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Resumen

Actualmente, en Scrum, existen diferentes métodos para estimar historias de usuarios en
términos de esfuerzo o complejidad. La mayoria de las técnicas existentes no consideran atributos
desglosados; Estas técnicas no siempre son precisas. Aunque Planning Poker es el método mas
utilizado en Scrum para estimar historias de usuarios, es principalmente efectivo en equipos
experimentados, ya que la estimacion depende principalmente de la observacion de expertos, pero
es dificil cuando es utilizado por equipos sin 0 con poca experiencia. En esta investigacion,
presentamos una propuesta para la descomposicion de la complejidad desglosandola, a fin de
considerar atributos importantes para la estimacion. Utilizamos una red bayesiana para representar
esos atributos y sus relaciones. Los bordes de la red estan ponderados por el juicio de expertos
sobre la importancia de los atributos. Los nodos de la red representan los atributos. Durante la fase
de estimacion de la historia de usuario, los miembros del equipo Scrum introducen los valores para
cada atributo; de esta manera, la red genera un valor para la complejidad de una historia de usuario,
que se transforma en un numero de tarjeta de Planning Poker, que representa los puntos de la
historia. El propdsito de esta investigacion es proporcionar a los equipos de desarrollo sin
experiencia o sin datos histdricos, un método para estimar la complejidad de las historias de los

usuarios a través de un modelo centrado en los aspectos humanos de los desarrolladores.



Abstract

Currently, in Scrum, there are different methods to estimate user stories in terms of effort
or complexity. Most of the existing techniques consider attributes in a coarse grain level; these
techniques are not always accurate. Although Planning Poker is the most used method in Scrum
to estimate user stories, it is primarily effective in experienced teams since the estimation mostly
depends on the observation of experts, but it is difficult when is used by inexperienced teams. In
this paper, we present a proposal for complexity decomposition in a coarse grain level, in order to
consider important attributes for complexity estimation. We use a Bayesian Network to represent
those attributes and their relations. The edges of the network are weighted with the judge of experts
about the importance of the attributes. The nodes of the network represent the attributes. During
the user estimation phase, the Scrum team members introduce the values for each attribute; in this
way, the network generates a value for the complexity of a user story, which is transformed in a
Planning Poker card number, which represents the story points. The purpose of this research is to
provide to development teams without experience or without historical data, a method to estimate

the complexity of user stories through a model focused on the human aspects of developers.
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Capitulo 1

1. Introduccidén

En este capitulo se exponen los antecedentes del problema que se resuelve en este proyecto, se
plantean los objetivos y se describen los beneficios de este proyecto.

Las metodologias agiles cada vez mas estdn siendo adoptadas por cualquier tipo de
empresas debido a que permiten tener procesos organizados y mejorables. El uso de metodologias
agiles en el desarrollo de software esta creciendo debido a la productividad asociada a estas
metodologias, ademas de las diferentes ventajas que ofrece (Popli and Chauhan 2014). No
obstante, las metodologias agiles cuentan con debilidades en el proceso de estimacion. Llevar una
buena administracion de un proyecto de software es fundamental para obtener un proyecto exitoso,
es decir que termine dentro del tiempo, costo y calidad planeada (Popli and Chauhan 2013). Una
de las metodologias agiles més utilizadas en la actualidad es Scrum (Gutiérrez 2010).

Scrum es un metodo de desarrollo &gil, es un marco de trabajo que presenta un conjunto de
practicas para mantener la visibilidad, inspeccion y adaptacion de proyectos de desarrollo de
software (Pauly, Michalik, and Basten 2015; RUBIN 2013; Schwaber and Sutherland 2016;
SCRUMstudy 2016; Srivastava, ASET, Amity University, Uttar Pradesh, Noida Campus, and
Saraswat 2017).

Los principales componentes de Scrum son: los roles: Scrum Master (SM), Product Owner
(PO) y el equipo de Scrum (ES); el Sprint, el cual es un periodo de tiempo en el cual se crea un
incremento del producto; Backlog del Producto (BP), en el cual se priorizan los requisitos del
usuario final; Historia de Usuario (HU), la cual representa un requisito del usuario; los eventos de
Scrum: reunidn de Planeacion del Sprint (PS), reunién diaria de Scrum, reunion de revision del
Sprint y reunién de retrospectiva del Sprint (RUBIN 2013; Schwaber and Sutherland 2016;
Srivastava, ASET, Amity University, Uttar Pradesh, Noida Campus, and Saraswat 2017).

Una primera version de la HU es una descripcion breve, simple y especifica de un
requerimiento (Lucassen et al. 2016). Una version detallada de la HU define caracteristicas y

requisitos que proporcionan valor para el usuario o cliente (Schwaber and Sutherland 2013).
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Ademas, estos requisitos proporcionan informacion para que el desarrollador haga una estimacion

razonable (Lopez-Martinez et al. 2017).

Un proyecto de software implica la estimacion del costo, esfuerzo, tamafio y duracion
(Lopez-Martinez et al. 2018). Los equipos de software tradicionales ofrecen estimaciones en un
formato de tiempo: dias, semanas, meses. Sin embargo, muchos equipos agiles han pasado a los
Puntos de Historia (PH), que se centran en la complejidad. El uso de los PH en Scrum se ha vuelto
popular debido a que es un valor relativo que da una idea del tamafio o dificultad que implica una
tarea con respecto a otra, es por este motivo que el valor que representan solo sera relevante para

un equipo (Lopez-Martinez 2017; Mahni¢ and Hovelja 2012).

El método mas utilizado en Scrum para estimar HU es Planning Poker (PP). Este método
consiste en asignar PH a cada HU para determinar su complejidad (Lopez-Martinez et al. 2018);
todos los integrantes del ES participan en este proceso asignando un valor en PH a cada HU. Cada
integrante del ES tiene una opinion diferente en el proceso de estimacion y un mayor compromiso
con el equipo (Lucassen et al. 2016). Se deben considerar muchos atributos al estimar los PH
(Alostad, Abdullah, and Aali 2017; Dragicevic, Celar, and Turic 2017; Lopez-Martinez et al. 2017;
Lopez-Martinez 2017): Complejidad de la historia, riesgos, inexperiencia del equipo con el
desarrollo de la historia, problemas de implementacion, requisitos de implementacion,

interdependencias, entre otras.

Una gran controversia es el hecho de como hacer la estimacion. La mejor estimacion
depende de la experiencia y el conocimiento previo de los desarrolladores, ya que estos factores
son Utiles para deducir y considerar todos los atributos y escenarios posibles durante el proceso de
estimacion. Por esa razon, el proceso de estimacion puede ser problematico para los
desarrolladores novatos, ya que no tienen suficiente experiencia (Scott and Pfahl 2018). La
incertidumbre en los requisitos también tiene un impacto negativo en la estimaciéon (Lenarduzzi
2015).

12



1.1 Planteamiento del problema

En Scrum, para estimar una HU se pueden utilizar varios métodos existentes, como PP
(Lopez-Martinez et al. 2017), Wideband Delphi (Mahni¢ and Hovelja 2012), Pufio de cinco
(SCRUMstudy 2016), Estimacion por afinidad (SCRUMstudy 2016) y tamafios de camisetas
(Peischl et al. 2010; Ziauddin, Shahid Kamal Tipu 2012), sin embargo, PP es el método mas

utilizado en Scrum.

PP es una técnica basada en el juicio de expertos (Mahni¢ and Hovelja 2012), la estimacion
se realiza para cada HU en PH que representan la complejidad para su implementacion en el
proyecto (Mahni¢ and Hovelja 2012). PP tiene muchos beneficios, sin embargo, este método tiene
algunas desventajas porque los resultados siempre se basan en la experiencia del desarrollador
(Ramirez-Noriega et al. 2016), ademas la decision de cada miembro del equipo no siempre esta
clara porque consideran la complejidad en términos generales, cuando en realidad la complejidad
estd relacionada con otros atributos. El principal problema en la utilizacion de PP es la alta
subjetividad al momento de estimar historias de usuario. Es por eso que utilizar PP resulta algunas

veces complicado y poco confiable, sobre todo si se esta trabajando con un equipo inexperto.

En la actualidad los métodos de estimacion no siempre son precisos y la mayoria de ellos
dependen de atributos como nivel de experiencia de los miembros del equipo, historial de
proyectos previos, conocimiento del tema del proyecto a desarrollar, entre otros (Mahni¢ and
Hovelja 2012; Mendes 2011; Zahraoui and Janati Idrissi 2015). Incluso muchas veces los
desarrolladores no tienen conocimiento de que aspectos considerar al momento de realizar una
estimacion, desconocen informacion del proyecto, relacionada a las historias de usuario y a sus
habilidades.

Los métodos de estimacion existentes toman en cuenta aspectos del proyecto, técnicos y
aspectos de la empresa, pero muy pocos consideran aspectos personales importantes para la
estimacion (Mahni¢ and Hovelja 2012; Raza et al. 2017). En (Dragicevic, Celar, and Turic 2017)
se consideran 6 atributos para estimar esfuerzo, 5 atributos del tipo técnicos y 1 del tipo personal.
En (Alostad, Abdullah, and Aali 2017) se utilizan 4 atributos considerando 3 del tipo técnicoy 1

del tipo personal. En (LOpez-Martinez et al. 2017) se utiliza un modelo de 5 atributos y propone
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solo 1 atributo del tipo personal; en cambio (Zahraoui and Janati Idrissi 2015) en su modelo de 3
atributos no contemplan ningun atributo del tipo personal.

Aquellos métodos que consideran la experiencia no la desglosan o analizan (Alostad,
Abdullah, and Aali 2017; Dragicevic, Celar, and Turic 2017; Lopez-Martinez et al. 2017; Zahraoui
and Janati Idrissi 2015), aun cuando Scrum depende en gran parte de los aspectos personales, pues
estos siempre tienen una importante influencia durante la fase de estimacién (Mahni¢ and Hovelja
2012).

Los enfoques tradicionales y las metodologias agiles han considerado muchos atributos.
Particularmente en el contexto &gil, no hay consenso sobre un conjunto de atributos, debido a la
subjetividad en la implementacion y no hay conjuntos de datos con datos histéricos; La razon es

la corta edad de estas metodologias.

El objetivo de este trabajo es facilitar el proceso de estimacion sobre todo en

desarrolladores con poca o nula experiencia, o sin datos historicos.

1.2 Justificacion

= Es importante contar con un metodo preciso de estimacion de historias de usuario, el cual
brinde confianza tanto al equipo de trabajo como al cliente. El modelo a desarrollar debe
facilitar la toma de decisiones, la asignacion y estimacion de trabajo, entre otros atributos;
permitiendo al equipo entregar productos al cliente en tiempo y forma. Un método con estas
caracteristicas resultaria en una estimacion mas aproximada a la realidad.

= Esta investigacién propone mejorar la precision en la estimacién en comparacion con otros
métodos existentes, para eso nos enfocaremos en los aspectos personales de los desarrolladores
lo cual nos ayudaria a reducir la inseguridad de los desarrolladores al estimar.

= Una técnica de estimacion de historias de usuario, el cual no considere la recopilacion historica
de proyectos, seria de gran ayuda sobre todo en empresas de desarrollo de software que no
cuentan con datos histéricos y personal con un nivel elevado de experiencia en estimacién

historias de usuario.
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El método propuesto podra ser aplicado en diferentes sectores: industria y educacion. En la
industria permitird a los equipos estimar de manera precisa, dejando de lado las estimaciones
consensuales. El beneficio para las empresas se vera reflejado en tiempo y costos, pues se
reduciré el tiempo de estimacion y los equipos de trabajo seran mas productivos. Debido a que
la estimacion de historias de usuario depende de la experiencia y subjetividad del equipo, la
aplicacion de este metodo en la educacion permitird a los alumnos estimar con precision y
confianza aun cuando estos no tengan experiencia. Los resultados obtenidos serviran para

evaluar la eficiencia del método, de los datos utilizados y para realizar futuro trabajo.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Disefar un modelo para la estimacion de historias de usuario que considere los aspectos

personales de los desarrolladores a través del desglose del atributo experiencia para proporcionar

a los equipos de desarrollo sin experiencia o sin datos historicos un método que favorezca

positivamente la precision.

1.3.2 Objetivos especificos

Extraer de la literatura atributos considerados importantes para la estimacion de historias de
usuario.

Disefiar un modelo con atributos obtenidos en la revision de la literatura basado en aspectos
personales para estimar historias de usuario.

Validar los atributos seleccionados con la opinion de los expertos a través de una encuesta.
Definir una técnica para representar el modelo tomando en cuenta el juicio de expertos.
Implementar el modelo propuesto en un ambiente académico y profesional, para comparar
como difieren y se comportan ambos ambientes y conocer como esto impacta la estimacion.

Validar el modelo propuesto comparandolo con modelos existentes.
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1.4 Preguntas de investigacion

En esta seccion se describe una serie de preguntas que deberén contestarse para concluir la

investigacion. A continuacion, se describen cada una de ellas:

1. ¢Cudles son los atributos que se consideran mas importantes para estimar la complejidad de
las historias de usuario? Es indispensable conocer los atributos que se consideran mas
importantes en el proceso de estimacion, en vista de que se desconoce qué es lo que pasa por
la mente de los desarrolladores que estan estimando. Esto complica el proceso de estimacion
de los desarrolladores con poca o0 sin experiencia aumentando la incertidumbre en sus

estimaciones.

