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RESUMEN

La simulacion nos permite modelar, entender y visualizar procesos que son complejos y no
lineales. Los procesos involucrados en el desarrollo de software cumplen con ambas
caracteristicas y son en esencia procesos estocasticos.

En la ingenieria de software se busca gestionar los procesos de desarrollo de software, pero se
hace muy dificil poder llegar a planes y estimaciones con precision. Por este motivo surgen los
modelos incrementales de desarrollo de software, los ciclos de vida y la ingenieria de software
en general.

En el presente trabajo se presenta un modelo y una solucién que aplica simulacién a la
ingenieria de software en base a la informacion histérica asociada a la gestién de proyectos.

Es decir que se busca una solucién considerando el proceso de planificacién de desarrollo de
software como un proceso estocastico, con el propésito de planificar nuevos proyectos
utilizando simulacion.

El trabajo propone un modelo estadistico para poder ejecutar simulaciones sobre una
planificacion propuesta y dichas simulaciones se basan en distribuciones de probabilidad
basadas en los datos histéricos. Dichas simulaciones permiten comprender la dinamica y la
complejidad propia de los proceso de planificacion del desarrollo de software.

Palabras claves: Ingenieria Software Simulacién Estocéstico Planificacion

INTRODUCCION

La simulacién nos permite modelar, entender y visualizar procesos que son complejos y no
lineales [20, 21]. Los procesos involucrados en el desarrollo de software (DSW) cumplen con
ambas caracteristicas, son complejos y no lineales. Cuando hablamos de complejidad,
hacemos referencia a situaciones donde un cambio puede tener efectos en cadena con
consecuencias amplias y dificiles de controlar. En particular consideramos lo que Peter Senge
denomina complejidad dindmica. [20, 21]

En la ingenieria de software (ISW) se busca gestionar y tener bajo control dichos procesos de
desarrollo de software (PDS), pero debido al caracter dinamico y sistémico de los mismos, a su
complejidad y los riesgos con sus probabilidades de ocurrencia, se hace muy dificil poder llegar
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a planes y estimaciones con precision [2, 12, 23]. Por este motivo surgen los modelos
incrementales de DSW, los ciclos de vida y en ultima instancia se busca aumentar la capacidad
para poder administrar mejor los PDS e ir madurando en dicha capacidad. [23]

Las técnicas de estimacidn son necesarias y mas aldn es necesario que las mismas busquen
una mejora continua, se aproximen cada vez mas a la realidad y contemplen los riesgos
asociados. En general dichas técnicas de estimacion tienen caracteristicas estaticas [14], es
decir que buscan basar la planificacion de futuros proyectos y actividades tomando los datos
del pasado pero considerando una estimacion fija sin probabilidad de ocurrencia, lo cual lleva a
gue muchas veces se tomen promedios en las estimaciones, maximos, minimos o algun otro
valor fijo de referencia. El problema de gestionar los PDS considerando estimaciones basadas
en promedios o valores con mayor probabilidad de ocurrencia es que se pierde informacién de
la complejidad dinamica propia de dichos procesos. [14, 19]

Simulacién en el proceso de planificaciéon del desarrollo de software

Actualmente no es una practica comuan aplicar simulacidon en los procesos involucrados en la
ISW vy la gestién de proyectos debido a que las soluciones disponibles para simular no se
encuentran integradas a herramienta de planificacion de proyectos ni se basa en distribuciones
de probabilidad sobre los datos histéricos de planificaciones pasadas, lo cual hace que
demande tiempo y esfuerzo, y no sea practica su aplicacion. [5, 12, 14]
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Fig. 1. Probabilidad de éxito de un proyecto de desarrollo de software. !

Como puede apreciarse en la figura 1 sigue siendo muy baja la probabilidad que un proyecto
de software con cierta complejidad sea exitoso y poder simular PDS podria ayudar a
incrementar la probabilidad de éxito, considerando como uno de los criterios de éxito de un
proyecto que el mismo cumpla con los tiempos estimados. [9]

El presente trabajo presenta un modelo y una solucion para incorporar la simulaciéon a la
planificacion de proyectos de desarrollo de software (PPDS) y a la ISW en general, integrando
los datos histdricos de gestion de proyectos con la posibilidad de simular los PDS.

