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Resumen — En proyectos de desarrollo de software, la estimacion del esfuerzo desempefia un papel critico en el
éxito o fracaso de éstos, ya que esta intrinsecamente ligada al alcance, el costo y el tiempo. A pesar de numerosos
esfuerzos por mejorar la precision de las estimaciones, la mayoria de la literatura existente se centra en proyectos de
desarrollo de software tradicionales, dejando un vacio en cuanto a la estimacién del esfuerzo para la parte operativa
en proyectos DevOps. Esta investigacion se enfoca en identificar los algoritmos/métodos, métricas y procesos de
validacion que actualmente se han implementado para la estimacién del esfuerzo. Dando como resultado diversas
técnicas, incluyendo algoritmos basados en aprendizaje automatico, estimacion del tamafio de software, listas de
verificacion, técnicas de estimacion agil y marcos de trabajo. Estas técnicas han evaluado la precision de las
estimaciones utilizando una variedad de métricas, tales como la media de la magnitud del error relativo, mediana de
la magnitud del error relativo, prediccién en el nivel n, precisiéon estandarizada, error medio absoluto, error cuadratico,
residuo medio absoluto, magnitud del error relativo, mediana del sesgo del error relativo equilibrado, error relativo,
error absoluto, error cuadratico relativo raiz, error cuadratico medio raiz, precision, error cuadratico medio, coeficiente
de variacion, media y desviacion estandar. Estos estudios se han validado mediante encuestas, casos de estudio,
historias de usuario, entrevistas, factores y proyectos extraidos de repositorios de datos como Cocomo81, Nasa 93,
Maxwell, China y ISBSG. Los resultados de esta investigacién tienen el potencial de aportar nuevos enfoques para
mejorar el proceso de estimaciéon en proyectos DevOps, llenando un vacio importante en la literatura actual sobre
este tema.

Palabras clave — Estimacion del esfuerzo, gestion de proyectos, DevOps, alcance, costo, tiempo.

Abstract — In software development projects, effort estimation is critical in their success or failure, as it is intrinsically
linked to scope, cost, and time. Despite numerous efforts to improve estimation accuracy, most existing literature
focuses on traditional software development projects, leaving a gap in effort estimation for the operational aspect of
DevOps projects. This research aims to identify the algorithms/methods, metrics, and validation processes currently
implemented for effort estimation, resulting in various techniques, including machine learning-based algorithms,
software size estimation, checklists, agile estimation techniques, and frameworks. These techniques have assessed
estimation accuracy using a variety of metrics such as mean relative magnitude error, median relative magnitude error,
prediction at n level, standardized accuracy, mean absolute error, squared error, mean absolute residual, relative
magnitude error, median balanced relative error bias, relative error, absolute error, square root relative squared error,
square root mean squared error, accuracy, mean squared error, coefficient of variation, mean, and standard deviation.
These studies have been validated through surveys, case studies, user stories, interviews, factors, and projects
extracted from data repositories such as Cocomo81, Nasa 93, Maxwell, China, and ISBSG. The results of this research
have the potential to provide new approaches to enhance the estimation process in DevOps projects, filling a significant
gap in the current literature on this topic.

Keywords — Effort estimation, project management, DevOps, scope, cost, time.
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1. INTRODUCCION

La estimacion, segun McConnell, (2006), consiste en proyectar la duracion y/o el costo de un proyecto. Esta definiciéon
adquiere importancia en el ambito del desarrollo de software, donde la comunidad cientifica ha dedicado mas de tres
décadas a perfeccionar estas estimaciones; su relevancia es respaldada en el informe del "CHAOS Report 2020" (The
Standish Group - View News, s. f.).

En Grimstad et al., (2006), Pinciroli, (2023) y en la Guia del PMBOK, (2017) se enfatiza que las estimaciones del
esfuerzo son problemas graves en la industria del software. Cuando son demasiado pesimistas pueden perderse
oportunidades de negocio, mientras que un exceso de optimismo puede ir seguido de pérdidas econdmicas
significativas. Algunos autores argumentan que existen elementos que impactan y aumentan la complejidad de los
proyectos, entre ellos se encuentran el alcance, costo y tiempo, también conocidos como la triple restricciéon y que
dichos elementos forman parte de la estimacién del esfuerzo para el desarrollo de software. Por lo tanto, es necesario
definir al menos las referencias del proyecto en cuanto a los elementos mencionados, de modo que la ejecucion del
proyecto pueda ser medido y comparado con esas referencias y que se pueda gestionar el desempefio.

