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Resumen En este trabajo estudiamos modelos formales de estimacién que no
requieren intervencion humana. Comparamos los resultados de modelos de
estimacion basadas en métricas tempranas con los de modelos que consideran,
ademas, métricas disponibles post mortem. Concluimos con un 99% de
confianza que no hay diferencias significativas entre ellos, confirmando lo
anticipado por DeMarco de que los sistemas de informacion data-strong pueden
estimarse a partir de los datos. Confirmamos la bondad de las métricas
propuestas por Calero et al para bases de datos relacionales. Comparando las
mediciones finales y las estimaciones tempranas llegamos a un resultado
analogo, encontrando que a efectos practicos no existe diferencia.

Palabras Clave: modelos empiricos, modelos de estimacion, verificacién empirica,
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DCXW | Peso de la Complejidad de los datos (escalar)

ETT Modelo de Estimacion Temprana de tiempo (meses)

EPMT Modelo de Estimacion Post Mortem de Tiempo (meses)

ETE Modelo de Estimacion Temprana de Esfuerzo (meses hombre)
EPME Modelo de Estimacion Post Mortem de Esfuerzo (meses hombre)
IF Numero de estructuras de control if en la especificacion

FOR Numero de estructuras de control for en la especificacion

IFAN Numero de estructuras de control if anidadas en la especificacion

FORAN | Numero de estructuras de control for anidadas en la especificacion

DRT Profundidad del arbol referencial

RD Grado de Referencialidad, nimero claves foraneas

NA Numero de atributos tinicos en el esquema de base de datos relacional

NT Numero de tablas en el esquema de bases de datos relacional

EIM Esfuerzo inicial medio del 10% inicial del proyecto, cantidad promedio
De personas asignadas al proyecto en el periodo

RV Volatilidad de los requerimientos (porcentual)

Tabla 1 Principales siglas y acronimos usados en este articulo

1 Introduccion

En trabajos anteriores publicamos modelos de estimacion muy temprana del
tiempo y esfuerzo de desarrollo [7]. Estos modelos se basan en la complejidad del
sistema a desarrollar, la volatilidad de los requerimientos, la eficiencia de la
organizacion y la rapidez de ejecucion del proyecto de desarrollo.

Su caracteristica mas destacable es que producen la estimacion sin intervencion
humana ya que las métricas usadas pueden ser obtenidas automaticamente y no
requieren juicio experto [8,6].

La complejidad fue medida desde el esquema de base de datos relacional resultante
de la integracion automatica de las vistas de datos de los usuarios finales del sistema
a construir. Para ello usamos las métricas de complejidad de bases de datos definidas
por Calero, Piattini, Polo y Ruiz [1]. Conjuntamente con estos modelos definimos una
métrica de complejidad esencial de sistemas de informacion (DCXW ver (1) mas
adelante).

Luego definimos modelos que se basan en la DCXW, la volatilidad de los
requerimientos y la rapidez de ejecucion del proyecto. Estos modelos tuvieron un
comportamiento similar y en algunos casos mejor que los originales.

Esta métrica de complejidad resulta muy importante porque nos permite 1)
interpretar mejor los datos y 2) medir la complejidad de un sistema de informacion
con una cifra independiente de la tecnologia y el juicio experto..

Ya hace tiempo, DeMarco [3] propuso que los sistemas que definié como data-
strong fueran estimados a partir de la complejidad de los datos. En este trabajo
intentamos una verificacion empirica. Para responder esta pregunta desarrollamos
varios experimentos tendientes a estudiar si en métricas que pueden ser tomadas post



mortem hay una cantidad significativamente mayor de informacion relativa a la
complejidad del sistema a construir que la disponible muy tempranamente en las
vistas de datos de los usuarios, desde el punto de vista de la estimacion del proyecto.

En las secciones siguientes presentaremos los modelos de estimacion temprana, la
métrica de estimacion temprana de complejidad, identificaremos métricas de
complejidad post mortem, presentaremos modelos post mortem y estudiaremos la
contribucion de las métricas post mortem a la estimacion

2 Nuestras hipotesis de trabajo

1) Si sdlo se desarrolla funcionalidad no redundante y de valor para el negocio
o para algin usuario, la complejidad esencial del sistema a desarrollar
queda determinada por la integracion de las visiones de datos de los
usuarios del sistema y ésta puede medirse a partir del esquema de bases de
datos relacionales generado automdticamente a partir de la integracion de
las visiones de datos de los usuarios.