Antecedentes y actuales lineas de investigacion

Aunque hay trabajos de investigacion sobre simulacion en ingenieria de software y proyectos
de software, no hay herramientas que integren la gestién de proyectos y la simulacién, como
tampoco un modelo de gestion de proyectos que incluya la posibilidad de realizar simulaciones
considerando la base de datos histdrica de proyectos.
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Se han detectado trabajos que aplican simulacion en la PPDS, pero los mismos no se basan en
el aprendizaje considerando la historia de tareas y los tiempos que las mismas demandaron,
sino que se basan en procesos que utilizan probabilidades configurables, pero desconectadas
de la informacion disponible y la experiencia de un equipo de DSW. [1, 7, 8, 10, 11, 13-19, 22]

Por otro lado, se encuentran trabajos de investigacion sobre simulacion en la ensefianza de
ISW y para la formacién en la planificacion de proyectos, lo cual es muy util para poder
entender la complejidad dindmica de los PDS. Se ha observado que la mayor cantidad de
trabajos de investigacién de simulacion en ISW se centran en la ensefianza y los mismos son
un buen aporte para el presente proyecto. [10]

Por ultimo, es importante destacar que no se han encontrado proyectos que integren la gestion
de proyectos y su informacion histérica con la simulacién de la planificacion de nuevos
proyectos.

METODOLOGIA
El desarrollo de software como proceso estocastico

Una caracteristica importante de dichos procesos es que no son deterministicos [5], lo cual
significa que dadas ciertas variables de entrada no siempre se obtiene la misma salida [4, 6].
Estos procesos son estocasticos, es decir que dados los mismos datos de entrada puede haber
mas de un resultado, cada uno con una probabilidad de ocurrencia [4, 6]. Por ejemplo, para
una actividad de un tipo dado en un proyecto, en distintas situaciones puede demandar
distintas cantidades de tiempo y segun los riesgos potenciales, dichos tiempos pueden variar
aun mas.

Es una tendencia simplificar dichas estimaciones tomando promedios, promedios ponderados,
maximos, minimos, Ultimas mediciones o tiempos fijos definidos por expertos como valores de
referencia para realizar estimaciones, pero muchas veces dichas estimaciones estan mejor
representadas por distribuciones de probabilidad, ya que consideran los tiempos variables que
pueden demandar dichas tareas y permite que no se pierda informacién valiosa debido a
dichas simplificaciones.

La simulacion de procesos de desarrollo de software (SPDS) posibilita ejecutar situaciones de
la realidad en contextos controlados, pero con la capacidad de considerar el dinamismo, la
complejidad y el caracter sistémico antes mencionado.

Elementos para Simular el proceso de desarrollo de software

Para poder simular un proyecto de desarrollo de software con el modelo propuesto se debe
contar con los siguientes elementos:

. Una taxonomia de tareas que permita utilizar los tiempos historicos en
nuevas planificaciones de desarrollo de software, es decir tareas que tengan el mismo tipo de
tarea en planificaciones pasadas y realizadas.

. Datos histdricos de tiempos que demandaron los distintos tipos de tareas.

° Generacién las variables aleatorias que representan a cada tipo de tarea
en base a los datos historicos.

o Definiciéon de una planificacion en cuanto a tareas a realizar, cada una con

un tipo de tarea de acuerdo a la taxonomia definida, las dependencias entre las tareas y el tipo
de recurso que realizara cada tarea.



DESARROLLO
Taxonomia de tareas

Es fundamental definir una taxonomia de tareas para que la informacién histérica pueda ser
utilizada correctamente en las simulaciones y con la mayor flexibilidad posible. Cada taxonomia
soportard un modelo de DSW. En el presente trabajo se utilizara una clasificacion de tareas
para mostrar un caso aplicado al modelo y para poder ver como la simulacion permite analizar
informaciéon que no se dispone cuando la planificaciébn se realiza con tiempos fijos, sin
probabilidad de ocurrencia. [14, 19]

Cada taxonomia debe garantizar que los tipos de tareas sean excluyentes. Para esto
consideramos muy importante mantener una estructura jerarquica sobre dicha taxonomia y lo
gue menciona Antonelli, sobre adoptar una estructura de requerimientos que permita la
correcta gestion de los mismos [3]. Es decir que como se modele la ingenieria de
requerimientos sera clave en la aplicacion de dichos datos en las futuras simulaciones.