Através de los afios se han propuesto una serie de cuestiones fundamentales que son cruciales para mejorar las
estimaciones del esfuerzo de proyectos agiles/DevOps. Es de suma importancia integrar cada uno de los diversos
enfoques de solucion, factores, métricas de precisién, algoritmos/métodos, valores de precisidon y procesos de
validacion propuestos con el fin de comprender y mejorar el proceso de estimaciones del esfuerzo de proyectos
agiles/DevOps (Valenzuela et al., 2023).

Con el objetivo de abordar estas cuestiones fundamentales y proporcionar una comprension integral de la
estimacion del esfuerzo en el contexto de proyectos agiles/DevOps, el presente articulo sigue la siguiente estructura:
en la segunda seccion, se presenta un mapeo sistematico de la literatura sobre la estimacion del esfuerzo en proyectos
de software agiles/DevOps, seguido por la tercera seccidon que presenta las respuestas a las preguntas de
investigacion enunciadas en la seccion 2.2 de esta investigacion y la cuarta seccién presenta las conclusiones
derivadas de ésta.

2. OBJETIVO Y METODO DE LA INVESTIGACION
2.1. OBJETIVO DE LA INVESTIGACION

Esta investigacion tiene como objetivo proporcionar una comprension integral de la estimacion del esfuerzo en el
desarrollo de software agil/DevOps y establecer una base sélida para proponer nuevos enfoques que mejoren este
proceso crucial en el area de software.

2.2. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

En este trabajo de investigacion se siguié el mapeo sistematico propuesto por Kitchenham, el cual esta disefado para
dar una vision general de un area de investigacion mediante la clasificacion y recuento de contribuciones en relacién
con las categorias de dicha clasificacion (Kitchenham & Charters, 2007). Es importante destacar que un mapeo y una
revision bibliografica sistematica comparten algunos puntos en comun por ejemplo en la seleccion de estudios
(Petersen et al., 2015). La Figura 1 muestra las actividades que se realizaron durante el proceso de esta investigacion
siguiendo las pautas sugeridas por Kitchenham.

D
Definicion de Evaluacién de la Extracion y
preguntas de calidad de los p-| andlisis de la
investigacion articulos informacion

Evento

de
inicio A
\/
Conduccién de la . | Seleccion de
busqueda Pl articulos primarios
Fin

Figura 1. Proceso para el mapeo sistematico adaptado de [7].
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2.2.1. Definicion de preguntas de investigacién

Se definieron tres preguntas de investigacion para abordar el objetivo principal del estudio.

e PI1: ; Qué algoritmos/métodos se han implementado para la estimacion del esfuerzo en proyectos de software?
e PI2: ;Qué métricas se han implementado para la estimacién del esfuerzo en proyectos de software y qué

precision presentan los algoritmos implementados en la estimacion del esfuerzo en proyectos de software?
¢ PI3: ;Qué proceso de validacion se ha implementado para cada algoritmo/método identificado?

2.2.2.Conduccion de la busqueda

El proceso de busqueda de los estudios relevantes fue llevado a cabo mediante la siguiente cadena de busqueda:
(Devops OR Development OR Operation) AND ("triple constraint” OR "Effort estimation” OR "Predicting Effort” OR
"Estimating Effort"). Esta cadena fue adaptada y ejecutada en Scopus y Google Académico. Para la realizacion de
esta investigacion, en la busqueda se consideraron articulos dentro de una ventana de tiempo de seis afios, es decir,
de enero del 2018 a mayo del 2023. Se implemento el diagrama de PRISMA (Page et al., 2021), para representar el
flujo del proceso de filtrado de articulos a través de las diferentes fases de una revision sistematica y/o mapeo, la cual
indica la cantidad de registros identificados, incluidos y excluidos, tal como se muestra en la Figura 2. La busqueda
fue realizada en las bases de datos de Google Académico y Scopus, lo que permitié encontrar las técnicas o0 métodos
que se han utilizado para estimar el esfuerzo en el desarrollo de software con base en metodologias &giles. Se
obtuvieron 900 articulos para su revisién, de los cuales 810 son provenientes de Google Académico y 90 articulos de
Scopus. En la primera fase se excluyeron 16 articulos que no cumplian con los criterios iniciales. En la siguiente fase
se seleccionaron 848 articulos para la revision de titulos y resumenes de los cuales se excluyeron un total de 796
articulos. Del resto de articulos se hizo una revision completa y de estos 52 articulos, 19 fueron excluidos por ser
estudios secundarios. Finalmente, se incluyeron solamente 33 articulos que cumplieron con los criterios de inclusion
y que responden a las preguntas de investigacion.