2. ¢Como se disefiara el modelo propuesto? Para crear nuestro modelo primero se tienen que
identificar los atributos, seguido de eso necesitamos seleccionar una técnica para representar
nuestro modelo, requerimos una técnica que se adapte a nuestro modelo y que nos permita
utilizar datos cualitativos. También es necesario tomar en cuenta la opinion de los
profesionales para la construccion de nuestro modelo, ya que ellos cuentan con experiencia y

buscamos que nuestro modelo estime como lo haria un profesional.

3. ¢Como sera validado el modelo propuesto? Debemos disefiar un experimento que nos permita

validar nuestro modelo en un ambiente real, tanto con estudiantes como con profesionales.

1.5 Beneficio esperado

El modelo propuesto en este trabajo nos da un modelo dividido en atributos, en su mayoria
relacionados al aspecto humano, poniendo mas atencion al atributo experiencia sin dejar de lado
aspectos técnicos importantes con el fin de mejorar la precision en la estimacion. Ademas, los
estudiantes, desarrolladores sin experiencia 0 empresas de nueva creacion pueden hacer uso de
esta técnica debido a que no requieren datos historicos de proyectos previos. Como se muestra en
la Figura 1, este modelo disminuira la incertidumbre y facilitara la toma de decisiones de los
equipos ya que los desarrolladores no siempre conocen que aspectos considerar al momento de

realizar una estimacion.
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Figura 1. Funcionamiento del modelo propuesto.

1.6 Metodologia

Etapa 1 Revision de la literatura

= Serealizo unarevision sistematica de la literatura basada en la metodologia B. Kitchenham
(Kitchenham, Budgen, and Brereton 2018) para determinar los atributos mas importantes

para la estimacion de historias de usuario.

Etapa 2: Disefio del modelo

Se identificaron y analizaron los atributos que impactan mas en la estimacion de historias

de usuario basados en la revisién de literatura.

Se disefio un modelo con los atributos seleccionados de la revision de la literatura. El
modelo se cred enfocado en los aspectos personales de los desarrolladores. Como resultado

obtuvimos un modelo jerarquico formado por nodos padres e hijos.

Se seleccionaron a las redes Bayesianas como la técnica para representar nuestro modelo.

Se determind la importancia y peso de cada atributo dentro del modelo, para obtener estas
ponderaciones se solicitd la opinidn de expertos a traves de una encuesta digital, descriptiva

con opcion multiple y haciendo uso de la escala Likert.

Se determinaron unidades de medida y escala de valores para cada atributo de primer nivel.

Se obtuvieron tablas de probabilidad condicional para cada atributo de segundo nivel.

Se utilizo el software GeNle 2.4 academic Para la formacion de la red Bayesiana.
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Etapa 3 Pruebas al modelo

= El modelo se implemento en dos escenarios:
o Escenario 1. Ambiente académico: se utiliz6 una muestra de alumnos estudiantes de
Ingenieria en Computacion con conocimientos basicos en Scrum.
o Escenario 2. Ambiente profesional: se utiliz6 una muestra de profesionales en la
industria del software con conocimientos avanzados en Scrum.
= Los datos recolectados se almacenaron en una hoja de célculo, separados por escenario,

equipo, HU, etc.

Etapa 4 Analisis y validacion de resultados

= Para analizar y validar el modelo propuesto se comparé con modelos existentes, se

utilizaron pruebas de correlacion de Spearman a las estimaciones de cada modelo.

1.7 Organizacion del documento de tesis

Esta seccidn describe de manera breve la organizacion de este documento.

El capitulo 2 expone el estado del arte, este se centra en las caracteristicas principales de Scrum.
También se describen las caracteristicas de las redes Bayesianas, y porque se considerd que es
apropiada para representar el modelo propuesto en este trabajo. Al final de este capitulo se

presentan los trabajos relacionados.

El capitulo 3 muestra cémo se seleccion6 el modelo propuesto considerando los atributos
seleccionados. Asimismo, en este capitulo se explica como se construy0 la parte cuantitativa y

cualitativa de nuestra red Bayesiana.

El capitulo 4 presenta los experimentos aplicados a estudiantes y profesionales para la

validacién del modelo propuesto.
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El capitulo 5 describe las conclusiones, limitaciones, aportaciones y trabajo futuro de nuestra

investigacion.

Las Ultimas secciones se describen las referencias que respaldan esta investigacion y los

anexos.
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Capitulo 2

2. Estado del arte

En este capitulo se definen los conceptos bésicos y trabajos relacionados que rodean esta

investigacion.

2.1 Conceptos basicos

2.1.1 Scrum

2111 Fundamentos

Scrum es la metodologia agil mas popular en la industria del software. Mediante el uso de
las practicas Scrum, varias compafiias han mejorado su calidad y productividad. Scrum es un
método &gil de desarrollo definido como un proceso iterativo, incremental y empirico para
gestionar y controlar el desarrollo de un proyecto (Georgsson 2011; Usman, Borstler, and Petersen
2017). El objetivo de Scrum es mantener la visibilidad, inspeccion y adaptacion de los proyectos
(Edici n.d.).

Caracteristicas de Scrum (Edici n.d.; Schwaber and Sutherland 2013):

= Un marco de Gestion de proyectos agiles.

= Enfoque iterativo e incremental.

= Puede ser utilizado para cualquier tipo de desarrollo de software.
= Trabaja colaborativamente en equipos.

= Se realizan entregas parciales y regulares del producto final.

= Se entrega software funcional en periodos cortos.

Scrum parte de la planificacion basada en objetivos comerciales que priorizan aquellos que
aportan mas valor y esperan detallar objetivos y tareas a medida que se acerca el momento de la
construccién de estos objetivos (Popli and Chauhan 2013). La estimacion para proyectos Scrum

utiliza un enfoque de descomposicion que cubre los siguientes pasos (Pressman n.d.):
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= Cada HU se considera por separado para fines de estimacion.
= La estimacién de la historia del usuario puede basarse en datos histéricos, un modelo

empirico o experiencia.

= La historia del usuario se divide en el conjunto de tareas de ingenieria de software que
deberan desarrollarse.

Scrum, tiene tres diferentes niveles de planificacion: Planeacién de liberacion, Planeacion
del Sprint y la reunion diaria. Durante la reunion de planeacion de liberacion, se discuten los
aspectos estratégicos basicos como los costos generales o funcionalidad de un proyecto de
desarrollo. Los detalles operacionales en cambio se planifican de un Sprint a otro durante el
desarrollo del proyecto (Overhage and Schlauderer, 2012). Un Sprint tiene una duraciéon de 2 a 4
semanas y es el corazon de Scrum. Cada Sprint comienza con la reunion de Planeacion del Sprint.

El Product Owner y el Equipo de Scrum trabajan juntos para saber qué haran en el siguiente sprint
(Lopez-Martinez et al. 2018).

El nivel méas detallado de la planificacion se lleva a cabo en las reuniones diarias las cuales
tienen una duracion de 5 minutos y es donde los miembros del equipo informan de su progreso en

el desarrollo actual y las nuevas tareas son asignadas, el proceso de Scrum se muestra en la Figura
2.
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Figura 2. Proceso de Scrum
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En comparacion con las metodologias tradicionales, Scrum se basa en una estructura de
equipo de auto-organizado, esto no sélo hace que los proyectos Scrum sean mas transparentes y
flexibles, también presume que los miembros del equipo tienen un alto compromiso y sentido de
responsabilidad (Martinez 2017). Ademas de la colaboracion en equipo, la colaboracion con el
cliente también juega un papel importante en los proyectos Scrum. Como propietario del producto,
los clientes tienen su propio papel en el proyecto y se integran en varias etapas del proyecto. Por
ejemplo, deben participar en las revisiones del Sprint para que estén siempre al tanto del estado

actual del proyecto (Overhage and Schlauderer, 2012).

21.1.2 Roles

Scrum tiene tres roles principales: PO, SM y ES. El PO representa la voz del cliente; la
principal responsabilidad de este rol es la creacion del Backlog del producto BP, que es una lista
de requisitos ordenados segun la prioridad. EI SM es responsable del proceso de Scrum, se lo
ensefia a cada uno de los involucrados en el proyecto y, si es necesario, ayuda al equipo con los

problemas que surgen durante el proyecto (Lopez-Martinez et al. 2018).

S emé 4

Scrum Master Scrum Team Product Owner

Figura 3. Roles en Scrum

Scrum Master

El SM es responsable de supervisar que el proceso de Scrum funcione adecuadamente, de
ensefiarlo a cada uno de los involucrados en el proyecto, si es necesario. Es considerado como un
facilitador para el equipo de desarrollo de software, debe asegurase de que cada uno sigue las
reglas y practicas. EI SM hace que Scrum sea parte de la cultura de la organizacion mostrando sus
beneficios. Ademas, el SM trabaja muy de cerca con el PO (Bass 2015). Las principales funciones
de un SM son (Bass 2015; Edici n.d.):
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= Eliminar impedimentos del equipo

= Asegurar la comunicacion eficiente entre el ES y PO
= facilitar los diferentes eventos de Scrum.

= Guiar las reuniones diarias.

= Observar problemas o conflictos personales que deben resolverse.

Scrum Team

El ES son los encargados de conocer y realizar el trabajo necesario para desarrollar las historias
de usuario. Ademas, son responsables del éxito de cada iteracién y del proyecto en su conjunto. El
ES selecciona las actividades que se realizan en cada Sprint; cada miembro del equipo selecciona
las tareas que se compromete a realizar durante el Sprint (Jeff Sutherland, Neil Harrison 2014).

Las principales caracteristicas del ES son (Edici n.d.; Raza et al. 2017):

*= Incluye una combinacion de ingenieros de software, arquitectos de software,
programadores, analistas, ingenieros de pruebas y disefiadores.
= Estimar historias de usuario.

= Asegura que al final del Sprint la funcionalidad potencialmente sea entregada.

El ES se caracteriza por ser un equipo autoorganizado y multifuncional; Este rol tiene la
responsabilidad del desarrollo del producto y la estimacion de las historias de usuarios en las que
cada integrante del equipo se compromete a desempefiarse durante cada Sprint (Lopez-Martinez
et al. 2018).

Product Owner

Representa a quien tiene un interés en el proyecto y en el producto resultante, es el Gnico
responsable de definir los requerimientos del producto a desarrollar durante el proyecto y
conseguir el financiamiento inicial y continuo para el proyecto. EI PO también es responsable de

planear cdmo se va a liberar el producto, debe asegurarse que la funcionalidad maés valiosa se
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produce primero, priorizando los requerimientos de acuerdo al mercado o al area de negocio (Bass

2015). Las funciones principales del PO son (Edici n.d.):

» Redacta las historias de usuario

= Administra el BP.

= Es larepresentacion del cliente.

= Asegurarse que el equipo entienda los requerimientos.
= Validar y aceptar el resultado del Sprint.

2.1.1.3 Historias de Usuario

Las historias de usuario son una notacion concisa para expresar requisitos que se emplean
cada vez més en la ingenieria de requisitos agil y en el desarrollo agil. De hecho, se han convertido
en la notacion de requisitos mas utilizada en proyectos agiles y su adopcién ha sido fomentada por
su uso en numerosos libros sobre desarrollo agil. La literatura sugiere los mismos tres componentes
basicos de una HU (Moreno and Yagle 2012; Pandit and Tahiliani 2015):

= Breve texto que describe y representa la HU.
= Conversaciones entre las partes interesadas para intercambiar perspectivas sobre la HU.
= Criterios de aceptacion. Estas son caracteristicas de calidad, funcionalidades, escenarios,

reglas de negocio, interfaces externas, restricciones y definiciones de datos.

Como se puede observar, en la Figura 4 se muestra un ejemplo de toda la informacion que puede
contener una HU. EI texto que representa la HU captura solo los elementos esenciales de un
requisito: para quién es, qué se espera del sistema y, opcionalmente, por qué es importante

(Lucassen et al. 2016). Las historias de usuario involucran 2 etapas:

1. Redaccion: en esta participa el PO, describiendo a detalle los requerimientos del cliente
en forma de historias de usuario.

2. Estimacion: en esta participa el ES, a través de algin método se asigna una puntacién a cada
HU.
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ID: Sprint:

Prioridad: Puntos de Historia:

Titulo de la historia del
usuario:

Un titulo corto

Texto de la historia del
usuario:

Como un <Usuario> [QUIEN], quiero <Tener> [QUE] para que
<Beneficio> [POR QUE]

Criterios de aceptacion:

<Dado que> <Cuando> <Entonces>

Criterios de prueba

Un control de alto nivel de los criterios de aceptacion.

Flujo principal

La secuencia de pasos para lograr el objetivo de la historia del
usuario.

Flujo alternativo:

Una secuencia diferente de pasos para lograr el objetivo de la
historia del usuario.

Flujo de excepcion:

Una secuencia de eventos que no permiten alcanzar el objetivo
de la historia del usuario.

Figura 4. Formato detallado de una Historia de Usuario

Las HU ofrecen una serie de ventajas sobre la alternativa, algunas de las razones son:

= Enfatizan la comunicacion verbal en lugar de la escrita.

= Son comprensibles tanto para usted como para los desarrolladores.

= Son del tamafio adecuado para la planificacion.

= Funcionan para el desarrollo iterativo.

