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Resumen General de la
Tesis

En el desarrollo de software, una buena gestiéon de proyectos depende
de medir y analizar aspectos clave como la velocidad con la que se eje-
cuta y la cantidad de errores o defectos’ en el producto final. Estas
mediciones ayudan a evaluar céomo esta trabajando el equipo, encon-
trar posibles mejoras y asegurar que el software entregado sea de buena
calidad. Para que estas métricas sean realmente ttiles, es esencial usar
Métodos Estadisticos”, que nos permiten analizar los datos de manera
mas precisa y objetiva.

Los Métodos Estadisticos” nos dan herramientas para entender mejor
la variabilidad en los datos, encontrar tendencias y hacer predicciones
basadas en lo que ha pasado antes en el proyecto. Esto no solo ayu-
da a tomar mejores decisiones, sino que también reduce riesgos , como
retrasos o problemas con el producto.

La velocidad de ejecucion, que normalmente se mide con el nimero de
tareas completadas en cada ciclo de trabajo (o Sprint*), es un indica-
dor importante, especialmente en metodologias agiles como SCRUM ",
Por otro lado, los defectos™ o errores en el software son un desafio para
su calidad, ya que pueden causar retrasos y aumentar costos si no se
gestionan bien. Usar el andalisis estadistico para estas métricas nos per-
mite detectar patrones, mejorar el rendimiento del equipo y anticipar
problemas antes de que se presenten.

Este trabajo busca mostrar cémo el uso de Métodos Estadisticos™ puede
mejorar la manera en que se gestionan estas métricas en proyectos de
software, logrando que los procesos sean mas eficientes y los resultados
mas predecibles.
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Capitulo 1

Introduccion

“Lo que no se define no se puede medir.
Lo que no se mide, no se puede mejorar.
Lo que no se mejora, siempre se degrada”
— WILLIAM THOMSON KELVIN

1.1. Contexto de la investigacion

En el entorno altamente competitivo de la industria del desarrollo de
software, la entrega en tiempo y forma de productos de alta calidad es
esencial. Para lograrlo, las organizaciones emplean metodologias de de-
sarrollo de software que permiten gestionar proyectos de manera estruc-
turada y adaptable. Entre estas se encuentran las metodologias agiles,
las cuales se caracterizan por utilizar enfoques iterativos e incrementa-
les que facilitan la adaptacién a problemas complejos y la generacion
continua de valor. Por ejemplo, SCRUM" es una de las metodologias
agiles mas utilizadas en el desarrollo de software y se define como un
marco de trabajo ligero que ayuda a equipos y organizaciones a generar
valor mediante soluciones adaptativas, empleando un enfoque iterati-
vo e incremental para mejorar la predictibilidad y controlar el riesgo
(Schwaber and Sutherland, 2020). En este contexto, las métricas juegan
un papel fundamental, ya que permiten cuantificar aspectos especificos
de los procesos, productos o actividades, convirtiendo la informacion
en datos numéricos que pueden ser analizados para apoyar la toma de
decisiones.



1.2. Planteamiento del problema

Dicho lo anterior, el presente trabajo se desarrolla en el contexto de una
consultora dedicada al desarrollo de software, en la cual se llevan a cabo
actividades relacionadas con la definicién, implementacion y analisis de
métricas de desempeno. En este entorno, se consideran dos perfiles pro-
fesionales relevantes: un Analista de Métricas”, responsable del disefio y
aplicacion de métricas orientadas al seguimiento de proyectos, y un Inge-
niero de Datos’, encargado del desarrollo de soluciones de software que
permiten la captura, procesamiento y disponibilidad de la informacién
necesaria para su evaluacion.

A partir de este contexto, el analisis se centra particularmente en las
métricas de velocidad y de defectos™, las cuales representan aspectos
fundamentales para la medicién del progreso y la calidad en proyectos
de desarrollo de software. Estas métricas permiten evaluar de manera
objetiva el desempeno y la eficiencia de los equipos de trabajo, asi como
analizar la evolucion de los proyectos a lo largo del tiempo. Asimismo, su
estudio ofrece un marco adecuado para la aplicacién de los conocimien-
tos adquiridos en la Licenciatura en Modelacion Matematica, mediante
el uso de Métodos Estadisticos™ y herramientas computacionales que fa-
cilitan la obtenciéon de informacion cuantitativa y objetiva para la toma
de decisiones en proyectos de software.

1.2. Planteamiento del problema

La motivacion de esta investigacion surge a partir de la observacion de
que, en el desarrollo de software, ain no existe una comprension plena-
mente consolidada sobre cémo los Métodos Estadisticos” pueden apoyar
de manera efectiva la gestion y mejora de los proyectos. La literatura
especializada senala que, aunque muchas organizaciones recopilan mé-
tricas relacionadas con la velocidad de entrega y la calidad del softwa-
re, estas mediciones suelen realizarse sin un enfoque sistematico ni un
analisis riguroso de los datos, lo que limita su utilidad para anticipar
problemas y apoyar la toma de decisiones.

'En el desarrollo de software, la velocidad es una métrica que evalia el desempeiio del equipo
a partir de la relacién entre el Esfuerzo planeado” y el Esfuerzo devengado™ durante un periodo
determinado, mientras que los defectos™ representan fallos o desviaciones que impiden que el software
cumpla con los requisitos establecidos; ambas métricas permiten evaluar el progreso y la calidad del
desarrollo.
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Capitulo 1. Introducciéon

En particular, Forsgren, Humble y Kim documentan, a partir del analisis
empirico de multiples organizaciones, que la recoleccion de métricas sin
una adecuada interpretacion estadistica conduce con frecuencia a prac-
ticas poco efectivas, trabajo adicional y dificultades para comprender el
desempeno real de los procesos de desarrollo de software (Forsgren et al.,
2018, Cap. 1-2). Por ello, distintos autores enfatizan la importancia de
analizar las métricas desde una perspectiva estadistica, no tinicamen-
te como mecanismos de medicién aislados, sino como herramientas para
comprender el comportamiento de los procesos y promover mejoras con-
tinuas.

1.3. Objetivos de la investigacion

Los objetivos que tenemos para esta investigacién son los siguientes:

» Analizar la importancia de los Métodos Estadisticos™ en las métri-
cas de velocidad y defectos” en proyectos de desarrollo de software.

» Evaluar cémo la aplicacién de Métodos Estadisticos” puede con-
tribuir a una mejor gestion de proyectos desde una perspectiva
técnica.

= Identificar las mejores practicas y desafios en la aplicacion de mé-
tricas de velocidad y defectos™ en proyectos de desarrollo de soft-
ware. Asi como el cuidado de la rentabilidad de estos de manera
predictiva.

= Proporcionar recomendaciones practicas para la seleccién y apli-
<7 ’ . ’ ’ . *
cacion de métricas y Métodos Estadisticos en proyectos de desa-
rrollo de software.

1.4. Justificacién de la investigacion

La importancia de esta investigacién es por el hecho de tocar puntos
claves que muchas veces se pasan por alto en la gestion de proyectos de
software. Por un lado, pone sobre la mesa la importancia de equilibrar
lo técnico y la calidad en cada decisién que se toma. No solo se trata de
entregar rapido, sino hacerlo bien, y eso es algo que en el dia a dia del
desarrollo a veces queda en segundo plano.



1.5. Metodologia de la investigacién

Ademas, este trabajo podria servir de guia a las organizaciones sobre
cémo integrar métricas de velocidad y defectos” junto con Métodos
Estadisticos” para lograr una gestién més sélida y centrada en resulta-
dos reales. Muchas empresas miden el tiempo y los errores por separado,
pero pocas veces se analiza como estos factores pueden complementarse
para mejorar el proyecto completo.

Para los profesionales y equipos de desarrollo, esta investigacion también
les ofrece un respaldo para pensar en lo técnico de forma mas estratégica
en su rutina. No se trata solo de programar bien, sino de tomar decisiones
basadas en datos que optimicen todo el proceso.

Por ultimo, esta investigacion podria contribuir a establecer una dife-
rencia clara en la forma en que se toman decisiones y se gestionan los
recursos en proyectos de desarrollo de software, particularmente al com-
parar organizaciones que emplean métodos sistematicos de analisis de
datos frente a aquellas que basan sus decisiones principalmente en la ex-
periencia o la intuicion. Mejorar la toma de decisiones en este contexto
no solo implica una asignaciéon mas eficiente de los recursos disponi-
bles, sino también una mayor capacidad para alinear los resultados del
proyecto con las expectativas y necesidades del cliente.

En un entorno caracterizado por su dinamismo y alta competitividad, la
capacidad de tomar decisiones informadas a partir del analisis de métri-
cas puede representar un factor diferenciador entre organizaciones con
distintos niveles de madurez en sus procesos de desarrollo de software,
influyendo directamente en su desempeno y en la sostenibilidad de sus
proyectos.

1.5. Metodologia de la investigaciéon

La investigacion se desarrollé bajo un enfoque mixto, el cual combina
métodos cualitativos y cuantitativos con el propdsito de obtener una
comprension integral del fenémeno estudiado. Este enfoque permite in-
tegrar la revision de la literatura con el andlisis de datos empiricos, for-
taleciendo la consistencia del estudio al contrastar fundamentos teéricos
con evidencia obtenida a partir de proyectos reales.

En particular, el estudio contempla la revisiéon de literatura especiali-
zada en la gestion de proyectos de desarrollo de software y en el uso
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Capitulo 1. Introducciéon

de métricas de desempenio, asi como el analisis de casos de estudio co-
rrespondientes a proyectos reales, lo cual facilita el analisis de procesos
complejos dentro de contextos organizacionales especificos. Asimismo,
se aplican Métodos Estadisticos para el analisis de métricas relaciona-
das con la velocidad de desarrollo y la ocurrencia de defectos’, las cuales
permiten evaluar el progreso y la calidad del software a lo largo de su
ciclo de vida.

Este enfoque metodolégico posibilita un analisis estructurado del com-
portamiento de dichas métricas y de su utilidad para apoyar la toma de
decisiones en proyectos de desarrollo de software, proporcionando una
base objetiva para la evaluacion del desempeno de los equipos y de los
procesos involucrados.

Los datos utilizados en esta investigacién provienen de una base de datos
institucional perteneciente a una organizacion del sector de desarrollo de
software. Dicha informacién es de uso confidencial, por lo que fue pro-
porcionada exclusivamente con fines académicos y de investigacion. En
consecuencia, los datos fueron tratados de manera agregada y anénima,
evitando la divulgacion de informacién sensible que pudiera permitir
la identificacion de la organizacion, de los proyectos o de las personas
involucradas.

Asimismo, se aplicaron criterios de confidencialidad y resguardo de la
informacion durante todo el proceso de andlisis, garantizando que los
resultados presentados se enfoquen tnicamente en el comportamiento
de las métricas y en los hallazgos metodolégicos, sin revelar detalles
operativos, estratégicos o comerciales de la organizacion. Este enfoque
permite asegurar la validez del estudio, al mismo tiempo que se respetan
los principios éticos y de confidencialidad asociados al uso de informa-
cién organizacional.

1.6. Estructura de la tesis

La tesis se organiza en varios capitulos que permiten abordar de mane-
ra progresiva los distintos elementos de la investigacion. En un primer
momento, se presenta una revision de la literatura relacionada con la
gestién de proyectos de desarrollo de software, el uso de métricas y la
aplicacién de métodos estadisticos. Posteriormente, se desarrolla un ana-
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1.6. Estructura de la tesis

lisis detallado de los métodos estadisticos y de las métricas de velocidad
y defectos” empleadas en el estudio, asi como el andlisis de casos de
proyectos reales.

Adicionalmente, se incluyen recomendaciones practicas orientadas a la
aplicacion de dichas métricas en proyectos de desarrollo de software.
Para efectos de andlisis y comparacion, la investigacion distingue entre
proyectos agiles y proyectos clasicos, entendiendo por proyectos agiles
aquellos que se caracterizan por enfoques iterativos e incrementales, con
entregas frecuentes y adaptacion continua a los cambios, y por proyectos
clasicos aquellos que siguen un enfoque secuencial, con fases claramente
definidas y una planificaciéon mas rigida desde el inicio.

Esta distincion permite analizar el comportamiento de las métricas en
contextos de gestion diferentes y facilita la comprension de cémo los
enfoques de desarrollo influyen en la planificacion, ejecucion y control
de los proyectos de software.



Capitulo 2

Fundamentos Teoricos

)

“You can’t manage what you don’t measure.’
— PETER DRUCKER

2.1. Desarrollo de software agil y clasico

El desarrollo de software agil y clasico son dos enfoques diferentes para
la gestion de proyectos de desarrollo de software. A continuacién, se
explica en qué consiste cada uno:

2.1.1. Desarrollo de software agil

El desarrollo de software 4gil es como una filosofia, que pone en primer
plano la colaboracion, la flexibilidad y la entrega rapida de software que
realmente funcione desde el inicio. Los principios agiles se centran en una
comunicacion constante con el cliente, adaptandose rapido a cualquier
cambio que surja y, sobre todo, manteniendo la flexibilidad en cada
paso del proceso. La idea es no quedarse encajado en un plan rigido,
sino moverse segun las necesidades del proyecto y las expectativas del
cliente.

