 USP+ 0,4945 USP2 1.49 1.49
HP = 3,251 + 2,573 USP + 1,478 USP?- 0,0757 USP3 0.66 2.13
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9.3. Conteo Puntos de funcion IFPUG

La lista de entidades y atributos de la aplicacion analizada la

presentamos en la Tabla 27.

Tabla 27. Lista de entidades y atributos.

Entidad Atributos Sistema
User "Email"; "User@nutri-fi.com", AWS
"Gender": 1,
"DateOfBirth": "1992-01-05"
"TemporalCode": "?EIUYTBB"
Nutritionist "Nationalld": "258910365", AWS
"Phone": "84527566",
"Country": 1,
"FirstName": "Hernaldo",
"LastName™: "Rivas”,
"DateOfBirth": "1988-10-10",
"Gender": 1
Patient idPatient, fkPerson, fkUser, TemporalCode AWS
Clinic idClinic, fkCity, ClinicName, StreetAddress, AWS
Phone, email
education idEducation, fkDoctor, MedLicience, AWS
Description
bodymeasu | idBodymeasurement, fkidPatient, height, AWS
rement idealWeight,fatPercentaje, MusclePercentaje,
weight, currentDate
measure idMeasurement, fkBodymeasurement, AWS
fatPercentaje, MusclePercentaje
nutritionpla | idNuftritionplan, fkPatient, createdDate, AWS
n enabled, Name
meal idMeal, fkNutritionplan, fkday, description,hour | AWS
ingredientp | fkingredient, fkMeal,portion AWS
ermeal
ingredient idingredient, fkFoodGroup, Ingredient AWS
foodGroup | idFoodGroup, fkingridient AWS
allergy fkPatient, fkingredient AWS
country idCountry, country AWS
gender idGender, gender AWS
person idPerson, fkCountry, fkGender, fistName, AWS
lastname, secondname, date, phone, email,
streetaddress




La lista de funciones de datos los describimos en la Tabla 28.

Tabla 28. Lista de funciones de datos.
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Entidad Uso Tip | DET D | RET R | Compleji | UF
primario | o ET ET | dad P
User Third EIF | Email, Gender, | 4 | Users, 3 | Low 5
party DOB, Nuftritionist,
TemporalCode Patient
Nufritionist Third EIF | Nationalld, Phone, | 7 | Nutritionist 1 Low 5
party Countryld,
FirstName,
LastName, DOB,
Gender
Patient Third EIF | idPatient, 4 | Patient 1 Low 5
party fkPerson,  fkUser,
TemporalCode
Clinic Third EIF | idClinic, fkCity, | 6 | Primary 2 | Low 5
party ClinicName, clinic,
StreetAddress, secondary
Phone, email clinic
education Third EIF | idEducation, 4 | education 1 Low 5
party fkDoctor,
MedLicience,
Description
bodymeasur | Third EIF | idBodymeasurem | 8 bodymeasur | 1 Low )
ement party ent,  fkidPatient, ement
height,
idealWeight fatPer
centaje,
MusclePercentaje,
weight,
currentDate
measure Third EIF | idMeasurement, 4 | measure 1 Low 5
party fkBodymeasurem
ent,
fatPercentaje,
MusclePercentaje
nutrifionplan | Third EIF | idNufritionplan, 5 | nufritionplan | 1 Low 5
party fkPatient,
createdDate,
enabled, Name
meal Third EIF | idMeal, 5 | meal 1 Low 5
party fkNuftritionplan,
fkday,
description,hour
ingredient Third EIF | idIngredient, 3 | ingredient, 2 | Low 5
party fkFoodGroup, foodGroup
Ingredient
foodGroup Third EIF | idFoodGroup, 2 | foodGroup 1 Low 5
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Entidad Uso Tip | DET D | RET R | Compleji | UF
primario | o ET ET | dad P
party fkingridient

allergy Third EIF | fkPatient, 2 | dllergy 1 Low 5
party fkingredient

country Third EIF | idCountry, country | 2 | country 1 | Low 5
party

gender Third EIF | idGender, gender | 2 | gender 1 | Low 5
party

person Third EIF | idPerson, 10 | person, 3 | Low 5
party fkCounfry, patient,

fkGender, nufritionist
fistName,
lastname,
secondname,
date, phone,
email,
streetaddress
Las medidas de funciones transaccionales las contabilizamos en la Tabla 29.
Tabla 29. Medidas de funciones transaccionales.
Funcion | Uso Ti | DET D | FTR F | Compl | U
primari | p ET T | ejidad | F
o o R P

(R1) Sign

in for

new

user

(R1.1) Mainta | El | Create new account, 1 | Users, 6 | High 6

User in Email, Password, Sign up, | 8 | Nutritionist,

create a Phone, Send Code, Patient, Clinic,

new Code, Verify Code, Education,

user in Country, Next, CPN person

Nutri Fi Code, Verify Code,

by using Gender, Next,

its email

and

some

personal

informati

on

(R1.2) Mainta | EI | T/C, Accept, Permissions, | 9 | Users, 3 | High 6

Terms in Finish, email, idPatient, Nutritionist,

and NationallD, fkPerson, Patient

condifio idPerson

ns are

mandat




81

Funcidn

Uso
primari
o

Ti

DET

FTR

-

Compl
ejidad

-n

ory to
be part
of Nutri
Fi

(R2)
Login for
existing
user

(R2.1)
Allows
the user
to getin
the
applicat
ion by
entering
its
credenti
als,
whenev
er the
user
session
expired.

Mainta
in

El

Email, Password, Log In,

idPerson,
Nationalld,fkPerson,
fkUser

Users,
Nutritionist,
Patient, person

High

(R2.2)
Allow
the user
fo
recover
its
passwor
d

Mainta
in

El

Email, Password, Log In,

idPerson,
Nationalld,fkPerson,
fkUser, RecoverButton

Users,
Nutritionist,
Patient, person

High

(R2.3)
User
session
must
remains
active,
hence
the user
can
access
to the
applicat
jon as
fast as it
select
the app
in ifs

Display

m

Email, Password, Log In,

idPerson,
Nationalld,fkPerson,

fkUser, Phone, Country,

CPN Code,
idBodymeasurement,
idMealPlan

—_

Users,
Bodymeasureme
nt, NutritionPlan

Averag
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Funcidn

Uso
primari
o

Ti

DET

FTR

-

Compl
ejidad

-n

mobile.

(R3)
Connec
t
nutritioni
st with a
patient

(R3.1)
Allow
the
nutritioni
st to
add a
new
patient,
by
enable
the
option
to
search it
by its
emails
address

Mainta

El

idPerson, fkCounfry,
fkGender, fistName,
lasthame, secondname,
date, phone, email,
streetaddress, Email,
DOB, gender, create
user, search

person, user

Averag
e

(R3.2)
Allow
the
nutritioni
st to
realize
this
particul
ar
patient
have
been
added
into its
contact
list
previousl
V.

Display

firstname, lastname,
email, clinic, gender,
age, status

Patient, person

Averag

(R3.3)
Once
the

Display

firstname, lastname,

email, clinic, status, DOB,

country, job,

person, user

Averag
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Funcidn

Uso
primari
o

Ti

DET

FTR

-

Compl
ejidad

-n

Invitatio
n have
been
accept
ed. The
nutritioni
stis able
to
access
its
patient
profile
informati
on.

streetaddress

(R3.4)
Once
the
nutritioni
st-
patient
relantion
ship
have
beenin
place,
the
nutritioni
st is able
fo
cancel
this
relations
hip.