Identificacién de estudios

!
§
g Registros identificados: Registros eliminados antes de la
= Google académico (n = 810) #| seleccion
2 Scopus (n = 90) (n=16)
2
_ .
Registros revisados . Registros excluidos
(n = 848) (n = 796)
Registros solicitados Registros no encontrados
5 (n=52) ' (n=0)
S
7]
2
F v
Registros evaluados para la
elegibilidad ——
(n=52) . X
Registros excluidos
Estudios secundarios (n = 19)

Estudios incluidos en la revision
(n=33)

Inclusion

Figura 2. Flujograma del proceso de filtrado de articulos basado en PRISMA.
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2.2.3.Seleccién de estudios primarios

Una vez obtenidos los estudios primarios potencialmente relevantes, se evallua su pertinencia real. La jError! No se
encuentra el origen de la referencia. muestra los criterios de inclusion y exclusién evaluados para recuperar la
lista final.

Figura 3. Criterios de inclusion y exclusion
Criterios de inclusion Criterios de exclusién

Publicaciones por afio: 2018-2023  Tipo de trabajo: libros, capitulos de libros, tesis, material didactico.

Tipo de busqueda: revision de la literatura, reportes, encuestas, estudios

Idioma: inglés .
comparativos.

Titulo o Resumen: Contiene la

cadena de busqueda Opiniones o articulos de debate.

Tipo de literatura: Estudios Articulos disponibles sélo en presentaciones o en resimenes.

primarios Articulos no relevantes para las preguntas de investigacion.

2.2.4.Evaluacion de la calidad de los articulos

La seleccion de articulos se baso en una revision de cuatro niveles:

CI1: Revision del titulo

Cl2: Revisién del resumen, introduccién y conclusiones

CI3: El texto completo del articulo debe estar disponible.

Cl4: Revision sobre el texto completo para determinar si el estudio cumple con los criterios de inclusion.

Asi mismo, se listan los criterios de evaluacién que permiten validar la calidad de los estudios seleccionados:

a) El articulo se enfoca en investigar factores, técnicas, estandares, buenas practicas, modelos predictivos, y/o
métodos para estimar el esfuerzo para proyectos de software agil y/o DevOps.

El articulo ofrece una descripcion clara del problema de investigacion.

El articulo sigue un proceso de investigacion estructurado y fundamentado.

El articulo expone de manera clara y detallada los resultados obtenidos.

El articulo ha sido publicado en una revista, conferencia o congreso relevante.

El articulo ha sido citado por otros autores.

) Elarticulo describe claramente trabajos futuros o alternativas de investigacion

eoeceg

La Figura 4 muestra el listado de articulos que fueron seleccionados a partir de los criterios de inclusién, exclusion
y calidad para su andlisis en esta investigacion. Dichos estudios abarcan desde técnicas de aprendizaje automatico
hasta enfoques basados en métodos tradicionales de estimacion, lo que refleja la diversidad de enfoques utilizados en
la comunidad de desarrollo de software.

Figura 4. Articulos relacionados con la estimacion de esfuerzo en el desarrollo de proyectos de Software

Articulo Referencia Articulo

1 Abusaeed et al., (2023) A fuzzy AHP-based approach for prioritization of cost overhead
factors in agile software development

2 Adnan et al, (2019) Ontology-oriented software effort estimation system for e-commerce

applications based on extreme programming and scrum
methodologies

3 Alshammari, (2022) Cost estimate in scrum project with the decision-based effort
estimation technigue

4 Angara et al, (2020) DevOps Project Management Tools for Sprint Planning, Estimation
and Execution Maturity

5 Angara et al, 2018 Towards benchmarking user stories estimation with COSMIC

function points: A case example of participant observation
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6 Bhaskaran et al 2019 A hybrid effort estimation technique for agile software development
(HEETAD)

7 Bilgaiyan et al, (2019) Effort estimation in agile software development using experimental
validation of neural network models