2) El esquema de base de datos relacional asi obtenido contiene informacioén
suficiente como para ser usada como entrada de modelos de estimacion de
tiempo y esfuerzo de desarrollo.

3) Aunque no comprendamos en profundidad los complejos procesos internos e
interacciones que ocurren durante el proceso de desarrollo, podemos
observarlo y construir modelos que estimen aceptablemente su resultado
global. En particular, si el desarrollo se realiza usando herramientas que
automaticen la generacion del codigo, la integracion de moédulos y apoyen el
trabajo de grupos reducidos con usuarios integrados a los mismos usando
una metodologia estandar, se estara reduciendo las fuentes de variabilidad y
sera posible encontrar modelos utiles para la estimacion temprana.

3 Los proyectos observados

Los proyectos fueron desarrollados con metodologias agiles, ciclo de vida
evolutivo y herramientas de especificacion formal y generacion de aplicaciones a
partir de su especificacion. Todos los sistemas se basaron en las vistas de datos y
solicitudes de los usuarios. Se trabajo con equipos de desarrollo reducidos (2 a 5
personas) con usuarios integrados a los mismos. Se desarrollaron utilizando
tecnologia de bases de datos relacionales. Los sistemas estudiados son de gestion del
tipo data-strong [3] donde los algoritmos de alta complejidad o no existen o son
excepcionales. En todos los casos, las métricas de entrada de nuestros modelos fueron
tomadas en forma automatica con la herramienta de que disponemos, a partir de las
especificaciones.

La volatilidad de los requerimientos fue estimada por los gerentes de proyecto y el
tiempo y esfuerzo requeridos para el desarrollo de cada  proyecto fueron



proporcionados por los gerentes de proyecto. Se estudio una muestra de 20 proyectos.
El detalle de la informacion relevada puede encontrarse en la tabla 5.
La metodologia de desarrollo y la herramienta de especificacién formal

La metodologia asociada a la herramienta se apoya en dos premisas. Primero en
una organizacion mediana o grande, nadie tiene una vision global de los datos y los
procesos. Por tanto, se requiere integrar las visiones de diferentes usuarios. Segundo,
los requerimientos y las estructuras de bases de datos sufren cambios continuos e
inevitables a lo largo del tiempo. La herramienta almacena informacion en una “base
de conocimiento” (KB)?. Estos datos son de gran utilidad para capturar métricas
automaticamente.

La herramienta usada para el desarrollo tiene la capacidad de automatizar 1) el
trabajo con los usuarios en el ambito de sus vistas de datos no normalizadas de la
realidad; 2) la integracion de estas vistas de datos de usuario; 3) la generacion del
esquema relacional que representa la integracion de las vistas de datos de usuario; 4)
la determinacion del impacto de un cambio en el esquema relacional; 5) la generacion
de los programas necesarios para migrar los datos cuando se produce un cambio en
las vistas de datos de usuario que impacta en el esquema relacional; 6) la generacion
del codigo en diversos lenguajes y plataformas a partir de la especificacion
(independizandonos por tanto de la tecnologia); 7) la integracion de varias
especificaciones en una sola, detectando las posibles inconsistencias (que obviamente
tendran que levantar los desarrolladores); 8) la publicacion de la especificacion
posibilitando la automatizacion de la obtencion de métricas [8, 6, 5] y 9) el manejo de
un nombre Unico para cada atributo.

Se analizaron proyectos desarrollados con una misma metodologia de trabajo
estable y equipos de desarrollo de similares caracteristicas, por lo que la eficiencia es
constante dentro de la muestra.

4 Los modelos y la métrica de complejidad esencial de Sistemas de
Informacion

4.1 Medicion de la complejidad

La complejidad se midi6 a partir del esquema de base de datos relacional generado
automaticamente por la herramienta al integrar las vistas de datos de los usuarios
finales. Para ello se usaron las métricas de complejidad de bases de datos relacionales
propuestas por Calero, Piattini, Polo y Ruiz [1]. Estas son: profundidad del arbol
referencial (DRT), grado de referencialidad (niimero de claves foraneas) (RD) y
nimero de atributos unicos (NA). Nosotros agregamos el niimero de tablas (NT). La
automatizacion del conteo del nimero de atributos unicos [3, 4] fue posible porque la

! GeneXus desarrollada por Artech www.artech.com
2 En este articulo, siguiendo la terminologia estindar de Genexus, KB (Knowledge Base)
refiere a un conjunto de objetos que contiene la especificacion del sistema.



herramienta impone una metodologia donde si dos atributos de cualquier vista de
datos de usuario se llaman igual representan lo mismo.