Mainta

El

idPerson,idNutritionPlan,
idBodymeasurement,
fistName, lasthame,
secondname, date,
phone, email,
streetaddress, Email,
DOB, gender, cancel

—_

Patient,
user,nutritionist,
bodymeasureme
nt, nutritionplan

High

(R4)
Create
a
tempora
| user

(R4.1)
Allow
the user
to move
forward
with the
body
measure
menfts
and
meal

Display

idBodymeasurement,
fkidPatient, height,
idealWeight,fatPercentqj
e, MusclePercentagje,
weight, currentDate
JidMeasurement,
fkBodymeasurement,
fatPercentaje,
MusclePercentaje ,
addmeasurement,
done, cancel, back

Patient, user,
bodymeasureme
nt

Averag
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Funcidn

Uso
primari
o

Ti

DET

FTR

-

Compl
ejidad

-n

plan
creation

regardle
ss if the
patient
is
already
a Nuftri Fi
user.

(R4.2) A
tempora
[ user will
remain
active
as long
as the
Patient
haven't
authenti
cate it,
and
therefor
e
created
an
actual
Nutri Fi
user.

Mainta

El

authenticationtoken,
Email, Gender, DOB

user

Low

(R4.3) If
the
Patient
haven't
confirm
the
tempora
| user,
and
therefor
e an
actual
Nutri Fi
user
using this
email
haven't
been
created.
After

Display

pusktokennotification,

message

user

Low
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Funcidn

Uso
primari
o

Ti

DET

FTR

-

Compl
ejidad

-n

each 3
days, a
push
notificati
on will
be
deliverie
dto the
Nutritioni
st letting
the user
known
that this
Patient
haven't
access
its
informati
on yet.

(R3)
Patient
profile
informati
on

(R5.1)
Allow
the
nutritioni
st fo see
all the
patient
profile
informati
on, as
long as
they
remain
ina
nutritioni
st-
patient
relations
hip.

Display

firstname, lastname,

email, clinic, status, DOB,

country, job

Person, Patient

Averag
e

(R5.2)
Allows
the
nutritioni
st to
interact

Mainta
in

El

firstname, lasthame,
email, clinic, status, DOB

Person, Patient,
user

High
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Funcidn

Uso
primari
o

Ti

DET

FTR

-

Compl
ejidad

-n

with a
particul
ar
patient
profile,
meanin
gto
create
body
measure
ments,
create a
meal
plan,
schedul
e an
appoint
ment,
etc.

(Ré)
Nutritioni
st profile
informati
on

(R6.1)
Allow
nutritioni
st fo edit
its profile
informati
on.

El

clinic, status

Person,
nutritionist

Low

(R6.2)
Allow
the
nutritioni
st to
add a
new
office
location

El

clinic name, location

clinic

Low

(R6.3)
Allow
the
nutritioni
st to edit
an
existing
office
location

Mainta

El

clinic name, location,
phone, email

clinic

Low
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Funcidn

Uso
primari
o

DET

FTR

Compl
ejidad

-n

(R6.4)
Allow
the
nutritioni
st to
remove
an
existing
office
location

Mainta
in

clinic name,
location,select, remove

clinic

ol =

Low

(R7)
Create
set of
new
body
measure
ments

(R7.1)
Possible
body
measure
ment
must be
shown
to the
user, so
it can
be
entitled
tfoadd a
new
value
related
for the
body
measure
ment
selected

Mainta
in

El

idBodymeasurement,
fkidPatient, height,
idealWeight,fatPercentqj
e, MusclePercentaje,
weight, fatPercentaje,
MusclePercentaje,
addmeasurement, done

user,
patient,bodym
easurement,
measurement

High

(R7.2)
Allow
the user
to enter
anew
body
measure
ment
value.

Mainta
in

El

idBodymeasurement,
fkidPatient, height,
idealWeight,fatPercentqj
e, MusclePercentaje,
weight, currentDate
JidMeasurement,
fkBodymeasurement,
fatPercentaje,
MusclePercentaje ,
addmeasurement,

bodymeasurem
ent,

Averag
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Funcidn

Uso
primari
o

Ti

DET

FTR

-

Compl
ejidad

-n

done, cancel, back

(R8)
Create
anew
meal
plan

(R8.1)
Create
plan
name

El

idNutritionplan, fkPatient,

createdDate, enabled,
status Name, create,
cancel,back, clear

nutritionplan,

patient

Averag

(R8.2)
Adjust
plan
factor

El

physicalfactor,
thermicalfactor,
stressfactor

nutrifionplan

Low

(R8.3)
Calculat
e the
basal
metabol
ic rate
and
energy
require
ment
rate

Mainta
in

El

energyrequirement,pres
cribedrequirement, next

nutritionplan

Low

(R8.4)
Adjust
the
protein
require
ment
factor

Mainta
in

El

proteinrequirement,
dailyrequirement,
currentweight

nutritionplan

Low

(R8.5)
Allocate
macron
utrients
distributi
on

Mainta
in

El

carbs, protein,fat, next

meal

Low

(R8.6)
Select
nutrition
al

Mainta
in

El

idIngridient,idNutritionPla
n,standard, next

ingredient,

Low
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Funcidn

Uso
primari
o

Ti

DET

FTR

-

Compl
ejidad

-n

standar
d plan

(R8.7)
Allocate
nutrients
"trade-
off"
(swappi
ng
process)

Mainta
in

El

calories,remaining,
assigned, carbs,
protein,fat, ingredient

ingredient,
foodgroup,
allergy

High

(R8.8)
Create
a daily
meal
plan

Mainta
in

El

mealtime,
calories,mealname,
calories,remaining,
assigned, carbs,
protein,fat, ingredient

nutrifionplan,
meal, day,
ingredient,
foodgroup,
allergy

High

(R9)
Patient
history
frace

(R9.1)
Everytim
e anew
set of
body
measure
ments or
a new
meal
plan are
created,
those
have to
be
logged
for
future
fracking.

Diplay

m

date,
measurementname,
measurevalue, idPatient

bodymeasurem
ent,

Low

(R?.2)
Allow
the
nutritioni
st to
consult
what
was the
previous
state for
a
particul

Diplay

m

patient, mealPlan, carbs,
protein,fat, patientName

person,nutrition
plan

Low
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Funcidn

Uso
primari
o

Ti

DET

FTR

-

Compl
ejidad

-n

ar meal
plan
displaye
d at the
Patient
history
frace

(R9.3)
Allow to
create a
new
meal
plan by
editing
a
previous
meal
plan
done by
its own.

Mainta
in

El

date, patient, mealtime

patient,
nutritionplan

Low

(R9.4)
Allow
the
nutritioni
st to
consult
what
was the
previous
state for
a
particul
ar set of
body
measure
menfts
displaye
d at the
Patient
history
frace

Diplay

m

idPatient,
idBodymeasurment,
measurevalue

pafient,
bodymeasurem
ent

Low

El resumen de los resultados de puntos de funcion IFPUG que capturamos para

esta aplicacion se presenta en la Tabla 30.
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Tabla 30. Resumen de resultados de conteo de puntos de funcién IFPUG.

Total (}) El 99
Total (}) EO 5
Total () EQ 29
Total (%) TF 133
Total (3) ILF 0
Total (%) EIF 75
Total () DF 75
Total UFP) 208

9.4. Conteo Puntos de caso de uso

En la Tabla 31, se muestran los resultados del conteo de puntos de

casos de uso para aplicacion analizada en nuestro caso de estudio.