8 Butt et al, (2022) A software-based cost estimation technique in scrum using a
developer’s expertise

9 Choetkiertikul et al, 2019 A deep learning model for estimating story points

10 Dantas et al, (2019) An effort estimation support tool for agile software development: an
empirical evaluation

11 Dave, (2021) An efficient framework for cost and effort estimation of scrum
projects

12 Gandomani et al, 2019 Planning poker in cost estimation in agile methods: averaging vs.
consensus

13 Hacaloglu & Demirors, 2019 Measureability of functional size in agile software projects: Multiple
case studies with COSMIC FSM

14 Kaushik et al., (2020) A comparative analysis on effort estimation for agile and non-agile
software projects using DBN-ALO

15 Khuat & Le, 2018 A novel hybrid ABC-PSO algorithm for effort estimation of software
projects using agile methodologies

16 Mallidi & Sharma, (2021) Study on agile story point estimation techniques and challenges

17 Meedeniya & Thennakoon, (2021) Impact factors and best practices to improve effort estimation
strategies and practices in DevOps

18 Prasada Rao et al., 2018 An agile effort estimation based on story points using machine
learning techniques

19 Premalatha & Srikrishna, (2019) Effort estimation in agile software development using evolutionary
cost- sensitive deep belief network

20 Prykhodko & Prykhodko 2019 A multiple non-linear regression model to estimate the agile testing
efforts for small web projects

21 Radu, (2019) Effort prediction in agile software development with bayesian
networks

22 Raslan & Ramadan, (2018) An enhanced framework for effort estimation of agile projects

23 Rola & Kuchta, (2019) Application of fuzzy sets to the expert estimation of scrum-based
projects

24 Scott & Pfahl, 2018 Using developers’ features to estimate story points

25 Sharma & Chaudhary, (2020) Linear regression model for agile software development effort
estimation

26 Sharma & Chaudhary, (2021) Analysis of software effort estimation based on story point and lines
of code using machine learning

27 Tanveer et al, (2019) An evaluation of effort estimation supported by change impact
analysis in agile software development

28 Tripathi, (2021) Evaluation of the feasibility of parametric estimation in DevOps
continuous planning

29 Usman et al., (2018) Developing and using checklists to improve software effort estimation:
a multi-case study

30 Vera-Rivera et al 2020 Automatic generation of sprint planning in agile software
development, assignment of user stories to developers using genetic
algorithms

31 Vetro et al., (2018) Combining data analytics with team feedback to improve the
estimation process in agile software development

32 Vyas & Hemrajani, (2021) Predicting effort of agile software projects using linear regression,
ridge regression and logistic regression

33 Zakrani et al, 2018 Support vector regression based on grid-search method for agile

software effort prediction
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2.2.5.Extraccion y andlisis de la informacién

En la Figura 5 se muestra de manera detallada la clasificacién conforme a los métodos y/o algoritmos utilizados en
cada estudio seleccionado en el marco de esta investigacion, asi como las métricas implementadas para medir la
presicion del método y/o algoritmo. Asi mismo, se observa en la columna cuatro el resultado de la aplicacion de dichas
metricas para medir la precision de las estimaciones realizadas con los diferentes algoritmos o métodos utilizados;
esto ofrece una vision general de como se desempefian las diferentes estrategias para la estimacion del esfuerzo en
el desarrollo de proyectos de software. Finalmente, en la columna cinco se muestran los procesos de validacion que
se han utilizado para cada algoritmo o método identificado, destacando que las diversas estrategias utilizadas abarcan

desde proyectos, encuestas, casos de estudio, entrevistas hasta conjuntos de datos.

Figura 5. Algoritmos, métricas, precision y proceso de validacién identificados.