Una HU se puede estimar en PH, que representan la complejidad que tendrd en su

implementacion (Jennings and Wooldridge 2000; Mahni¢ and Hovelja 2012).

2114 Puntos de historia.

Son una unidad de medida para expresar una estimacion de la complejidad global que se

necesita para implementar una HU (Dragicevic, Celar, and Turic 2017; Scott and Pfahl 2018). Los

PH son un valor relativo y no pueden relacionarse con el tiempo (Ramirez-Noriega et al. 2016).

De la misma manera, no se puede comparar la complejidad técnica y la incertidumbre de las

diferentes historias de usuario, asi como para medir la velocidad del proyecto (Dragicevic, Celar,
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and Turic 2017). Una buena caracteristica de los puntos de la historia es que cada equipo los define

como mejor les parezca (Cohn 2004).

Como primer paso al utilizar esta unidad de medida, el equipo generalmente acuerda la
cantidad de PH que se asignaran una HU de linea de base. A partir de ese momento, la estimacion
se basa en la comparacion con esa linea de base, es decir se hace por analogia (Porru et al. 2020).

Los PH no se pueden comparar a horas de esfuerzo debido a que no se puede establecer
relacion directa entre complejidad y tiempo (Martinez 2017; Popli and Chauhan 2013). EI nimero
de horas que requiere para realizar una tarea depende de la capacidad técnica de la persona, la
carga de trabajo del equipo, etc. Como se observa en la Figura 5 el proceso de asignacion de PH
depende de varios factores. Sin embargo, el nimero de factores y la priorizacion de los mismos es
diferente para cada integrante del equipo de acuerdo a su experiencia y consideraciones. Es por
esta razon, que el valor de un punto de historia difiere dependiendo de la situacion en la que se
realice la estimacion. En Scrum hay diferentes técnicas para estimar, sin embargo, PP es la mas

comun (Lépez-Martinez et al. 2017).
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Figura 5. Representacion del valor de un punto de historia
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2.1.2 Planning Poker

PP es la técnica mas utilizada en Scrum para estimar historias de usuario. PP utiliza cartas
con nameros. Estas cartas se basan en la secuencia Fibonacci modificada (1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, 40,
100) (Lopez-Martinez et al. 2018). Los PH estan destinados a representar el consenso dentro de
un equipo, de hecho, diferentes equipos pueden proporcionar estimaciones diferentes para la
misma HU (Porru et al. 2020).
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Como se muestra en la Figura 6, adicional a la secuencia Fibonacci, PP en ocasiones utiliza
otras opciones. Se utiliza el 0 para elementos que no requieran esfuerzo y 1/2 para elementos
demasiados pequefios. El infinito (c0) se utiliza cuando una estimacion mayor debe de dividirse en
partes menores. El signo de interrogacion (?) significa que es imposible estimar por falta de
informacion o detalle, y la taza de café significa que es hora de hacer un descanso. Sin embargo,

estas opciones varian de equipo a equipo.

Lo que se busca al usar PP es asignar PH a las HU utilizando las cartas para determinar su
complejidad (Mahni¢ and Hovelja 2012).
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Figura 6. Cartas utilizadas en Planning Poker

El PO y el ES se retnen para discutir los requerimientos del BP con el fin de alcanzar
estimaciones basadas en el consenso (Lopez-Martinez et al. 2018). Dicha discusion debe centrarse
en los diferentes elementos de la funcionalidad involucrada y sus aspectos de implementacion para

cada HU, teniendo en cuenta la breve descripcion, los criterios de aceptacion y los casos de prueba.

2.1.21  Procedimiento
Aunque en el proceso de estimacion también participa el PO y el SM, las historias de

usuario son estimadas solo por el ES (Edici n.d.; Jergensen 2012; Mahni¢ and Hovelja 2012):

1. EI PO inicia explicando las historias de usuario.
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2. Posteriormente el ES discute el trabajo que se requeriré para realizarlas, hacen preguntas y
cuestionamientos al PO acerca de las historias de usuario.

3. Cada miembro del equipo asigna de manera privada una puntuacién (o carta) a cada HU
contemplando los aspectos que el considere.

4. Las cartas seleccionadas por los miembros del ES son mostradas simultaneamente para
asegurar la independencia de su estimacion.

5. Si las estimaciones difieren mucho cada estimador debe explicar el por qué asigné ese
valor, quien dio la estimacion mas alta y la mas baja también deberan explicar el porqué
de sus estimaciones.

6. EIl proceso se puede llegar a repetir hasta 3 veces si es necesario con el fin de llegar al

consenso en la estimacion.

PP provee buenas estimaciones, ya que asegura la participacion de todo el equipo
equitativamente. La participacion de personas con diferente contextos ayuda a reducir el
sobreoptimismo de las estimaciones basadas en juicio de experto identificando problemas que

afectan su implementacion (LOpez-Martinez et al. 2017; Mahni¢ and Hovelja 2012).

2.1.2.2  Problemas en la estimacion utilizando Planning Poker

PP tiene muchos beneficios, sin embargo, los expertos se han percatado que este método

no siempre es eficiente, esto debido a que (Mahni¢ and Hovelja 2012; Raith et al. 2013):

= El resultado es siempre basado en la observacion de expertos y su experiencia.

= El puntaje asignado a las historias de usuario es un valor que no puede ser convertido
facilmente a tiempo.

= La decision de los miembros del equipo es poco clara, debido a que toman en cuenta la

complejidad de las historias de usuario forma general, sin desglosar sub-atributos.

Para la estimacién de historias de usuario existen diferentes atributos que deben
considerarse como: la experiencia en el lenguaje de programacién (Rath, Acharya, and Satapathy
2016; Zare, Khademi Zare, and Fallahnezhad 2016), experiencia en proyectos anteriores (Hsu et

al. 2016; Malgonde and Chari 2018), experiencia con la tecnologia (Mahni¢ and Hovelja 2012;
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Zare, Khademi Zare, and Fallahnezhad 2016), familiaridad con el proyecto (Sholig, Dewi, and
Subriadi 2017), tamafio del equipo (Drahy and Pastor 2016)(Abdou, Yong, and Othman 2016),
duracién del proyecto (Abdou, Yong, and Othman 2016; Hsu et al. 2016), entre otros. Como se
muestra en la Figura 7, los desarrolladores sin o con poca experiencia pueden llegar a tener
problemas al realizar estimaciones, ya que cada uno tiene una perspectiva diferente de que
atributos considerar para estimar, ademas no tienen la experiencia en estimacion, ni en la
consideracion de los sub-atributos que se involucran en la realizacion de las historias de usuario.
Por otro lado, las empresas pequefias que no tienen datos historicos de proyectos anteriores, no
emplean un método estandarizado para la estimacién (Ramirez-Noriega et al. 2016).
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Figura 7. Proceso de estimacién de Historias de Usuario

2.1.3 Complejidad

Es el nimero de elementos en un sistema y las posibles relaciones entre estos elementos
(Cristdbal 2017). Si hablamos de complejidad en un contexto de software, podemos definirla como
la dificultad del problema que se intentara resolver, la estructura del codigo o las relaciones entre
los elementos que se manejaran en el software. En otras palabras, el término complejidad se puede
utilizar para analizar la naturaleza compleja de los problemas, el codigo y los datos (Lépez-
Martinez et al. 2017). La complejidad del proyecto tiene un fuerte efecto sobre la incertidumbre
inherente a la planificacion. Sin embargo, la complejidad es una medida relativa que es afectada

por la familiaridad o conocimiento de proyectos previos (Pressman n.d.).

En el caso de las historias de usuarios, la complejidad se centra en los diferentes elementos

de la funcionalidad involucrada y sus aspectos de implementacion. Determinar la complejidad al
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estimar una HU no es un trabajo simple ya que involucra muchos aspectos y actualmente no existe
un consenso sobre qué aspectos se deben considerar, es por eso que cada autor determina aspectos
diferentes para estimar la complejidad (Dragicevic, Celar, and Turic 2017; Lopez-Martinez et al.
2017). Hay estudios que trabajan con Redes Bayesianas para abordar los problemas que se
presentan al estimar, ya que las Redes Bayesianas debido a su naturaleza estadistica permiten
manejar la incertidumbre (Dragicevic, Celar, and Turic 2017).

2.1.4 Redes Bayesianas

Una Red Bayesiana (RB) es un modelo probabilistico que relaciona un conjunto de
variables aleatorias mediante un grafo dirigido, son redes graficas sin ciclos en el que se
representan variables aleatorias y las relaciones de probabilidad que existan entre ellas que
permiten conseguir soluciones a problemas de decision en casos de incertidumbre (DOLDAN TIE
2007).

Las RBs pertenecen a la familia de modelos graficos probabilisticos. Estas estructuras
gréficas se utilizan para representar el conocimiento sobre un dominio incierto. Cada nodo en el
gréfico representa una variable aleatoria, mientras que los arcos entre nodos representan
dependencias probabilisticas entre las variables aleatorias correspondientes. Como se puede
observar en la Figura 8, el nodo hijo depende solo de sus nodos padres y cada nodo esta asociado
a una Tabla de Probabilidad Condicional (TPC) que definen la probabilidad de cada estado en el
que una variable puede estar. Estas dependencias condicionales en el grafico a menudo se estiman
utilizando métodos estadisticos y computacionales conocidos. Por lo tanto, las redes bayesianas
combinan principios de teoria de grafos, teoria de probabilidad, informética y estadistica
(DOLDAN TIE 2007; Rodriguez and Dolado 2007).

Nodo
Hijo
/ N

Nodo Nodo
Padre 1 Padre 2

Figura 8. Relacion entre nodos
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Las redes Bayesianas juegan diversos papeles importantes dentro de la Inteligencia
Artificial. Uno de ellos es su actuacion dentro del manejo de incertidumbre en los sistemas
expertos. Las redes Bayesianas permiten encontrar, de una manera consistente, relaciones
probabilistas entre variables. El hecho de utilizar una representacion gréfica para la explicacion
del modelo hace que las Redes Bayesianas sean una herramienta realmente muy atractiva en su
uso, como representacion del conocimiento. No s6lo modelan de forma cualitativa el
conocimiento, sino que ademas expresan de forma numérica la fuerza de las relaciones entre las
variables. Esta parte cuantitativa del modelo suele especificarse mediante distribuciones de
probabilidad como una medida de la creencia que tenemos sobre las relaciones entre variables de
modelo (Césari 2006).

2.1.41  Teorema de Bayes

El teorema de Bayes es un procedimiento para obtener probabilidades condicionales
(probabilidades de ocurrencia de acontecimientos condicionadas a la ocurrencia de otros
acontecimientos). La probabilidad condicional de un evento es una probabilidad obtenida con la
informacion adicional de que algun otro evento ya ha ocurrido. Usamos P(B|A) para denotar la
probabilidad condicional del evento B que ocurre, dado que el evento A ya ha ocurrido. La
siguiente formula se utiliza para encontrar P(B|A):

P(PAB)

PBIA) = |5

(2.1)

La explicacion intuitiva para encontrar una probabilidad condicional a partir de la formula
anterior seria: la probabilidad condicional de B dada A se puede encontrar asumiendo que el evento
A ha ocurrido y, trabajando bajo esa suposicion, calcular la probabilidad de que ocurra el evento
B. Por lo tanto, la aplicacion del teorema de Bayes es adecuada para revisar un valor de
probabilidad basado en informacién adicional que se obtiene posteriormente. La clave para
entender la esencia del teorema de Bayes es percibir que estamos tratando con sucesos
secuenciales, donde se obtiene nueva informacidén adicional para un evento posterior. Esta nueva
informacion se utiliza para revisar la probabilidad del evento inicial. En este contexto, los términos
probabilidad previa y probabilidad posterior son de uso comun y por lo tanto es necesario

definirlos. Una probabilidad previa es un valor de probabilidad inicial obtenido originalmente
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antes de obtener cualquier informacion adicional mientras que una probabilidad posterior es un
valor de probabilidad que ha sido revisado usando informaciéon adicional que se obtiene
posteriormente (Joyce 2019; Martinez 2017; Rincon 2014).

21472 Definicion formal de las RBs

Las RBs o probabilisticas se fundamentan en la teoria de la probabilidad y combinan la
potencia del Teorema de Bayes con la expresividad seméantica de los grafos dirigidos; las mismas
permiten representar un modelo causal por medio de una representacion grafica de las
independencias/dependencias entre las variables que forman parte del dominio de aplicacion
(Felgaer 2004).

A continuacion, se enlistan algunas definiciones y terminologia de las Redes Bayesianas
(se utilizaran letras mayusculas para denotar los nodos (X) y las correspondientes letras mindsculas
para designar sus posibles estados (xi)) (Normandi Rocio Tirado Rios, Freddy Enrique Triana
Litardo 2016):

= Nodo: Un nodo X es una variable aleatoria que puede tener varios estados xi. La
probabilidad de que el nodo X este en el estado x se denotard como P(x) = P(X = x).

= Arco: es la union entre dos nodos y representa la dependencia entre dos variables del
modelo. Un arco queda definido por un par ordenado de nodos (X, Y).

= Nodo padre: El nodo X es un padre del nodo Y, si existe un arco (Y, X) entre los dos
nodos.

= Nodo hijo: El nodo Y es un hijo del nodo X, si existe un arco (Y, X) entre los dos nodos.