Tabla 31. Conteo de puntos de casos de uso

Caso de Descripciéon Tipo caso UUCP Tipo actor | AW | UCP
uso de uso
1.1 User create a new user in Complex 15 Complex 3 18

Nuftri Fi by using its email
and some personal

information
1.2 Terms and conditions are Simple 5 Average 2 7
mandatory to be part of
Nutri Fi
2.1 Allows the user to get in Average 10 Simple 1 11

the application by
entering its credentials,
whenever the user
session expired.

2.2 Allow the user to recover Average 10 Simple 1 11
its password.
2.3 User session must remains Simple 5 Simple 1 6

active, hence the user
can access to the
application as fast as it
select the app in ifs
mobile.

3.1 Allow the nutritionist to Simple 5 Complex 3 8
add a new patient, by
enable the option o
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Caso de
uso

Descripcidn

Tipo caso
de uso

UUCP

Tipo actor

AW

uce

search it by its emails
address

3.2

Allow the nutritionist to
realize this particular
patient have been
added info its contact list
previously.

Simple

Simple

3.3

Once the Invitation have
been accepted. The
nutritionist is able to
access its patient profile
information.

Average

Simple

11

3.4

Once the nutritionist-
patient relantionship
have been in place, the
nuftritionist is able to
cancel this relationship.

Complex

Complex

18

4.1

Allow the user to move
forward with the body
measurements and meal
plan creation, regardless
if the patient is already a
Nutri Fi user.

Average

Simple

11

4.2

A temporal user will
remain active as long as
the Patient haven't
authentficate it, and
therefore created an
actual Nutri Fi user.

Average

Simple

11

43

If the Patient haven't
confirm the temporal
user, and therefore an
actual Nutri Fi user using
this email haven't been
created. After each 3
days, a push notification
will be deliveried to the
Nutritionist letting the user
known that this Patient
haven't access its
information yet.

Simple

Simple

5.1

Allow the nutritionist to
see all the patient profile
information, as long as
they remainin a
nufritionist-patient
relationship.

Simple

Complex

52

Allows the nutritionist to
interact with a particular
patient profile, meaning

Simple

Simple
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Caso de
uso

Descripcidn

Tipo caso
de uso

UUCP

Tipo actor

AW

uce

fo create body
measurements, create a
meal plan, schedule an
appointment, etc.

6.1

Allow nutritionist to edit its
profile information.

Simple

Complex

6.2

Allow the nutritionist o
add a new office
location

Simple

Simple

6.3

Allow the nufritionist fo
edit an existing office
location

Simple

Simple

6.4

Allow the nutritionist to
remove an existing office
location

Simple

Simple

7.1

Possible body
measurement must be
shown to the user, so it

can be entitled to add a
new value related for the
body measurement
selected.

Complex

Complex

18

7.2

Allow the user to enter a
new body measurement
value.

Simple

Simple

8.1

Create plan name

Simple

Simple

8.2

Adjust plan factor

Simple

Simple

8.3

Calculate the basal
metabolic rate and
energy requirement rate

Simple

Simple

8.4

Adjust the protein
requirement factor

Simple

Simple

8.5

Allocate macronutrients
distribution

Simple

Simple

8.6

Select nutritional
standard plan

Simple

Simple

8.7

Allocate nutrients"trade-
off" (swapping process)

Average

Average

12

8.8

Create a daily meal
plan

Complex

Complex

18

9.1

Everytime a new set of
body measurements or a
new meal plan are
created, those have to
be logged for future
fracking.

Average

Simple

11

9.2

Allow the nutritionist to
consult what was the
previous state for a

Average

Simple

11
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Caso de
uso

Descripcidn

Tipo caso
de uso

UUCP

Tipo actor

AW | UCP

particular meal plan
displayed at the Patient
history frace

9.3

Allow to create a new
meal plan by editing a
previous meal plan done
by its own.

Simple

Simple

9.4

Allow the nutritionist to
consult what was the
previous state for a
particular set of body
measurements displayed
af the Patient history
frace

Simple

Average

Total

240

Total

49 289

9.5.

Conteo Puntos de funcion Cosmic

En la Tabla 32, se muestra el conteo de puntos de funcidon Cosmic

para los requerimientos de la aplicacidén analizada.

Tabla 32. Conteo de puntos de funcion COSMIC.

Modul | Reque | Descri | Usuario Subproceso Datos Objeto Tipode | C
o rimien | pcién | Funcion movimie | F
to al nto P
Signin 1.1 User User Enter Credenti User E 1
for create credentials als
new a new * Validate user Credenti | Nutritioni R 1
user user in als st
Nutri Fi * Validate Credenti User R 1
by password als
using * Request a Credenti User E 1
ifs verification als
email code
and Send Credenti User X 1
some verification als
person code to user
~al User Enter Verificati User E 1
inform verification on code
ation code
* Validate Verificati User R 1
verification on code
code
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Modul | Reque | Descri | Usuario Subproceso Datos Objeto Tipode | C
o rimien | pcién | Funcion movimie | F
to al nto P
User Enter personal Profile Nutritioni E 1
information informati st
on
User Enter personal Profile Patiente E 1
information informati
on
User Enter personal Profile Clinic E 1
information informati
on
User Enter personal Profile Educati E 1
information informati on
on
User Create user User Person W 1
informati
on
* Create profile Personal | Nutritioni W 1
informati st
on
1.2 Terms * GetT/C T/C User R 1
and * Get data T/C User R 1
condifi policy
ons User Display T/C T/C User X 1
are User Display data T/C User X 1
mand po“cy
atory User Accept T/C User Nutritioni E 1
fo be informati st
part of on
NUT Rl ser Accept Data User Nutritioni E 1
policy informati st
on
* Activate user User Patiente W 1
informati
on
Login 2.1 Allows User Enter Credenti User E 1
for the credentials als
existin user fo * Validate user | Credenti | Nutritioni R 1
g user getin als st
the Validate Credenti | Person R 1
applic password als
ation User Forgotpwd | Credenti |  User E 1
by request als
enterin * log event frack | Credenti | event W 1
gits als log
crede User Display results | Credenti User X 1
ntials, als
whene [ jser Access app | Credenti | Patiente X 1
ver als
the

user
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Modul | Reque | Descri | Usuario Subproceso Datos Objeto Tipode | C
o rimien | pcién | Funcion movimie | F
to al nto P
session
expire
d.
2.2 Allow User Request pwd Credenti User E 1
the als
user to * Get temp pwd | Credenti Person R 1
recov als
erits * Send temp Credenti | Nutritioni X 1
PASSW pwd als st
ord. User Enter temp Credenti User E 1
pwd als
* Validate user | Credenti | Nutritioni R 1
als st
* Validate Credenti Person R 1
password als
* Track recover | Credenfi event W 1
password als log
event
* Reactivate user User Patiente W 1
informati
on
2.3 User * expiration alert | Credenti User E 1
session als
must * Renew user Credenti User W 1
remai token als
ns User Keep userin | Credenti User X 1
active, app location als
hénce M yeer Access app in | Credenti User E 1
the background als
g;er: * Renew Body Body W ]
measurement | measure | measure
oc;:es service ment ment
frhg * Renew nutrition Meal Meal W 1
i plan plan plan
applic - i
ation User Display refresh | Credentfi User X 1
as fast message als
as it
select
the
app in
its
mobile
Conn 3.1 Allow User Search patient person Person E 1
ect the data
nuftriti nuftritio
onist nist to * Get patient person Person R 1
with a add a data
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Modul | Reque | Descri | Usuario Subproceso Datos Objeto Tipode | C
o rimien | pcién | Funcion movimie | F
to al nto P
pafien new * Display results person Person X 1
f patfien data
t, by User Send invitation User User E 1
enabl informati
e the on
option * Request User User X 1
to approval informati
search on
it by its * Add patient to User User W 1
emails user informati
addre on
SS * Create User User W 1
connection informati
on
3.2 Allow User Search patient person Person E 1
the data
nuftritio
nist to * Get patient person Person R 1
realize data
this Get person | Person R 1
partic appoitment data
ular details
patien * Display results person Person X 1
t have data
been * Add patient to User User W 1
adde user informati
dinto on
its * Display patient User User X 1
confa informati
ct list on
previo
usly.
3.3 Once User Search patient person Person E 1
the data
Invitati * Get patient person Person R '
on data
have * Display results person Person X 1
been data
acecep User Access patient User User R 1
ted. profile informati
The on
nutrifio * Store event User User W 1
nist is tracking informati
able on
to
acces
sifs