Estudio Algoritmo/método Métrica Precision Prqcesplde
validacion
(Zakrani et al., 2018) (SVR-RBF) Support MMRE 0.062 Conjunto de datos
Vector Regression MdMRE 0.0426 (21 proyectos)
with RBF kernel Pred (0.25%) 100
(SVM-RBF-GS) MMRE 0.164
SVR-RBF optimized = MdMRE 0.0893
by Grid Search Pred (0.25%) 80.952
(Angara et al., 2018) COSMIC-FP No No reportado Encuestas y conjunto
reportado de datos
(49 encuestas 11
proyectos)
(Hacaloglu & Demirdrs, 2019) COSMIC FSM No No reportado Conjunto de datos
reportado (4 proyectos)
(Scott & Pfahl, 2018) SVM (Support SA 46.334 - 93.152 (Conjunto de datos)
Vector Machines) MAE 0.366 - 3.453 8 proyectos
(Khuat & Le, 2018) ABC (artificial bee R2 0.9734 (Conjunto de datos)
colony) MAR 3.12 21 proyectos
MMRE 5.69
MdMRE 3.33
Pred (0.08%) 66.67
PSO (particle swarm  R2 0.9732
optimization) MAR 3.15
MMRE 5.84
MdMRE 5.18
Pred (0.08%) 61.9
ABC-PSO R2 0.9626
(integracion de MAR 3.66
algoritmos) MMRE 6.69
MdMRE 7.14
Pred (0.08%) 61.9
(Prasada Rao et al., 2018) Adaptive Neuro- MMRE Conjunto de datos
Fuzzy Modeling Costo 3.9587 (2 proyectos)
Tiempo 19.5922
Costo 5.8700
Tiempo 3.2042
Costo 16.2868
Tiempo 6.6430
Generalized MMRE
Regression Neural Costo 3.9079
Network Tiempo 8.4277
Costo 4.8335
Tiempo 2.7864
Costo 9.9604
Tiempo 8.0909
Radial Basis MMRE
Function Networks Pred 57.1429
Costo 761905
Tiempo 76.905
Costo 76.1905
Tiempo 76.1905
Costo 76.1905
(Gandomani et al., 2019) Planning Poker RE Conjunto de datos
Media 0.09 (29 proyectos)
Consenso  0.03
AE
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Proceso de

Estudio Algoritmo/método Métrica Precision Sy
validacion
Media 42.5
Consenso  16.5
(Choetkiertikul et al., 2019) Deep learning: long SA 9.16 - 69.62 Conjunto de datos
short-term memory MAE 0.66 - 10.90 (16 proyectos)
(LSTM) and
recurrent highway
network (RHN)
(Vera-Rivera et al., 2020) Algoritmos No No reportado 2 casos de estudio
genéticos reportado
(Bhaskaran et al., 2019) Puntos de funcién e No No reportado No reportado
historias de usuario reportado
(Prykhodko & Prykhodko, Regresion lineal R2 0.9847 Conjunto de datos
2019) MMRE 0.0565 (40 proyectos)
Pred (0.25) 1.0
Regresion no lineal R2 0.9818
multiple MMRE 0.0443
Pred (0.25)1.0
(Dantas et al., 2019) Aprendizaje MRE 10.12 - 58.12 26 backlogs con 24
automatico: arboles profesionales
de decision
(Tanveer et al., 2019) Gradient Boosted MAE 0.88 345 historias de
Trees (GBT). MMRE 1.03 usuario
Planning Poker Pred (0.25) 0.5
MAE 0.72
MMRE 1.55
Pred (0.25) 0.5
Juicio de expertos MAE 0.22
MMRE 0.5
Pred (0.25) 75
(Rola & Kuchta, 2019) Numeros difusos No No reportado Conjunto de datos
reportado (2 proyectos)
(Bilgaiyan et al., 2018) ANN-feedforward MSE 0.052 Conjunto de datos
back-propagation MMRE 0.1349 (21 proyectos)
neural Pred (0.25) 95.2301
Elman neural MSE 0.056
network MMRE 0.1480
Pred (0.25) 94.8659
(Angara et al., 2020) Machine learning: Coeficient  14% - 49% Conjunto de datos
Naive Bayes ede (21 proyectos)
Classifier variacion 1.67-2.67
Media 0.41-0.98
Desviaci6
n
estandar
(Sharma & Chaudhary, 2022) Redes neuronales MSE 6.220651 Conjunto de datos
R2 17.03561 (21 proyectos)
Algoritmos MSE 6.742859
genéticos R2 21.46326
(Kaushik & Tayal, 2019) Deep belief network MMRE 0.02 Conjunto de datos
(DBN) con Antlion MdMRE 0.02 (4 conjuntos de datos
optimization (ALO) Pred (0.25) 98 agiles (Cocomo 81,
Nasa 93, Maxwell y
China)
3 conjuntos de datos
no agiles (Zia,
Company Dataset 1y
Company Dataset 2))
(Vyas & Hemrajani, 2021) Regresion lineal RMSE 16.86 Conjunto de datos
MMRE 0.15 (21 proyectos)
Pred (0.25) 71.42
Regresion logistica RMSE 14.06
MMRE 0.19
Pred (0.25) 71.42
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Proceso de