La manera de trabajar en un Desarrollo Agil® es bastante dindmica:
se usan ciclos de desarrollo pequenos, iterativos e incrementales, lo que
permite entregar versiones funcionales del software cada cierto tiempo.
Esto no solo da la ventaja de recibir feedback temprano, sino que permi-
te ajustar el rumbo sin esperar hasta el final, lo cual, en teoria, deberia
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2.1. Desarrollo de software agil y clasico

hacer el proceso mucho mas adaptado a lo que el cliente realmente ne-
cesita.

Entre las metodologias dgiles més populares estan SCRUM", Kanban,
eXtreme Programming (XP) y Lean!. Cada una tiene su propio estilo
y practicas, pero todas siguen esa misma filosofia de cambio constan-
te y entrega gradual. Y aqui es donde se ve un detalle fundamental:
el trabajo en equipo. En el desarrollo de software agil, la colaboracion
y la comunicacién entre los miembros del equipo y con el cliente, son
esenciales. Aqui, no se da cabida para que cada quién quiera hacer su
parte; es un trabajo donde cada etapa se nutre del contacto y la retro-
alimentacién, buscando que el producto final realmente responda a lo
que se espera (Pressman and Maxim, 2020, Cap. 2).

2.1.2. Desarrollo de software clasico:

Por otro lado, el desarrollo clasico que también es conocido como “mo-
delo en cascada” es un enfoque que sigue una secuencia de fases: primero
el analisis, luego el diseno, después la implementacion, las pruebas y, por
ultimo, el mantenimiento. Aqui, no se pasa a una nueva fase hasta que
la anterior esté completamente terminada. Es como si cada fase fuera un
bloque de construccion que debe colocarse antes de poner el siguiente.

Para que este enfoque funcione, se necesitan especificaciones detalladas
desde el principio. Se planifica hasta el mas minimo detalle antes de
escribir una linea de cédigo, con el objetivo de tener una hoja de ruta
clara. El problema viene cuando, una vez avanzado el proyecto, el cliente
decide que quiere algo diferente. Cambiar las especificaciones a mitad
del proceso suele ser complicado y, en muchos casos, caro. No es raro
que los equipos se topen con problemas si los requisitos cambian a lo
largo del proyecto, ya que este modelo no esta disenado para manejar
cambios repentinos.

Otra caracteristica de la metodologia en cascada es que el cliente solo ve
el producto terminado al final del proyecto. Esto puede ser un riesgo si,
después de todo el trabajo, resulta que el producto no es lo que el cliente
tenia en mente. Aqui es donde el enfoque agil tiene una ventaja evidente,

!Serum, Kanban, eXtreme Programming (XP) y Lean son enfoques 4giles de gestién y desarrollo
de software que promueven la entrega continua de valor, la colaboracién y la mejora constante de
procesos.

8



Capitulo 2. Fundamentos Teéricos

ya que permite ajustar continuamente el proyecto a las necesidades y
expectativas del cliente.

Hasta aqui, podemos ir diciendo que cada enfoque tiene su razén de
ser: el Desarrollo Agil” es ideal para proyectos donde se espera que los
requisitos cambien y donde es vital adaptarse a como se avanza. En
cambio, el enfoque clasico puede ser mas adecuado para proyectos donde
los requisitos son estables y bien definidos desde el inicio. La realidad
es que la agilidad suena mucho mas atractiva en un entorno de negocios
dindmico, pero también tiene sus retos y requiere de un equipo bien
coordinado y dispuesto a colaborar constantemente (Sommerville, 2016,

Cap. 2).

2.2. Meétricas en proyectos de desarrollo
de software

Definicién formal de una métrica de rendimiento:

Desde una perspectiva formal, una métrica de rendimiento puede definir-
se como una funcién que asigna un valor numérico a un proceso, equipo
o proyecto en un periodo determinado, con el propésito de cuantificar
su desempenio respecto a un objetivo o referencia:

m: XxXxT =R

donde X representa el conjunto de procesos o proyectos analizados y
T el intervalo de tiempo considerado. En el ambito de la gestion, estas
métricas suelen expresarse como relaciones entre resultados obtenidos
y recursos utilizados, permitiendo evaluar la eficiencia o el grado de
cumplimiento de los objetivos establecidos.

Definicién en el ambito empresarial:

En el contexto empresarial, una métrica de rendimiento es un indicador
cuantitativo utilizado para evaluar de manera objetiva el desempeno de
un proceso, equipo u organizacion en relacion con metas previamente
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definidas. Estas métricas permiten monitorear la eficiencia, productivi-
dad y calidad de las operaciones, y constituyen una base fundamental
para el control, la mejora continua y la toma de decisiones gerenciales.

Diversos autores senalan que una métrica de rendimiento debe estar ali-
neada con los objetivos estratégicos de la organizacién y proporcionar
informacion relevante para evaluar qué tan eficazmente se estan utili-
zando los recursos disponibles (Kaplan and Norton, 1996).

Medir y analizar métricas en el desarrollo de software es clave para que
el proyecto llegue a buen puerto y cumpla con las expectativas. Aunque
puede sonar muy técnico, el objetivo de usar métricas es bastante claro:
se trata de tener una vision mas aterrizada de como va el proyecto y
poder tomar decisiones con fundamento, en lugar de ir a ciegas o basarse
en suposiciones.

Propésito de usar Métricas:

El uso de métricas en proyectos de desarrollo de software responde a
la necesidad de contar con mecanismos objetivos que permitan evaluar
el desempeno del proyecto y apoyar la gestion a lo largo de su ciclo de
vida. Diversos autores coinciden en que las métricas constituyen una
herramienta fundamental para el control, la evaluacién y la mejora de
los procesos de desarrollo (McConnell, 2006, Cap. 1-3, pp. 3-70).

1. Medir el progreso: Las métricas permiten cuantificar el avance
de un proyecto en relacion con lo planificado, proporcionando una
referencia objetiva para determinar si el desarrollo se mantiene
dentro de los plazos establecidos o si es necesario realizar ajustes.
La ausencia de métricas dificulta la deteccién temprana de desvia-
ciones, lo que puede generar una falsa percepcién de avance hasta
etapas tardias del proyecto (Project Management Institute, 2021).

2. Evaluar la calidad: Las métricas también funcionan como indi-
cadores del nivel de calidad del software, ya que permiten analizar
aspectos como la cantidad de defectos, la estabilidad del produc-
to y la efectividad de las actividades de verificacion y validacion.
La literatura destaca que la medicion sistematica de la calidad es
esencial para comprender el comportamiento del software y para
interpretar los resultados dentro del contexto especifico del pro-

yecto (ISO/IEC, 2011).
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3. Apoyar la toma de decisiones: El uso de métricas proporciona
informacion cuantitativa que respalda la toma de decisiones rela-
cionadas con la asignacion de recursos, el ajuste del alcance y la
priorizacion de actividades. Contar con datos confiables reduce la
dependencia de decisiones intuitivas y permite adoptar un enfoque
mas analitico y preventivo en la gestién del proyecto (Kaplan and
Norton, 1996).

4. Detectar problemas a tiempo: Las métricas pueden actuar
como una alerta temprana, ayudando a identificar cualquier pro-
blema antes de que crezca. Esto puede evitar que pequenas com-
plicaciones se conviertan en dolores de cabeza y, al final, en gastos
adicionales que se pudieron haber evitado (McConnell, 2006, Cap.
1-3, pp. 3-70).

5. Gestionar riesgos: La identificacion y analisis de métricas rele-
vantes contribuyen a la gestion de riesgos  del proyecto, ya que
permiten reconocer puntos criticos y areas vulnerables del proceso
de desarrollo. Al contar con informacion cuantitativa, los equipos
pueden implementar acciones preventivas y correctivas de forma
proactiva, reduciendo el impacto de eventos adversos (Project Ma-
nagement Institute, 2021).

Relevancia de usar Métricas:

El uso de métricas en proyectos de desarrollo de software es relevante
debido a su capacidad para estructurar el seguimiento del proyecto, eva-
luar resultados y promover una gestiéon basada en datos. Su aplicacion
sistematica favorece la mejora continua, la alineaciéon con los objetivos
organizacionales y la transparencia en la comunicacién del desempeno
del proyecto:

1. Mejora continua: La medicién constante del desempeno permite
identificar areas de oportunidad y establecer acciones orientadas
a la mejora progresiva de los procesos de desarrollo, fortaleciendo
la madurez organizacional (McConnell, 2006, Cap. 1-3, pp. 3-70).

2. Alineacion con objetivos del negocio: Las métricas facilitan
la vinculacion entre los resultados del proyecto y los objetivos es-
tratégicos de la organizacién, asegurando que el software desarro-
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llado responda a las necesidades del negocio y de los clientes finales
(Kaplan and Norton, 1996).

3. Transparencia y comunicacion: El uso de métricas objetivas
promueve una comunicacion clara entre los equipos de trabajo
y las partes interesadas, generando confianza y una comprension

compartida del estado real del proyecto (Project Management Ins-
titute, 2021).

4. Optimizacion de recursos: El analisis de métricas permite eva-
luar el uso de los recursos disponibles y realizar ajustes para mejo-
rar su aprovechamiento, contribuyendo a una gestion mas eficiente
del esfuerzo y del tiempo del equipo (McConnell, 2006, Cap. 1-3,
pp. 3-70).

5. Evaluacion de resultados: Al cierre del proyecto, las métricas
posibilitan una evaluacion integral de los resultados obtenidos, fa-
cilitando el aprendizaje organizacional y la incorporacion de bue-
nas practicas en proyectos futuros (Project Management Institute,

2021).

2.3. Meétodos estadisticos para medir y eva-
luar la velocidad y los defectos

El uso de métodos estadisticos en proyectos de desarrollo de softwa-
re implica la aplicacién de conceptos clave que permiten obtener una
comprension mas profunda y precisa de los datos recopilados. A conti-
nuacion, se explican estos conceptos clave:

1. Métricas de velocidad: La velocidad en el Desarrollo Agil” de
software se refiere a la cantidad de trabajo (generalmente expre-
sado en Story Points”™ de usuario) que un equipo de desarrollo
puede completar en un periodo de tiempo determinado, como una
iteracién” o Sprint”. Los métodos estadisticos permiten analizar
la distribucion de la velocidad a lo largo del tiempo, identificar
tendencias y pronosticar el rendimiento futuro del equipo.

2. Métricas de defectos: La métrica de defectos™ se utiliza pa-
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ra medir la calidad del software y la eficacia de las actividades
de pruebas. Estas métricas incluyen la cantidad de defectos en-
contrados, su gravedad, el tiempo necesario para resolverlos y su
tasa de reapariciéon. Los métodos estadisticos ayudan a analizar

la variabilidad en la Tasa de defectos™ y a identificar patrones de
calidad.

3. Distribuciones de probabilidad: son especialmente ttiles para
modelar fenémenos aleatorios asociados al desarrollo de software,
como el tiempo entre la aparicion de defectos o el tiempo de re-
solucién de incidentes. Estas distribuciones permiten describir el
comportamiento probabilistico de dichas variables y estimar inter-
valos de tiempo esperados para la entrega de resultados, conside-

rando la incertidumbre inherente al proceso. (Ross, 2014, Cap 4,
pp. 139-210)

4. Métodos de Monte Carlo: Los métodos de simulacion de Mon-
te Carlo se emplean para analizar escenarios futuros posibles me-
diante la generacion repetida de valores aleatorios a partir de dis-
tribuciones probabilisticas previamente definidas. En el contexto
del desarrollo de software, estos métodos permiten simular dis-
tintos escenarios de velocidad de desarrollo y carga de defectos,
utilizando datos historicos para incorporar la variabilidad y la in-
certidumbre del proceso. (Law, 2015, Cap. 1-2, pp. 1-70)

5. Analisis de tendencias: El analisis de tendencias consiste en el
uso de técnicas estadisticas y de series de tiempo para identifi-
car patrones de comportamiento a lo largo del tiempo. Este tipo
de analisis permite determinar si la velocidad del equipo muestra
una tendencia creciente, decreciente o estable, asi como identificar
cambios en la frecuencia o severidad de los defectos, lo cual resulta
clave para la evaluacién del desempeno del proyecto. (Chatfield,
2004, Cap. 1, pp. 1-22)

6. Desviacion estandar: La desviacion estandar es una medida es-
tadistica que cuantifica la variabilidad o dispersién de un conjunto
de datos respecto a su Media". En el analisis de métricas de velo-
cidad y defectos, esta medida permite evaluar la consistencia del
rendimiento del equipo. Una desviaciéon estandar elevada indica
una mayor variabilidad en los resultados, lo cual puede senalar

13



2.4. Estado del arte en la aplicacion de métodos estadisticos

inestabilidad o falta de control en el proceso de desarrollo (Mont-
gomery and Runger, 2018, Cap. 2, pp. 55-120).

7. Control Estadistico de Procesos (CEP): El Control Esta-
distico de Procesos™ implica el uso de técnicas estadisticas para
monitorear y controlar la estabilidad de un proceso a lo largo del
tiempo. En el desarrollo de software, el CEP se aplica para iden-
tificar desviaciones significativas en métricas como la velocidad o
la Tasa de defectos™ respecto a valores esperados. Herramientas
como los graficos de control permiten distinguir entre variaciones

normales del proceso y variaciones atribuibles a causas especiales.
(Montgomery, 2019, Cap. 1, pp. 1-20)

8. Evaluacion de riesgos: Los métodos estadisticos también se uti-
lizan para la evaluacién de riesgos” asociados al proceso de desa-
rrollo de software. El analisis de la variabilidad en la velocidad y
en la Tasa de defectos” permite identificar escenarios que podrian
afectar el cumplimiento de plazos y la calidad del producto, fa-
cilitando la implementaciéon de acciones preventivas y correctivas
basadas en evidencia cuantitativa (Vose, 2008, Cap. 5, pp. 87-128).