= Probabilidad a priori: es la probabilidad de una variable en ausencia de evidencia.

= Probabilidad a posteriori: es la probabilidad de una variable condicionada a la existencia
de una determinada evidencia; la probabilidad a posteriori de X cuando se dispone de la
evidencia e se calcula como P(X|e).

= Probabilidad conjunta: Dado un conjunto de variables {X, Y,..... Z} la probabilidad
conjunta especifica la probabilidad de cada combinacion posible de estados de cada

variable P(xl-, Vjs weeres zk)v,j, .... k, de manera que se obtiene la ecuacion:
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z P(xi,yj, ...... ,Zk) =1 (22)

Probabilidad condicional: Dadas dos variables X e Y, la probabilidad de que ocurra y;
dado que ocurrid el evento xi es la probabilidad condicional de Y dado X y se denota como
P(yj| xi). La probabilidad condicional por definicién es:

P(y;|x;) = %,dado P(x;) >0 (2.3)

Anéalogamente, si se intercambia el orden de las variables:

P(yj, x;)
A partir de las dos formulas anteriores se obtiene:
P(y;)
P(y;|x;) = =——=<P(x;) 2.5
(YJl 1) P(x1,9;) i (2.9)

Esta expresion se conoce como el Teorema de Bayes que en su forma general tenemos:

P(yj)P(x;ly;)
Y, P(x:|y))P(v))

P(yjlx:) = (2:6)

Al denominador se le conoce como el Teorema de la Probabilidad Total. En las redes
Bayesianas el conjunto de valores que componen la probabilidad condicional de un hijo

dados sus padres, se representa en las llamadas TPCs.

Independencia: Dos variables X e Y son independientes si la ocurrencia de una no tiene
que ver con la ocurrencia de la otra. Por definicion se cumple que Y es independiente de X

si y sélo si
P(y;lx;) = P()’j)P(xi)ViJ (2.7)

Esto implica que:
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P(yjlx;) = P(y;)ViJ (2.8)

P(x;ly;) = P(x)V,,j (2.9)

= Observacion: es la determinacion del estado de un nodo (X = x) a partir de un dato
obtenido en el exterior del modelo.
= Evidencia: es el conjunto de observaciones e= {X=x, Y=Y, ...Z =z} en un momento dado.

2.1.43  Aplicacion de RBs en la Ingenieria de Software

Las RBs son cada vez mas populares en Ingenieria de Software, inteligencia artificial y
estadistica. Se han aplicado con éxito a dominios como medicina, evaluacion de riesgos, vision,

diagnosticos de sistemas y redes, etc. (Rodriguez and Dolado 2007).

Muchas de las actividades en la Ingenieria del Software utilizan valores inciertos o
probabilisticos. Diversas técnicas estadisticas y la teoria de la probabilidad han sido aplicadas a la
Ingenieria del Software desde sus inicios. Méas recientemente, modelos graficos, que combinan
probabilidad y teoria de grafos. Las RBs son aplicadas a la toma de decisiones en dominios donde

la incertidumbre representa un papel importante, como es el caso de la ingenieria del software.

En la ingenieria del software las RBs han sido usadas en diferentes areas como (Rodriguez
and Dolado 2007): estimacion del esfuerzo y calidad, pruebas de software, fiabilidad, interfaces

gréficos e interaccion con el usuario, entre otros.

Las RBs tienen un nimero de caracteristicas y ventajas que hacen que sean apropiadas para

la ingenieria del software (Rodriguez and Dolado 2007):

= Utiliza una representacion grafica para la representacion del modelo (Lépez-Martinez et
al. 2017).

= Estan formadas por componentes cualitativos y cuantitativos (Lopez-Martinez et al. 2017).

= Son utilizadas en proyectos de desarrollo de software para estimacion de esfuerzo,
evaluacion de confiabilidad, prediccion, entre otras aplicaciones (Dragicevic, Celar, and
Turic 2017).
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= Permiten encontrar de una manera consistente, relaciones probabilisticas entre variables
(Lépez-Martinez et al. 2017).

= Pueden modelar grados de certidumbre, en vez de valores exactos. Por tanto, permiten
modelar la incertidumbre de manera efectiva y explicitamente, por lo que pueden realizar
buenas predicciones con informacion incompleta. Aborda autométicamente la
incertidumbre y el riesgo debido a su propia naturaleza estadistica (Dragicevic, Celar, and
Turic 2017).

= Pueden hacer inferencia en ambos sentidos, es decir, las variables de entrada pueden ser
usadas para predecir las variables de salida y viceversa (Rodriguez and Dolado 2007).

= Dado un conjunto de evidencias, las redes Bayesianas permiten facilmente calcular la
sensibilidad de ciertas variables, simplemente modificando las evidencias (Rodriguez and
Dolado 2007).

= Lasalida de una RB es una probabilidad de distribucion en vez de valores Gnicos. Este tipo
de informacion se puede usar para medir la confianza que podemos depositar en la salida
de la RB (Rodriguez and Dolado 2007).

Las RBs son especialmente adecuadas para modelar la estimacion del esfuerzo y pueden
contribuir significativamente a la gestion de proyectos de software por lo que la aplicacion de RBs
en la estimacion del esfuerzo en el desarrollo de software estad ganando popularidad especialmente
en los dltimos tiempos. Las RBs se han utilizado ampliamente para predecir el esfuerzo de
software. Las razones fundamentales para el uso de este enfoque es que permite a los analistas
incorporar atributos causales del proceso, asi como combinar medidas cualitativas y cuantitativas,
superando asi las conocidas limitaciones de los métodos tradicionales de métricas de software
(Karna and Gotovac 2015).

2.2 Trabajos relacionados

Se han realizado muchas investigaciones y se han planteado muchas propuestas para la
estimacion del esfuerzo. Algunos de ellos se han centrado en la complejidad como uno de los
atributos mas importantes para la estimacion. Se han utilizado diferentes técnicas y algoritmos

matematicos para obtener mejores estimaciones. Esta seccion describe articulos relacionados con

35



la Tabla 1 se muestran algunas caracteristicas de los trabajos relacionados.

Tabla 1. Trabajos relacionados

la estimacion de la complejidad. Algunos de los estudios tienen un enfoque similar al nuestro.

Autores Método utilizado Atributos Aplicacién
Complejidad del formulario
. Complejidad de la funcion Proyectos
(Dragicevic, Complejidad de informes de
Celar, and | Modelo Bayesiano plejlaad .
Turic 2017) E§peC|f|caC|on de calidad. desarrollo
Tipo de tarea de software
Habilidades de desarrollador
(Alostad, Experiencia del equipo Proyectos
Abdullah, Modelo basado en Complejidad de la tarea de
and Aali I6gica difusa Tamarno de la tarea desarrollo
2017) Precision en la estimacion de software
(Zahraoui Complejidad Pm’éecms
and Janati Método propio Tamaiio q ¢
. - esarrollo
Idrissi 2015) Prioridad
de software
Tiempo
(Lopez- Esfuerzo Historias
Martinez et | Modelo Bayesiano Experiencia de usuario
al. 2017) Prioridad
Valor de historia de usuario

En

En (Dragicevic, Celar, and Turic 2017) se presenta una estimacion de esfuerzo en proyectos

de software. Los autores utilizaron una RB para predecir el esfuerzo en las tareas. EI modelo
incluye seis atributos: tipo de tarea, requisitos de complejidad (formulario de complejidad, funcion
de complejidad, informe de complejidad), especificacion de calidad y habilidades de desarrollador.
El modelo fue validad usando una base de datos de 160 tareas de proyectos reales. EI modelo
propuesto por estos autores obtuvo el 90% de precision en la prediccion del esfuerzo en tareas.
Los atributos utilizados por los autores se centran en aspectos de la tarea y técnicos que podrian
ser dificiles de identificar por los desarrolladores novatos; ademas, los autores consideraron las

habilidades del desarrollador en un solo atributo.

El modelo propuesto por los autores en (Alostad, Abdullah, and Aali 2017) esta basado en

I6gica difusa para mejorar la estimacion del esfuerzo. Los autores consideraron cuatro atributos:
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la experiencia del equipo de desarrollo, la complejidad de la tarea, el tamafio de la tarea y la
precision de la estimacion. Se obtuvo un nivel de precision de hasta el 60%. Debido a la precision
mejorada en las estimaciones de los desarrolladores en cada sprint, el autor considera que el uso
del modelo obtendria buenos resultados cuanto mas se usa, ya que se vuelve mas preciso con el
tiempo y ofrece una mejor estimacion del esfuerzo. Las categorias utilizadas para cada atributo
fueron términos lingiisticos; sin embargo, este modelo examind solo cuatro elementos y
determinar la complejidad de una HU implica incluso més atributos que los mencionados por el

autor.

El trabajo de (Zahraoui and Janati Idrissi 2015) utiliza un método propio para estimar
esfuerzo en proyectos de Scrum. La investigacion se centra en ajustar puntos de historia a una
nueva medida de puntos de historia ajustada. Este trabajo utilizo solo 3 atributos: complejidad,

tamafo y prioridad, tomando en cuenta muy pocos aspectos para realizar una estimacion.

En (LOpez-Martinez et al. 2017) se contemplaron 5 atributos: tiempo, esfuerzo, experiencia,
prioridad y valor de la historia. Se utilizo una estructura de RB; cada atributo representa un nodo
en la red, y el peso de sus relaciones se representa en los bordes. Este modelo se basa en el
conocimiento de expertos para estimar historias de usuarios, que se utiliza para determinar los
pesos de los bordes. Este modelo se utiliza a través de preguntas que representan variables en una
RB; los valores se obtienen de los miembros del ES durante cada sesion de estimacion. Después
de una validacion utilizando 19 HU este trabajo alcanzo un 87% de precision. La principal
desventaja de este modelo es que los autores consideraron los atributos como uno solo, sin
descomponer, por ejemplo, la experiencia como un atributo Unico, mientras que cada uno de ellos

podria dividirse en mas sub-atributos.

Como podemos observar, la mayoria de los estudios reportados en la literatura considera
aspectos importantes para estimar, sin embargo, presentan dos aspectos importantes que podrian

estar en desventaja:

1) no hay consenso sobre el significado de cada atributo y el nivel de descomposicion, por
ejemplo, la complejidad.

2) Nadie se centra en los aspectos personales de los desarrolladores.
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El presente estudio esta inspirado en el modelo propuesto en (Lopez-Martinez et al. 2017)
y propone mejorar la descomposicion de algunos atributos en sub-atributos, como la complejidad

y los aspectos personales.
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Capitulo 3

3. Modelo propuesto

Esta seccion explica como se llevd a cabo la Revision Sistematica de la Literatura (RSL) y

la seleccidn de los atributos considerados para el modelo utilizado en esta propuesta.

3.1 Revisidon Sistematica de la Literatura

Previamente en (Duran et al. 2020) se realiz6 una RSL basada en la metodologia B.
Kitchenham (Kitchenham, Budgen, and Brereton 2018) con el objetivo de identificar los atributos
considerados mas importantes para la estimacion de historias de usuario. A continuacion, se

describe brevemente el proceso que se realizo.

3.1.1 Formulacién de preguntas de investigacion
Se definieron dos preguntas de investigacion, las cuales ayudaron a la identificacion de los

atributos mas importantes. Las preguntas se muestran a continuacion:
e ;Qué atributos se consideran para estimar complejidad en las historias de usuario?

e ;Cual es el método utilizado para estimar la complejidad?

3.1.2 Definicion de la estrategia de busqueda

Se tomaron en cuenta diversas bibliotecas de investigacion cientifica. Se utilizo una
estructura de busqueda basada en palabras claves y conectores ldgicos: (Complexity AND
Estimation AND (Scrum OR User Stories OR Project))

3.1.3 Definicion de criterios de inclusién y exclusion

Se incluyeron trabajos publicados entre 2016 y 2018, publicaciones que responden
directamente las preguntas de investigaciones, publicaciones que describen estudios empiricos y

publicaciones que examinan la estimacion de la complejidad, por otro laso se excluyeron
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publicaciones no escritas en inglés, publicaciones no relacionadas con la complejidad en proyectos
de software, publicaciones que no son revisiones de la literatura y articulos de opinién o puntos de

vista.

3.1.4 Evaluacion de la calidad
Se formularon algunas preguntas para evaluar la calidad de la estrategia de revision. A

continuacion, se muestran las preguntas seleccionadas:
= QAL: ;Describe el articulo los atributos utilizados para la estimacion de complejidad?
El estudio describe los atributos utilizados para estimar, y estos atributos puede ser
importante en la estimacion de las historias de usuario.
=  QAZ2: ;Los atributos utilizados en el estudio son validos y confiables?
Los atributos mencionados son apoyados por los autores, es decir, que son
recomendados por los expertos en el area.
Cada trabajo se evalud utilizando las mismas preguntas; solo se seleccionaron los trabajos que

cumplian ambas preguntas calidad.

3.1.5 Resultados
Se encontro un total de 940 articulos en las bibliotecas de investigacion cientifica. Estos

articulos fueron revisados por titulo, resumen y vista rapida, reduciendo el resultado a 47 articulos.
Los 47 articulos se revisaron uno por uno tomando en cuenta las preguntas de investigacion, los
criterios de inclusion y exclusion y la evaluacion de calidad; como resultado se seleccionaron 26
articulos.