4.2 Los modelos construidos

La volatilidad de los requerimientos (RV) se midié porcentualmente considerando
tanto las muertes como los nacimientos de requerimientos y el Esfuerzo Medio Inicial
(EMI) se midi6 como esfuerzo por unidad de tiempo, considerando el primer 10% del
tiempo de ejecucion del proyecto. El tiempo se midi6 en meses y el esfuerzo en meses
hombre.

Como se explico en trabajos anteriores [7,8] la métrica DCXW contempla el
impacto sobre el tiempo y esfuerzo de las métricas DRT, RD, NA y NT

24 RD—0,3 L8\ 0,15 (1)

DCXW=DRT NA”"NT

Los modelos de estimacion temprana relacionan ETT y ETE con DCXW, EMI y
RV.

Los modelos de estimacion post mortem toman en cuenta la complejidad de las
estructuras de control presentes en la especificacion incorporando las variables IF,
IFAN, FOR y FORAN; que representan respectivamente el nimero de if, if anidados,
for y for anidados presentes en la especificacion.

Tiempo en Meses ETT=0,02 DCXW1,08 EMI0,7 RVO,IS

Esfuerzo en Meses ETE=0.01 DCXWI’OZ EMI0,29 RV0,5
Hombre

Tabla 2 Modelos de estimacién temprana de tiempo y esfuerzo

Tiempo EpMT=0.02 DCXW Y7 EMI %! RyO 18 003 AN 000 poR ©004 R AN O3
en Meses

1 - 2 1
Esfuerzo | ppyg—01 pexw®™® Emi® Rv®?! 0 rAN" P For M0 FORAN
en Meses
Hombre

Tabla 3 Modelos de estimacion Post mortem de tiempo y esfuerzo

4.3 Comparacion de los Modelos Tempranos vs modelos Post Mortem

4.3.1 Comparacion de acuerdo a los criterios de Conte et al
La tabla 4 muestra la capacidad de prediccion de estos modelos seglin los criterios
de Conte et al [2] y ademas medidas de tendencia central y de dispersion de los




valores absolutos de los errores relativos de la estimacion para la muestra usada en el
experimento (20 proyectos). La capacidad de prediccion a un nivel k (PRED (k)) se
define como la proporcion de veces que se comete un error relativo que en valor
absoluto es menor o igual a k y el MRE se define como el promedio de los valores
absolutos de los errores relativos. En base a estos dos elementos, se asigna una
calificacion a cada modelo.

Como esperabamos, se observa que los modelos post mortem estiman mejor que
los tempranos. Sin embargo se observa que la introduccion, de las variables post
mortem no genera mejoras importantes. Por ejemplo si consideramos el esfuerzo, el
PRED (20) aumenta de 0,95 a 1 por una Unica observacién que mejora su error
relativo. EI PRED (k), para nuestro caso no es muy significativo ya que por lo
reducido de la muestra una observacion representa un 5%.

MODELOS DE ESTIMACION
ERRORES RELATIVOS EN VALOR ABSOLUTO

PRED(K) | MIN MAX MRE D::.:_’ R2 CAL
RE [ 5% [ 10% [ 15% [ 20% [ 25% [ 30% [ 35% [ 35% |
ESFUERZO
Frecuencia 6 3 6 4 0 1
ETE 0,2% | 25,9% | 10,1% | 7,0% | 0,9742 | Ex
% Acumulado | 0,30 | 0,45 | 0,75 | 0,95 | 0,95 | 1,00
recuencia 8 4 5 3
EPME 0,3% | 18,5% | 8,3% | 5,7% | 0,9864 | Ex
% Acumulado | 0,40 | 0,60 | 0,85 | 1,00
TIEMPO
Frecuencia 6 4 4 1 2 2 1 1
ETT 0,2% | 33,6% | 12,2% | 10,0%| 0,9509 | B
% Acumulado | 0,30 | 0,50 | 0,70 | 0,75 | 0,85 | 0,95 | 1,00 | 1,00
Frecuencia 6 11 2 0 1
EPMT 0,1% | 23,7% | 6,4% | 5,4% | 0,9886 | Ex
% Acumulado | 0,30 | 0,85 0,95 | 0,95 | 1,00