En conjunto, estos métodos estadisticos permiten analizar tendencias,
medir la variabilidad, modelar relaciones, controlar el proceso y evaluar
la confiabilidad de las métricas de velocidad y defectos. Su aplicaciéon
sistematica constituye un elemento fundamental para una gestion eficaz
y una toma de decisiones informada en proyectos de desarrollo de soft-
ware (Montgomery, 2019, Cap. 1, pp. 1-20).

2.4. Estado del arte en la aplicacion de
meétodos estadisticos

En la actualidad, la mediciéon y el analisis de métricas en el desarrollo
de software se consideran una préctica fundamental para el control y la
mejora de los proyectos. La literatura especializada senala que, a medida
que los enfoques iterativos y agiles se han consolidado en la industria, ha
aumentado la necesidad de aplicar métodos cuantitativos que permitan
evaluar el progreso, la calidad y la estabilidad del proceso de desarrollo
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de manera objetiva (McConnell, 2006, Cap. 1-3, pp. 3-70).

La aplicacion de métodos estadisticos a métricas como la velocidad de
desarrollo y la ocurrencia de defectos permite identificar patrones, anali-
zar la variabilidad del proceso y anticipar posibles desviaciones respecto
a lo planificado. Este enfoque proporciona una vision integral del com-
portamiento del proyecto, facilitando la deteccién temprana de proble-
mas y el ajuste oportuno de las estrategias de desarrollo. No obstante,
distintos autores advierten que el valor de las métricas depende en gran
medida de su correcta interpretaciéon y de su uso dentro del contex-
to especifico del proyecto, ya que métricas mal comprendidas pueden
conducir a decisiones contraproducentes (McConnell, 2006, Cap 3).

En este sentido, el uso de la estadistica en el desarrollo de software no
persigue eliminar la incertidumbre inherente a los proyectos, sino gestio-
narla de forma informada, permitiendo a los responsables del proyecto
anticiparse y adaptarse a los cambios propios de entornos dindmicos y
complejos.

2.4.1. ;Qué significa la velocidad en el desarrollo
de software?

En el contexto de las metodologias agiles, la velocidad se define como una
medida de la cantidad de trabajo que un equipo es capaz de completar
durante un periodo determinado. Esta métrica se utiliza cominmente
como un indicador de la capacidad del equipo y de su desempeno a lo
largo de iteraciones sucesivas. Sin embargo, la propia naturaleza itera-
tiva del desarrollo de software implica que la velocidad esta sujeta a
variaciones asociadas a la complejidad del trabajo, cambios en el equipo
y factores técnicos imprevistos (Schwaber and Sutherland, 2020).

Debido a esta variabilidad, la velocidad no debe interpretarse como un
valor fijo ni como una prediccién exacta del desempeno futuro. Su anali-
sis requiere el uso de herramientas estadisticas bésicas, como la Media”
y la Desviaciéon Estdndar’, que permitan comprender las fluctuaciones
observadas y distinguir entre variaciones normales del proceso y cambios
significativos en el rendimiento del equipo (Montgomery, 2019, Cap. 1-3,
pp. 1-120). En este sentido, la velocidad funciona més como un insumo
para el andlisis y la planificacién que como una garantia de resultados.
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2.4.2. Los defectos en el desarrollo de software

Los defectos en el desarrollo de software corresponden a fallos o des-
viaciones que afectan el cumplimiento de los requisitos funcionales o
no funcionales del producto. El analisis estadistico de los defectos per-
mite no solo cuantificarlos, sino también comprender su distribucion,
severidad y causas subyacentes. Técnicas como el andlisis de Pareto
resultan especialmente ttiles para identificar un conjunto reducido de
causas responsables de la mayoria de los defectos observados, facilitando
la priorizacién de acciones correctivas (Montgomery, 2019, Cap. 6).

Asimismo, el uso de herramientas de Control Estadistico de Procesos’,
como los graficos de control, permite monitorear la estabilidad del pro-
ceso de desarrollo y detectar desviaciones significativas en la Tasa de
defectos”. Estas técnicas contribuyen a mantener el proceso bajo control
estadistico y a promover una mejora continua basada en el aprendizaje
derivado de los errores, méas que en la simple correcciéon puntual de fallos
(Montgomery, 2019, Cap. 1-3).
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Capitulo 3

Preparacion de los datos
para aplicarles métodos
estadisticos

)

“Statistics is the grammar of Science’
— KARL PEARSON

Hasta ahora hemos explorado qué son las métricas de velocidad y de-
fectos y por qué importan. Pero una cosa es hablar de teoria, y otra
muy distinta es saber cual es el paso a paso para llevarlo a la practica.
Implementar métodos estadisticos en un proyecto de desarrollo de soft-
ware tiene que seguir una metodologia para que funcione, porque si falla
una cosa, falla todo. En este capitulo damos una introduccién a la parte
practica y detallada de como aplicar estos métodos y métricas para que
sean realmente ttiles, no solo para tener datos, sino para entender el
rendimiento del equipo de desarrollo.

Cuando se trata de usar estadisticas en proyectos de software, la im-
plementacion no es tan sencilla como aplicar una férmula. Aqui, hay
decisiones importantes que tomar en cada paso. Desde elegir qué en-
foque estadistico tiene mas sentido hasta justificar cada calculo con la
logica matematica que hay detras. Y no, no es que vayamos a resolver
todos los problemas solo con estadistica; pero con una buena implemen-
tacion, se pueden obtener pequenas piezas de informacién profundas y
accionables.
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El enfoque de este capitulo estd en que el lector entienda a través de
los pasos clave, y su debida justificacion, el como se ponen en practica
las métricas para que, al final, se puedan tomar decisiones informadas
y, en la medida de lo posible, objetivas. También, dejamos espacio para
un ejemplo practico, donde se vera como estos métodos se traducen en
algo tangible.

3.1. Seleccién del enfoque estadistico apro-
piado

Elegir el enfoque estadistico adecuado para evaluar la velocidad y los
defectos en un proyecto de desarrollo de software no es solo una cuestion
de usar féormulas al azar. Es como elegir la herramienta adecuada para
arreglar algo: usar la incorrecta puede no solo hacer el trabajo mal,
sino complicarlo atin mas. Asi que en esta seccién, vamos a desglosar los
principales enfoques estadisticos que pueden adaptarse a esta evaluacion
y analizar por qué vale la pena usarlos.

3.1.1. Estadistica descriptiva

La estadistica descriptiva constituye una de las principales herramientas
para el analisis inicial de los datos, ya que permite describir y resumir un
conjunto de observaciones mediante medidas numéricas representativas.
Su objetivo es proporcionar una vision general del comportamiento de
los datos, facilitando la comprension de su tendencia central y su variabi-
lidad antes de aplicar técnicas estadisticas mas avanzadas (Montgomery
and Runger, 2018, Cap. 2, pp. 55-120).

En el contexto de esta investigacién, la Estadistica Descriptiva’ se uti-
liza para analizar métricas asociadas a la velocidad de desarrollo y a
la ocurrencia de defectos, permitiendo observar patrones generales del
desempeno del proyecto sin perder informacion relevante. Entre las me-
didas més utilizadas se encuentran la Media®, la Mediana', la Varianza '
y la Desviacién Estandar’ .

La Media™ aritmética es una medida de tendencia central que representa
el valor promedio de un conjunto de datos y se define matematicamente
como:
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donde x; representa cada observacion individual y n el niimero total de
observaciones. En proyectos de desarrollo de software, la Media® pue-
de emplearse para estimar el tiempo promedio de atencion, la veloci-
dad promedio del equipo o el nimero medio de defectos por iteracion’
(Montgomery and Runger, 2018, Cap. 2, pp. 55-120).

La Mediana™ corresponde al valor central de un conjunto de datos orde-
nados de menor a mayor y resulta particularmente 1til cuando existen
valores extremos que pueden distorsionar la Media". Esta medida per-
mite representar de forma mas robusta el comportamiento tipico del
proceso cuando la distribucién de los datos es asimétrica (Devore, 2016,
Cap. 1 pp. 1-48).

La wvartanza es una medida de dispersion que cuantifica el grado de
variabilidad de los datos respecto a la Media® y se define comor:

0'2:

S|

ém—a?

Esta medida permite evaluar qué tan alejados se encuentran los valores
individuales respecto al comportamiento promedio del proceso (Devore,
2016, Cap. 1 pp. 1-48).

. . / / * . /
Por su parte, la Desviacion Estandar se obtiene como la raiz cuadrada
. *
de la Varianza y se expresa como:

azdli(@—@z

n ;=1

La Desviacién Estdndar proporciona una interpretacién més intuiti-
va de la variabilidad, ya que se expresa en las mismas unidades que los
datos originales. En el analisis de la velocidad y de los defectos, una Des-
viacién Estdndar” elevada indica una alta variabilidad en el desempefio
del equipo, lo que puede senalar inconsistencias o falta de estabilidad
en el proceso de desarrollo (Montgomery, 2019, Cap. 1, pp. 1-20).
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El uso conjunto de estas medidas permite no solo identificar el com-
portamiento promedio de las métricas analizadas, sino también evaluar
la consistencia del proceso, proporcionando una base cuantitativa solida
para la interpretacion de resultados y la toma de decisiones en proyectos
de desarrollo de software.

3.1.2. Estadistica inferencial

Mientras que la Estadistica Descriptiva se orienta a resumir un conjunto
de observaciones mediante medidas de tendencia central y dispersion,
la Estadistica Inferencial se ocupa de modelar el comportamiento de
una poblacién a partir de una muestra finita de datos. Formalmente,
este enfoque permite estimar parametros poblacionales desconocidos y
evaluar hipotesis sobre dichos parametros, incorporando explicitamente
la incertidumbre asociada al proceso de muestreo (Devore, 2016).

En el analisis de proyectos de desarrollo de software, las observaciones
disponibles —como la velocidad por iteracién” o el nimero de defectos
por periodo— se consideran realizaciones de variables aleatorias defini-
das sobre un espacio probabilistico. A partir de estas realizaciones, es
posible construir estimadores de parametros de interés, tales como la
Media" poblacional de la velocidad o la tasa promedio de defectos, asi
como intervalos de confianza que cuantifican el rango en el cual dichos
parametros podrian encontrarse con un nivel de confianza preestablecido
(Montgomery and Runger, 2018).

Asimismo, la Estadistica Inferencial permite formular y contrastar hi-
potesis estadisticas para evaluar cambios significativos en el comporta-
miento del proceso. Por ejemplo, puede analizarse si la Media™ de la
velocidad antes y después de una intervencién presenta una diferen-
cia estadisticamente significativa, o si la Tasa de defectos’ se mantiene
dentro de limites aceptables. Estas pruebas se fundamentan en distri-
buciones de probabilidad tedricas o aproximadas y en estadisticos de
prueba derivados de la muestra (Devore, 2016).

Sin embargo, los datos provenientes de proyectos de software no siem-
pre satisfacen los supuestos clasicos de normalidad, independencia o
Varianza® constante, lo que puede afectar la validez de algunos modelos
inferenciales. Por esta razon, los resultados obtenidos deben interpretar-
se como estimaciones sujetas a error y no como predicciones determinis-

20



Capitulo 3. Preparacion de los datos para aplicarles métodos
estadisticos

tas del comportamiento futuro. En consecuencia, el analisis inferencial
debe complementarse con la verificaciéon de supuestos estadisticos y el
analisis de la estabilidad del proceso (Montgomery, 2019).

3.2. Recoleccion y preparacion de datos

La recoleccién y preparacion de datos constituye la base del andlisis
cuantitativo del presente trabajo. Las métricas asociadas a la velocidad
se obtienen a partir de los sistemas institucionales de gestion del trabajo
(Jira"), desde donde se extraen variables relacionadas con el Esfuerzo
planeado” y el Esfuerzo devengado” por elemento de trabajo. Por su par-
te, la informacion relativa a los defectos es registrada de manera manual
por los equipos de trabajo en hojas de calculo institucionales, las cuales
concentran reportes agregados por fase del proceso y por iteracién’.

Debido a restricciones de confidencialidad organizacional y politicas de
seguridad de la informacion, los datos detallados de defectos no pueden
ser presentados de forma directa en este documento. En consecuencia,
para efectos del analisis académico, inicamente se utilizan parametros
estadisticos derivados de dichos registros (por ejemplo, rangos, medias
y desviaciones estandar), los cuales se emplean como insumo para la
simulacién de escenarios mediante Método de Monte Carlo™. Toda la
informacion utilizada se procesa de forma anonimizada y agregada, evi-
tando cualquier elemento que permita identificar proyectos, usuarios,
clientes o activos internos.