Aunque cada equipo de DSW podria definir su propia clasificacion de tareas, para poder
compartir informacion histérica de distintos proyectos, seria conveniente que distintos equipos
adopten el mismo modelo de taxonomia, lo cual permite que distintos grupos de desarrollo
puedan utilizar la informacién estadistica de otros grupos de trabajo y asi poder generar una
base de conocimiento para enriquecer a todos los equipos que adopten los mismos
estandares.

Una valiosa contribucién a este proyecto ha sido la propuesta realizada por el Software
Engineering Institute (SEI) buscando llevar mas alla su modelo de madurez y capacidad con la
propuesta de aplicar simulacion [19]. Tomando como referencia dicho trabajo, se propone un
modelo que permita implementar la simulacién en escenarios reales y posibilite aplicar la
simulacion en la PPDS y asi llevar dicha propuesta a la realidad.

Generacion de aleatoriedad para poder simular los tiempos de las tareas

En primer lugar se genera la aleatoriedad utilizando un método matematico que posea buenas
propiedades estadisticas y a su vez sea eficiente. Para ello utilizaremos un generador
congruencial lineal (linear congruencial generator) o GCL, introducidos por Lehmer. Se basan
en el concepto matematico de nimeros congruentes. Un nimero entero X es congruente con Y
maodulo n, si X - Y es divisible por n, es decir, X e Y dan el mismo resto al ser divididos por n =
X =Y (mod n). [6]

Los mismos se generan en secuencia con la siguiente formula recursiva:
Z; =(aZ;, +c)(modm) ()

Donde m es el moédulo, a es el multiplicador, ¢ es el incremento y Z, es la semilla o valor inicial.
Son todos enteros no negativos. Adicionalmente, estos valores deben satisfacer que 0 <m, a <
m,c<myZy,<m.[6]

El GCL definido en la formula (1), segun el teorema enunciado por Hull y Dobell, tiene un
periodo completo si y sélo si se cumplen ciertas condiciones, pero en este caso también
gueremos garantizar su eficiencia. Es por esto que consideramos importante garantizar la
generacion de una gran cantidad de nuameros, y se aproxime al periodo si no es periodo



completo. Para lograr la eficiencia utilizaremos un método multiplicativo, es decir que
consideraremos el parametro ¢ = 0. Esto tiene la desventaja de no tener periodo completo ya
gue no cumple con la primera condicién del teorema enunciado por Hull y Dobell. [4, 6]

Sin embargo, es posible obtener un periodo de m-1, si se eligen con cuidado sus paradmetros.
De esta forma, se traté de buscar otro tipo de valores que hagan maximo el periodo y sean
computacionalmente eficientes. Una de estas alternativas es que m tome el valor del nimero
primo méas grande y menor que 2°. Si m es un ndmero primo, se puede demostrar que el
periodo es m-1 si a es un elemento primitivo modulo m, lo que significa que | = m-1 es el entero
mas pequefio para el cual a' - 1 es divisible por m. Los GCL multiplicativos que siguen este
criterio en la eleccién de my a, se denominan GCL multiplicativos de médulo primo (GCLMMP).
[4, 6]

Utilizaremos esta opcién para garantizar la eficiencia en la generacion de aleatoriedad y un
periodo igual a m-1.

Generacion de variables aleatorias para cada tipo de tarea

Para transformar la distribucién uniforme en cada una de las distribuciones correspondientes a
cada tipo de tarea definida en la taxonomia elegida, se utilizara el método de la transformada
inversa. [4, 6]

Este método se basa en la funcion inversa de la funcion de distribucién acumulada de la
variable aleatoria X. Dado que F(X) esta acotada entre 0 y 1, podemos generar valores
uniformes entre (0; 1) y sobre ellos aplicar F*(X).

Se utiliza la funcion de distribucién acumulada F(x). Como F(x) esta definida entre 0 y 1,
entonces se necesitan generar nimeros aleatorios uniformemente distribuidos entre O y 1.