patien
1.
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Modul | Reque | Descri | Usuario Subproceso Datos Objeto Tipode | C
o rimien | pcién | Funcion movimie | F
to al nto P
profile
inform
afion.
3.4 Once User Search patient person Person E 1
the data
nutritio * Get patient person Person R 1
nist- data
patien * Display results person Person X 1
t data
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have * Get recent person Person R 1
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n status
place, * delete User User W 1
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nist is * delete user User Nutritioni W 1
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cance * delete Body Body W 1
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nship. * delete meal Meal Meal W 1
plan plan plan
User Display profile person Person X 1
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tis ment
alread * Initiate User User E 1

y d
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user. on on
4.2 A * get temporal User User R 1
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Modul | Reque | Descri | Usuario Subproceso Datos Objeto Tipode | C
o rimien | pcién | Funcion movimie | F
to al nto P
patien
t
relatio
nship.
5.2 Allows * Validate User User R 1
the connection informati
nuftritio on
nist to User search Bodly Person E 1
intera meaurements | measure
ct with ment
a * Display results patient | Patiente X 1
parfic data
ular * get meal plan Meal Person R 1
patien plan
f * Display results pafient | Patiente X 1
profile, data
meani
ng to
create
body
measu
remen
fs,
create
a
meal
plan,
sched
ule an
appoi
ntmen
f, etc.
Nuftriti 6.1 Allow * Get profile User Nutritioni R 1
onist nutritio information informati st
profile nist to on
inform edit its * enter updated User Nutritioni E 1
afion profile values informati st
inform on
ation. User store updated User Person W 1
values informati
on
* update profile User Person W 1
in cognito informati
on
6.2 Allow User enter updated User Nutritioni E 1
the values informati st
nuftritio on
nist to * store updated User Clinic W 1
add a values informati
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o rimien | pcién | Funcion movimie | F
to al nto P
new on
office
locati
on
6.3 Allow User enter updated User Nutritioni E 1
the values informati st
nuftritio on
nist to * store updated User Clinic W 1
edit values informati
an on
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office
locati
on
6.4 Allow User enter updated User Nutritioni E 1
the values informati st
nutritio on
nist fo * store updated User Clinic W 1
remov values informati
ean on
existin
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office
locati
on
Creat 7.1 Possibl * Get Measure | Measure R 1
e set e measurements ment ment
of body
new measu * Filter Measure user R 1
body remen measurement ment
meas t must to user
ureme be User add new value | Measure | Patiente E 1
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fo the * Store new Body Body w 1
user, measurement | measure | measure
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can User Display Measure | Patiente X 1
be measurement ment
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dto User update Measure | Patiente E 1
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body measurement ment
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o rimien | pcién | Funcion movimie | F
to al nto P
remen * Track Measure event W 1
t measurement ment log
select change event
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9.6. Conteo con puntos de historia de usuario

En la Tabla 33, se muestra el consolidado de puntos de historia de

usuario (USP) con su correspondiente tiempo en horas reportado (HP).

Tabla 33. Conteo con puntos de historia de usuario.

EPICA Descripcion de EPIC Historia de usuario UsP HP
1 As a Nutritionist | want to be Design user login screens 3 11,00
created as a user so that | can | Create login screens to request 2 8,00
leverage all the app features user information
Store user information in 1 15,00
database
Create cognito user 5 49,25
authetication process
Integrate authentication 1 6,00
process with screen
Database model creation 3 29,50
Validate user information 3 16,00
Validate user information 2 8,00
Populate parametric list using 3 61,50
single service
Populate parametric list using 5 56,00
single service
User token auth validation 2 45,00
User token auth validation 3 35,00
Retrieve user data from 2 52,00
database
Lifecycle event management 3 42,50
Reuse Ul models for Login 3 20,00
process
Manipulate user date as a 3 50,20
reusable dataset
Create architectual model for 8 124,00
project
2 As a Nutritionist | want to log Allow the user to login using its 5 53,00
into the application so that | credentials
can use the features in my Authenficate the user against 3 20,00
daily duties the cognito service
Create password recovery 5 18,50
screens
Generate temporal password 5 37,25
and update new password
Forgot password screen 2 9,75
Forgot password validation 2 9,00
Forgot password validation 2 13,00
Enhance poor input validation 8 131,26
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EPICA Descripcion de EPIC Historia de usuario UsP HP
Lifecycle event management 3 17,00
Manipulate new user session 2 15,50
Touch ID login screen 5 55,00
Touch ID configuration 2 12,00
Touch ID user validation 3 10,00
Touch ID entitlement 8 45,00
Renew user session foken 8 32,50
Implement app lifecycle event 3 12,00
to keep user sesion active
while app is in background
3 As a nuftritionist | want to Design user connection 14,00
connect with my patient so screens
that | can access his/her
information and start its Add a new patient to the 3 26,00
medical consultation Contact List
Add a new patient fo the 5 42,00
Contact List
Allow the nutritionist to realize 2 9,00
this particular patient have
been added info its contact list
previously.
Allow the nuftritionist to realize 1 5,00

this particular patient have
been added into its contact list
previously.
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EPICA Descripcion de EPIC Historia de usuario UsP HP
Once the Invitation have been 3 35,00
accepted. The nutritionist is
able to access its patient
profile information.
Once the Invitation have been 2 10,00
accepted. The nutritionist is
able to access its patient
profile information.
Once the nutritionist-patient 3 23,00
relantionship have been in
place, the nutritionist is able to
cancel this relationship.
Update user relationship status 3 37.00
Update user relationship status 3 20,75
Disconnect user relantionship 8 75,25
Disconnect user relantionship 5 114,25
Cancel user relantionship 8 102,50
Cancel user relantionship 2 14,00
Request a user invitation 5 56,00
Request a user invitation 2 15,00
User invitation accepted 5 63,75
notification
User invitation accepted 3 8,00

notification
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EPICA

Descripcion de EPIC

Historia de usuario

usp

HP

Once the nutritionist-patient
relantionship have beenin
place, the nutritionist is able to
cancel this relationship.

10,75

As a nutritionist, | want to
create a temporal user so that
| can attend my patients
regardless if they are
previously enrolled in Nutri Fi

Temporal user screen design

17,00

Allow the user fo move forward
with the body measurements
and meal plan creation,
regardless if the patient is
already a Nutri Fi user.

10,00

Allow the user to move forward
with the body measurements
and meal plan creation,
regardless if the patient is
already a Nutri Fi user.