Tabla 4 Valor predictivo de modelos de estimacion de esfuerzo y tiempo

4.4 Analisis Estadistico®

Para estudiar con mayor formalidad el efecto de las variables post mortem en la
estimacion consideraremos al proyecto de desarrollo como un experimento que
medimos al comienzo (estimacion temprana) y luego de aplicarle un tratamiento
(ejecucion del proyecto). Luego de la ejecucion del proyecto disponemos de mayor
informacion, lo que nos permite realizar la estimacion post mortem con mas variables.
Finalmente estudiaremos cual es el efecto que tiene el tratamiento sobre los errores
relativos de estimacion. Ya hemos visto que los errores relativos mejoran con el
tratamiento. Deseamos responder la siguiente pregunta:

.Con que nivel de confianza puede afirmarse que las diferencias entre las
mediciones finales, las estimaciones tempranas y las estimaciones post mortem se
debe al azar?

3 El andlisis de este apartado se realizo siguiendo la metodologia sugerida por Juristo y Moreno
[4] usando SPSS 11.0 para Windows




La tabla 5 muestra el esfuerzo y tiempo observados, los valores estimados por los
modelos, y sus errores absolutos y relativos.

Estadisticos Descriptivos

Inicialmente realizamos un estudio estadistico descriptivo cuyos resultados se
presentan en la tabla 6.

Independencia de los errores relativos respecto de la magnitud del esfuerzo y

tiempo.

En la fig. 1 se grafican los errores relativos vs la magnitud de la variable estimada
(esfuerzo o tiempo). Se observa que es mayor para los proyectos que insumieron
menos tiempo y esfuerzo (mas pequefios). Sin embargo no se aprecia ninglin patréon

ESFUERZO

EPME

ERRORES

ABSOLUTOS | RELATIVOS TIEMPO

ERRORES

ABSOLUTOS

RELATIVOS

EAETT | EAEPMT

MEDIA
DESV EST

Tabla 5 Observaciones y Valores Estimados de Tiempo y Esfuerzo

Descriptive Statistics

N Rang | Min | Max | Sum Mean Std. | Varia Skewness Kurtosis

Stati | Stati | Stati | Stati | Stati | Stati | Std. | Stati | Stati | Stati | Std. | Stati | Std.

stic stic stic stic stic stic Error stic stic stic Error | stic Error
ESFUERZO 20 | 66.00 | 4.00 | 70.00 489 |24.45 | 510 |22.83 521 1,101 | 512 | -310 | ,992
EST TEMP ESF 20 | 64.49 | 4.17 | 68.66 479 |23.95 | 4.83 | 21.61 467 | 1,104 | 512 | -,143 | ,992
EST POST MORTEMESF| 20 |69.24 | 4.20 | 73.44 494 2470 | 5.29 | 23.66 560 | 1,208 | ,512 | ,041 | ,992
TIEMPO 20 | 29.00 | 2.00 |31.00 141 | 7.05 | 1.75 | 784 | 614 | 2261 | ,512 | 4,856 | ,992
EST TEMP TIEMPO 20 (2911 | 1.94 | 31.05 145 | 725 | 1.79 | 802 | 643 |[2,098 | ,512 | 4,028 | ,992
.IE.I?E-I;\AT:,%ST MORTEM 20 | 30.31 | 1.94 | 3225 140 | 7.02 | 1.75 | 784 | 615 2329 | ,512 | 5502 | ,992
ERR ABS ETE 20 | 1522 | -109 | 435 | -9.95 | -50 85 | 378 | 143 | -147 | 512 | 2279 | ,992
ERR ABS EPME 20 | 17.29 | -7.78 | 951 | 4.96 25 71| 319 | 102 | 536 | ,512 | 4,696 | ,992
ERR REL ETE 20 44 | -26 18 19 .01 .03 12| ,015 | -352 | 512 | -558 | ,992
ERR REL EPME 20 35 | -19 16 A2 .01 .02 10 | ,010 | ,022 | 512 | -871 | ,992
ERRABSETT 20 | 410 | -2.02 | 208 | 3.95 .20 21 96 | 917 | -313 | 512 | ,914 | ,992
ERR ABS EPMT 20 | 359 | -217 | 142 -.61 -.03 .20 91| 829 | -758 | 512 | ,674 | ,992
ERRREL ETT 20 62 | -34 .29 .60 .03 .04 16 | ,025 | -463 | 512 | ,278 | ,992
ERR REL EPMT 20 51 -24 .28 19 .01 .03 14 | ,020 | 006 | ,512 | -,339 | ,992
Valid N (listwise) 20

Tabla 6 Estadisticos descriptivos de esfuerzo y modelos de estimaciéon
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Fig. 1 Errores relativos de la estimacion vs variable estimada

Normalidad de los errores relativos

En la fig 2 y tabla 7 se aprecia la normalidad de los errores relativos de las
estimaciones de esfuerzo y tiempo. Los errores relativos de la
mortem de tiempo, tienen una distribucion que se aparta algo de la normalidad. Esto
se observa graficamente y en la menor significacion de la prueba de Kolmogorov-

Smirnov (tabla 7).