Si representamos un numero aleatorio con R, entonces:

R = F(x)
x = FY(R)

Si por ejemplo tomamos la distribucion exponencial con media igual a A, que es una funcion
muy utilizada para tiempos de trabajo y servicios, la funcion es:

f(x)=ﬂu.e_ﬂX ;7 W 0;0VXx < O

Aplicando la funcién acumulada:

F (x):}f (x).dx :L.e*ﬂx .dx

0 0
F(x)= Je‘“ dx = {—E.e‘“}
0 A 0
a2 Ax__l}: e
F(x)_/l.{ /I.e (/1) 1-¢ R

Aplicando la funcién inversa:



1
-AXx =Ih(1-R) = x :—Z.In(l—R)

Es decir que nos queda como resultado la siguiente féormula para poder transformar la
aleatoriedad con distribucion uniforme explicada en el punto anterior que obtenemos de los
nameros generados con (1). Obteniendo la distribucién exponencial tomada como ejemplo. [6]

1
Xx=—=—.InR 1
x 1)

Este método habria que aplicarlo para cada tipo de tarea de la taxonomia definida para la
gestion de proyectos. Buscando simplificar la generaciéon de variables aleatorias, ya que
deberiamos conocer cada f(x) asociado a cada tipo de tarea y calcular su integral y luego la
inversa, en lugar de tomar variables continuas generaremos en forma dinAmica una variable
aleatoria discreta para cada categoria de tarea [6], lo cual se explica a continuacién con un
caso préactico, y con dicho caso luego se muestran los resultados de las simulaciones
realizadas en el presente trabajo.

Cada tipo de tarea como variable aleatoria discreta.

Realizando la misma légica aplicada a la distribucion exponencial en el punto anterior, pero en
lugar de buscar la funcién de distribuciéon continua de cada tipo de tarea, el modelo utiliza
variables discretas. Para garantizar que sea correcta y Util la distribucion, el tamafio de cada
intervalo dependera de la longitud entre los extremos del dominio de la funcién, a los que
llamaremos a y b, con un maximo nimero de intervalos, pero considerando que las muestras
deben ser significativas.

Para poder generar simulaciones de casos reales se contd con la base histérica de gestion de
proyectos de la empresa North Valley Software que fue compartida para este proyecto, ya que
para simular se necesita un gran nimero de datos historicos.

ID Tipo de Tarea Horas
1|Objeto Principal de Negocio 3,17
2 |Objeto Principal de Negocio 2,58
3 |Objeto Principal de Negocio 423
4|0bjeto Principal de Negocio 4,36
48|Objeto Principal de Negocio 4,23
49| Objeto Principal de Negocio 3,96
50(Objeto Principal de Negocio 3,53

Tabla 1. Tiempos histéricos de la muestra utilizada para generar la variable aleatoria

En la tabla 1 se puede apreciar una muestra de los tiempos histéricos que llevo el tipo de tarea
seleccionado para explicar la generacién de la variable aleatoria discreta, se toman sélo 50
datos histéricos para una mejor comprension, pero en la realidad la variable aleatoria se genera
con todos los datos disponibles o se genera con los datos a partir de una fecha configurable.



count 0000000
mean 4. 264000
std 1.176493
min 2500000
25%  3,.530000
0% 4130000
75%  4.B47500
max 8, 2000

Tabla 2. Propiedades del conjunto de datos de la muestra

En este caso se puede apreciar que si se toma el tiempo estdndar como el promedio que llevo
dicho tipo de tarea en el pasado el mismo es de 4,264 hs.

Se pueden observar en la tabla 2 los datos principales de la muestra como son la media,
mMAaximos y minimos, entre otros

En este punto es importante destacar que se puede observar en el caso considerado, que
existen grandes diferencias si se utiliza el promedio para hacer una planificacion o se utiliza un
enfoque optimista (minimo) o pesimista (maximo). En el caso de considerar el promedio, el
mismo es de 4,264 hs, en cambio si se considera el criterio optimista, que tomaria el valor
minimo de 2,5 hs. También se puede observar que es muy distinto el valor tomado en un
criterio pesimista, es decir el maximo tiempo que llevo dicho tipo de tarea, el cual es de 8,2 hs.
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Fig. 2. Diagrama de dispersion de los datos historicos.