De los articulos seleccionados se extrajeron 51 atributos, los cuales se clasificaron y
ordenaron para formar una taxonomia, esto con el objetivo de identificarlos de una manera mas
sencilla. Se establecieron 5 clasificaciones: aspectos personales (Hsu et al. 2016; Scott and Pfahl
2018; Zare, Khademi Zare, and Fallahnezhad 2016), complejidad técnica (Abdou, Yong, and
Othman 2016; Bosch-Rekveldt, Bakker, and Hertogh 2018; M., Yong, and Othman 2018; Qazi et
al. 2016; Singh 2016), proyecto (Hsu et al. 2016; Zare, Khademi Zare, and Fallahnezhad 2016),
equipo (Abdou, Yong, and Othman 2016) y complejidad de la organizacion (Bosch-Rekveldt,
Bakker, and Hertogh 2018; M., Yong, and Othman 2018; Qazi et al. 2016), ya que fueron las que

mas se encontraron en los articulos seleccionados; también se considerd lo sugerido por la
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literatura y la opinion de algunos autores. Asimismo, se analizaron los métodos utilizados para
estimar en los articulos seleccionados, se encontrd que la mayoria de los autores utilizan métodos

propios para realizar estimaciones.

3.2 Atributos seleccionados

Debido a que actualmente la mayoria de los métodos para estimar historias de usuarios se
basan principalmente en aspectos técnicos o de proyecto (Ramirez-Noriega et al. 2016), se propone
este modelo que considera principalmente los atributos personales de los desarrolladores, sin
descuidar los aspectos técnicos. Se analizaron los atributos y clasificaciones de la revision
sistematica de la literatura (Durén et al. 2020) realizada previamente.

Debido a que el modelo propuesto se enfoca en los aspectos humanos, se analizaron los
atributos contemplados en la categoria de aspectos personales. Se seleccionaron los mas
relevantes, incluso sugeridos por los expertos: experiencia con tecnologia (Rath, Acharya, and
Satapathy 2016; Zare, Khademi Zare, and Fallahnezhad 2016), experiencia con el lenguaje (Rath,
Acharya, and Satapathy 2016; Sholiq, Dewi, and Subriadi 2017), experiencia en proyectos
anteriores (Alostad, Abdullah, and Aali 2017; Hsu et al. 2016; Lopez-Martinez et al. 2017),
habilidades de desarrollador (Dragicevic, Celar, and Turic 2017; Zare, Khademi Zare, and
Fallahnezhad 2016) y conocimiento del tema del proyecto (Sholig, Dewi, and Subriadi 2017). Se
tomaron en cuenta estos atributos ya que desde el punto de vista de la literatura estos estan
presentes con mas frecuencia en el proceso de estimacion. En Scrum, los aspectos personales son
los mas importantes debido a que se considera que son atributos muy influyentes en el proceso de
estimacion, en base a esto, un desarrollador con experiencia puede estimar de manera mas facil
una HU que un desarrollador sin experiencia (Lopez-Martinez et al. 2018; Lopez-Martinez et al.
2017). Debido a que 3 de los atributos seleccionados forman parte de la experiencia, estos se

agruparon para formar un nodo de experiencia.

Aunque el enfoque del modelo propuesto son los aspectos humanos, se seleccionaron
algunos atributos relacionados con la complejidad técnica, ya que los autores describen la
importancia de incluir este tipo de aspectos para la estimacion (Abdou, Yong, and Othman 2016;

Dragicevic, Celar, and Turic 2017), estos atributos nos ayudan a considerar riesgos, aspectos
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técnicos y de calidad para llevar a cabo una HU. Se selecciono la dependencia (Kayes, Sarker, and
Chakareski 2016; Singh 2016; Tanveer, Guzman, and Engel 2017) y el tamafio (Alostad, Abdullah,
and Aali 2017; Malgonde and Chari 2018) de las HU, ya que estos atributos son importantes para
conocer la complejidad técnica de una HU, ademas de ser atributos cominmente utilizados y
conocidos en el proceso de estimacion. En el andlisis, se observé que el nodo tamafio podia
desglosarse mas, debido a que existe diferentes formas de estimar el tamafio de una HU. Al nodo
tamafio se le afiadieron dos sub-nodos: funciones de conexion (Dragicevic, Celar, and Turic 2017)
y funciones de datos (Dragicevic, Celar, and Turic 2017; Pandit and Tahiliani 2015).

Los atributos seleccionados para el primer nivel se describen en la Tabla 2. Los atributos
seleccionados se agruparon en nodos para que estén organizados por su naturaleza. EI modelo final
se muestra en la Figura 9. Con este modelo pretendemos mejorar la precision en la estimacion de
HU.

Tabla 2. Atributos seleccionados para el primer nivel

Atributo de

. . Definicion
primer nivel

El desarrollador domina las herramientas, métodos y tecnologias para
Experiencia con | el desarrollo de la Historia de usuario de forma efectiva. La
la tecnologia experiencia con la tecnologia aporta calidad y rapidez al término de
una Historia de usuario.
Experienciaen | Conocimiento que un desarrollador posee en base a proyectos similares
proyectos o anteriores. El desarrollo de trabajos previos similares aporta calidad y
previos rapidez al término de una Historia de Usuario.
El desarrollador domina y es capaz de usar en forma efectiva los
Experiencia en el | recursos de dicho lenguaje, y produce un resultado organizado y
lenguaje de valioso. El desarrollador conoce las limitaciones de dicho lenguaje. La
programacion | experiencia con el lenguaje de programacion aporta calidad y rapidez
al término de una Historia de usuario.
Habilidades del | Conocimientos y capacidades que posee un desarrollador (capacidad
desarrollador | de analisis, creatividad, etc.).
Conocimientos
del tema del
proyecto

El desarrollador conoce y domina la naturaleza y los conceptos mas
importantes del tema del que se realizara el proyecto.

Que tan importante es una Historia de usuario debido a que otras
Historias de usuario dependen de esta.
Funciones de | Son los requerimientos de procesamiento del usuario como entradas,

Dependencia

conexion salidas y consultas.
Funciones de | Son los requerimientos de almacenamiento del usuario, como archivos
datos I6gicos internos y archivos de interfaz externa.
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Figura 9. Modelo propuesto

3.3 Técnicas para representar el modelo

Fue necesario seleccionar una técnica para representar el modelo propuesto. Buscamos una
técnica que nos permitiera representar el conocimiento de los expertos a través de informacion
cualitativa y cuantitativa y que se adaptara a nuestro modelo. Seleccionamos las RBs debido a que
esta técnica requiere informacion cualitativa y cuantitativa y trabaja a través de nodos y las

relaciones entre ellos.

Una RB es un modelo grafico que describe relaciones probabilisticas entre variables
relacionadas causalmente (Dragicevic, Celar, and Turic 2017). Se fundamentan en la teoria de la
probabilidad y permiten representar un modelo causal por medio de una representacion grafica de
las dependencias entre las variables (Lopez-Martinez et al. 2017). Se componen de dos partes
(Rodriguez and Dolado 2007):

= La parte cualitativa, es una estructura grafica (grafo) que describe las posibles entidades
(variables) y dependencias entre ellas.
= La parte cuantitativa estd compuesta por probabilidades condicionadas que representan la

incertidumbre del problema.

Nuestro modelo contaba con informacion cualitativa, es decir con una estructura jerarquica
que representa variables y sus relaciones; y con informacion cuantitativa, la cual obtendriamos con

el grado de dependencia entre cada nodo-relacion. Dado nuestro modelo, se puede hacer inferencia
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bayesiana; esto es, estimar la probabilidad posterior de las variables no conocidas, en base a las
variables conocidas. Las RBs manejan la incertidumbre con probabilidades, con esto nos brindan
una idea de que tan probable es que ocurra un evento. (Sucar 2011).

Trabajos relacionados utilizaron esta técnica, lo cual respalda el hecho de que esa técnica
ayudo a solucionar problemas similares. Autores como Martinez (Lépez-Martinez et al. 2017) y
Dragicevic (Dragicevic, Celar, and Turic 2017) consideraron la incertidumbre de la estimacion a
través de las RBs.

3.4 Construccion de la red Bayesiana

Esta seccion muestra como se construyo la RB. La parte cualitativa representa la estructura
formada por nodos y las relaciones y dependencias entre nodos, esta parte se desarrolla en funcion
del grupo de variables seleccionadas del articulo (Duran et al. 2020). La parte cuantitativa se

compone de TPCs, para crear esto, los profesionales dieron sus opiniones.

3.4.1 Parte cualitativa

La parte cualitativa de la RB estd compuesta por nodos y la relacion entre ellos. Las
relaciones entre los nodos se muestran en la Figura 9. La RB esta formada por una estructura

jerarquica que esta organizada por niveles, cada nivel representa un grupo de variables o nodos:

= Atributos de primer nivel: estos nodos son los que recopilan informacion para la estimacion de
la complejidad. Se definieron tres estados para estos atributos (poco, medio, alto).

= Atributos de segundo nivel: estas variables ayudan a organizar los nodos de primer nivel
jerarquicamente.

= Atributo de complejidad de historias de usuario: esta variable muestra el valor final para medir

la estimacion de complejidad.
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3.4.2 Parte cuantitativa

Para formar la parte cuantitativa de nuestra RB, es necesario cubrir tres aspectos
importantes: valores entre las relaciones de los atributos, escalas de valores para los atributos de
primer nivel y la construccion de las TPCs. Para obtener el valor entre las relaciones de los

atributos fue necesario consultar la opinion de los expertos.

3421 Valores de relacién entre variables

Para obtener los valores de las relaciones entre las variables fue necesario consultar la
opinion de los expertos de Scrum, para lo cual se disefi6 y aplico una encuesta que se describe en

la siguiente seccion.

34211 Encuesta para determinar relacion entre atributos

El objetivo de la encuesta fue validar la importancia y el valor de los atributos
seleccionados dentro del modelo. Se preguntd a los encuestados el grado de aceptacion de los
atributos seleccionados. La encuesta se realizo digitalmente mediante formularios de Google. La
encuesta se aplicé a 21 profesionales de la industria y 19 estudiantes de la carrera de ingenieria en
computacion de la Universidad Autonoma de Baja California. Desde el principio se contemplo
tener en cuenta solo la opinién de los profesionales para la construccion de la RB, sin embargo,
también se aplicé a los estudiantes para saber como pensaban y si diferian de la opinion de los
profesionales, sin embargo, para la creacion de la RB solo se tomé en cuenta la opinion de los

profesionales.

Preparamos 18 preguntas para conocer el grado de aceptacion de los atributos propuestos
y preguntas para recopilar informacion general sobre la experiencia de los encuestados como,
experiencia de los encuestados tanto en proyectos de desarrollo como en el uso de Scrum, cantidad
de proyectos en los que han trabajado, rol dentro de la empresa que labora, entre otras. Se utilizo
una escala Likert de 5 puntos (Totalmente en desacuerdo, en desacuerdo, Neutral, de acuerdo,
totalmente de acuerdo) para medir el grado de aceptacion de cada atributo (Para mas detalles ver
el apéndice A.1). El disefio de la encuesta se validd teniendo en cuenta las recomendaciones

enlistadas en (Linaker, Johan; Sulaman, Sardar Muhammad; Maiani de Mello, Rafael; Host 2015).
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Para validar los resultados de la encuesta aplicada se utilizo la técnica alfa de Cronbach (Celina
and Campo 2016). Con un total de 11 elementos analizados obtuvimos un alfa de Cronbach de

0.912 para los estudiantes y 0.866 para los profesionales.

Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 3 (gris claro para profesionales y gris
oscuro para estudiantes) la cual muestra los porcentajes que se obtuvo para cada atributo en cada
escala Likert. Cada atributo fue validado considerando cuénto se esta de acuerdo con el uso de ese
atributo. Recibimos la respuesta de 19 estudiantes de la Universidad Auténoma de Baja California,
de sexto y séptimo semestre de la carrera de Ingenieria en Computacion, que tienen un promedio
de 15 meses de experiencia desarrollando proyectos de software, 4 proyectos de desarrollo y
aproximadamente 6 meses usando Scrum. Por otro lado, recibimos la respuesta de 21 profesionales
de diversas empresas de software de la region, que tienen un promedio de 57 meses de experiencia
desarrollando proyectos de software, 37 proyectos de desarrollo y aproximadamente 32 meses
usando Scrum. Ambos grupos de encuestados mencionaron jugar el rol de desarrollador dentro de

sus proyectos y el uso de PP como método para estimar las historias de los usuarios.

Tabla 3. Grado de aceptacion para cada atributo

(<5} o (@] (@] D o
- S = S £
2.9 c 2 g S g9
s°s | Yg g ; g &
3 ] A R 3
Experienciaconla) o | o g | 53| 48 | 53 |381[105]57.1 | 789
tecnologia
Experienciaconel | o 101 o | g | 45 [ 105|429 | 155 | 504 | 73.7
lenguaje

Experiencia en
proyectos previos

Habilidades del
desarrollador

Conocimiento del
tema del proyecto

Dependencia

Funciones de
conexion

Funciones de datos

0 b 0 0 |19.0|158|47.6(36.8 333|421

0 0 0 9.3 | 95 [ 158|619 | 421|286 | 36.8

0 0. |143 (263 |76.2|421| 95 |[316

48 | 53 | 143|158 | 57.1 | 52.6 | 23.8 | 26.3

4.8 0 (143211429 |36.8|38.1|421

o] O |[©Oo] O
ol O |[Oo|l O

4.8 0 |[23.8[158|28.6| 526|429 | 31.6
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Adicional a las preguntas para evaluar los atributos, se incluyeron preguntas para que los
encuestados dieran sugerencias sobre otros atributos no contemplados en el modelo planteado. Por
parte de los estudiantes se mencionaron los siguientes atributos: trabajo en equipo, experiencia en
Scrum, tecnologia a utilizar y claridad en los requisitos. Por otro lado, los profesionales
mencionaron los siguientes atributos: trabajo en equipo, capacidad de aprendizaje, comunicacion,

tecnologia involucrada, tipo de tarea y redaccion de los requerimientos.