3.2.1. Origen y caracteristicas generales de los da-
tos

Los datos se obtienen mediante exportaciones controladas desde Jira”
hacia hojas de cédlculo en formato Excel. La base se organiza a nivel de
incidencia/elemento de trabajo (por ejemplo, requerimientos o tareas),
y contiene campos numéricos de esfuerzo y campos derivados para el
calculo de la velocidad. En el caso de defectos, por restricciones de se-
guridad, no se cuenta con una base completa de registros historicos;
en su lugar, inicamente se dispone de parametros estadisticos (p. €j.,
medias y desviaciones estandar) que describen distribuciones utilizadas
para simulacién con fines académicos.
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3.2.2. Identificacion de variables clave

Para la métrica de velocidad se consideran como variables principales
el Esfuerzo planeado” (estimacion original) y el Esfuerzo devengado’
(tiempo devengado). En metodologias dgiles, la velocidad se define tra-
dicionalmente como una medida de la cantidad de trabajo que un equipo
es capaz de completar durante un intervalo fijo de tiempo, y se utiliza
como un indicador de la capacidad del equipo para cumplir compromisos
de entrega en iteraciones sucesivas (Schwaber and Sutherland, 2020).

Desde una perspectiva de ingenieria del software y gestion de proyectos,
la comparacion entre el esfuerzo estimado y el esfuerzo real constituye
un indicador de eficiencia en la ejecuciéon de las tareas, ya que permite
evaluar el grado de desviacion respecto a la planificacion original (Mc-
Connell, 2006). En este trabajo, la velocidad se operacionaliza como una
variable derivada que representa la relacién entre el esfuerzo planificado
y el esfuerzo consumido por incidencia:

Sea Z el conjunto de incidencias observadas y sea ¢ € Z un indice que
representa una incidencia individual.

Se definen las siguientes variables:

- Epian.i € R esfuerzo planeado asociado a la incidencia i
- Egevi € RT: esfuerzo devengado asociado a la incidencia i

Se define la variable de velocidad V; como:

La variable V; representa una medida del desempeno relativo del proceso,
comparando la estimacion inicial con el esfuerzo real observado.

donde E'™" corresponde a la estimacion original y E% al tiempo deven-
gado para la incidencia ¢. Esta formulacion permite interpretar V; > 1
como un desempeno por encima de lo planeado (menor consumo relativo
de esfuerzo) y V; < 1 como un consumo mayor al esfuerzo estimado, lo
cual indica desviaciones negativas respecto al plan.

Esta definicién es consistente con el uso de la velocidad como indicador
de capacidad y desempeno operativo, y permite analizar el comporta-
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miento del proceso desde una perspectiva cuantitativa compatible con
los enfoques agiles y con los principios clasicos de control del esfuerzo
en proyectos de software.

3.2.3. Estructura de la base de datos: velocidad

El Cuadro 3.1 resume las variables empleadas para el analisis de ve-
locidad, incluyendo su tipo y descripcion. El Cuadro 3.2 muestra un
extracto ilustrativo de registros.

Cuadro 3.1: Diccionario de datos para el analisis de velocidad

Variable Tipo Descripcion
ID Incidencia Categérica Identificador anonimizado de la
(texto) incidencia o elemento de traba-
jo (por ejemplo, requerimiento
0 tarea).
Estimacién_ Original Numérica  Esfuerzo planeado” original-
(Eplan) (entero/-  mente para la incidencia, medi-
real) do en horas.
Tiempo_ Devengado Numérica Esfuerzo realmente consumido
(Edev) (entero/-  para completar la incidencia,
real) medido en horas.
Velocidad (V') Numérica Variable derivada definida co-
(real) mo V; = EF'n" ) Edev,

Cuadro 3.2: Extracto ilustrativo de la base (velocidad)

ID_ Incidencia Estimacion Tiempo de- Velocidad

original vengado
Req-1 224 62 3.61
Req-2 24 8 3.00
Reg-3 14 5 2.80
Reg-4 68 26 2.62
Reg-5 10 5 2.00
Req-8 44 23 1.91
Reg-9 784 436 1.80
Reg-11 660 386 1.71
Req-14 40 25 1.60

3.2.4. Limpieza y normalizaciéon de datos

Previo al analisis, se realiza limpieza para asegurar consistencia y validez
de los datos:
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= Consistencia de tipos: conversion explicita de variables numé-
ricas y verificacion de valores faltantes.

= Reglas de integridad: exclusién o revision de incidencias con
Ev = ( (indefinicién de V), valores negativos o registros incom-
pletos.

» Tratamiento de valores atipicos: identificaciéon de registros con
esfuerzos extraordinarios (p. ej., 6rdenes de magnitud superiores
al comportamiento tipico) para revisién y/o andlisis separado.

Cuando se requiere comparar variables en escalas diferentes, se aplican
transformaciones o normalizaciones (p. €j., estandarizacién) inicamen-
te con fines analiticos, manteniendo siempre una version original para
trazabilidad.

3.2.5. Datos de defectos y esfuerzo: restricciones y
simulacion

Para el componente de defectos, por politicas de seguridad y confiden-
cialidad, no se dispone del detalle completo de incidencias de defectos (p.
ej., listados por fecha, severidad o componente). En su lugar, la organi-
zacién proporciond pardmetros estadisticos (rangos y/o valores resumen)
que permiten modelar distribuciones asociadas a densidades de defectos
y esfuerzo por fase del ciclo de desarrollo. Con fines académicos, estos
parametros se utilizan para generar simulaciones del Método de Monte
Carlo” v construir escenarios de defectos y esfuerzo esperados.

El Cuadro 3.3 resume los parametros utilizados para las simulaciones
por fase (Revision de Producto, Andlisis y Revisién, y Pruebas), de
acuerdo con los rangos empleados en el modelo.
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Cuadro 3.3: Parametros utilizados para simulacion de densidades de
esfuerzo y defectos por fase

Fase Variable Rango Uso en el modelo
simulada base

RP (Re- Densidad [0.020, Generacién de n muestras

visién de de esfuerzo  0.040] (Normal) y célculo de percen-

Produc- tiles 2.5% y 97.5%.

t0)

AR (Ana- Densidad [0.00675, Simulacién de defectos espe-
lisis y Re-  de defectos  0.0105] rados en AR mediante per-

visién) centiles para un Intervalo de
confianza” del 95 %.

PR Densidad [0.05, Simulacién del esfuerzo aso-

(Prue- de esfuerzo  0.3] ciado a la ejecucién de prue-

bas) bas utilizando percentiles al
95 %.

PR Densidad [0.002, Simulacién de defectos espe-

(Prue- de defectos  0.005] rados en pruebas; se utiliza el

bas) valor absoluto para evitar re-

sultados negativos.

Los rangos base presentados en el Cuadro 3.3 representan densidades de
esfuerzo o de defectos, es decir, relaciones entre la cantidad de defectos
o esfuerzo observado y una unidad de tamano o carga de trabajo (por
ejemplo, horas, puntos o unidades funcionales, segtin la configuracion de
cada proyecto). Este enfoque es consistente con los modelos de medicién
de calidad de software, en los cuales los defectos y el esfuerzo se analizan
como tasas por unidad de tamano para permitir comparaciones entre
proyectos de distinta magnitud (Pressman and Maxim, 2020, Cap. 23,
pp. 665-690) (Sommerville, 2016, Cap. 24, pp. 676-705). En este sentido,
los valores no se interpretan como conteos absolutos, sino como tasas que
permiten escalar las estimaciones en funcién del tamaifio de la iteracion’
o del volumen de trabajo considerado.

Formalmente, la Densidad de defectos” puede definirse como:

donde Nyt representa el nimero de defectos observados en una fase del
proceso y X corresponde a la medida de tamano o esfuerzo asociada (por
ejemplo, horas de trabajo, puntos de historia o puntos de funcién). Esta
razon expresa el nimero esperado de defectos por unidad de carga de
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trabajo, métrica ampliamente utilizada para evaluar la calidad relativa
del software (Pressman and Maxim, 2020, Cap. 23, pp. 665-690).

/’ . *
De manera anéloga, la Densidad de esfuerzo se define como:

donde Eje es el Esfuerzo invertido™ en una fase especifica del proceso
(por ejemplo, revision de producto o ejecucién de pruebas) y Fiota €s el
esfuerzo total del proyecto o de la iteracién”. Esta densidad representa
la fraccion del esfuerzo total que tipicamente se destina a una fase de-
terminada, concepto utilizado en modelos de distribuciéon del esfuerzo
por etapas del ciclo de vida del software (Sommerville, 2016, Cap. 24,
pp. 676-705).

Estas relaciones permiten que el modelo proyecte valores minimos y
maximos esperados multiplicando dichas densidades por la magnitud
de la carga de trabajo de cada iteracién”, de acuerdo con:

Ndef,i = ddef - X, Efase,z' = dest - Eiotal,

donde X; y Fiotal; Tepresentan el tamano y el esfuerzo total de la iteracion”
1, respectivamente.

Este enfoque facilita la adaptacion del modelo a distintos tamanos de
proyecto, ya que las estimaciones se ajustan proporcionalmente al volu-
men de trabajo, manteniendo la coherencia con los patrones histéricos
observados. De esta forma, la simulaciéon no genera valores arbitrarios,
sino resultados consistentes con las relaciones empiricas entre esfuerzo,
tamano y defectos registradas por la organizacion.

3.2.6. Flujo de obtencién, procesamiento y uso de
los datos

Los datos utilizados en esta investigacion provienen de sistemas insti-
tucionales de gestién del trabajo empleados en proyectos reales de de-
sarrollo de software, particularmente herramientas de seguimiento de
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incidencias como Jira. En este contexto, las incidencias representan uni-
dades de trabajo asociadas a actividades ejecutadas por distintos roles
del equipo, tales como desarrolladores, testers, analistas y lideres de
proyecto, dentro del ciclo de vida del desarrollo de software.

Cada registro en estos sistemas corresponde a una actividad especifica
del proceso, como la implementacion de funcionalidades, la atencién de
defectos o la ejecucion de pruebas, lo que permite capturar de manera
estructurada el esfuerzo invertido y el avance real del proyecto.

El proceso de obtencion y utilizaciéon de los datos se estructura en las
siguientes etapas:

En primer lugar, se realiza la extraccion de los datos mediante expor-
taciones controladas desde los sistemas institucionales hacia archivos
en formato estructurado (Excel). Estos registros contienen informacién
a nivel de incidencia, incluyendo variables relevantes como el esfuerzo
planeado y el esfuerzo devengado, las cuales reflejan la estimacion ini-
cial y el esfuerzo real invertido por los distintos roles involucrados en la
ejecucion de las actividades.

Posteriormente, los datos son sometidos a un proceso de depuraciéon
y validacion utilizando herramientas computacionales en el lenguaje R
que se explicaran mas adelante. Este proceso incluye la verificacion de
consistencia de tipos, el tratamiento de valores faltantes, la identificacion
de valores atipicos y la normalizaciéon de variables, con el objetivo de
garantizar la calidad y confiabilidad de la informacion utilizada en el
analisis.

Una vez procesados, los datos se emplean para la construccién de va-
riables derivadas, como la métrica de velocidad, definida como la razén
entre el esfuerzo planeado y el esfuerzo devengado. Estas variables cons-
tituyen el insumo para la aplicacion de métodos estadisticos, incluyen-
do anélisis descriptivo, control estadistico de procesos y simulacion de
Monte Carlo, lo que permite modelar el comportamiento del proceso de
desarrollo bajo condiciones de incertidumbre.

Finalmente, los resultados obtenidos son analizados con el propodsito de
evaluar el comportamiento del proceso de desarrollo, identificar patrones
de variabilidad y proponer mejoras en la gestién del proyecto, conside-
rando la interaccion entre los distintos roles y las actividades ejecutadas
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en cada fase del ciclo de vida del software.

Debido a restricciones de confidencialidad organizacional, no es posible
presentar la estructura completa de las bases de datos ni los registros
individuales, sin embargo, se muestra méas adelante una estructura de
datos con otro identificador pero en esencia cuenta con los mismo datos
numeéricos.
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Capitulo 4

La Velocidad en el
Desarrollo de Software

“Without data, you’'re just another person with an opinion.”

— W. EDWARDS DEMING

Importancia de la métrica de velocidad

La métrica de velocidad constituye un indicador fundamental en el se-
guimiento del desempeno de los equipos de desarrollo, particularmente
en entornos agiles como SCRUM". Tradicionalmente, la velocidad se
interpreta como la cantidad de trabajo que un equipo es capaz de com-
pletar durante una iteracién’, y se utiliza como una medida empirica
de la capacidad operativa del equipo (Schwaber and Sutherland, 2020).
Desde el punto de vista de la ingenieria de software, la comparacion
entre esfuerzo estimado y esfuerzo real permite ademas evaluar la efi-
ciencia del proceso y las desviaciones respecto a la planeacion original

(McConnell, 2006).

En el contexto de esta investigacion, la velocidad se modela como una
relacién entre Esfuerzo planeado” v Esfuerzo devengado™ por incidencia,
lo que permite analizar el desempeno de ejecucién de cada iteracién” con
base en datos reales de operacion. A partir de esta definicion, la métrica
de velocidad aporta los siguientes beneficios:

= Estimacion y planificacion: La velocidad histérica permite es-
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timar de forma maés realista la cantidad de trabajo que puede abor-
darse en cada iteracién”. En metodologias dgiles, esta informacién
se emplea para seleccionar el conjunto de elementos del backlog”
que el equipo puede comprometerse a completar, reduciendo el
riesgo de sobreasignacién de trabajo (Schwaber and Sutherland,

2020).