Estudio Algoritmo/método Métrica Precision Sy
validacion
Regresion Ridge RMSE 7.75
MMRE 0.13
Pred (0.25) 85.71
(Dave, 2021) Sistemas difusos No No reportado Conjunto de datos
Marco de trabajo reportado (ISBSG data sets
Atlassian JIRA)
(Raslan et al., 2018) Légica difusa MER 0.22-0.24 Conjunto de datos
MMER 0.25 (10 proyectos)
Pred (0.25) 80
(Tripathi, 2021) Marco de trabajo No No reportado No reportado
reportado
(Alshammari, 2022) Métodos difusos MER 0.22 Encuestas
(Butt et al., 2022) Estadistica R2 30 cuestionarios
descriptiva Tiempo 0.092
Costo 0.016
(Abusaeed et al., 2023) Proceso de No No reportado Conjunto de datos
jerarquia analitica reportado (154 proyectos)
difusa
Marco de trabajo
(Vetro et al., 2018) Regresion lineal R2 0.00 - 0.02 Conjunto de datos
Coeficiente de (4 proyectos)
correlacion de
Spearman
(Usman et al., 2018) Llst_gs dg, BRE -0.05 No reportado
verificacién
(Adnan et al., 2019) Modelos ontoldgicos  Accuracy 85% Conjunto de datos
MMRE 0.091 (20 proyectos)
Pred (0.25) 0.85
Planning Pocker Accuracy 75%
MMRE 0.131
Pred (0.25) 0.75
Delphi Accuracy 55%
MMRE 0.231
Pred (0.25) 0.55
(Mallidi & Sharma, 2021) Planning Pocker No No reportado No reportado
Talla de camiseta reportado
Votacion por puntos
Sistema de cubos
Grande / Incierto /
Pequefio
Método de
Ordenacién
Dividir hasta el
tamafio maximo o
menos
(Premalatha & Srikrishna, Deep belief network ~ RRSE 17.21% Conjunto de datos
2019) (DBN) RAE 9.23% (160 tareas
MSE 0.0232 (dataset 1: 40 tareas,
RMSE 0.054 dataset 2: 50 tareas,
Accuracy 99.487% dataset 3: 70 tareas))
MAE 0.023
MMRE 6.1
Pred (0.25) 100, (0.10)
100
(Radu, 2019) Redes bayesianas No No reportado No reportado
reportado
(Meedeniya & Thennakoon, Modelo conceptual R2 22% 25 entrevistas
2021)
(Sharma & Chaudhary, 2020) Regresion lineal R2 0.9476 Conjunto de datos
MMRE 0.099 (21 proyectos)
Arboles de decision ~ MMRE 0.38
Potenciacion del MMRE 0.16

gradiente
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Proceso de

Estudio Algoritmo/método Métrica Precision Sy
validacion

Bosque aleatorio MMRE 0.25

3. RESULTADOS

Como respuesta a las preguntas de investigacién planteadas, a continuacién, se muestran los resultados obtenidos
del analisis realizado a los 33 trabajos seleccionados para el mapeo sistematico:

PI1: ¢ Qué algoritmos/métodos se han implementado para la estimacion del esfuerzo en proyectos de software?

A lo largo del tiempo, se han desarrollado taxonomias que facilitan la clasificacion de los métodos de estimacion
del esfuerzo, lo que contribuye significativamente a una mejor comprension del campo de investigacion y permite
deducir diversas implicaciones practicas y valiosas. En este contexto destacan algunos autores ampliamente
reconocidos por sus propuestas de taxonomias, que abordan diversas técnicas de estimacion del esfuerzo, incluyendo
modelos algoritmicos, juicio de expertos, analogias, contexto de la estimacion y técnicas predictoras del esfuerzo
(Yang et al., 2023), (Boehm, 1984), (Mendes, 1d. C.) y (Usman et al., 2017). De acuerdo con esta clasificacion se
agruparon los estudios de este analisis, en la que se listan los diversos algoritmos/métodos que se han propuesto por
la comunidad cientifica para estimar el esfuerzo en el desarrollo de proyectos de software bajo metodologias agiles
(Zakrani et al., 2018), (Angara et al., 2018), (Hacaloglu & Demirérs, 2019), (Scott & Pfahl, 2018), (Khuat & Le, 2018),
(Prasada Rao etal., 2018), (Gandomani etal., 2019), (Choetkiertikul et al., 2019), (Vera-Rivera etal., 2020),
(Bhaskaran et al., 2019), (Prykhodko & Prykhodko, 2019), (Dantas et al., 2019), (Tanveer et al., 2019), (Rola & Kuchta,
2019), (Bilgaiyan et al., 2018), (Angara et al., 2020), (Sharma & Chaudhary, 2022), (Kaushik & Tayal, 2019), (Vyas &
Hemrajani, 2021), (Dave, 2021), (Raslan et al., 2018), (Tripathi, 2021), (Butt et al., 2022), (Abusaeed et al., 2023),
(Vetro et al., 2018), (Usman et al., 2018), (Adnan et al., 2019), (Mallidi & Sharma, 2021), (Premalatha & Srikrishna,
2019), (Radu, 2019), (Meedeniya & Thennakoon, 2021), (Sharma & Chaudhary, 2020).