En la Figura 2 se visualiza el diagrama de dispersion donde la mayor parte de los datos
histéricos se concentran entre 2,5y 5,5 hs.

o

Fig. 3. Diagrama de caja de los datos historicos.



En la Figura 3 se pude apreciar el diagrama de cajas, donde resulta que se detectan 3 casos
como valores atipicos. Los cuales se podrian considerar como outliers o valores fuera de
rango.

Como mencionamos anteriormente la cantidad de intervalos que toma el modelo esta asociada
a la longitud del dominio de la muestra y el tamafio de la muestra, en este caso se consideran
15 intervalos, los intervalos siempre son de igual tamafio y cada intervalo tendra su frecuencia
asociada. No se divide por frecuencia sino que se divide por tamafio (b-a) / 15, siendo los
valores b y a los extremos del dominio.

En este caso puntual, como se puede observar en la tabla 2, b es el maximo de los datos
historicos igual a 8,2. Y a es el minimo de los datos histéricos igual a 2,5. Y como en este caso
se toman 15 intervalos, ya que el tamafio de la muestra lo permite, el tamafio de cada intervalo
se obtiene de la siguiente manera:

(b-a)/15=(8,2-2,5)/15=5,7/15=0,38
Es decir que cada intervalo sera de 0,38 hs. El primer intervalo sera de 2,5 a 2,5 + 0,38, es

decir de 2,5 a 2,88. El siguiente de 2,88 a 2,88 + 0,38, es decir de 2,88 a 3,26 y asi
sucesivamente.

i
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Fig. 4. Variable aleatoria discreta generada a partir de los datos historicos.

Con la variable aleatoria generada en base a la muestra de 50 casos de los datos histéricos del
tipo de tarea Objeto Principal del Negocio, se pueden realizar simulaciones de una PPDS.

Con la variable aleatoria generada, cuyo resultado se ve en la Figura 4 y generando de esta
manara las variables aleatorias asociadas a cada tipo de tarea de la taxonomia utilizada, se
pueden comparan los resultados de utilizar la simulacién con los resultados de no utilizarla, es
decir utilizando promedios, maximos (criterio pesimista), minimos (criterio optimista) u otros
criterios.

El modelo de la Figura 4 lo necesitamos representar en un modelo numérico que permita
aplicar el algoritmo de simulacion. Para ello se toma la cantidad de tiempos histéricos del tipo
de tarea considerado para generar la variable aleatoria y se los asigna a los rangos antes
mencionados. Por ejemplo en el caso del primer rango se dan 4 ocurrencias, es decir que de
las 50 muestras histéricas consideradas y expresadas en la Tabla 1, hay 4 casos en los que la
tarea llevo entre 2,5y 2,88 hs. que corresponde al primer rango de la variable aleatoria.



Rango 2,50-2,88 |2,88-3,26 |3,26-3,64 |3,64-4,02 | |Rango 4,02-4,40 |4,40-4,78 |4,78-5,16 |5,16-5,54
Ocurrencias 4 6 5 8| |Ocurrencias 9 5 8 1
Prob 0,08 0,12 0,1 0,16/ |Prob 0,18 0,1 0,16 0,02
Acumulada 0,08 0,2 0,3 0,46| |Acumulada 0,64 0,74 0,9 0,92
Rango 5,54-5,92 |5,92-6,30 |6,30-6,68 |6,68-7,06 | |[Rango 7,06-7,44 (7,44-7,82 7,82-8,20 |Total

Ocurrencias 0 1 0 0| |Ocurrencias 1 1 1 50
Prob 0 0,02 0 0| |Prob 0,02 0,02 0,02 1
Acumulada 0,92 0,94 0,94 0,94| | Acumulada 0,96 0,98 1 1

Tabla 3. Probabilidades de los distintos rangos de la variable aleatoria, utilizadas para aplicar la transformada
inversa discreta.