108,70

Temporal user expiration

48,00

Create body measurement to
temporal user

44,50

Create body measurement to
temporal user

8.00

Update body measurement to
temporal user

4,50

Update body measurement to

22,75
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EPICA Descripcion de EPIC Historia de usuario UsP HP
temporal user
Delete body measurement to 1 2,00
temporal user
Delete body measurement to 2 7.25
temporal user
Create meal plan to temporal 1 2,50
user
Create meal plan to temporal 3 27,75
user
Renew temporal user 2 14,00
expiration date
Temporal user noftifications 1 3,25
Temporal user notifications 3 4,00
5 As nuftritionist | want to see my | Patient profile screen design 8,00
patient profile information so | Display patient profile 5 73,50
can check any relevant facts information
that might affect in my Create user nutrition goals 2 14,00
prescription. Create user nutrition goals 5 49,00
6 As a nuftrifionist | want fo Update user nutrition goals 14,00
create and edit my Update user nutrition goals 2 18,00
professional profile Delete user nutrition goals 2 13,75
information so | that | could Delete user nutrition goals 3 4,00
offer my services betfer to my [ pispiqy summary result chart 1 6,00
potential customers Populate result chart service 1 12,00
7 As a nuftritionist | want to Design body measurement 4,00
create new body screens
measurements to my patient Maintanance body 8 41,00
so that | can frace its progress measurement information
against the meal plan Display all supported body 1 5,00
prescribed measurements fo add a new
value.
Validate required body 3 20,75
measurements are entered
Body measurement 2 17,75
configuration set
Populate supported body 3 35,00
measurement
Update a body measurement 3 30,50
Update a body measurement 3 25,00
Delete a body measurement 2 11,00
Delete a body measurement 8 57,25
Parametric list population for 3 27,00
body measurement
Goal compare for body 3 24,00
measurement
Goal compare for body 5 14,00
measurement
Add a new value for each 1 7.00

body measurement
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EPICA Descripcion de EPIC Historia de usuario UsP HP
8 As a nuftritionist | want to Meal plan screen design 47,00
create a new meal plan to Create plan name 3 13,00
my patient so that he/she can Adjust plan factor 2 18,50
follow the meal plan Calculate the basal metabolic 3 22,00
prescribed everyday. rate and energy requirement
rate
Adjust the protein requirement 3 24,50
factor
Allocate macronutrients 1 10,00
distribution
Select nutritional standard plan 1 15,00
Allocate nutrients"trade-off" 2 17.50
(swapping process)
Adjust each parameter for 3 25,50
calculation
Assign proper icon asset for 5 28,00
each nutrient
Manipulate dataset for chart 5 31,00
display
Add/Update/Delete nutritient 3 37,50
allocation
Backward navigation in flow 2 3,00
issue
Optimize meal plan creation 5 30,00
fime response
Validate each meal plan 3 23,00
parameter is entered
Calories progress bar 2 43,00
implementation
Calories progress bar 3 15,00
implementation
Meal day screen optimization 3 22,00
Meal day screen optimization 5 25,00
9 As nuftritionist | want to check Historical data screen design 19,00
my patient history trace in Retrieve list of historical user 3 21,00
terms of measurements and events
meal plan so that | can Display historical user events 2 24,00
understand what should be Get further details for a single 5 47,75
adjusted to achieve its goals. event
Display drill down screen for a 3 26,00
single event
Access the previous state for a 3 11,00
meal plan prescribed
Access the previous state for a 1 1,00
meal plan prescribed
Access the previous state for a 3 13,00
particular set of body
measurements
Access the previous state for a 2 17,50

particular set of body
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EPICA

Descripcion de EPIC Historia de usuario UsP HP

measurements

376 328741
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A comparative study on measuring software functional size to support
effort estimation in agile

Fabian Ugalde, Christian Quesada-L6pez, Alexandra Martinez, and Marcelo Jenkins

University of Costa Rica, San Pedro, Costa Rica
{fabian.ugalde, cristian.quesadalopez, alexandra.martinez,
marcelo.jenkins}@ucr.ac.cr

Abstract. Software effort estimation models based on functional size allow software organizations to
plan their development projects. A large number of organizations have adopted agile processes, but there
is little evidence on the adoption of functional sizing methods to support software effort estimation in
agile contexts. In this study, we compare four functional size estimation methods as the basis for effort
estimation in the context of a startup company that develops mobile applications using an agile
methodology. Measurements of software size, expressed in User Story Points (USP), Use Case Points
(UCP), IFPUG Function Points (UFP), and COSMIC Function Points (CFP), were taken for a set of
requirements from one project in the company. Effort estimation models were then derived from these
measurements, using regression, and their accuracy was determined by the Mean Magnitude of Relative
Error (MMRE) and Mean Balanced Relative Error (MBRE). We obtained the following MMRE results
for each functional sizing method: 0,86 for UCP, 0,36 for USP, 0,36 for UFP and 0,22 for CFP and
following MBRE results: 0,98 for UCP, 0,45 for USP, 0,53 for UFP and 0,35 for CFP. The effort
estimation model based on COSMIC function points turned out to be the most accurate in the context of
the software organization under study. Additionally, convertibility models between sizing measurements
were generated to allow the organization to convert its historical measurements into any other software
size measure, without having to perform the counting process of the target method.

Keywords: Functional size, software effort estimation, function points, IFPUG FPA, COSMIC FFP,
empirical study.

1. Introduction

The use of effort estimation models can help software companies plan, monitor, and control their efforts in
terms of costs and development processes [8]. Therefore, having realistic estimates at an early stage of the
project life cycle, allows managers to control resources effectively [10]. In agile projects, effort estimations
based on functional size are being incorporated to provide more accurate estimates [18]. However, more
empirical evidence is needed on the use of functional size measurements to support software effort estimation
in agile contexts. According to Lavazza et al [8], the accuracy of effort estimation must be carefully
evaluated before its use in a real life environment.

Hence, our study aims to provide empirical evidence on the accuracy of effort estimation based on
functional size measurements in an agile context. It also provides enough details of the methods used —as
adviced by Kitchenham et al. [6] — so that other researchers can replicate the study in different contexts, thus
widening the body of evidence.

In this study, we investigated whether the choice of functional size measurements has an effect on the
accuracy of effort estimation models in the context of an agile organization. This organizacion is a startup
company that develops mobile applications aimed at promoting healthy lifestyles, through the application of
the social network approach to nutritional concepts.

The purpose of our case study is to compare the accuracy of effort estimation models built upon four
different functional size measurements: Use Case Points (UCP), COSMIC Function Points (CFP), IFPUG
Function Points (UFP), and User Story Points (USP). The four functional size estimation methods were
applied to the same set of requirements from a mobile application project within the organization. Regression
methods were then used to derive effort estimation models from the four size measurements. The Mean
Magnitude of Relative Error (MMRE) and Mean Balanced Relative Error (MBRE) were used to determine
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which model was more accurate for predicting effort. Criteria set out by [6, 8] were considered to mitigate
some threats to validity. To guide this study, two research questions were defined:
RQ1: Which functional size-based effort estimation model yields the most accurate estimates in the

context of the organization under study?

RQ2: Can convertibility models of functional size measurements yield accurate results in the context of
the organization under study?

The rest of the paper is organized as follows. Section 2 explores the functional size estimation
methods used in our study: Use Case Points, User Story Points, COSMIC Function Points and IFPUG
Function Points. Section 3 presents the related work. Section 4 describes the case study performed in the
startup company. Section 5 shows the results obtained from this case study. In Section 6 we discuss and

summarize the results. And section 7 presents our conclusions and future work.