3.4.21.2 Aplicacion de ecuaciones

Para calcular los pesos entre variables aplicamos las ecuaciones y definiciones utilizadas
en (Lopez-Martinez et al. 2017; Martinez 2017).

Definicion 3.1 Sea V = {v1, .. ., vn} el conjunto que denota la opinion de los expertos. Donde el
elemento v = (weight, frequency) representa el peso dado en un punto a la escala Likert (weight) y
la frecuencia de la escala (frequency).

La escala Likert de 5 puntos define la variable n en 5 debido al nimero de puntos. Basado en la
definicion 3.1, la ecuacion 3.1 establece la relacion no normalizada de una variable p (Definicion
3.2)

P = Z vVE V(vweightvfrequency) (3-1)
ep =

d XVEV Vrrequency

Definicion 3.2 Sea P = {p1, . . ., pm} el conjunto de valores que representan a los nodos padres,

estos nodos tienen influencia causal sobre el mismo nodo hijo. La ecuacién 3.2 obtiene las
relaciones normalizadas considerando el conjunto de padres y sus valores calculados con la

ecuacion 3.1.

P
PTlOT'mPeP = ZPTP (32)
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Definicion 3.3 Sea A = {al, . . ., aq} el conjunto de variables de segundo nivel; experiencia,
tamario, complejidad técnica y complejidad en las historias de usuario, estas variables tienen dos
estados: alto y bajo. Sus valores se calculan a través de la ecuacion 3.3.

ZPEPP

Qaea—p] (3.3)

Cuando el conjunto P representa a los padres de la variable a, el total de variables que
tienen influencia sobre otra se representa con |P|, y el valor no ponderado se representa con p. El
valor normalizado se calcula con la ecuacion 3.2, pero, teniendo en cuenta la variable a en lugar
de p. La Tabla 4 muestra las frecuencias organizadas por atributo; peso asignado a la escala Likert
(muy en desacuerdo = 1, en desacuerdo = 2, neutral = 3, de acuerdo = 4, totalmente de acuerdo =
5). La ultima fila muestra el peso de cada atributo. Tomaremos como ejemplo el nodo de

experiencia para explicar como se obtuvieron los pesos.

Tabla 4. Pesos y frecuencias de los atributos

Frecuencia
oo = e gl 2 582l B D5,
ket | S el o 2ls 8|28 252 |8E 8¢
SESETIZESRE 8%
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0.25 2 0 0 0 0 0 1 1 1
0.5 3 1 1 4 2 3 3 3 5
0.75 4 8 9 10 13 16 12 9 6
1 5 12 11 7 6 2 5 8 9
Peso 0.347 | 0.343 | 0.310 | 0.253 | 0.234 | 0.490 | 0.504 | 0.496

Aplicamos la ecuacién 3.1 para obtener el peso no estandarizado de cada atributo de primer

nivel: experiencia con tecnologia, experiencia con lenguaje y experiencia en proyectos anteriores.
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(0x0) + (0.25%0) + - + (1x12)

Exp.Tecnologia = 1 = 0.881 (3.4)
0x0) + (0.25x0) + --- + (1x11
Exp.Lenguaje = (0x0) + 21) axil) 0.869 (3.5)
0x0) + (0.25x0) + --- + (1x7
Exp.Proyec. Previos = (0x0) + € 21) ax7) 0.786 (3.6)

Para obtener el peso normalizado de cada atributo usaremos la ecuacién 3.2. Es necesario
considerar los nodos que son padres del mismo nodo hijo, en este caso, el nodo de experiencia.

Exp.t = 0.881 = 0.347 (3.7)
Ap-tec.noTm = 881 + 0.869 + 0.786 '
0.869
_ _ — 0. 38
Exp.leng norm = e 0860 1 0.786 ~ 0343 (3.8)
0.786
Exp.proy_norm = = 0.310 (3.9

0.881 + 0.869 + 0.786

Para obtener el peso del atributo de experiencia y los otros atributos de segundo nivel,

aplicaremos la ecuaciéon 3.3.

0.881 + 0.869 + 0.786
Experiencia = 3 = 0.845 (3.10)

Aplicaremos la ecuacion 3.2 para obtener el peso estandarizado del atributo de experiencia.
También debemos considerar a los otros padres que influyen en el mismo atributo y sus pesos no
estandarizados. En este caso: habilidades del desarrollador (0.798), conocimiento del tema del
Proyecto (0.738) y complejidad técnica (0.770).

. o _ 0.845 — 0268 (3.11)
Xperiencld norm = e 1798 + 0.738 + 0.770 '
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3.4.2.2  Valores a priori para atributos de primer nivel

Se eligieron escalas de valores para los nodos recolectores; es decir, qué valor o estado
puede tener cada atributo de primer nivel. Se utilizaron tres escalas: baja, regular y alta. Se hizo
una pregunta para cada nodo recolector (atributo de primer nivel), que deberia responderse con
una de las tres escalas propuestas (baja, regular, alta). En el apéndice A.2 se puede ver a detalle
el cuestionario utilizado para estimar a través de la red, las preguntas formuladas para cada

atributo, las escalas de valor utilizadas para cada atributo y su interpretacion.

3.4.23 Construccién de las TPCs

Las TPCs muestran la probabilidad de que ocurra un evento basado en la combinacion de
las variables y el valor de sus estados (Lopez-Martinez 2017). En este paso, se define una TPC
para cada nodo secundario de la estructura. Para obtener las TPCs aplicaremos las ecuaciones y
definiciones utilizadas en (Lopez-Martinez et al. 2017).

Definicion 4 sea S = {s1, s2, . . ., s|S|} el conjunto de estados que puede tener una variable. Los
valores ponderados para las variables fueron 0.170 (bajo), 0.330 (regular) y 0.500 (alto). La matriz
en la ecuacion 3.12 muestra el proceso para crear la TPC. El valor de la variable se multiplica por
el valor de la escala para encontrar una ponderacion (pl1sl, p € P, s € S). En segundo lugar, los

resultados en el primer paso se combinan, cada combinacién obtiene un valor Unico que agrega

cada elemento de la combinacion ((plsl)+(p2sl)+ + - - +(pnsl)).
Wit = Wim
w :< : : ) (3.12)
Wni ° Wnm
Donde:

w11 = ((p151 + (P251) + -+ (PpS1)
Wiz = ((p151 + (P251) + -+ (P 52)
Wim = (151 + (251) + -+ (PnSm)

Wn1 = ((plsm + (stm) + ot (pnsl)
Who = ((plsm + (stm) + ot (pnsz)
Wnm = ((plsm + (stm) + ot (pnsm)
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Después, la variable max representa el valor maximo de la matriz, esta variable se usa para
obtener los valores finales de forma proporcional. El valor maximo divide la matriz en la ecuacion
3.12, en la forma W=W/max, para obtener los valores finales. Estos valores representan el estado
alto de las variables de segundo nivel y la variable complejidad en historias de usuario, el estado
bajo es el valor complementario del estado alto. El proceso se repite para obtener la TPC de cada

<W11 Wlm)
W‘l’ll coe an (313)

max

atributo de segundo nivel.

W =

Tomaremos como ejemplo el atributo tamafio para explicar como se obtuvo la TPC para
este nodo. Las escalas de valores que se utilizaron fueron baja (0.17), regular (0.33) y alta (0.5).
Los pesos para los atributos Funciones de conexion y funciones de datos son 0.504 y 0.496
respectivamente. Para obtener la matriz de la ecuacion 3.12, primero es necesario multiplicar el

peso del atributo (P) por cada valor de la escala (S), el resultado se muestra en la Tabla 5.

Tabla 5. Combinaciones de escalas y pesos para el nodo tamafio.

P1 P2
Funciones de conexioén Funciones de datos
(0.504) (0.496)
S1 Alto (0.5) 0.252 0.248
S2 Regular (0.33) 0.166 0.164
S3 Bajo (0.17) 0.086 0.084

Para formar la TPC es necesario contemplar todas las combinaciones posibles
((p1s1)+(p2s1)+ « - - +(pnsl)) entre los atributos que conforman el nodo tamario. El resultado
es sumado por cada combinacion y debe dividirse por el valor maximo de la matriz para obtener
los valores finales. Estos valores representan el estado alto de los atributos de segundo nivel, el

estado bajo es el valor complementario del estado alto. La Tabla 6 muestra las posibles

combinaciones que pueden existir en el nodo de tamafio y los resultados obtenidos.
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Se repitio el mismo proceso para obtener la TPC de cada atributo de segundo nivel. Se
utilizo el software GeNle 2.4 academic para representar la RB, en el cual se capturaron las TPC
de cada nodo. La Figura 10 muestra los resultados obtenidos para los pesos de cada relacion entre

nodos en la red y la RB resultante.

Tabla 6. Tabla de probabilidades condicionales para el nodo tamafio.

Combinaciones Valor bara nodo
tamarno
Funciones .
de Fggggggs Suma Alto Bajo
conexion
P1*S1 P2*S1 0.252 +0.248= 0,500 1,00 0,00
P1*S1 P2*S2 0.252 +0.164= 0,416 0,83 0,17
P1*S1 P2*S3 0.252 +0.084= 0,336 0,67 0,33
P1*S2 P2*S1 0.166 + 0.248= 0,414 0,83 0,17
P1*S2 P2*S2 0.166 + 0.164= 0,330 0,66 0,34
P1*S2 P2*S3 0.166 + 0.084= 0,251 0,50 0,50
P1*S3 P2*S1 0.086 + 0.248= 0,334 0,67 0,33
P1*S3 P2*S2 0.086 + 0.164 = 0,249 0,50 0,50
P1*S3 P2*S3 0.086 + 0.084= 0,170 0,34 0,66
(2 Complejidad en la HU
ata 76% [
Baja 24% ]

) Experiencia O Habilidades D. () Conocimiento Tema 73 Complejidad Tecnica
Deficiente 0%

Poco 0%
=
aita 6% ] Suficiente 100% atta 76% ]
[v]

. Reqular 100% .
Baja 44% Sobresali...  0%| = |Mucho 0% i olaii [v]

3 : E
0.347 0.343 0.310 0.490 0.510

2y Exp.Con.Tecnol...| |2 Exp. Con Lenguaje P| |0 Exp.Proyec Prev >  Dependencia ¢ Tamafio
Poca 0% Poca 0% Poca 0% Independi ... 0%
. adta 66% [
Regular 100% Reqular 100% Regular 0% Dependi ... 100% )
Baja 34% [

Mucha  0%| [gf [Mucha 0% = [Mucha 100% (S|  [Muy_depe.. 0%| [
4/ mu.a&s

0.50
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Media 100% Regular 100%
Alta 0% [z |Complicado 0% =

Figura 10. Red Bayesiana resultante
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Capitulo 4

En esta seccidn se presenta los diferentes experimentos aplicados, asi como los resultados
obtenidos y la discusion sobre estos.

4. Pruebas del modelo

Para validar el modelo creado, se disefiaron dos experimentos diferentes, uno para

estudiantes y otro para profesionales.
4.1 Experimentos

4.1.1 Estudiantes

El objetivo de este experimento fue obtener las estimaciones de las historias de usuario
individuales utilizando el método tradicional (PP) y la red creada en nuestra propuesta. Tuvimos
una muestra de 19 estudiantes del séptimo semestre de ingenieria en computacion de la
Universidad Autonoma de Baja California. Seleccionamos 19 porque fue la cantidad de alumnos
inscritos en la asignatura de Ingenieria de software. También consideramos que con 19 estudiantes
podriamos obtener una buena cantidad de datos, tomando como referencia la muestra de Lopez
que requirié solo 6 estudiantes (Lopez-Martinez et al. 2017). Los estudiantes tienen conocimiento
basico en Scrum y PP, un promedio de 15 meses de experiencia desarrollando proyectos de
software y 6 meses utilizando Scrum. Previo a nuestro experimento el inico método para estimar
conocido por nuestro grupo muestra era PP. Analizamos un total de 112 historias de usuario
definidas por los estudiantes. Para recopilar los datos, se crearon dos archivos de Excel en los que
los estudiantes registraron sus estimaciones individualmente. Uno para realizar un seguimiento de
las estimaciones convencionales y otro para las estimaciones realizadas con la red. El experimento

se dividid en 3 partes:

= Parte 1: Una vez que se han descrito las historias de los usuarios, cada miembro del Equipo
Scrum estima cada HU de forma individual y convencional (usando PP).
= Parte 2: para la segunda parte, pedimos responder individualmente las preguntas mostradas en

el Apéndice A.2 para cada HU. Esta informacion fue introducida a nuestra red.
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= Parte 3: Como datos adicionales, se solicitd registrar una tercera estimacion de manera
convencional. Esto consistio en volver a estimar la historia del usuario utilizando PP una vez

que se realizo.