Como el tamario de la muestra es de 50 casos, la probabilidad que la tarea demore entre 2,5y
2,88 hs es de 4 / 50, es decir de 0,08 (8%), como puede apreciarse en la Tabla 3. En el
segundo intervalo la ocurrencia es de 6 / 50, que da una probabilidad de 0,12. Luego se aplica
la distribucién acumulada que permitira realizar la simulacion, en el primer rango la acumulada
es igual a la probabilidad de ocurrencia y en el segundo rango se acumula la probabilidad de
los rangos 1y 2, es decir 0,08 + 0,12 = 0,2 0 20% de probabilidad acumulada. Los mismos
calculos se realizan con cada uno de los rangos definidos.

Generacion de las variables aleatorias discretas para aplicar en la simulacion
Como primer paso se generan los numeros aleatorios como se explicd anteriormente. Se toma

un lote de los niumeros aleatorios generados para mostrar los pasos que se siguen en el
proceso de generacion de la variable aleatoria y la simulacion.

0,938326384515669
0,238001076010973
0,075314992415108
0,185900242820918
0,674733400351656
0,987736522995808

0,961610370921566
0,946090486249726
0,979384221072374
0,644742618207279
0,787925220173090
0,856701049474748

0,539794711788408 0,589487323128248
0,911679234654608 0,695398579592414
0,893353051454708 0,394486071163595
0,586619343314543 0,194337552643846
0,969016507813707 0,271908312873207
0,441225027266350 0,939248742181585

0,351559871254505
0,433663737152755
0,542754082341033
0,299320963300800
0,609621705673400
0,230625912280292

Tabla 4. Numeros aleatorios generados

La asignacion de rango se aplica por medio de la transformada inversa. En este caso se aplica
la transformada inversa para variables aleatorias discretas. En el caso del primer nimero
aleatorio generado 0,938326384515669 que representa la primera tarea del tipo de tarea
Objeto Principal del Negocio simulada en la planificacion. Dicho nimero se transforma en un
rango de la variable discreta aplicando la inversa de la acumulada. Es decir que en la tabla 3 se
busca donde se ubica 0,938326384515669 en la acumulada y nos da que corresponde al
rango 5,92-6,30.

Luego de generar las horas de las tareas por medio de los nimeros aleatorios, las mismas se
adjudican a uno de los 15 rangos segun corresponda, lo cual dara como resultado el tiempo
final para simular cada tarea, que es el tiempo que representa al rango.

Utilizando la transformacion obtenida en los pasos anteriores para convertir la distribucion
uniforme de los numeros aleatorios a la distribucion basada en la muestra de los datos
historicos y graficada en la Figura 4, se obtiene como resultado, los tiempos de las tareas a
simular.

Cada uno de los numeros aleatorios de la tabla 4 se corresponde con cada una de las horas de
la tabla 5 con el mismo orden, es decir que el primer numero aleatorio generado
0,938326384515669 se corresponde con el tiempo de 6,11 hs. que lleva la tarea y a su vez, por
considerar la variable aleatoria como discreta se la asigna al rango de tareas 5,92-6,30.



Hs |Rango Hs |Rango Hs |Rango Hs |Rango Hs |Rango
6,11|5,92-6,30 | 7,63|7,44-7,82 | 4,21|4,02-440 || 4,21|4,02-4,40 | 3,83|3,64-4,02
3,45|3,26-3,64 | 7,25|7,06-744 | 535|5,16-5,54 || 4,59|4,40-4,78 | 3,83|3,64-4,02
2,69|2,50-2,88 | 7,63|7,44-7,82 | 497|4,78-5,16 || 3,83|3,64-4,02 | 4,21|4,02-4,40
3,07|2,88-3,26 | 4,59|4,40-4,78 | 4,21|4,02-4,40 || 3,07|2,88-3,26 | 3,45|3,26-3,64
459|4,40-4,78 | 4,97|4,78-5,16 | 7,63|7,44-7,82 || 3,45|3,26-3,64 | 4,21]4,02-4,40
8,01|7,82-8,20 | 4,97|4,78-5,16 | 3,83|3,64-4,02 || 6,11|5,92-6,30 | 3,45/3,26-3,64

Tabla 5. Horas generadas por la transformacion de los numeros aleatorios y la asignacion de dichas
transformaciones a los rangos de la variable aleatoria discreta.
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Fig. 5. Distribucion de los datos obtenidos en una de las simulaciones realizadas (frecuencia por rango)