2. Background

Here we describe each of the functional size estimation methods used in this study: Use Case Points, User
Story Points, IFPUG Function Points and COSMIC Function Points.

2.1. Use Case Points

A use case details a scenario of how the software system should interact with the user —or other systems— to
carry out a specific action or activity [23]. Software estimation by use case points is a technique to calculate
and predict the size of a system for software development projects [24]. To calculate the total points, it is
necessary to count the total transactions in each use case.

Use cases and its actor are categorized into simple, average and complex. For each category, a

weighted point is assigned. The unadjusted use case points are the sum of all weighted points assigned.
2.2. User Story Points

User stories are the way in which requirements are captured in agile software development methodology.
A user story is independent, negotiable, valuable, estimated, small and verifiable [25]. One method to
estimate the size of a user story is through planning poker, which uses a Fibonacci scale. In planning poker,
each team member assigns user story points for a requirement, based on its expert criteria. Then the team
discusses until a single size value is agreed on, and that will be the user story points assigned to that
requirement [26].

2.3. IFPUG Function Points

Function Point Analysis (FPA) is a proven and accepted methodology to determine the size of a software
development project [27]. FPA measures software size in terms of the following attributes [27]:

o Data entering a system: external inputs (EI) as logical transaction inputs.

o Data leaving the system: external outputs (EO) or external queries (EQ) such as online screens, reports, or
inputs to other systems.

o Data created and stored within the system: internal logical files (ILF) such as user-defined logical groups
of data.

o Data maintained within a different system but necessary to satisfy a certain process requirement: external
interfaces (EIF) as interfaces to other systems.
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There are set of counting rules that assign IFPUG Function Points (UFP) to each EI/EO/ILF/EIF, based on
the number of Data Element Types (DET) and File Type Referenced (FTR) associated with the transactional
function. Such rules can be found in the work of Gandomani et al. [28].

2.4. COSMIC Function Points

System functions are modeled through functional processes, which can be divided into sub-processes [29].
Sub-processes are classified in two types: data movement and data manipulation. The data movement sub-
process is the main goal for the calculation of the function point, which is categorized into four categories:

¢ Input (1): the movement of a user's data to a functional process.

e Output (O): the movement of data from a functional process to a user.

e Read (R): the movement of data from persistent storage to a function process. Persistent storage must be
part of the system.

o Write (W): the movement of data from a functional process to persistent storage. Persistent storage must
be part of the system.

In a functional process, the data movement quantity for the four categories mentioned above are presented as
COSMIC function points (CFP), in a unit called CFSU (COSMIC functional size unit).

3. Related work

We performed a literature review and found several studies on comparing software effort estimation models,
but only a few studies on convertibility of size measurements. We will first present the studies related to
estimation model comparison [1, 3, 5, 9, 10, 11, 13, 15, 17, 19, 20, 22], and then the studies about
convertibility between functional size measurements [7, 18].

The work by Salmanoglu et al. [17] performed three case studies that compared the effectiveness of effort
estimation based on two functional size methods (CFP and USP) in an agile context. They used regression
analysis to generate statistical models from software size measurements and evaluated their performance
using MMRE. They concluded that CFP produced the most accurate effort estimation model.

Similarly, Ungan et al. [20] compared the effectiveness of two approaches for effort estimation in an
organization that uses SCRUM. They compared USP-based effort estimation (with Planning Poker) to CFP-
based effort estimation. They used regression models and artificial neural networks to develop the estimation
models. They showed that COSMIC measurements are a better basis for effort estimation than User Story
Points, in their context.

Paz et al. [13] applied Increment COSMIC Function Points in an agile environment, and compared its
accuracy against the Rational Unified Process (RUP) method, concluding that the COSMIC-based model was
better. They introduced the concept of Incremental COSMIC Function Points as an approach for adapting the
CFP measure to agile enviroments. They proposed that the sum of all Incremental COSMIC function points
for each requirement or work size unit (user story, from SCRUM standpoint), will determine the total
COSMIC function points for the whole system.

Desharnais et al. [3] proposed an approach to move from COCOMO (Constructive Cost Model) to
User Stories using COSMIC as the size measurement method. They showed a model that allows estimating
the effort for each user story based on CFP. Sholiq et al. [19] compared UCP against UFP in an effort
estimation model, concluding that UCP was slightly better. Brian et al. [1] propose an effort estimation
model using external databases based on UFP and CFP, reaching the conclusion that there was no significant
difference between these two software size estimation methods.

Mendes et al. [10] studied three cost estimation models applied to web hypermedia applications,
using regression models to support their estimations. They compared linear and stepwise regressions, and
case-based reasoning (CBR), concluding that CBR technique gave the most accurate results.

Wilkie et al. [22] explored the utility of function point software sizing techniques when applied at
two levels of software requirements documentation, in a commercial software development organization.
They appraised the value (cost/benefit) that functional sizing techniques can bring to the planning and



117

management of software projects, concluding that “Estimated NESMA” is the most appropriate tool to use
for size estimation in the context of the studied company.

Phannachitta [15] did a comparison of similarity measures in analogy-based software effort
estimation, using a robust approach involving MMRE and some other comparison indicators. Mittas et al.
[11] propose a graphical method to evaluate the performance of a cost estimation model by using an analysis
of regression error characteristic. Later, Mittas et al. [12] created an algorithm to cluster and rank software
cost estimation models through multiple comparisons.

Other studies [5, 9] have compared different effort estimation methods to expert-based estimates.
Jorgensen and Boehm [5] debated over which effort estimation method produces better accuracy, comparing
formal models against expert judgment. Elaborating on evidence that backup both approaches, they agreed
there is no single best method, but different perspectives that benefit particular scenarios. Nonetheless, they
highlight that more advanced estimation models will likely lead to significantly more accurate effort
estimates. Similarly, the study by Lenarduzzi et al. [9] compared the effectiveness of an effort estimation
model based on IFPUG Function Points to an expert-based estimation, in an agile environment. They showed
that the accuracy of the effort estimate provided by the SCRUM team was better than the obtained through
functional size measurements.

Finally, two studies [7, 18] addressed the issue of convertibility between functional size
measurements. Lavazza et al. [7] presented a correlation study between IFPUG and COSMIC function
points. They provide a set of models to convert counts from one software size method to the other. Santana et
al. [18] examined whether function points are compatible with user story points on agile projects, and found a
correlation between them. They stated that their results should respect the units of measurement and the
reality of each organization.

All previously mentioned studies were performed in mid to large companies, and focused on
comparing effort estimation models based on just two functional size measurements. Furthermore, their
competing techniques consider only completed projects with a defined set of requierements and a clear
scope. In contrast, our study considers effort estimation models based on four functional size measurements,
and is performed in an agile startup company. This context poses some challenges such as unclear project
scope and unstable requirements.

4. Our Case Study

We conducted a case study in a software startup company mainly dedicated to the development of mobile
applications. It has four developers, who use the SCRUM methodology. The organization has been using an
agile metric collection tool, hence both estimated and real effort data were available for every user
requirement (use case). We obtained most of the project data from this repository. Although the requirements
were developed using SCRUM, there were formal specification documents that we used to count COSMIC,
IFPUG Function Points, and Use Case Points.

4.1. Goal and object selection

The goal of our case study was to accurately estimate the effort by generating models based on software
functional size measurements. We scoped our work to four functional size estimation methods: Use Case
Points, User Story Points, IFPUG Function Points, and COSMIC Function Points. A secondary and related
goal of the study was to seek accurate convertibility models between functional size measurements. Both
goals are applicable to the case study only, therefore its results are limited to this company studied.