= Prediccion de entregas: Al analizar la velocidad promedio y su
variabilidad, es posible proyectar el nimero de iteraciones requeri-
das para completar un conjunto de funcionalidades. Este enfoque
permite realizar proyecciones basadas en desempefio empirico en
lugar de estimaciones tedricas, lo cual mejora la confiabilidad de
los planes de entrega (McConnell, 2006).

= Mejora continua del proceso: El seguimiento sistematico de la
velocidad facilita la identificacion de desviaciones, cuellos de bote-
lla y cambios en el desempeno del equipo. Estas variaciones pueden
analizarse mediante técnicas estadisticas para evaluar la estabili-
dad del proceso y apoyar acciones de mejora continua (Pressman
and Maxim, 2020).

» Priorizacién informada del trabajo: Conocer la capacidad real
del equipo permite priorizar los elementos del backlog” de acuerdo
con el valor del negocio y la carga de trabajo disponible. Esto
contribuye a maximizar el uso eficiente del tiempo de desarrollo
dentro de cada iteracién” (Schwaber and Sutherland, 2020).

= Evaluaciéon de la capacidad del equipo: La velocidad refleja el
ritmo de trabajo alcanzable bajo condiciones reales de operacion,
lo que permite ajustar la planeaciéon futura sin recurrir a supues-
tos optimistas o tedricos. Esta informacién resulta clave para la

toma de decisiones gerenciales basadas en evidencia cuantitativa
(McConnell, 2006).

En sintesis, la métrica de velocidad no solo permite monitorear el avance
del proyecto, sino que también funciona como un mecanismo de control
del desempeno del proceso de desarrollo. Su analisis sistemético propor-
ciona insumos para la planeacién, la prediccion, la mejora continua y
la toma de decisiones, elementos esenciales para la gestion efectiva de
proyectos de software en contextos agiles y tradicionales.
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4.1. Velocidad de Desarrollo de Software
mediante Control Estadistico de Pro-
Ccesos

4.1.1. Problematica y Contexto Operativo

En la industria del desarrollo de software, la planificaciéon de tiempos
constituye un elemento critico para asegurar la entrega puntual y la
estabilidad operativa de los proyectos. No obstante, multiples estudios
en ingenieria de software senalan que las estimaciones iniciales suelen
presentar desviaciones significativas respecto al esfuerzo real, debido a
factores como la complejidad técnica, la incertidumbre en los requeri-
mientos, la variabilidad en la experiencia del equipo y la presencia de
retrabajo (McConnell, 2006).

En el contexto de la organizacién analizada en este estudio, se ha identi-
ficado un retraso promedio aproximado del 35 % respecto a los tiempos
inicialmente planificados, lo cual ha generado afectaciones en la pro-
gramacion de entregas, reasignacion frecuente de recursos y dificultades
para mantener compromisos con las areas solicitantes. Esta situacion
evidencié la necesidad de contar con métricas objetivas que permitan
evaluar de forma sistemética la relacién entre el Esfuerzo plancado” y el
Esfuerzo devengado’, asi como el comportamiento de los defectos a lo
largo del proceso.

Esta problematica se traduce en desviaciones recurrentes entre los va-
lores estimados y los valores reales consumidos, lo que incrementa la
incertidumbre en la gestion del proyecto y limita la capacidad de anti-
cipar riesgos  operativos. Ante este escenario, el analisis estadistico de
las métricas de velocidad y defectos, apoyado en técnicas de simulacién
y control cuantitativo del proceso, permite diagnosticar el desempeno
real del sistema de trabajo, identificar patrones de variabilidad y eva-
luar el impacto de acciones de mejora como ajustes en los procesos de
estimacion, capacitacién del personal y estandarizaciéon en el registro de
la informacién.
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4.1.2. Analisis Exploratorio y Validacion Estadisti-
ca

Sea V una variable aleatoria que representa la velocidad del proceso de
desarrollo, definida a partir de las observaciones {V;};c7.

Se asume que V' sigue una distribucién de probabilidad con parametros
6, estimados a partir de los datos observados.

Fundamento matematico y operacional

Dado que la métrica de velocidad V' se define como la razén entre el
Esfuerzo planeado” y el Esfuerzo devengado® por incidencia, su andli-
sis estadistico permite evaluar la estabilidad del proceso de estimacién
y ejecucion del trabajo. Para poder aplicar técnicas inferenciales como
intervalos de confianza, pruebas de control estadistico y simulaciéon pro-
babilistica, es necesario establecer un modelo de distribucién adecuado
para la variable V.

En particular, se modela la variable V' como una variable aleatoria con
distribucién normal, es decir:

Vo~ N(p, 0?)

Esta aproximacion se justifica bajo el supuesto de que la variable V' re-
sulta de la agregacion de multiples factores aleatorios de pequeinia mag-
nitud, tales como variaciones en la complejidad de las tareas, diferencias
en la experiencia de los roles involucrados y condiciones operativas del
entorno.

Teorema Central del Limite

Teorema (Central del Limite de Lindeberg—Lévy). Sea {X, },>1
una sucesion de variables aleatorias independientes e idénticamente dis-
tribuidas tales que

E[X1] = u, Var(X;) = 0% < 0.
Definase la suma parcial
S,=X1+Xo+---+X,.

32



Capitulo 4. La Velocidad en el Desarrollo de Software

Entonces,
Sp —
7Wi>/\/'(0,1), n — 0.

a\/n

Demostracion. Sea

Yy
o

Entonces {Y};} es una sucesion de variables aleatorias independientes e
idénticamente distribuidas con

E[Y:] =0, Var(Yy) = 1.

Definimos "

1
Tn —_ — = Z Yk.
=1

Obsérvese que
Sp —nu

oyn

por lo que basta demostrar que T, % N (0,1).

T, =

Sea ¢(t) = E[e'™1] la funcién caracteristica de Y;. Dado que E[Y}] = 0
y Var(Y;) = 1, se tiene la expansién:

t2
go(t)zl—§+0(t2), t— 0.

La funcién caracteristica de 7T, es

o= ()]

Utilizando la expansién anterior,

Por lo tanto,
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Tomando limite cuando n — oo, se obtiene

on(t) — e_t2/2,

que es la funcién caracteristica de la distribucién normal estandar N'(0, 1).

Por el teorema de continuidad de Lévy, se concluye que

T, % N(0,1).

En consecuencia,

Sn_n,u d

Observacion

El resultado anterior permite justificar el uso de modelos normales en el
analisis de variables que resultan de la agregacion de multiples factores
aleatorios, lo cual es consistente con el enfoque adoptado en este trabajo.

Bajo estas condiciones, el Teorema Central del Limite establece que la
combinacion de variables aleatorias independientes tiende a una distri-
bucién aproximadamente normal.

En este estudio se parte del supuesto de que la variable V' puede apro-
ximarse mediante una Distribucién normal”, lo cual es consistente con
el hecho de que su valor resulta de la combinaciéon de multiples fac-
tores aleatorios de pequena magnitud, tales como variaciones técnicas,
diferencias en la complejidad de las tareas, experiencia del personal y
condiciones operativas cambiantes. Bajo estas condiciones, el Teorema
Central del Limite" establece que la combinacién de efectos aleatorios
tiende a producir distribuciones aproximadamente normales (Montgo-
mery, 2019, Cap. 4, pp. 152-210).

Con el fin de evaluar estadisticamente este supuesto, se plantea la si-
guiente prueba de hipotesis:

Hy: VNN(:LL702)
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Hl : V%N(:L%UQ)

donde p1 y o? representan la Media™ y la Varianza poblacional del pro-
ceso de velocidad bajo condiciones estables de operacién. La hipdtesis
nula H establece que las observaciones de velocidad pueden modelarse
mediante una Distribucién normal”, mientras que la hipétesis alterna-
tiva H; indica que la distribucién presenta desviaciones significativas
respecto al modelo normal.

Aceptar Hy no implica que la distribucion sea perfectamente normal,
sino que no existe evidencia estadistica suficiente para rechazar el mo-
delo normal con el nivel de significancia seleccionado. Esto permite apli-
car métodos paramétricos para el andlisis de variabilidad, construccion
de intervalos de confianza y evaluacion del desempeiio del proceso. En
contraste, el rechazo de H sugiere la presencia de patrones no aleato-
rios o causas especiales de variacion, lo cual indicaria inestabilidad en
el proceso de estimacion o ejecucion y la necesidad de realizar analisis
causales adicionales.

Desde una perspectiva operativa, esta prueba permite determinar si las
variaciones en la velocidad observada pueden atribuirse al comporta-
miento normal del proceso o si existen desviaciones estructurales que
afectan sistematicamente el cumplimiento de los tiempos planificados,
informacion fundamental para la toma de decisiones de mejora en el
proceso de desarrollo.

Calculo de parametros y pruebas

La base de datos utilizada para el analisis esta estructurada a nivel de
incidencia individual e incluye las siguientes variables: identificador de
la incidencia, Esfuerzo planeado” (EP'™"), Esfuerzo devengado”™ (Ed)
y velocidad calculada como V; = EP'"/E%v Egta estructura permite
evaluar el desempeno del proceso de estimacion y ejecucion de manera
granular, considerando cada elemento de trabajo como una observacion
independiente del proceso operativo.

Sea {V1,Va, ..., V,,} el conjunto de velocidades observadas. Los pardme-
tros de la distribucién se estiman mediante la Media® y la Varianza’
muestral:
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1. 1 = _
V=YV, S=— YV-V)2
1=1

n;—1 n—1

La Media" V representa el nivel promedio de cumplimiento entre el Es-
fuerzo planeado” y el esfuerzo real, funcionando como un indicador glo-
bal del desempeiio del proceso. Por su parte, la Varianza™ S? cuantifica la
dispersion de las observaciones respecto a dicho promedio, permitiendo
evaluar la estabilidad del proceso: valores elevados de Varianza® indican
alta variabilidad en el cumplimiento de las estimaciones, lo cual sugiere
un proceso menos predecible.

Para evaluar la plausibilidad del supuesto de normalidad de la varia-
ble V', se aplican pruebas de bondad de ajuste, entre ellas la Prueba
de Shapiro-Wilk" y la prueba de Kolmogorov-Smirnov. Estas pruebas
contrastan la hipotesis nula de que los datos provienen de una Distribu-
cién normal” contra la alternativa de no normalidad. Un valor-p elevado
indica que no existe evidencia estadistica suficiente para rechazar la
hipotesis de normalidad, mientras que un valor-p bajo sugiere que los
datos presentan desviaciones significativas respecto al modelo normal.

Adicionalmente, se emplean criterios de informacién como el AIC (Akai-
ke Information Criterion) y el BIC (Bayesian Information Criterion)
para comparar el ajuste de distintas distribuciones teoricas a los da-
tos observados. Estos criterios penalizan la complejidad del modelo, por
lo que valores menores indican un mejor compromiso entre calidad de
ajuste y parsimonia del modelo. En este estudio, la Distribucién normal”
presenta valores competitivos frente a otras distribuciones evaluadas, lo
cual respalda su seleccion como modelo probabilistico para la variable
de velocidad.

A continuacion, se presentan los datos utilizados para el andlisis de la

métrica de velocidad, asi como el procedimiento de ajuste de distri-
buciones probabilisticas mediante la funcion f£it.cont () del paque-

te rriskDistributions que se puede encontrar documentado en
https://cran.rstudio.com/web/packages/rriskDistributions/
index.html. Esta funciéon permite estimar los parametros de distintas
distribuciones teoricas y evaluar su grado de ajuste a los datos empiricos,
utilizando criterios estadisticos y graficos diagnésticos para seleccionar

el modelo probabilistico mas adecuado para la variable de estudio.
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# Librerias a utilizar

library(data.table)

library(ggplot2)

library(readxl)

library(rriskDistributions)

library(dplyr) # Extraemos la informacion del excel y hacemos
pruebas

data v2 <- read excel("data_velocidad.xlsx", sheet = "Datos
Limpios")

data_v2 <- as.data.table(data_v2)

# Muestra datos

head(data_v2, 5)

ID Incidencia Estimacién original Tiempo Devengado Velocidad

<chr> <dbl> <dbl> <dbl>
Reqg-1 224 180.65 1.24
Req-2 24 33.01 0.73
Req-3 14 9.18 1.53
Reqg-4 68 75.35 0.90
Req-5 10 6.94 1.44
5 rows

Cuadro 4.1: head(data_v2, 5)

fit.cont(data_ v2$Velocidad)

#4#

## Chosen continuous distribution is: Normal (norm)
## Fitted parameters are:

## mean sd

## 0.9902564 0.2798805
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Diagnostic plots for Normal distribution
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Grafico 4.1: Pantalla del paquete

El analisis numérico se complementa con evaluacién grafica, mostrada
en el grafico 4.1, la cual permite validar visualmente los supuestos esta-
disticos:
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Histograma con curva normal ajustada: permite comparar
la forma empirica de los datos con la campana teérica. Una coin-
cidencia razonable sugiere simetria y concentracion alrededor de

la Media".

Gréfico Q—Q (Quantile-Quantile): compara los cuantiles em-
piricos con los cuantiles de una Distribucién normal” teérica. La
alineacion aproximada de los puntos sobre una recta indica com-
patibilidad con el modelo normal, mientras que curvaturas o des-
viaciones en los extremos sugieren asimetria o colas pesadas.

Funcién de distribucién acumulada (CDF): compara la pro-
porcion acumulada de observaciones reales con la funciéon de dis-
tribucion tedrica, permitiendo evaluar el ajuste global a lo largo
de todo el rango de valores.