4.1.2 Profesionales

El objetivo de este experimento fue obtener las estimaciones de historias de usuarios
individuales utilizando el método tradicional (PP) y la red creada en este trabajo. Tuvimos una
muestra de 6 profesionales de diferentes empresas de la region con mas de 5 afios de experiencia
desarrollando software y més de 2 afios utilizando Scrum. Consideramos una muestra pequefia
tomando como referencia la muestra utilizada en (Lopez-Martinez et al. 2017) que requirié solo 4
profesionales.
Previo a nuestro experimento el Gnico método para estimar conocido por nuestro grupo
muestra era PP. Analizamos un total de 10 historias de usuario. Este experimento se realizd
utilizando la herramienta de encuesta digital (formularios de Google) la cual fue enviada a cada
experto de manera individual. El experimento se dividio en 3 partes:
= Parte 1: Se selecciond un proyecto desarrollado por estudiantes y 10 historias de usuarios de
este proyecto.

= Parte 2: Se proporcion6 informacion importante sobre el proyecto a los profesionales
(Descripcion del proyecto, idiomas que se utilizaran, tecnologias, herramientas, etc.) y se pidio
al experto que estimara, utilizando PP cada HU, aparentando que se desarrollaria, teniendo en
cuenta la informacion proporcionada y su experiencia.

= Parte 3: Una vez realizada la estimacion tradicional, se le pidio al experto que respondiera las
8 preguntas enumeradas en el Apéndice A.2 para cada HU considerando la informacion

proporcionada y su experiencia.

4.2 Resultados

En el caso de los estudiantes, los resultados obtenidos fueron organizados por equipo (se
registraron 4 equipos participantes), una pequefia parte de los resultados obtenidos por uno de los

equipos se muestra en la Tabla 8. La columna PH (inicial) representa la estimacion realizada por

54



los estudiantes antes de la realizacion de la historia del usuario de forma tradicional utilizando PP.
La columna de PH (final) representa las estimaciones de los estudiantes después de finalizar la
historia del usuario de forma tradicional (PP). La columna de complejidad (con RB) representa el

valor obtenido por la RB segun las respuestas dadas por los estudiantes para cada HU.

Debido a que en Scrum la escala de medida son los PH fue necesario trasladar nuestro
resultado obtenido a través de la red (Complejidad) a PH, esto también con el fin de poder
comparar nuestros resultados con los resultados obtenidos por el método tradicional (PP). Para eso
seleccionamos los 9 puntajes y cartas mas utilizadas en PP (1,2,3,5,8,13,20,40,100). Asignamos
un namero de carta de PP (del 1 al 9) a cada uno de los puntajes més utilizados, por lo que cada

carta seria equivalente a un nimero de PH como se muestra en la Tabla 7.

Tabla 7. Equivalencia entra cartas y puntos de historia

# de Cartaen Puntos de
Planning Poker | historia
1 1

2

3

5

8

13
20
40
100

OO |NO (O~ W(N

Convertimos la complejidad obtenida por la red a un nimero de carta en PP usando la
ecuacion 3.14. Con esta ecuacion buscamos encontrar un valor desconocido en base a los valores
gue ya conocemos. En la cual, Y es el valor que estamos buscando y representamos el nimero de
la carta en PP, X representa la complejidad obtenida por la RB, X1 representa el valor mas bajo
que se puede obtener en la RB, X2 representa el valor mas alto que se puede obtener en la RB, Y1
representa la posicion mas pequefia de las cartas e Y2 la posicion méas grande de las cartas. El

resultado se muestra en la columna #Carta en PP (con RB).

Y =1+ [(%) v, - Yl)] (3.14)
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La columna de PH (con RB) representa el valor equivalente (que se muestra en la Tabla 7)
de acuerdo con el numero de carta obtenida como resultado de la aplicacién de la ecuacién 3.14.

Los resultados obtenidos por los profesionales se muestran en la Tabla 9. La columna de
PH (inicial) representa la estimacion en una forma tradicional (PP) realizada antes de que se inicie
la historia del usuario. La columna de complejidad (con RB) representa el valor obtenido por la
RB de acuerdo con respuestas obtenidas para cada HU. Al igual que con los estudiantes, se aplico
la ecuacion 3.14 y se consideraron las equivalencias que se muestran en la Tabla 7 para obtener la

columna PH (con RB)

Tabla 8. Resultado de estudiantes

#Carta en

. PH PH Complejidad PH
Caso | Sprint | Integrante  HU ol (Final) =~ (con RB) (COET?B) (con RB)

1 3 Integrante 1 5 5 75 4 5
2 3 Integrante 2 3 5 67 3 3
3 3 Integrante 3 1 8 5 75 4 5
4 3 Integrante 4 5 5 82 5 8
5 3 Integrante 5 5 5 75 4 5
6 3 Integrante 1 5 8 73 4 5
7 3 Integrante 2 5 8 78 5 8
8 3 Integrante 3 2 5 8 78 5 8
9 3 Integrante 4 8 5 82 5 8
10 3 Integrante 5 13 5 76 4 5
11 5 Integrante 1 13 8 78 5 8
12 5 Integrante 2 20 13 84 6 13
13 5 Integrante 3 3 20 20 84 6 13
14 5 Integrante 4 13 20 87 6 13
15 5 Integrante 5 40 20 89 7 20
16 5 Integrante 1 20 40 89 7 20
17 5 Integrante 2 20 40 90 7 20
18 5 Integrante 3 4 40 40 89 7 20
19 5 Integrante 4 20 20 89 7 20
20 5 Integrante 5 40 40 93 7 20
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Tabla 9. Resultados de profesionales

#Carta en

PH Complejidad PH
Caso Nombre HU . PP
(Inicial) (con RB) (con RB) (con RB)

1 Person 1 5 77 4 5
2 Person 2 3 67 3 3
3 Person 3 1 5 77 4 5
4 Person 4 1 56 1 1
5 Person 5 8 75 4 5
6 Person 6 8 81 5 8
7 Person 1 3 67 3 3
8 Person 2 2 62 2 2
9 Person 3 2 5 83 5 8
10 Person 4 2 63 2 2
11 Person 5 5 75 4 5
12 Person 6 8 79 5 8
13 Person 1 8 83 5 8
14 Person 2 1 60 1 1
15 Person 3 3 13 84 6 13
16 Person 4 1 61 1 1
17 Person 5 5 78 5 8
18 Person 6 8 77 4 5
19 Person 1 13 78 5 8
20 Person 2 1 60 1 1
21 Person 3 4 20 94 7 20
22 Person 4 1 60 1 1
23 Person 5 5 75 4 5
24 Person 6 5 73 4 5

Para validar los resultados obtenidos por ambos métodos, aplicamos pruebas de correlacién

de Spearman [45] utilizando SPSS. En el caso de los estudiantes, se analizaron las variables:

= Estimacionlni representa la estimacion inicial antes de hacer la HU.
= EstimacionFin representa la estimacion final, una vez que se realizo la HU.

= EstimacionRB representa el resultado obtenido por la RB.

Las pruebas se aplicaron teniendo en cuenta las relaciones: estimaciénlni-estimaciénRB
que determina la correlacién entre la estimacién inicial y la obtenida por la red y estimacionFin-

estimacionRB que determina la correlacion entre la estimacion final y la obtenida por la red.
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La prueba de Spearman reporto que la relacion estimaciénini-estimacionRB, tiene una
correlacion moderada positiva (r=0.659, p-valor=0), mientras que para la relacion estimacionFin-
estimacionRB nos proporciond una correlacion fuerte positiva (r= 0.799, p-valor=0). Como se
puede ver, la correlacién entre la estimacion final y la obtenida en la red es mayor, esto es bueno
porque indica que lo obtenido por la red estd muy relacionado con lo que el alumno estima una

vez que se realizo la HU.

En el caso de los profesionales, se analizaron las variables:
= Estimacionlni representa la estimacion inicial antes de hacer la historia del usuario.

= EstimacionRB representa el resultado obtenido por la RB.

La prueba se aplicd teniendo en cuenta las variables: estimacionlni-estimacionRB que
determina la correlacion entre la estimacion inicial y la obtenida por la red. Las pruebas de
Spearman reporto que la relacion estimacionlni-estimacionRB tiene una correlacion fuerte

positiva (r=0.887, p-valor=0).

Si comparamos los resultados de estudiantes y profesionales, podemos deducir que la
correlacion en ambos casos fue buena, sin embargo, la correlacion de los profesionales es mayor,

esto porque los profesionales tienen mas experiencia tanto desarrollando como estimando.

4.3 Discusion

Este estudio propone un modelo para estimar la complejidad de las historias de usuario
considerando mayormente los aspectos personales de los desarrolladores a través del desglose del
atributo experiencia, con el propdsito de proporcionar a los equipos de desarrollo un método que
favorezca positivamente la precision. Este proceso es incierto y la poca o nula experiencia de los
desarrolladores lo vuelve mas complicado (Lopez-Martinez et al. 2017). Se propone la hipétesis
de que considerando mas atributos correspondientes a la experiencia de los participantes en Scrum
se contribuye a incrementar la precision en la estimacion de las historias de usuario. Los resultados

de este estudio apoyan esta hipétesis.
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Después de analizar los resultados obtenidos en las estimaciones de los desarrolladores
tanto profesionales como estudiantes realizadas con el método tradicional (PP) pudimos
percatarnos que ambas tenian un buen grado de correlacion con el resultado obtenido a través de
la RB.

Nuestro modelo estima alrededor del 88% de precisién como lo haria un desarrollador
profesional. La precisién de nuestro modelo aumenta para los desarrolladores con mayor
experiencia, lo cual es un resultado viable porque podemos confiar en nuestro modelo como

confiariamos en un desarrollador profesional.

La correlacion entre la estimacion de nuestro modelo y la estimacion inicial del estudiante
es del 65% de precision; y la correlacion entre la estimacion de nuestro modelo y la estimacion
final del alumno (la cual denominamos estimacion real, porque se realizd después de que los

programadores estudiantes desarrollaran la HU) fue del 79% de precision.

El modelo propuesto en este documento es méas preciso (considerando la correlacion
obtenida por profesionales) que el modelo propuesto por Martinez (Lopez-Martinez et al. 2017)
(87%) y Alostad (Alostad, Abdullah, and Aali 2017) (60%). Nuestro modelo descompuso la
experiencia del desarrollador en tres subcategorias: experiencia con la tecnologia, con el lenguaje
y experiencia con proyectos previos. Como lo dice Scrum la experiencia y los aspectos humanos
son unos de los atributos méas importantes no solo en el proceso de estimacién, sino en todo el ciclo

de Scrum (Mahni¢ and Hovelja 2012) y con nuestros resultados podemos respaldar esa percepcion.

Por otro lado, Dragicevic (Dragicevic, Celar, and Turic 2017) alcanzo un 90% de precision
en la estimacion, pero su trabajo se centro en la estimacion del esfuerzo. Su modelo se centro en
descomponer la complejidad en otras subcategorias. EI modelo no considera la experiencia del
desarrollador, se centr6 en recopilar las habilidades de los programadores, por lo tanto, no es viable

compararnos, aun asi, nuestra estimacion estuvo cerca de la de Dragicevic.

En comparacion con nuestro modelo, en (Lépez-Martinez et al. 2017), Alostad (Alostad,
Abdullah, and Aali 2017) y Dragicevic (Dragicevic, Celar, and Turic 2017) utilizaron atributos
mAas genéricos para la estimacion, a pesar de que estos atributos pueden desglosarse. Pudimos notar

que si desglosamos los atributos en sub-atributos, podemos cubrir mas detalles en la estimacion.
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El modelo propuesto en el presente documento serd Util para nuevos desarrolladores y para
desarrolladores sin experiencia. Podemos confiar en que los resultados del modelo serén similares

a los de un desarrollador profesional.
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Capitulo 5

5. Conclusiones, limitaciones, aportaciones y trabajo

futuro

5.1 Conclusiones

En este estudio, se propuso un método para estimar las historias de los usuarios a través de
un modelo compuesto por atributos relacionados con los aspectos personales de los
desarrolladores. Con este modelo, buscamos mejorar la precision en la estimacién de historias de
usuarios. Tomamos como base nuestro articulo anterior (Duran et al. 2020) del cual analizamos
los atributos para formar nuestro modelo propuesto. Debido a que nuestro modelo se enfoca en
aspectos personales, analizamos los atributos que estaban dentro de esta categoria y seleccionamos
los més relevantes: experiencia con tecnologia, experiencia con lenguaje, experiencia en proyectos
anteriores, habilidades de desarrollador y conocimiento del tema del proyecto. Decidimos agregar
algunos atributos importantes relacionados con la complejidad técnica de las historias de los
usuarios: dependencia y tamafio. Notamos que el atributo de tamarfio podria dividirse en 2 atributos
mas: funciones de conexion y funciones de datos. Dando con esto un modelo centrado en los
aspectos personales de los desarrolladores, considerando también algunos aspectos técnicos

importantes.