Expected Cum Prob

Normal P-P Plot ERR REL ETE

Normal P-P Plot ERR REL EPME

Expected Cum Prob

o

a

Observed Cum Prob

Est. Temp Esfuerzo

o
o

Observed Cum Prob

Est Post Mortem Esfuerzo

Expected Cum Prob

Normal P-P Plot ERR REL ETT

Normal P-P Plot ERR REL EPM1

Expected Cum Prob

Observed Cum Prob

Est. Temp Tiempo

Observed Cum Prob

Est Post Mortem Tiempo

estimacion post

Fig 2 Normalidad de los Errores relativos de Estimacion

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

ERR ERR ERR
REL REL ERR REL
ETE EPME REL ETT EPMT
N 20 20 20 20
Normal Parameters ab Mean ,0095 ,0060 ,0300 ,0097
Std. Deviation ,1241 ,1019 ,1573 ,1420
Most Extreme Absolute ,0910 ,1239 ,1026 ,1597
Differences Positive ,0891 ,1034 ,0886 ,1279
Negative -,0910 -,1239 -,1026 -,1597
Kolmogorov-Smirnov Z 4070 5541 4587 7141
Asymp. Sig. (2-tailed) ,0964 9186 0845 6876

a. Test distribution is Normal.

b. Calculated from data.

Tabla 7 Prueba de Normalidad de Kolmogorov-Smirnov

relativos de estimacion

para los errores




Igualdad de las medias La alta significacion que se observa en la tabla 8 hace pensar
en la igualdad de las medias entre los grupos.

Robust Tests of Equality of Means

Statistic® | df1 df2 Sig.
ESFUERZO Welch ,006 2 | 37,946 ,994
Brown-Forsythe ,006 2 | 56,691 ,994
TIEMPO Welch ,005 2 | 37,996 ,995
Brown-Forsythe ,005 2 | 56,973 ,995

a. Asymptotically F distributed.

Tabla 8 Prueba de Igualdad de las Medias de Esfuerzo y Tiempo

Analisis de Varianza

En la tabla 9 se presenta el andlisis de varianza considerando los tres grupos
formados por las mediciones reales, las estimaciones tempranas y las estimaciones
post mortem, tanto para tiempo como para esfuerzo. Se puede observar que la
mayoria de la varianza se explica dentro de los grupos y no entre los grupos, lo que
aunado a la muy alta significacion, los estadisticos descriptivos de la tabla 6 y que la
prueba de Levene de homogeneidad de la varianza dio una significacion de 0,917 para
esfuerzo y 0,958 para tiempo nos hace pensar que es probable que las diferencias
existentes entre los grupos no se expliquen por el tratamiento y se deban al azar.

ANOVA
Sum of
Squares df Mean Square F Sig.
ESFUERZO Between Groups 5,766 2 2,883 ,006 ,994
Within Groups 29406,991 57 515,912
Total 29412,757 59
TIEMPO Between Groups ,614 2 ,307 ,005 ,995
Within Groups 3556,672 57 62,398
Total 3557,286 59

Tabla 9 ANOVA Esfuerzo Y Tiempo

Prueba T para muestras emparejadas

En la tabla 10 se presenta la prueba de muestras emparejadas entre esfuerzo y
tiempo y sus estimaciones obtenidas de los modelos de estimacion temprana y post
mortem. Considerando a) que tops 19=2,861, b) que ninguno de los valores de t es
mayor en valor absoluto a este valor, ¢) la alta significacion y d) que el intervalo en
que con un 99% de confianza se encuentra la diferencia contiene al 0 para todos los



pares estudiados no podemos concluir que haya diferencias significativas entre: 1)
esfuerzo y estimacion temprana de esfuerzo (par 1), 2) esfuerzo y estimacion post
mortem de esfuerzo (par 2), 3) estimacion post mortem de esfuerzo y estimacion
temprana de esfuerzo, 4) tiempo y estimacion temprana de tiempo (par 4), 5)
estimacion post mortem de tiempo y tiempo (par 5) y 6) estimacion post mortem de
tiempo y estimacion temprana de tiempo (par 6). En consecuencia, no puede
descartarse el azar para explicar las diferencias entre las mediciones, estimaciones
tempranas y post mortem con dicho nivel de confianza.