PI2: ;Qué métricas se han implementado para la estimacion del esfuerzo en proyectos de software y qué precision
presentan los algoritmos implementados en la estimacién del esfuerzo en proyectos de software?

En el marco de esta investigacion sobre la estimacion del esfuerzo en proyectos de desarrollo de software, es esencial
evaluar y medir la precision de los métodos utilizados. Para alcanzar una comprension completa de la efectividad de
estas técnicas, se han implementado diversas métricas disefiadas especificamente para cuantificar la precision en la
estimacion del esfuerzo. Los resultados a esta pregunta se presentan en la Tabla Ill columna tres, los trabajos del [8]-
[40] incluyen magnitud del error relativo, mediana de la magnitud del error relativo, prediccién en el nivel n, precision
estandarizada, error medio absoluto, error cuadratico, residuo medio absoluto, magnitud del error relativo, mediana
del sesgo del error relativo equilibrado, error relativo, error absoluto, error cuadratico relativo raiz, error cuadratico
medio raiz, precision, error cuadratico medio, coeficiente de variacion, media y desviacion estandar (Zakrani et al.,
2018), (Scott & Pfahl, 2018), (Khuat & Le, 2018), (Prasada Rao et al., 2018), (Gandomani et al., 2019) y (Choetkiertikul
etal., 2019), (Prykhodko & Prykhodko, 2019), (Dantas et al., 2019), (Tanveer et al., 2019) (Bilgaiyan et al., 2018),
(Angara et al., 2020), (Sharma & Chaudhary, 2022), (Kaushik & Tayal, 2019), (Vyas & Hemrajani, 2021).

PI3: ;Qué proceso de validacién se ha implementado para cada algoritmo/método identificado?

Uno de los pilares fundamentales en cualquier investigacion cientifica es la validacion rigurosa de los métodos y
resultados. En el contexto de esta investigacion centrada en la estimacién del esfuerzo en proyectos de desarrollo de
software, se ha dado énfasis particular a la evaluacién de los procesos de validacion implementados en cada uno de
los estudios considerados. Los procesos de validacion aplicados en cada estudio se presentan en la Tabla Il columna
cinco, en donde se observa que los estudios fueron validados con conjuntos de datos, encuestas, casos de estudio y
cuestionarios (Zakrani et al., 2018), (Angara et al., 2018), (Hacaloglu & Demirérs, 2019), (Scott & Pfahl, 2018), (Khuat
& Le, 2018), (Prasada Rao et al., 2018), (Gandomani et al., 2019), (Choetkiertikul et al., 2019), (Vera-Rivera et al.,
2020), (Bhaskaran et al., 2019), (Prykhodko & Prykhodko, 2019), (Dantas et al., 2019), (Tanveer et al., 2019), (Rola
& Kuchta, 2019), (Bilgaiyan et al., 2018), (Angara et al., 2020), (Sharma & Chaudhary, 2022), (Kaushik & Tayal, 2019),
(Vyas & Hemrajani, 2021), (Dave, 2021), (Raslan et al., 2018), (Tripathi, 2021), (Butt et al., 2022), (Abusaeed et al.,
2023), (Vetro etal., 2018), (Usman et al., 2018), (Adnan et al., 2019), (Mallidi & Sharma, 2021), (Premalatha &
Srikrishna, 2019), (Radu, 2019), (Meedeniya & Thennakoon, 2021), (Sharma & Chaudhary, 2020).