Como técnica para representar el modelo, elegimos RBs, ya que nos permiten describir
relaciones probabilisticas entre variables relacionadas. Para la construccion de la RB, fue necesario
obtener los valores entre las relaciones de cada atributo, para obtener estos datos consultamos a
profesionales a través de encuestas. Con los valores obtenidos y la aplicacion de formulas,

obtuvimos la TPC para cada nodo secundario.

Para probar nuestro modelo, utilizamos dos tipos de muestras, estudiantes y profesionales.
El primer experimento se aplico a los estudiantes y consistié en hacer 3 estimaciones, la primera
de manera tradicional con PP antes de desarrollar la historia del usuario, la segunda estimacion

utilizando la RB antes de desarrollar la historia del usuario y la tercera estimacién de manera
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tradicional una vez que se realizé la HU. En el caso de los profesionales, el experimento consistid
en seleccionar 10 HU definidas por los estudiantes; estas fueron estimadas por profesionales, de
manera tradicional, y con la RB.

Para validar los resultados, aplicamos pruebas de correlacién de Spearman a las
estimaciones obtenidas. Para los estudiantes, obtuvimos una correlacion de 0.659 entre la
estimacion inicial y la estimacion obtenida a través de la red, y una correlacion de 0.799 entre la
estimacion final y la estimacion obtenida a través de la red. Estos resultados nos muestran que
existe una mayor correlacion entre la estimacion final y la estimacion obtenida a traves de la red,
lo que indica que los datos obtenidos a través de la red son méas similares a lo que el estudiante
estim6 una vez que se desarrolld la historia del usuario. Para los profesionales, obtuvimos una
correlacion de 0.887 entre la estimacion inicial y laestimacion obtenida a través de la red. Podemos
notar que la correlacion de los profesionales es superior a la de los estudiantes, esto se debe a que
los profesionales tienen mas experiencia. A través de los resultados, también podemos destacar
que nuestro modelo estima alrededor del 88% como lo haria un desarrollador profesional, lo cual

es un resultado favorable y confiable.

Si comparamos nuestros resultados con algunos trabajos relacionados como Martinez
(Lopez-Martinez et al. 2017) quien utilizo la misma metodologia que se presentd en este estudio
y Alostad (Alostad, Abdullah, and Aali 2017), quien incluso utilizo una metodologia diferente
pero con el mismo enfoque que nuestra propuesta, podemos ver que nuestro modelo es mas
preciso, esto se debe al hecho de que nuestro modelo se compone principalmente de atributos
personales, que tienen un gran impacto en el proceso de la estimacion. También porque en nuestro
trabajo desglosamos algunos atributos en sub-atributos, lo que nos permitié obtener méas detalles

e informacion de la HU y del desarrollador en el momento de la estimacion.

En nuestro modelo contemplamos la experiencia, pero no como un atributo Gnico. Al
desglosar un atributo tan importante como la experiencia, pudimos aumentar la precision en
nuestras estimaciones, en este caso, pudimos obtener mas informacion relacionada con la
experiencia del desarrollador. Esto demuestra que, si se desglosan los atributos correctos, podemos
lograr mejores estimaciones. Los resultados obtenidos a través de la red nos brindan seguridad, ya

gue son similares a los de un desarrollador profesional; Esto se logra porque el peso de cada
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atributo dentro de la red representa la opinion de los expertos, lo que ayuda a gestionar la

incertidumbre e inexperiencia de los desarrolladores y mejorar la precision de la estimacion.

Trabajar con este método nos dara confianza y seguridad en nuestras estimaciones. Este
método puede ser utilizado en cualquier equipo de desarrollo sin importar su experiencia, incluso
puede funcionar en proyectos no agiles, pues al ser un método que consiste en contestar preguntas
en base a un requerimiento de software, se puede adaptar a cualquier metodologia de desarrollo.
Sin embargo, este método ayudara especialmente si estamos trabajando con desarrolladores sin

experiencia 0 con poca experiencia, 0 en equipos sin datos historicos.

5.2 Limitaciones

A continuacion, se presentan algunas limitantes que surgieron en esta investigacion:

= Contemplamos en nuestro modelo solo atributos cualitativos lo que conlleva subjetividades.
= No consideramos atributos relacionados a la evaluacion de la HU.
= Selogré superar el porcentaje de precision de otros modelos, sin embargo, el aumento fue muy

poco.

5.3 Aportaciones

A continuacion, se presentan los aspectos que podemos resaltar de esta investigacion:

= Meétodo para estimar historias de usuario que puede ser utilizado por desarrolladores con y sin
experiencia o sin datos historicos.

= Aumento al porcentaje de precision en comparacion con otros métodos utilizados.

= Revision de la literatura sobre los atributos que influyen en la estimacion de la complejidad en

las historias de usuario.
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5.4 Trabajo futuro

Como trabajo futuro, se planea extender el modelo siguiendo la idea principal de un modelo
centrado en los atributos personales tomando como enfoque el uso de atributos cuantitativos con
el fin de incrementar la precision y disminuir incertidumbre en las estimaciones. Implementacion
de este método de estimacién en méas equipos para tener una muestra mas grande en los
experimentos a fin de obtener datos mas confiables. También se plantea probar el método en

proyectos de software no agiles.
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Apéndices
Apeéndice A Encuestas

A.1 Encuesta para validar atributos

= ;Qué tan de acuerdo esta usted con que la experiencia con la tecnologia es un atributo
importante para determinar la experiencia del desarrollador?
Experiencia con la tecnologia: El desarrollador domina las herramientas, métodos y
tecnologias para el desarrollo de la HU de forma efectiva.

1 2 3 4 5
Totalmente en desacuerdo | En desacuerdo | Neutral | De acuerdo | Totalmente de acuerdo

= ¢Qué tan de acuerdo esta usted con que la experiencia con el lenguaje de programacion es un
atributo importante para determinar la experiencia del desarrollador?
Experiencia con el lenguaje: El desarrollador domina y es capaz de usar en forma efectiva los
recursos de dicho lenguaje, y produce un resultado organizado y valioso. El desarrollador

conoce las limitaciones de dicho lenguaje.

1 2 3 4 5
Totalmente en desacuerdo | En desacuerdo | Neutral | De acuerdo | Totalmente de acuerdo

= ;Qué tan de acuerdo esta usted con que la experiencia en proyectos previos es un atributo
importante para determinar la experiencia del desarrollador?
Experiencia en proyectos previos: conocimiento que un desarrollador posee en base a

proyectos similares o anteriores.

1 2 3 4 5
Totalmente en desacuerdo | En desacuerdo | Neutral | De acuerdo | Totalmente de acuerdo
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¢Qué tan de acuerdo esta usted con que la experiencia del desarrollador es un atributo
importante para determinar la complejidad de una HU?

Experiencia: es la acumulacion de conocimientos y habilidades adquiridos.

1 2 3 4 5

Totalmente en desacuerdo | En desacuerdo | Neutral | De acuerdo | Totalmente de acuerdo

¢Qué tan de acuerdo estd usted con que las habilidades del desarrollador son un atributo
importante para determinar la complejidad de una HU?
Habilidades del desarrollador: Conocimientos y capacidades que posee un desarrollador

(capacidad de analisis, creatividad, etc.).

1 2 3 4 5

Totalmente en desacuerdo | En desacuerdo | Neutral | De acuerdo | Totalmente de acuerdo

¢Qué tan de acuerdo esta usted con que el conocimiento del tema del proyecto es un atributo
importante para determinar la complejidad de una HU?
Conocimiento del tema del proyecto: El desarrollador conoce y domina la naturaleza y los

conceptos mas importantes del tema del que se realizara el proyecto.

1 2 3 4 5

Totalmente en desacuerdo | En desacuerdo | Neutral | De acuerdo | Totalmente de acuerdo

¢Qué tan de acuerdo esta usted con que la dependencia entre una HU y otra es un atributo
importante para determinar la complejidad técnica de una HU?
Dependencia: que tan importante es una HU debido a que otras Historias de usuario dependen

de esta.

1 2 3 4 5

Totalmente en desacuerdo | En desacuerdo | Neutral | De acuerdo | Totalmente de acuerdo
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= ;Qué tan de acuerdo estd usted con que las funciones de conexiéon de una HU es un atributo
importante para determinar el tamafio de una HU?
Funciones de conexion: son los requerimientos de procesamiento del usuario como entradas,

salidas y consultas.

1 2 3 4 5
Totalmente en desacuerdo | En desacuerdo | Neutral | De acuerdo | Totalmente de acuerdo

= ;Qué tan de acuerdo estd usted con que las funciones de datos de una HU es un atributo
importante para determinar el tamafio de una HU?
Funciones de datos: son los requerimientos de almacenamiento del usuario, como archivos

I6gicos internos y archivos de interfaz externa.

1 2 3 4 5
Totalmente en desacuerdo | En desacuerdo | Neutral | De acuerdo | Totalmente de acuerdo

= ;Qué tan de acuerdo esta usted con que el tamafio de una HU es un atributo importante para
determinar la complejidad técnica de una HU?
Tamafio: es la dimension que tiene la HU en relacion a la cantidad de trabajo que requiere

considerando los aspectos técnicos que se requieren para desarrollarla.

1 2 3 4 5
Totalmente en desacuerdo | En desacuerdo | Neutral | De acuerdo | Totalmente de acuerdo

= ;Qué tan de acuerdo esta usted con que la complejidad técnica es un atributo importante para
determinar la complejidad de una HU?
Complejidad técnica: es una cualidad de la HU que esta compuesta de diversos elementos

técnicos.

1 2 3 4 5
Totalmente en desacuerdo | En desacuerdo | Neutral | De acuerdo | Totalmente de acuerdo
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A.2 Encuesta para estimar a través de la red

= ;Cuanta experiencia tienes con la tecnologia a utilizar en la creacion de la HU?

Poco Nunca he utilizado la tecnologia con la que se desarrollara la HU.
Regular Conozco, pero ain no domino la tecnologia con la que se desarrollara la HU.
Mucho Domino la tecnologia con la que se desarrollara la HU.

= ;Cuanta experiencia tienes con el lenguaje de programacion a utilizar en la creacion de la
HU?

Poco Nunca he utilizado el lenguaje con el que se desarrollara la HU.
Regular Conozco, pero aun no domino el lenguaje con el que se desarrollara la HU.
Mucho Domino el lenguaje con el que se desarrollara la HU.

= ;Cuanta experiencia tienes en proyectos previos desarrollando historias de usuario similares?

Poco Nunca he desarrollado una HU similar.
Regular He desarrollado una HU similar alguna vez.
Mucho He desarrollado diversas historias de usuario similares.
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= ;Como consideras que son tus habilidades como desarrollador para llevar a cabo la HU?

Deficiente No logro identificar mis habilidades y me cuesta trabajo solucionar problemas.

Soy consciente de las habilidades que tengo y en ocasiones las utilizo para

Suficiente
resolver problemas.

Sobresaliente Conozco mis habilidades y se cuando aplicarlas a la solucion de problemas.

= ;Cuanto es tu conocimiento acerca del tema del proyecto para desarrollar la HU?

Poco Desconozco el tema del que se desarrollara la HU
Regular Conozco los conceptos basicos del tema del que se desarrollara la HU.
Mucho Domino el tema del que se desarrollara la HU.

= ;Qué tan dependiente es la HU a desarrollarse con respecto a otras?

Independiente La HU es independiente a otras historias de usuario.
Dependiente La HU depende un poco de otras historias de usuario
Muy , . .
" La HU es la base para el desarrollo de mas de varias historias de usuario
dependiente

= ;Cuanta dificultad tienen las funciones de conexion para el desarrollo de la HU?

Poca La HU contiene funciones sencillas de entrada, salida y consultas
Media La HU contiene funciones de complejidad mediana de entrada, salida y consultas
Alta La HU contiene funciones complejas de entrada, salida y consultas
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= ;Cuénta dificultad tienen las funciones de datos para el desarrollo de la HU?

Sencillo La HU contiene funciones sencillas de l6gica interna y externa.
Regular La HU contiene funciones de complejidad mediana de de l6gica interna y externa.
Complicado La HU contiene funciones complejas de de légica interna y externa.
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Apeéndice B Historias de usuario

B.1 Historias de usuario

A continuacién, se enlistan algunas historias de usuario que fueron estimadas por los estudiantes

y profesionales.

ID Descripcion
Como usuario quiero ir a la pagina de inicio del congreso para ver la informacion
Vst general del congreso.
US? Como usuario quiero ir a ver la informacion de las conferencias que estaran en el

congreso.

Como usuario quiero ver la informacion de los alojamientos para conocer la
US3 ubicacion de los hoteles donde se realizara el congreso y qué puedo hacer en la
ciudad donde se llevaréa a cabo.

Como usuario quiero ver qué personas estan involucradas en el congreso para

us4
saber a quién contactar.

USE Como usuario quiero registrarme en la pagina del congreso para poder acceder al
sistema.

uUS6 Como usuario quiero ver la informacion general del congreso para estar
informado

us7 Como usuario quiero iniciar sesion con mi correo electrénico y contrasefia para
poder acceder a mi cuenta del sistema.

us8 Como usuario quiero recuperar mi contrasefia para poder recuperar el acceso a
mi cuenta del sistema.

us9 Como administrador quiero tener una pagina solo para administradores, de modo

que pueda acceder a toda la informacion del congreso.

US10 Como administrador quiero crear, editar o eliminar la informacion de los talleres
para poder actualizar esta informacion en la base de datos del sistema del

congreso.
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