Paired Samples Test Paired Differences
Std. 99%
Std. Error | Confidence Sig.

Mean |Deviation] Mean |Lower |Upper t df | (2-tailed)
Pair 1|ESFUERZO - EST TEMP ESF 0,50] 3,78] 0,85| -1,92 2,92| 0,588] 19] 0,563
Pair 2|ESFUERZO - EST POST MORTEM ESF -0,25| 3,19 0,71] -2,29| 1,80] -0,347] 19| 0,732
Pair 3|EST POST MORTEM ESF - EST TEMP ESF 0,75| 2,95 0,66| -1,14| 2,63| 1,132] 19| 0,272
Pair 4|EST TEMP TIEMPO - TIEMPO 0,20/ 0,96| 0,21 -0,42| 0,81| 0,923] 19] 0,368
Pair 5|EST POST MORTEM TIEMPO - TIEMPO -0,03| 0,91 0,20] -0,61] 0,55 -0,151] 19| 0,882
Pair 6 [EST POST MORTEM TIEMPO - EST TEMP TIEMPO | -0,23|  0,77] 0,17 -0,72] 0,26 -1,334] 19] 0,198

Tabla 10 Prueba de diferencias de muestras emparejadas

Pruebas no paramétricas

Se aplico la prueba de Wilcoxon de igualdad entre las distribuciones de los signos
de las diferencias (tabla 11). La alta significacion nos dice que las variables
comparadas no difieren.

Test Statistics ¢

Asymp.
Sig.

Z (2-tailed)
EST TEMP ESF - ESFUERZO -,0372 970
EST POST MORTEM ESF - ESFUERZO ,000P 1,000
EST TEMP ESF - EST POST MORTEM ESF -,784°¢ 433
ERR REL ETE - ERR REL EPME -,336° 737
TIEMPO - EST TEMP TIEMPO -1,045¢ 296
TIEMPO - EST POST MORTEM TIEMPO -,336° 737
EST TEMP TIEMPO - EST POST MORTEM TIEMPO -1,4192 ,156
ERR REL ETT - ERR REL EPMT -1,1952 ,232

a. Based on negative ranks.

b.  The sum of negative ranks equals the sum of positive ranks.
C. Based on positive ranks.

d. Wilcoxon Signed Ranks Test

Tabla 11 Prueba de Wilcoxon de igualdad entre distribuciones de los signos
de las diferencias



5 Conclusiones

Las pruebas anteriores nos llevan a concluir que la diferencia entre las mediciones
finales de tiempo y esfuerzo y los valores estimados tempranamente y las estimadas a
partir de la informacion disponible post mortem no es estadisticamente significativa
para la muestra estudiada. Esto sugiere que probablemente DeMarco tenia razén
cuando decia que los sistemas de informacion data-strong pueden ser estimados a
partir de los datos. Lo anterior, junto con la precision y consistencia demostrada por
los modelos segun los criterios de Conte et al [2], permite, ademas, concluir que las
métricas propuestas por Calero, Piattini Polo y Ruiz [1] tienen, ademas de las
propiedades formales por ellos establecidas, el soporte empirico que los mismos
autores advertian en su publicacion que era necesario. La métrica DCXW establece la
relacion entre las variables independientes que miden la complejidad de una base de
datos relacional y explicita la relaciéon anticipada por DeMarco. Asimismo, podemos
concluir que las estimaciones tempranas son suficientemente proximas a los valores
finales de tiempo y esfuerzo a efectos practicos (tabla 4). Obviamente, la validez de
estas conclusiones se encuentra limitada por la amplitud de la muestra.

6 Lineas de trabajo futuras

La DCXW es una métrica importante para apoyar la gestion de cambios de un
proyecto de desarrollo de software [7, 8] y permite predecir el esfuerzo y tiempo
requeridos para completar el proyecto. Sin embargo, queda abierto el problema de
definir una métrica adecuada para medir el avance del proyecto, elemento importante
para apoyar la gestion. Es importante, ademas, ampliar la muestra y extraer
conclusiones con un mayor grado de confianza.
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