La distribucién que se visualiza en la Figura 5 es una de las tantas generadas en la simulacién
y corresponde a los valores obtenidos y mostrados en la Tabla 5 y los mismos se basan en los
nameros de la Tabla 4.
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Fig. 6. Dispersion de los datos obtenidos en una de las simulaciones realizadas

En la figura 6 se observa la dispersion para compararla con la dispersion de los datos
historicos. Algunos datos pueden parecer fuera de rango, pero la consideracion de los mismos
implica incluir los riesgos reales, ya que son datos reales y confirmados. Es decir que hay
riesgo que este tipo de tarea demande un tiempo de 8,2, mas alld que el promedio sea de
4,264.

Simulacién de la planificacion del desarrollo de software en base a las variables
aleatorias generadas



Uno de los casos en los que se aplicé el modelo de simulacion propuesto corresponde a un
proyecto con 94 tareas finales de la base de datos de gestién de proyectos antes mencionada.
De las 94 tareas del proyecto, el tipo de tarea OPN — Objeto Principal del Negocio, utilizado
para explicar la generacién de las variables aleatorias, corresponde a 30 de las 94 tareas del
proyecto.

Un punto interesante para evaluar en este proyecto y por eso se lo eligid, es que la empresa
tuvo una demora en los tiempos del mismo y la simulacién permitié obtener informacién util en
cuanto a los riesgos del proyecto, informando que se podria haber mostrado y anticipado que el
proyecto podia requerir mas tiempo para su finalizacion. Este analisis es “ex post” ya que se
realiza cuando el proyecto se encuentra finalizado.

Solo considerando la simulacion del tipo de tarea Objeto Principal del Negocio, se puede
observar la diferencia en la planificacion del proceso de desarrollo de software si se considera
0 no simulacién. Considerando la simulacion de las 30 tareas cuyos tiempos simulados son los
de la tabla 5. Podemos observar que el tiempo total es de 143,4 hs. y si calculamos el
promedio, es de 4,78 hs. muy distinto al promedio histérico de 4,264 (Tabla 2).

Para ver si era un caso aislado se generaron varios flujos de numeros para realizar
simulaciones y se detecté que gran parte estan cercanos al promedio, pero un porcentaje no
menor (cercano al 20%) da una generacion de numeros que al transformarlos seguin lo
planteado anteriormente y calculando el promedio tienen una diferencia de entre el 10% y 20%
con el promedio de la muestra histérica.

Como se tiene registro de los datos histéricos, se consulté el motivo del retraso real del
proyecto en su momento y el mismo estaba dado porque un integrante del proyecto dejo el
mismo a las 2 semanas del inicio y se necesitd una adaptacion a los estandares vy al
framework de desarrollo de la empresa que hizo que todas las tareas demanden mas de lo
previsto. Consultando los datos histéricos, muchos de los tiempos altos en la tarea considerada
se relacionan con este tipo de situaciones. Es decir que no era un hecho aislado y se podia
considerar para planificar.

Al momento en que la empresa realiz6 el proyecto, consideraba un tiempo de 4 hs para
planificar la tarea en cuestion, es decir un tiempo fijo y un poco menor del promedio general
histérico que es de 4,264 hs y mas tiempo del promedio si no se consideran en el mismo los
tiempos que aparentemente podian ser valores extremos o outliers, que no lo son ya que se
comprobd que son valores historicos reales.

La simulacion realizada tiene una diferencia significativa si se toma un enfoque pesimista,
considerando el maximo de la tabla 2 de 8,2 hs. con un total de 246 hs. para las 30 tareas, es
decir que si el caso es simulado con el enfoque pesimista da con un tiempo 92,30% mayor al
promedio y si se evalla el enfoque pesimista con el caso simulado el mismo da un 71,55%
superior.

Algo similar sucede si se utiliza un enfoque optimista tomando el minimo de la tabla 2 de 2,5
hs. con un total de 75 hs. para las 30 tareas. Si se planifica considerando el promedio da un
70,56% superior al enfoque optimista y el caso simulado da un 91,2% superior al optimista.