Since the organization where the study was performed used SCRUM, we selected nine epics from one
project, for this case study. The epics were broken down into 32 requirements and use cases, which were in
turn decomposed into 119 user stories.

4.2. Data collection procedure
We created a spreadsheet to record the functional size measurements as well as the actual effort time. To

collect the functional size measurements expressed in UCP, UFP, and CFP, one of the researchers
(previously trained on these size estimation methods) performed the counting corresponding to each sizing
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method. On the other hand, for each user story, we recorded both its actual effort, and its estimated effort
obtained with planning poker.

We identified outliers by calculating the productivity index (PI) of each requirement under each
sizing method as Pl= actual effort/size, and then generating box-plots with this information. Outliers
indicated in boxplots were then discarded.

4.3. Analysis procedure

The analysis procedure for generating the effort estimation models was based on a regression analysis. To
select the regression analysis approach to follow (linear, multiple, polynomial, exponential), the dataset was
analyzed with a scatterplot. Depending on the pattern revealed by the scatterplot, different regression
approaches were chosen. By default, linear regression was used. In all models, the dependent variable was
the estimated effort time (EFF) and the independent variables were a subset of the software functional size
measurements (i.e., UCP, USP, UFP or CFP).

On the other hand, the procedure for calculating the MMRE was to apply Equation 1 to each generated
model. Case study wise, the lowest MMRE would determine the best effort estimation model. Nevertheless, a
model that exhibits an MMRE value less than 0,25 is considered accurate enough.

T
_ 100 |estimated ef f (i) — actual ef f (i)|
MMRE = T % actual ef fort (i) @

i=0
In addition, the MBRE calculation procedure was first to apply Equation 2 to get the Relatative
Error (RYj).

_ estimated ef f (i) — actual ef f (i)

RY;
' actual ef fort (i)

(2)

Then calculate the Balance Relative Error (Ri) applying Equation 3.

(estimated ef f (i) — actual ef f (i)

actual ef fort (i)

Ri = . N . (3)
kestzmatee(i;}Zagz)d e;l;t;;ll eff (l), estimated ef f (i) — actual eff (i) <0

, estimated ef f (i) — actual eff (i) =0

Equation 4 is applied to get the MBRE value.

N
1
MBRE = 3. % Z R, (4)
i=0

The evaluation criteria for MBRE metric consider a model accurate enough when MBRE <0,35, as
Miyazaki [30] explained, 35% accurancy might be enough in the early phase of the software life cycle.

4.4. Threats to validity

We evaluated the validity of our study based on Runeson’s guidelines [16], considering construct validity,
internal validity, external validity, and reliability, as shown below. The threats to validity are briefly
mentioned next.

Construct validity: in our case study, we created a set of effort estimation models based on functional size
measurement for a specific organizational context, and evaluated their accuracy performance using MMRE
and MBRE.
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Internal validity: one validity threat is the small sample size used (having only 32 requirements to
analyze). Additionally, a bias could have been introduced in the sample selection process. Also, some data
were discarded from the analysis as they were identified as outliers. Another threat is that only one researcher
performed the functional size measurement for each requirement, however this researcher have proven
experience with these counting rules methods. Finally, MMRE as a statistical measure to evaluate a model’s
performance has sometimes failed to show statistical evidence, as advised by Kitchenham et al. [6] and
Lavazza et al. [8], we attempt to mitigate this threat by comparing also accurancy in combination of MBRE,
that has demonstrate more effiency as Jargensen recommended [31]

External validity: the effort estimation models are applicable only to the organization described in this
study. These models are not intended to be used in other contexts besides this one.

Reliability: since the organization’s dataset grew with time, there is a validity threat that this case study
presents non-repeatable results, as pointed out by Lavazza et al. [8]. As the organization scales up, results
might vary.

5. Analysis of Results
In this section we present the results of our case study, addressing each of the research questions.
5.1. Accuracy of effort estimation models based on functional size (RQ1)

Our first research question aimed at finding the most accurate estimation model based on functional
size measurements, in the context of the organization, and using MMRE and MBRE as the accuracy
performance measurements.

Figure 1 describes the relationship in between: requirements, use cases and user stories, for this case
study we gather 9 Epic User Stories, those Epics were broken down into 32 Requierements and same amount
of Use Case. Then during the development phase, those Requirements and Use Cases were structured as 119
User Stories, these User Stories were delivered by the team, having the actual time tracked against each User
Story. Requierements assets were used for UFP and CFP functional size measurements, Use Cases were used
for UCP and User Story items for USP functional size measurements.

Epic User Story

n1=9

Requirement 1

..n2 1.n2 Use Case

n2=32 p2s2

1.n

‘1..n

n=119

User story 1 User story 2

Fig. 1. Requirements detail structure

Using regression, we developed a series of parametric statistical models to describe the relationship
between size and effort. We applied different kinds of regression analyses to build the models, the model
types were selected by using a visul pattern scan in the scatterplot for each functional measurement. Simple,
multiple, polynomial, and exponential regression methods were applied to UCP, UFP, USP, CFP counts to
render several effort estimation models. We generated scatterplots for each functional size method to decide
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on the type of regression to apply, based on the dataset pattern. Figure 1 shows scatterplots of actual effort
vs. size for each sizing measurement: (1) UCP, (2) UFP, (3) USP, and (4) CFP. The Y-axis represents actual
effort, while the X-axis represents the functional size measurements, for each method.

In total, we developed 11 effort estimation models based on four different functional size measures.
Table 1 summarizes these models, their input parameters, dependent parameters, analysis method, MMRE
and MBRE

The accuracy of each effort estimation model was assessed by its Mean Magnitude of Relative Error
(MMRE) and Mean Balanced Relative Error (MBRE), depicted in Equation 1 and Equation 4. The accuracy
of an estimation model increases as its MMRE gets closer to 0, thus a small MMRE value indicates that the
model is a good predictor. Following [4][30], a model with an MMRE value less than 0,25 and a MBRE
value less than 0,35 was deemed accurate enough to be used in the organization under study.
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Fig. 2. Scatterplots of actual effort vs. size for (1) UCP, (2) UFP, (3) USP and (4) CFP.

Table 1. Effort estimation models based on functional size measurements.

#  Analysis Parameter Dependen Model MM  MB
Method S t Variable RE RE
1 Linear UCP Effot EFF=-51,0+ 14,7 UCP 0,86 0,98
2 Linear USP Effort EFF=-13,1+ 9,86 USP 0,45 0,87
3 Polynomial USP Effort EFF=18,47 + 3,392 USP + 0,1650 USP? 0,41 0,45
4 Polynomial USP Effort EFF=-8,75+ 12,30 USP - 0,3977 USP?+ 0,36 0,58
0,008921 USP?
5 Linear UFP Effort EFF=-100 + 42,9 UFP 0,48 0,53
6 Linear DET, Effort EFF=-46,2+ 451 DET + 44,0 FTR 0,36 0,54
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FTR
7 Linear DET, Effort EFF=1,7+147DET +139FTR 0,31 0,45
FTR
8 Linear DET, Effort EFF=-86,6+5,93 DET +53,3 FTR 0,23 0,36
FTR
9 Linear CFP Effort EFF=-78,6+ 31,0 CFP 0,58 0,51
10 Linear E,RWX Effot EFF=-794+451E+314R+30,8W+151X 0,47 0,79
11 Exponential CFP Effort EFF =0,789382 x CFP 263169 0,22 0,35

Model 11 from Table 1, which uses a exponential regression on COSMIC Function Points, is the
most accurate effort estimation model, with an MMRE value of 0,22 and MBRE value of 0,35. Revisiting
chart (4) from Figure 1, we confirm that this dataset follows an exponential pattern, which explains why
model 11 provided the lowest MMRE and MBRE of all models.