En la Figura 6 se destaca la frecuencia con la que se han aplicado las métricas para medir la precision de las
estimaciones, proporcionando una evaluacion objetiva de la adecuacién de las estimaciones a los resultados reales
del proyecto.
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Figura 6.. Frecuencia de uso de las métricas implementadas en las investigaciones

4. DISCUSION

De acuerdo con el analisis realizado en este mapeo sistematico de la literatura los procesos de validacion tienen
diferente nimero de proyectos, por lo que es dificil generalizar la validez de estos procesos.

Es importante sefalar que Bhaskaran et al., (2019), Tripathi, (2021), Usman et al., (2018), Mallidi & Sharma,
(2021) y Radu, (2019) no han reportado explicitamente su método de validacion, lo que podria limitar la capacidad de
generalizar los hallazgos en este mapeo, o bien puede sugerir la posibilidad de sesgo en la implementacion del método
para medir la precision de las estimaciones.

Solo Kaushik & Tayal, (2019) proporciona informacién sobre el conjunto de datos utilizado para validar la
investigacion, que incluye Cocomo81, Nasa 93, Maxwell, China y ISBS. La falta de informacién sobre los criterios de
los proyectos en los demas estudios dificulta la reproduccidn de las investigaciones y complica la comparacién de los
valores de precision de diversos métodos o algoritmos.

La precision (PRED) y la magnitud media del error relativo (MMRE) son las métricas mas utilizadas en la
evaluacioén de la precision de las estimaciones en relacién con los resultados reales. Siendo Deep Belief Network
(DBN) con Antlion Optimization (ALO) el algoritmo implementado con la mejor precision, arrojando un valor de
MMRE=0.02; por otro lado, el método mas frecuentemente sugerido para llevar a cabo la estimacién del esfuerzo en
entornos agiles es el Planning Poker. Llegar a una conclusién definitiva acerca de la idoneidad de estos algoritmos o
métodos para la estimacion en entornos DevOps se presenta como un desafio significativo. Esto se debe a la falta de
revelacion de informacion detallada sobre las caracteristicas fundamentales, tales como complejidad, tamafo o
naturaleza de los proyectos, en los estudios existentes

5. CONCLUSIONES

En este estudio sobre la estimacion del esfuerzo en proyectos de desarrollo de software &giles/DevOps, se han
abordado preguntas fundamentales que arrojan luz sobre la complejidad de este proceso esencial en la ingenieria de
software. A través de un analisis detallado de los 33 estudios primarios seleccionados, de los cuales el 25% (8
articulos) son articulos de conferencias y el 75% (24 articulos) son revistas internacionales, esto indica la calidad de
la investigacion. Se obtuvieron valiosas respuestas que contribuyen al conocimiento y la mejora de la estimacion del
esfuerzo en este campo. Se identifico la diversidad de algoritmos que han sido implementados en la estimacion del
esfuerzo para el desarrollo de proyectos de software bajo metodologias agiles, esto sugiere a los investigadores y
profesionales utilizar diversas estrategias para abordar este desafio. También se identificaron las métricas que han
sido implementadas para medir la precision entre el valor estimado y el valor real del esfuerzo para el desarrollo de
proyectos de software, ademas de las métricas que han sido utilizadas con mayor frecuencia por la comunidad
cientifica. Al identificar los algoritmos que han sido implementados permitira a la comunidad cientifica mejorar la
precision en la planificacién, ayudando a establecer expectativas realistas sobre los tiempos estimados.

Este estudio aporta una comprension profunda de la estimacién del esfuerzo en el desarrollo de software agil y
proporciona una base soélida para mejorar las practicas de estimacion. La identificacion de factores influyentes, la
seleccion de métodos adecuados y la aplicacién de métricas de precision y procesos de validacion son esenciales
para avanzar hacia estimaciones mas precisas y efectivas en el campo de la ingenieria de software. Se enfatiza que
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la mayoria de la literatura existente se centra en proyectos de desarrollo de software tradicionales y agiles dejando
una gran brecha para el enfoque DevOps.

La precision en la estimacion del esfuerzo, respaldada por algoritmos confiables y métodos agiles impacta
directamente en la capacidad de la gestién de proyectos DevOps para cumplir con los objetivos de entrega rapida y
eficiente. Este estudio da la pauta para realizar estimaciones continuas en un entorno agil y dinamico como DevOps,
adaptando o modificando los algoritmos o métodos basados en evidencias que arrojan una mejor 0 mayor precision.
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