En el caso de considerar el promedio de 4,264 hs., aunque gran parte de las simulaciones se
asemejan a dicho niamero, un nimero no menor genera resultados distintos. Si se considera el
promedio para planificar da un total de 127,92 hs. con un 12,10% de diferencia del plan
simulado.



Para una mejor comprensién se explicé en detalle la simulacién considerando sélo uno de los
tipos de tareas del proyecto, la cual es una de las mas utilizadas en el proyecto y la empresa.
Habiendo aplicando simulaciones a todo el proyecto, se observaron resultados similares, pero
amplificados debido a la mayor duracién del mismo.

El poder generar escenarios con los enfoques pesimistas, optimistas y otros casos simulados
utilizando las variables aleatorias en base a la informacion histérica permite visualizar y
considerar posibles riesgos y tiempos que puede llevar un proyecto. Esta informacién permite
adelantarse a los diferentes resultados posibles y actuar en consecuencia considerando la
PPDS como un proceso estocéstico y no como un proceso deterministico.

Analizando los resultados y comparandolos con los datos historicos de proyectos que la
empresa suministré, se confirma que disponer de dicha informacién puede mejorar la
planificacion y en caso de tomar riesgos, asumirlos sabiendo que escenarios posibles se
podrian dar.

Las simulaciones del proyecto completo consideran escenarios posibles con duraciones
cercanas a los 4 meses, las cuales se pueden comparar con el enfoque optimista que da cerca
de 1,7 meses (37,5 dias), con el pesimista de 5,6 meses, considerando meses de 22 dias
habiles, y con 2,9 meses de duracién si se considera el promedio para planificar. Es decir que
gracias a las simulaciones se pudo observar que el tiempo estandar de 4 hs. que consideraban,
hacia que tomen un valor menor al tiempo real, incluso se pudo visualizar que si se considera
el promedio, el riesgo de no poder cumplir con el proyecto es muy alto. Un nivel de confianza
adecuado lo daban escenarios con una duracion total del proyecto superior en un 20 a 25% a
los tiempos que ellos consideraban. Ademéas de poder registrar que incluso con dicha
planificacion hay riesgos que se deben considerar. Es decir que todo resultado siempre tiene
una probabilidad de ocurrencia.

CONCLUSIONES

En el presente trabajo se describe un modelo para generar en forma dinamica las variables
aleatorias que representan a cada uno de los tipos de tareas definidas en la taxonomia
adoptada por una organizacion en su PPDS. Dichas variables aleatorias se generan a partir de
datos histdricos de proyectos y las mismas permiten simular nuevas PPDS.

Estas simulaciones permiten visualizar las planificaciones con la complejidad dinAmica propia
de los PDS, es decir que se ven como procesos estocasticos en lugar de procesos
deterministicos.

Como resultado, integrando la gestion de proyectos con simulaciones, luego de varias corridas
se puede observar la complejidad dindmica propia de estos procesos. Por otro lado se pueden
visualizar escenarios posibles, ademas de maximos y minimos, permitiendo realizar un analisis
de sensibilidad que brinda mayor informacion sobre los posibles riesgos.

Para poder realizar dichas simulaciones, se debe definir como base un modelo de gestién de
proyectos y una taxonomia de tareas.

Los proximos pasos a seguir son aplicar el modelo a proyectos de gran envergadura y
complejidad, estudiando distintos escenarios, para probar la hip6tesis de que en proyectos
grandes y de gran complejidad se dard un mayor impacto y un mayor aporte al aplicar el
modelo de simulacion propuesto.



Los resultados obtenidos permiten visualizar la informacion relevante que ofrece generar
escenarios de simulacion en los PPDS. Por otro lado, la informacion analizada sobre casos de
simulacién confirma la relevancia de la informacion obtenida en procesos de simulacion, pero
también manifiestan que el tiempo y esfuerzo que lleva realizar simulaciones con datos
histéricos no facilita su utilizacion. Se confirma la importancia y relevancia de una herramienta
qgue integre la gestion de proyectos y su informacion historica con la posibilidad de realizar
simulaciones con dichos datos para facilitar la generacién de distintos escenarios, o0 como
alternativa poder importar dichos datos historicos para generar las variables aleatorias en las
herramientas de simulacion.
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