On the other hand, model 1 from Table 1 is the least accurate estimation model, and it uses a linear
regression on UCP. Revisiting chart (1) from Figure 1, there is no clear pattern in this dataset, which might
explain why model 1 showed a high MMRE and MBRE.

5.2. Accuracy of convertibility models for functional size measurements (RQ2)

Our second research question sought to find accurate convertibility models of functional size
measurements, in the context of the organization, using MMRE and MBRE as the accuracy performance
measurements.

Further analysis was done to provide a set of models that allow convertibility between different
functional size measurements (e.g. from USP to CFP), without having to execute the formal counting
protocol for each size estimation method. As previously stated, these convertibility models are applicable
only in the context of the organization under study, and are therefore not intended to be widely used across
industry.

Twelve parametric statistical models were built, one for each possible convertibility combination
between funtional size measurements. We used linear regression analysis, and then we measured the
accuracy by calculating the MMRE and MBRE for each model. These convertibility models are shown in
Table 2, together with their analysis method, dependent variable, parameters (independent variables), MMRE
and MBRE. Only models with MMRE less than 0,25 and MBRE less than 0.35 are accurate enough to be
considered for common use in our company context.

Table 2. Convertibility models of software functional size measurements.

# Analysis Dependent Parameter Model MMRE MBRE
Method  Variable
1 Linear UCP USP UCP =5,57 + 0,324 USP 0,18 0,20
2 Linear UCP CFP UCP = 3,09 + 1,09 CFP 0,21 0,24
3 Linear UCP UFP UCP =2,24 + 1,57 UFP 0.24 0,28
4 Linear USP CFP USP =-10,3 + 4,05 CFP 4,73 4,73
5 Linear USP UFP USP =- 16,8 + 6,88 UFP 8,37 8,37
6 Linear USP UCP USP = - 8,56 + 2,25 UCP 4,72 4,72
7  Linear UFP UCP UFP =2,37 + 0,195 UCP 0,21 0,24
8 Linear UFP USP UFP =2,96 + 0,113 USP 1,57 4,01
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9 Linear UFP CFP  UFP=1,52+ 0,506 CFP 014 015
10 Linear CFP UFP CFP =-0,435 + 1,36 038 0,38
UFP
11 Linear CFP UCP  CFP=1,72 +0,392 UCP 035 0,39
12 Linear CFP USP  CFP =3,05 + 0,203 USP 023 025

Two interesting findings arise from Table 2;

1. Given the MMRE and MBRE results for models 4, 5 and 6, there is no linear model that offers an
acceptable accuracy for USP convertibility from any other software size measure. Therefore, for this
organization to get software size estimates in USP, they would need to perform SCRUM ceremonies (like
Planning Poker) to provide them.

2. Using model 12 from Table 2, the organization would be able to convert their current USP estimates into
CFP, and then use model 11 from Table 1 to estimate the effort. This approach could improve accuracy,
rather than using the model 4 from Table 1. However, this approach would lead the company to have less
accuracy performance since for probability addition rule, the MMRE must be added to get the total
MMRE for the whole effort estimation process of 0,45, the same for MBRE, in this case would lead to get
a total MBRE for the complete effort estimation process of 0,60

6. Discussion

Regarding RQ1, we found that model 11 from Table 1 (based on COSMIC Function Points) yields
the most accurate effort estimates. Comparing the accuracy of COSMIC models, we observe that the CFP-
based estimation model (model 11 in Table 1) performs slightly better than the UFP-based model (model 8 in
Table 1). However, model 8 is applicable only to requirements with six or more data elements (DETS).
Hence, only the COSMIC-based model proved to be accurate enough and applicable to any requirement,
regardless of its size or number of data elements.

These results support the findings of Salmanoglu et al. [17], who concluded that an effort estimation
model based on COSMIC Function Points was more accurate than another model based on User Story Points.
They also used MMRE as the performance indicator for the models, making our results quite relatable to
theirs.

Our results also relate to existing evidence by Ungan et al. [20], who also found that the effort
model based on COSMIC Function Points performed better than the model based on User Story Points.
Besides regression analysis, they included an artificial neural networks approach to build their models, yet
they obtained similar results to ours.

It is worth mentioning that our study relates to the work of Paz et al. [13] in two aspects. First, we
obtained similar results, as we determined that the most accurate effort estimation model was based on
COSMIC function points. Second, we followed a similar approach to estimate the software size: we both
used Incremental COSMIC Function Points, mostly because the application was developed using a SCRUM
methodology, and this approach allows us to apply CFP in agile environments.

Also for RQ1, we found that model 1 from Table 1 (based on Use Case Points) yields the least
accurate effort estimates. This finding differs from the results obtained by Sholiqg et al. [19], as they found a
slightly better performance using Use Case Points. There are, however, two main differences among the
studies that could have affected the results. First, we used a regression analysis to build the effort estimation
models, while they used instead a productivy factor (calculated by them) for that specific scenario. Second,
they measured the size of already completed projects, whereas we measured the size of an ongoing agile
project (incremental pieces of software).

Regarding RQ2, we were able to obtain accurate convertibility models for some functional size
measurements, but not for every pair. The convertibility models that can be safely used in the organization
context are models 1, 2, 3, 7, 9 or 12 from Table 2, given that their estimation error measured as MMRE is
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less than 0,25 and MBRE is less than 0,35. These results relate to the findings of Lavazza et al. [7], as both
presented a model that allow convertibility from CFP to UFP (in our study, it is model 9 from Table 2).
However, in the case of the convertibility from UFP to CFP, Lavazza et al. [7] showed evidence that allows
it, while we were not able to find an accurate model for it (model 10 from Table 2 was not accurate enough).

7. Conclusions

In this paper, we described a case study that compares the accuracy of effort estimation models
derived through regression from four functional size measurements: Story Points, Use Case Points (UCP),
IFPUG Function Points (UFP), and COSMIC Function Points (CFP). Additionally, we derived a set of
convertibility models between functional size measurements, which can be used to easily convert the
organization’s historical measurements into different software size measures.

Our results confirm findings from previous studies such as [20], [13], and [17], which concluded
that effort estimation models based on CFP show better accuracy than alternative methods compared in their
studies.

However, compared to counting USP, none of the convertibility models are accurate enough to
estimate software size. Thus, in the organization under study, current agile ceremonies must continue to be
performed in order to estimate work size.

Our convertibility models reaffirm previous evidence by Lavazza et al. [7], as they presented a
scenario where UFP and CFP were correlated, and a model is proposed to convert from one software sizing
method to the other. Although expert judgment is still generally preferred as the estimation method in agile
environments [21], our recommendation to the organization under study is to adopt CFP as their sizing
method, especially as the number of projects grows and the company scales up. There is ample evidence in
the literature that using CFP could improve an organization’s estimates [3], [20], [13], and [17].

As future work, we plan to replicate this study using a larger dataset with an extended sample of
functional requirements. Another possible extension to our work would be to perform a statistical analysis to
compare the effort estimation models, including the statistical tests suggested by Lavazza et al. [8] such as
paired t-tests of the MRE, or paired tests of the absolute residuals.
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