Grafico P-P (Probability—Probability): compara probabili-
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dades acumuladas empiricas y tedricas. La cercania de los puntos
a la diagonal indica buen ajuste del modelo probabilistico.

La concordancia entre las pruebas estadisticas y el analisis visual propor-
ciona una validacion robusta del supuesto de normalidad para la variable
de velocidad. Este resultado permite aplicar métodos paramétricos pa-
ra la construccién de intervalos de confianza, andlisis de estabilidad del
proceso v simulacién del Método de Monte Carlo”, los cuales se emplean
en las etapas posteriores del estudio.

Este procedimiento evaltia multiples familias de distribuciones y calcula,
para cada una, métricas de ajuste tales como el log-verosimil (logL), los
criterios de informaciéon AIC y BIC, asi como estadisticas de pruebas de
bondad de ajuste como Kolmogorov—Smirnov (KS) y Anderson-Darling

(AD).

En el grafico 4.1 correspondiente al ajuste de distribuciones se obser-
va que la Distribucién normal” presenta uno de los valores més altos
de log-verosimil, lo que indica una mayor probabilidad de que los da-
tos observados provengan de dicho modelo en comparacién con otras
distribuciones evaluadas. Asimismo, los valores de AIC y BIC para la
Distribucién normal” se encuentran entre los més bajos del conjunto, lo
cual sugiere un buen equilibrio entre calidad de ajuste y complejidad del
modelo. En contraste, distribuciones como Exponencial, Chi-cuadrada y
Lognormal presentan valores considerablemente mayores de AIC y BIC,
indicando un ajuste deficiente a los datos de velocidad.

Desde el punto de vista de las pruebas de bondad de ajuste, la Distribu-
cién normal” no es rechazada por las pruebas de Kolmogorov—Smirnov
y Anderson—Darling, como se indica por los valores-p asociados y por
los indicadores de no rechazo reportados en la tabla. En cambio, varias
distribuciones alternativas son rechazadas por al menos una de estas
pruebas, lo cual refuerza la hipdtesis de que la Normal constituye un

modelo adecuado para describir la variabilidad observada en la veloci-
dad.

Adicionalmente, el andlisis grafico presentado en el grafico 4.1 respalda
esta conclusion, ya que los puntos del grafico Q-Q y del grafico P—
P se alinean de forma aproximada con la recta teérica, y la funcion
de distribucion acumulada empirica presenta alta concordancia con la
Distribucién normal” teérica. Estas evidencias visuales confirman que
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no se observan asimetrias severas ni colas pesadas que justifiquen el uso
de distribuciones alternativas.

Una vez seleccionada la Distribucién normal” como modelo probabi-
listico para la velocidad, se estiman sus parametros mediante maxima
verosimilitud, obteniéndose una Media“ estimada de x = 0,9903 y una
Desviacion Estandar” de o = 0,2799. La Media" cercana a la unidad in-
dica que, en promedio, el Esfuerzo planeado” y el Esfuerzo devengado”
tienden a coincidir, lo que sugiere que el proceso de estimacién no pre-
senta un sesgo sistematico fuerte. Sin embargo, el valor de la Desvia-
cién Estandar” revela una variabilidad considerable alrededor de este
promedio, lo cual explica la presencia de desviaciones relevantes en el
cumplimiento de tiempos observadas en la operacion real.

En términos operativos, esta dispersion implica que, aunque el proceso
es centrado en promedio, existe una probabilidad significativa de que de-
terminadas incidencias requieran mas esfuerzo del estimado, generando
retrasos acumulados a nivel de iteracién” o de proyecto. Por esta ra-
z6m, el modelo probabilistico de la velocidad resulta fundamental para
la construcciéon de escenarios de simulacion y para la estimacion de in-
tervalos de cumplimiento, permitiendo evaluar el riesgo de desviaciones
futuras en los tiempos de entrega.

4.1.3. Control Estadistico de Procesos: Deteccion
de Variaciones

Conexién entre problema real y modelo matematico

El proceso de estimacion y ejecucion del esfuerzo en proyectos de softwa-
re esta sujeto a dos tipos de variabilidad: variabilidad por causas comu-
nes y variabilidad por causas especiales. Las causas comunes representan
la variacion natural e inherente al proceso, asociada a factores rutinarios
como pequenas diferencias en complejidad de tareas, desempeno normal
del equipo o condiciones operativas estandar. Las causas especiales, en
cambio, corresponden a eventos no habituales como errores graves de
estimacion, interrupciones externas, cambios abruptos de alcance o fa-
llas técnicas, las cuales generan comportamientos atipicos en los datos
(Montgomery, 2019).

Bajo condiciones de estabilidad estadistica, se asume que la métrica de
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velocidad V' se comporta como una variable aleatoria aproximadamente
normal:

H() VvV NN(/L,O'Q),

donde p representa el desempeno promedio del proceso de estimacion—
ejecucion y o2 su variabilidad natural bajo operacién normal. La acep-
tacion de esta hipotesis implica que el proceso se encuentra bajo control
estadistico y que la mayor parte de la variacion observada se debe tini-
camente a causas comunes.

Para monitorear esta estabilidad se emplean graficos de control, en los
cuales se definen limites de control superior (LCS) e inferior (LCI) como:

LCS =V + ks, LCI =V — ks,

donde V es la Media” muestral, s es la desviacién estdndar muestral y
k es un coeficiente que determina el nivel de sensibilidad del gréafico. El
valor tradicional £ = 3 se fundamenta en la propiedad de la Distribucion
normal” de que aproximadamente el 99,73% de las observaciones se
encuentran dentro del intervalo 4 30, lo que implica una probabilidad
tedrica de falsa alarma cercana al 0,27 % (Shewhart, 1931, Cap. 1-3)
(Montgomery, 2019, Cap. 6).

En contextos de mejora de procesos, una vez que el sistema ha alcan-
zado estabilidad y se desea incrementar la sensibilidad para detectar
variaciones mas pequenas, es posible utilizar limites mas estrictos como
+20 o incluso +£1,50. Reducir el valor de k£ permite detectar cambios
sutiles en el desempeno, pero incrementa el riesgo de falsas alarmas, por
lo que esta decision debe tomarse cuando el proceso ya se encuentra
suficientemente maduro y controlado (Montgomery, 2019).

Cuando se detectan puntos fuera de los limites de control, estos no de-
ben eliminarse de forma automatica. Primero, deben investigarse para
identificar si corresponden a causas especiales reales del proceso. Solo
después de documentar y, en su caso, corregir dichas causas, los puntos
asociados a eventos no representativos pueden excluirse para recalcu-
lar los limites de control y asi obtener una estimaciéon mas precisa de la
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variabilidad inherente del proceso. Este procedimiento evita que anoma-
lias temporales distorsionen la caracterizacion estadistica del desempeno
normal del sistema.

En el contexto de esta investigacion, este enfoque permite distinguir
entre desviaciones ocasionales en la métrica de velocidad y problemas
estructurales en el proceso de estimacion, proporcionando un marco ma-
tematico para evaluar si las acciones de mejora implementadas producen
una reduccion real de la variabilidad del desempeno del equipo.

Interpretacion practica de las cartas de control de velocidad

Para evaluar la estabilidad del proceso de atencion de incidencias, se
construyo una secuencia iterativa de cartas de control para valores in-
dividuales de la métrica de velocidad. Cada carta corresponde a una
depuracion progresiva del conjunto de datos, siguiendo el principio de
que los limites de control deben estimarse iinicamente con datos repre-
sentativos del comportamiento normal del proceso.

En la primera carta, construida con limites de +30, se identificaron mul-
tiples observaciones fuera de control. Estas observaciones fueron ana-
lizadas desde el punto de vista operativo y se asociaron con eventos
especificos, tales como:

» Caidas temporales del sistema de gestién de tickets,

= Reprocesos derivados de errores de clasificacion,

» Incidencias extraordinarias con dependencia de terceros,
= Cambios temporales en la asignacién de personal.

Estos eventos no representan el desempeno tipico del proceso y, por lo
tanto, fueron clasificados como causas especiales. Conforme a la metodo-
logia de Control Estadistico de Procesos” (CEP), estos puntos no deben
utilizarse para estimar los parametros p y o, ya que inflan artificialmente
la variabilidad y distorsionan los limites de control.

Es importante destacar que las observaciones correspondientes a causas
especiales no se eliminan del analisis histérico ni del seguimiento ope-
rativo; Unicamente se excluyen de manera temporal para el calculo de
los limites de control, con el objetivo de caracterizar el comportamiento
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estable del proceso.

Después de remover los puntos asociados a causas especiales, se recalcu-
laron la Media" y la desviacién estandar, obteniendo limites de control
progresivamente mas estrechos. Este proceso se repitié hasta que las
cartas mostraron un patron estable, sin senales de fuera de control, lo
que indica que la variabilidad remanente corresponde principalmente a
causas comunes.

Posteriormente, con el proceso ya depurado de causas especiales, se re-
dujo el valor de k de 3 a 2 sigmas:

LCS =V + 20, LCI =V — 20

Este ajuste incrementa la sensibilidad de la carta, ya que el intervalo
cubre aproximadamente el 95,45 % de la Distribucién normal”, aumen-
tando la probabilidad de deteccion temprana de desviaciones del pro-
ceso. Matematicamente, la probabilidad de falsa alarma se incrementa
de 0,27 % a aproximadamente 4,55 %, lo cual es aceptable en contextos
donde el costo de no detectar una degradacion del proceso es mayor que
el costo de investigar una falsa sefial (Montgomery, 2019, Cap. 6, pp.
180-184, 209214, 256-260) (Woodall, 2000, pp. 341-350).

En este estudio, la reduccion de sigmas se justifica debido a que la mé-
trica de velocidad impacta directamente en los compromisos de nivel de
servicio (SLA), por lo que se prioriza la deteccién temprana de cambios
sutiles en el desempeno operativo.

La secuencia completa de cartas (Gréficos 4.2 al 4.11) muestra cémo, a
medida que se eliminan las causas especiales y se recalculan los limites,
el proceso converge hacia un comportamiento estable alrededor de la
Media", evidenciando que el modelo estadistico utilizado es consistente
con la operacion real del sistema una vez controladas las perturbaciones
externas.

Este procedimiento permite no solo verificar la estabilidad estadistica,
sino también identificar oportunidades de mejora estructural, ya que
cualquier reduccién posterior de la variabilidad debera provenir de cam-
bios en el proceso mismo y no de filtrado estadistico.

En esta seccion se analizan las cartas de control correspondientes a la
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métrica de velocidad del proceso de atencién de incidencias. Se presen-

tan de forma secuencial con el objetivo de mostrar como la eliminacion

progresiva de causas especiales y el ajuste de la sensibilidad estadistica
permiten identificar el comportamiento estable del proceso, condiciéon

necesaria para aplicar técnicas de mejora continua y modelado predic-

tivo.
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Carta de Control para Valores Individuales: Velocidad
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Carta de Control para Valores Individuales: Velocidad
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Carta de Control para Valores Individuales: Velocidad
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En conjunto, la secuencia de cartas de control permitié evidenciar el
proceso iterativo de depuracion estadistica de la métrica de velocidad,
mediante la identificacién progresiva de causas especiales de variacion y
el posterior ajuste de los limites de control. Este procedimiento no tuvo
como objetivo mejorar artificialmente los indicadores, sino aislar la va-
riabilidad inherente al proceso bajo condiciones normales de operacion,
con el fin de obtener una representaciéon mas fiel de su comportamiento
estable.

La reduccion gradual de la dispersion observada y la concentracion de
las observaciones dentro de los limites de control indican que, una vez ex-
cluidos los eventos atipicos asociados a incidencias especificas, el proceso
de estimacion y ejecucion presenta un patréon de variacion consistente
y predecible. Este resultado es fundamental desde el punto de vista de
la gestion cuantitativa, ya que tinicamente un proceso estable puede ser
utilizado como base para la planeacion, la simulacion de escenarios y la
evaluacion objetiva de mejoras.

Asimismo, el uso de limites de control mas estrictos en etapas posteriores
permitié incrementar la sensibilidad del andlisis para detectar desvia-
ciones pequenas pero sistematicas, lo cual es especialmente relevante
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en contextos donde los retrasos acumulados pueden impactar significa-
tivamente la capacidad de cumplimiento. De esta forma, las cartas de
control no solo funcionaron como una herramienta de diagnéstico, sino
también como un mecanismo de aprendizaje organizacional que permi-
ti6 comprender mejor las fuentes de variabilidad del proceso y orientar
acciones correctivas con sustento estadistico.

4.1.4. Evaluacion estadistica de las mejoras imple-
mentadas

Diseno cuasi-experimental

Con el objetivo de evaluar el efecto de las acciones de mejora implemen-
tadas en el proceso de estimacion y ejecucién (capacitaciones, ajustes
en el registro y estandarizacién operativa), se utiliz6 un disefio cuasi-
experimental de tipo antes—después, basado en el analisis comparativo
de dos periodos temporales:

» Periodo Antes: conjunto de observaciones histéricas de la mé-
trica de velocidad registradas previo a las intervenciones.

» Periodo Después: conjunto de observaciones registradas tras la
implementacién de las mejoras.

Este tipo de disefio es apropiado cuando no es posible realizar asigna-
cion aleatoria de tratamientos, pero se dispone de mediciones compa-
rables en el tiempo bajo condiciones operativas similares, permitiendo
evaluar cambios estadisticamente significativos en el desempeifio del pro-

ceso (Montgomery, 2019, pp. 540-545).
Pruebas de hipétesis para comparacion de medias

Dado que el interés principal es determinar si las mejoras produjeron un
cambio significativo en el nivel promedio de la métrica de velocidad, se
plantea el contraste de hipoétesis:

HO - M Antes = HDespuéss Ha - M Antes 7é MDespués-

Bajo el supuesto de normalidad previamente validado y considerando
dos grupos de observaciones independientes, el analisis se realiza me-
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diante un modelo de andlisis de Varianza® (ANOVA®™) de un factor, el
cual permite evaluar si las diferencias observadas entre los promedios de

los periodos pueden atribuirse a la intervencion o a variabilidad aleatoria
(Montgomery, 2019, Cap. 12, pp. 413-420).

El estadistico de prueba se define como:

_ MSww _ SST/(k=1)
" MSgwee SSE/(n—Fk) R

F

donde SST representa la suma de cuadrados entre tratamientos (perio-
dos), SSE la suma de cuadrados del error, k el niimero de grupos (en
este caso, dos periodos) y n el nimero total de observaciones.

* . . . . . . . .
Un Valor-p  menor que el nivel de significancia establecido indica eviden-
cia estadistica suficiente para rechazar Hy y concluir que la intervencion
produjo un cambio significativo en la velocidad promedio del proceso.

Pruebas de homogeneidad de varianzas

Ademas del cambio en el promedio, resulta fundamental evaluar si las
mejoras impactaron en la estabilidad del proceso, lo cual se refleja en la
reduccion de la variabilidad. Para ello se contrasta:

. 2 _ 2 .2 2
H 0 - OAntes — JDespués? H a - O Antes 7& JDespués'

La Prueba de Bartlett™ se emplea para evaluar la homogeneidad de va-
rianzas entre los grupos, siendo adecuada cuando los datos provienen de
distribuciones aproximadamente normales, como se verific en la etapa
de diagnéstico de normalidad (Montgomery, 2019, Cap. 7, pp. 252-255).

Una disminucion estadisticamente significativa de la Varianza' posterior
a la intervencién se interpreta como evidencia de mayor control y con-
sistencia en el proceso de estimacién y ejecuciéon, lo cual es coherente
con los objetivos de gestion cuantitativa y mejora continua.

Relacién con el control estadistico del proceso

El uso combinado de cartas de control y Pruebas de hipétesis™ permite
evaluar no solo la estabilidad del proceso, sino también la efectividad
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de las acciones correctivas implementadas. Mientras que las cartas de
control permiten identificar la eliminacién de causas especiales y la esta-
bilizacién del proceso, las pruebas inferenciales permiten validar si dicha
estabilizacion se traduce en mejoras estadisticamente significativas en el
desempeno promedio y en la variabilidad (Montgomery, 2019, Cap. 1,
pp. 13-15).

De esta manera, el analisis integra control estadistico y evaluacion in-
ferencial como componentes complementarios dentro de un esquema de
gestion cuantitativa del proceso.

# Realizamos las pruebas

# Traemos datos para hipotesis
Data_ hip <- read_excel(“Data_ hip.xlsx”)
Data_hip <- as.data.table(Data_ hip)

# Separamos data frames
antes <- Data_hip|Grupo == “Antes”]
despues <- Data_ hip[Grupo == “Despues”|

# Prueba de media
summary(aov(antes$Velocidad ~ después $Velocidad))

#4 Df Sum Sq Mean Sq F value Pr (>F)

## despues$Velocidad 1 39.71 39.71 4901851 <2e-16 #**xx*

## Residuals 505 0.00 0.00

#H - - -

## Signif. codes: 0 7"*x%x’ 0.001 "*x" 0.01 "«" 0.05 ".” 0.1 7 7 1

# Prueba de Varianzas
bartlett.test(list(antes$Velocidad, después$Velocidad))

#4#

## Bartlett test of homogeneity of variances

##

## data: list (antesS$Velocidad, después$Velocidad)

## Bartlett’s K-squared = 1017.5, df = 1, p-value <2.2e-16
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Resultados de las pruebas e interpretacion

Los resultados del anélisis de Varianza® (ANOVA") muestran un va-
lor del estadistico F' extremadamente elevado (F' = 4,901,851) con un
Valor-p~ menor que 2 x 10716, lo que indica evidencia estadistica con-
tundente para rechazar la hipétesis nula de igualdad de medias entre los
periodos antes y después de la intervencién. En términos practicos, este
resultado confirma que la velocidad promedio del proceso presenta un
cambio estadisticamente significativo posterior a la implementacion de
las acciones de mejora.

Este hallazgo sugiere que las capacitaciones y ajustes operativos no solo
estabilizaron el proceso, sino que también modificaron de manera es-
tructural el nivel de desempeno, reflejando una mejora sostenida en la
relacién entre esfuerzo planificado y Esfuerzo devengado”. Dado que la
métrica de velocidad se construye como un indicador de eficiencia rela-
tiva, este cambio implica una mayor capacidad del equipo para cumplir
con las estimaciones establecidas.

Adicionalmente, la Prueba de Bartlett” para homogeneidad de varianzas
arrojé un estadistico K2 = 1017,5 con Valor-p~ menor que 2,2 x 10716,
lo cual indica una diferencia estadisticamente significativa entre las va-
rianzas de ambos periodos. Este resultado confirma que la intervencion
no solo impact6 el promedio del proceso, sino también su nivel de dis-
persion, lo cual es un indicador directo de mejora en la estabilidad y
consistencia operativa.

Desde la perspectiva de Control Estadistico de Procesos’, una reduccion
en la variabilidad es especialmente relevante, ya que la predictibilidad
del sistema depende mas de la estabilidad que del valor promedio en
si mismo. Un proceso con menor dispersion permite realizar planeacion
mas confiable, simulaciones méas precisas y compromisos de entrega con
menor nivel de riesgo.

La combinacién de los resultados de las cartas de control, que eviden-
cian la eliminacion progresiva de causas especiales, con las pruebas infe-
renciales, que confirman cambios significativos en Media® y Varianza’,
proporciona una validacion estadistica integral de la efectividad de las
acciones de mejora implementadas. Este enfoque integrado es consisten-
te con los principios de gestién cuantitativa del proceso, en los cuales las
decisiones se sustentan tanto en monitoreo continuo como en evaluacion

53



4.1. Velocidad de Desarrollo de Software mediante Control Estadistico
de Procesos

estadistica formal de los resultados.

En consecuencia, los resultados obtenidos no solo respaldan la existencia
de una mejora operativa, sino que demuestran que dicha mejora es es-
tadisticamente significativa, estructural y sostenible, lo cual justifica el
uso de modelos predictivos posteriores, como la simulaciéon del Método
de Monte Carlo”, basados en pardmetros que representan el comporta-
miento estable del proceso.

4.1.5. Visualizacion de resultados

Con el objetivo de complementar el analisis inferencial y de control es-
tadistico, se realizé una comparacién visual de las distribuciones de la
métrica de velocidad antes y después de la implementaciéon de las accio-
nes de mejora, mediante histogramas superpuestos y curvas de densidad
estimadas.

El Grafico 4.12 permite observar dos comportamientos claramente dife-
renciados. En primer lugar, el periodo posterior a la intervencién pre-
senta una concentracion significativamente mayor de observaciones alre-
dedor del valor objetivo de velocidad igual a 1, lo que indica una mejora
en el cumplimiento de las estimaciones y una reduccion del sesgo siste-
mético entre esfuerzo planificado y Esfuerzo devengado'.

En segundo lugar, se aprecia una disminucién notable en la dispersién
de la distribucién correspondiente al periodo posterior, reflejada en una
curva de densidad mas alta y estrecha en comparacion con el periodo
previo. Este comportamiento es consistente con los resultados obteni-
dos en las pruebas de homogeneidad de varianzas y en las cartas de
control, donde se identificé una reducciéon progresiva de la variabilidad
del proceso tras la eliminacion de causas especiales.

Desde el punto de vista operativo, esta reduccién en la variabilidad
implica una mayor predictibilidad del proceso, lo cual es un requisito
fundamental para la planeacion confiable de entregas y la aplicacion
de modelos predictivos posteriores, como la simulaciéon del Método de
Monte Carlo”. Un proceso con media cercana al valor objetivo y baja
dispersién permite estimar con mayor precision el riesgo asociado a los
compromisos de tiempo y capacidad.

En conjunto, la evidencia visual respalda los resultados obtenidos me-
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diante las pruebas estadisticas y confirma que las mejoras implemen-
tadas no solo generaron un cambio significativo en el nivel promedio
del desempeno, sino también una estabilizacion estructural del proceso,
condicién necesaria para avanzar hacia una gestion cuantitativa madura
del desempeno del servicio.

# Histograma ambos grupos

# Crear el grafico de ggplot con dos histogramas superpuestos como
curvas

ggplot(datos, aes(x = Velocidad, fill = Grupo, color = Grupo)) +
geom__histogram (aes(y = ..density..), alpha = 0.4, bins = 30, position
= “identity”) +

Lineas verticales de la media geom vline(data = medias,
aes(xintercept = media, color = Grupo), linetype = “dashed”, line-
width = 1.1) +

labs(title = “Comparacion de Procesos”, y = “Densidad”, x = “Velo-
cidad”, fill = “Periodo”, color = “Periodo”) +
theme minimal()

Comparacion de Procesos

Periodo

Antes

|_|__| Después

Densidad

i
05 1.0 15 2.0
Velocidad

Grafico 4.12: Comparacion de Procesos

)



4.1. Velocidad de Desarrollo de Software mediante Control Estadistico
de Procesos

4.1.6. Conclusiones del ejercicio, beneficios y retos

El presente ejercicio se originé a partir de una problematica operati-
va relevante: la organizacién presentaba desviaciones promedio en los
tiempos de entrega cercanas al 35%, lo que generaba incumplimientos
en compromisos de servicio, baja predictibilidad en la planeacién y difi-
cultades para la gestion efectiva del portafolio de proyectos. Este nivel
de variabilidad evidenciaba un proceso inestable, dominado por causas
especiales y sin capacidad de prediccion confiable.

A partir de esta situacién, se implementé un enfoque cuantitativo inte-
gral basado en la métrica de velocidad, definida como la relaciéon entre
el esfuerzo planificado y el esfuerzo realmente devengado por incidencia.
Esta variable permitio traducir el desempeno operativo del proceso en
una medida continua susceptible de analisis estadistico riguroso.

La validacion empirica de la aproximaciéon a la normalidad de la varia-
ble velocidad sustenté el uso de técnicas paramétricas para el analisis
posterior, confirmando que la mayor parte de la variabilidad observa-
da corresponde a la acumulacién de multiples factores pequenos y no
a eventos sistematicos permanentes. Esto habilité la construccion de
cartas de control para valores individuales, que funcionaron como me-
canismo principal para diferenciar entre variacion comun del proceso y
causas especiales atribuibles a eventos operativos concretos.

El andlisis iterativo de las cartas de control permitié identificar inci-
dencias asociadas a bloqueos técnicos, errores de registro de tiempos,
cambios urgentes de prioridad y re-trabajos no previstos. Estas obser-
vaciones no fueron descartadas del historial, sino tratadas como eventos
especiales para el rediseno del proceso, y posteriormente excluidas del
calculo de limites de control con el fin de estimar la variabilidad inhe-
rente del sistema bajo condiciones normales de operacion. Esta practica
es consistente con los principios del Control Estadistico de Procesos’,
donde los limites deben reflejar tinicamente la variacién comun y no
distorsionarse por eventos excepcionales.

Adicionalmente, la reduccion deliberada de los limites de control de 30
a 20 incremento la sensibilidad del sistema de monitoreo, permitiendo
la deteccion temprana de desviaciones menores pero sistematicas. Es-
ta decision es especialmente pertinente en entornos de servicios de TI,
donde los ciclos de retroalimentacién deben ser cortos y el costo de no
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detectar una degradacion del proceso puede ser significativo.

Las pruebas inferenciales aplicadas (ANOVA”" para comparacién de me-
dias v Prueba de Bartlett” para homogeneidad de varianzas) confirma-
ron estadisticamente que las mejoras implementadas —capacitaciones
técnicas, estandarizacién en el registro de tiempos, clarificacion de cri-
terios de estimacion y priorizacion operativa— produjeron cambios sig-
nificativos tanto en el nivel promedio de la velocidad como en la estabi-
lidad del proceso. Estos resultados no solo indican un mejor desempeno,
sino una transformacion estructural del comportamiento del sistema.

Desde el punto de vista operativo, el efecto mas relevante fue la reduc-
cion del desvio promedio en los tiempos de entrega, que pas6 de valores
cercanos al 35 % a niveles actuales alrededor del 15 %, lo cual representa
un cambio sustancial en la capacidad de cumplimiento y en la confia-
bilidad de los compromisos adquiridos con los clientes. Este resultado
tiene implicaciones directas en la planeacion de capacidad, la gestion de
riesgos v la percepcién de calidad del servicio.

No obstante, la implementacion inicial de estas practicas implico retos
relevantes. Entre los principales se encontraron la resistencia cultural al
uso de métricas, la interpretacién limitada de las cartas de control por
parte de algunos equipos y la necesidad de mejorar la calidad del registro
de datos operativos. Superar estos retos requirié6 no solo herramientas
estadisticas, sino también actividades de capacitacion, acompanamiento
y alineacion con los objetivos del negocio.

Finalmente, el principal beneficio del enfoque adoptado no radica tini-
camente en la mejora puntual de indicadores, sino en la creacién de una
base historica confiable que permite el uso de modelos predictivos, si-
mulacion de escenarios y evaluacion continua del desempeno. De esta
manera, el ejercicio no se limita a un andlisis retrospectivo, sino que
sienta las bases para una gestion proactiva del servicio, cerrando efecti-
vamente el ciclo de mejora continua basado en evidencia cuantitativa.
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Capitulo 5

Los Defectos en el
Desarrollo de Software

“All models are wrong, but some are useful.”
— (GEORGE EDWARD PELHAM BoOX

Importancia de la métrica de defectos

La métrica de defectos constituye uno de los pilares fundamentales para
la evaluacién objetiva de la calidad en el desarrollo de software. En
el contexto de esta investigacion, el interés no se centra unicamente
en el conteo absoluto de defectos, sino en su caracterizaciéon mediante
métricas normalizadas, particularmente la Densidad de defectos’, que
relaciona el niimero de defectos detectados con el Esfuerzo invertido™ o
el tamano del producto desarrollado (Fenton and Pfleeger, 1997, Cap.
7, pp. 173-210)(Kan, 2002, Cap. 5, pp. 137-182).

Desde una perspectiva operativa, un defecto se define como cualquier
desviacion entre el comportamiento esperado del sistema y su compor-
tamiento real, independientemente de la fase del ciclo de vida en la que
se origine. Estos defectos pueden introducirse desde etapas tempranas
como el analisis de requisitos y el disefio, hasta fases posteriores como la
implementacién, pruebas o incluso operaciéon en produccién (Pressman
and Maxim, 2020, Cap. 4, pp. 90-118) (Sommerville, 2016, Cap. 8, pp.
246-273). La acumulaciéon no controlada de defectos impacta directa-
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mente en la confiabilidad del software, en los costos de correccién y en
los tiempos de entrega comprometidos con el cliente.

La utilizacion de métricas de defectos permite transformar la percepcién
subjetiva de la calidad en informacién cuantitativa verificable. En parti-
cular, la Densidad de defectos” facilita la comparacién entre proyectos,
iteraciones o fases del proceso, al eliminar el sesgo asociado al tamano
o complejidad del trabajo realizado. De acuerdo con Fenton y Pfleeger,
este tipo de métricas es esencial para evaluar la estabilidad del proceso y
para identificar patrones sistematicos de generacion de defectos que no
son evidentes mediante métricas absolutas (Fenton and Pfleeger, 1997,
Cap. 9, pp. 255-292).

Desde el punto de vista econémico y operativo, la deteccién tempra-
na de defectos es un factor critico. Diversos estudios en ingenieria de
software demuestran que el costo de corregir un defecto aumenta expo-
nencialmente conforme avanza el ciclo de vida del producto. Un defecto
detectado en fases de revision o pruebas tempranas requiere significativa-
mente menos esfuerzo que uno identificado en produccion, donde puede
afectar a usuarios finales y generar retrabajos, penalizaciones contrac-
tuales o pérdida de reputacién organizacional (Pressman and Maxim,
2020, cap. 23, pp. 561-598). En este sentido, la métrica de defectos no
solo mide calidad, sino que actia como un mecanismo preventivo de
control de costos.

Asimismo, las métricas de defectos desempenan un papel clave en la pla-
nificacién y estimacion de proyectos. El analisis historico de densidades
permite construir rangos esperados de defectos por unidad de esfuerzo,
los cuales pueden ser utilizados como parametros de entrada en modelos
predictivos, como los desarrollados en este trabajo mediante simulacién
del Método de Monte Carlo”. Este enfoque probabilistico proporciona
a los gestores una vision realista de los escenarios posibles y permite

dimensionar adecuadamente las actividades de revision y pruebas (Kan,
2002, Cap. 6, pp. 183-224).

Finalmente, el seguimiento sisteméatico de la métrica de defectos habilita
un ciclo de mejora continua basado en datos. Al analizar la evolucion
de la Densidad de defectos” a lo largo del tiempo, es posible identificar
tendencias, evaluar el impacto de acciones correctivas —como capacita-
ciones o ajustes en los procesos— y distinguir entre variabilidad comun
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y causas especiales que requieren intervencion especifica. De esta forma,
la métrica de defectos se consolida como un elemento central para la
toma de decisiones informadas, la gestion del riesgo y el fortalecimiento
de la madurez del proceso de desarrollo de software (Sommerville, 2016,
Cap. 24, pp. 694-726) (Fenton and Pfleeger, 1997, Cap. 9, pp. 255-292).

5.1. Modelacion estadistica de defectos ba-
jo restricciones de confidencialidad

En el contexto organizacional donde se desarrolla este estudio, el acceso
a datos detallados de defectos a nivel incidencia o proyecto se encuen-
tra restringido por politicas de confidencialidad. En consecuencia, no
se dispone de observaciones individuales historicas, sino inicamente de
pardmetros estadisticos agregados (rangos minimos y méaximos de den-
sidad) por fase del proceso de desarrollo. Esta restriccién condiciona
el enfoque metodologico adoptado, orientandolo hacia una modelacion
probabilistica basada en tasas y no en conteos absolutos.

Sea una iteraciéon” i = 1,...,n vy sea e; el Esfuerzo invertido” (en horas)
en dicha iteracién’. Para cada fase f del proceso de desarrollo se define
la Densidad de defectos™ como:

dy,
Pfi = e )

1

donde dy; representa el nimero de defectos detectados en la fase f du-
rante la iteracién’ i. Esta magnitud expresa una Tasa de defectos”
por unidad de esfuerzo, lo que permite comparar proyectos o itera-
ciones de distinto tamano bajo una misma escala.

Sea d una variable aleatoria que representa la densidad de defectos del
proceso de desarrollo, definida como la razén entre el nimero de defectos
observados y el tamano del software.

Se asume que d sigue una distribucién de probabilidad cuyos parametros
son estimados a partir de los datos histéricos analizados.

El método de simulacion de Monte Carlo consiste en generar una mues-
tra de realizaciones independientes {d;,ds, ...,d,} de la variable alea-
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toria d, con el fin de aproximar su comportamiento probabilistico.

A partir de estas realizaciones, se estiman cantidades de interés tales
como el valor esperado, la varianza y percentiles, los cuales permiten
caracterizar la incertidumbre asociada a la densidad de defectos en el
proceso de desarrollo de software.

Desde un punto de vista operativo, p;; puede interpretarse como el nu-
mero promedio de defectos que se espera encontrar por cada hora de
trabajo invertida. Por ejemplo, un valor p = 0,01 indica que, en prome-
dio, se detecta 1 defecto por cada 100 horas de esfuerzo.

Dado que no se cuenta con observaciones individuales py;, la organi-
zacion dispone de estimaciones agregadas de dichas tasas, expresadas
como intervalos empiricos por fase. En el estado actual del proceso, las
tasas promedio observadas se caracterizan de la siguiente forma:

= Revisién de Producto (RP):

PRP € [0,020, 0,040]

Este rango indica que, durante la revision de producto, se detectan
entre 2 y 4 defectos por cada 100 horas de esfuerzo. Operativamen-
te, una tasa elevada en esta fase es deseable, ya que refleja una
deteccion temprana de problemas antes de que avancen a etapas
mas costosas.

» Anélisis y Revisién (AR):

par € [0,00675, 0,0105]

Este intervalo representa entre 0.7 y 1 defecto por cada 100 horas
de esfuerzo. Desde una perspectiva practica, estos valores refle-
jan la capacidad del proceso de andlisis técnico para identificar
defectos de diseno o especificacion, contribuyendo a reducir fallas
posteriores.

= Pruebas — esfuerzo relativo (PR):

p) € [0,0614, 0,2812]
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Esta tasa no representa defectos, sino la proporciéon del esfuerzo
total del proyecto dedicada a pruebas. En términos practicos, in-
dica que entre el 6% y el 28% del esfuerzo total se invierte en
actividades de prueba, reflejando una fase con alta variabilidad
operativa.

= Pruebas — densidad de defectos (PR):

ppr € [0,002, 0,005]

Este rango implica entre 0.2 y 0.5 defectos por cada 100 horas de
esfuerzo. Para el cliente final, esta tasa es critica, ya que defectos
detectados en pruebas suelen estar mas proximos a produccion vy,
por tanto, su impacto en tiempos de entrega y costos de correcciéon
es mayor.

Estas tasas describen el comportamiento actual del proceso y evidencian
que, si bien la Densidad de defectos” disminuye conforme avanza el ciclo
de vida, la variabilidad asociada al esfuerzo y a la deteccion tardia de
defectos sigue siendo relevante. Desde la perspectiva del cliente, una
densidad elevada en fases avanzadas se traduce en mayor riesgo de fallas
en producciéon y en desviaciones de los tiempos comprometidos.

Bajo el supuesto de estabilidad operativa del proceso, cada densidad p;
se modela como una Variable aleatoria” continua que sigue aproxima-
damente una Distribucién normal:

pr~N(ug,0%),

donde pi ¢ representa la tasa promedio de defectos por unidad de esfuer-
70 Y JJ% cuantifica la variabilidad natural del proceso. Para un lector
no especializado, esta hipétesis implica asumir que la mayoria de los
proyectos se comportan de forma similar, con pequenas variaciones al-
rededor de un valor promedio, y que los comportamientos extremos son
poco frecuentes.

A partir de esta modelacién, se emplea simulacion del Método de Monte

Carlo” para generar un conjunto de realizaciones {pgcj) }jj‘il que aproxi-
man la distribucién subyacente de cada fase. Para un esfuerzo dado e;,
el nimero esperado de defectos se obtiene mediante:
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d%:ei-pgcj), g=1...., M.

Desde el punto de vista operativo, esta expresién permite responder
preguntas clave como: “si se invierten e; horas en esta fase, scudntos
defectos es razonable esperar?”.

A partir de estas simulaciones se construyen intervalos de confianza del
95 % para el nimero de defectos esperados:

{ 2,5 % 5 97,5 %
rﬁ%nzei,p; )7 %?Xzei'pgf )’

los cuales definen rangos probabilisticos realistas para la planificacién
de actividades de revision y prueba. Para perfiles no matematicos, estos
intervalos representan un margen de seguridad: un rango dentro del cual
es altamente probable que se encuentren los defectos reales.

Este enfoque permite trabajar rigurosamente con la informacion dispo-
nible, preservando la confidencialidad de los datos y, al mismo tiempo,
proporcionando un marco matematico sélido para analizar la tasa ac-
tual de defectos, evaluar escenarios de reducciéon y estudiar el impacto de
mejoras orientadas a disminuir py en cada fase del proceso. En términos
practicos, el objetivo final del modelo es reducir de manera sostenida las
tasas py, disminuyendo el riesgo residual para el cliente y mejorando la
previsibilidad y calidad del proceso de desarrollo.

5.2. Densidad de Defectos y Simulacién de
Monte Carlo en el Desarrollo de Soft-
ware

En esta seccion se describe el funcionamiento operativo del de defectos
basado en densidad y simulacién del Método de Monte Carlo”, asi como
su implementaciéon computacional en R. El objetivo es explicar como el
modelo es utilizado en la practica por un analista para estimar rangos de
defectos esperados, apoyar la toma de decisiones y controlar la calidad
del proceso.
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Debido a restricciones de confidencialidad, no se dispone de datos histo-
ricos a nivel de defecto individual. En su lugar, el modelo se construye
a partir de pardmetros estadisticos consolidados (medias y rangos de
Densidad de defectos*) que caracterizan el comportamiento histérico
del proceso en distintas fases. Este enfoque es consistente con practicas
industriales de Control Estadistico de Procesos’, donde frecuentemente
se trabaja con informacion agregada y parametros resumidos (Montgo-
mery, 2019, Cap. 3, pp. 121-188).

El modelo se apoya en la definicién de Densidad de defectos” por iteracién’,

y utiliza simulacién del Método de Monte Carlo” para representar la
variabilidad natural del proceso bajo condiciones normales de operacion.

5.2.1. Funcionamiento operativo del modelo

Desde el punto de vista del usuario, el modelo sigue una secuencia logica
claramente definida:

1. Se fijan parametros estadisticos de Densidad de defectos™ para
cada fase del proceso (Revision de Producto, Anélisis y Revision,
Pruebas), obtenidos a partir de conocimiento histoérico.

2. A partir de dichos pardametros, se generan simulaciones del Método
de Monte Carlo” mediante distribuciones normales utilizando la
funcién rnorm () en R.

3. Se construyen distribuciones empiricas y se calculan intervalos de
confianza del 95 % para la Densidad de defectos”.

4. Los intervalos de densidad se transforman en rangos de defectos es-
perados por iteracién” multiplicdndolos por el Esfuerzo plancado’.

Este procedimiento permite responder a una pregunta clave en la ope-
racion: squé cantidad de defectos es estadisticamente esperable dado el
esfuerzo asignado a una iteracion”, y cudndo un resultado debe conside-
rarse atipico?
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Gréafico 5.1: Datos Entrada

5.2.2. Implementacién computacional en R

El modelo se implementa directamente mediante el codigo en R del
Apendice A.2. presentado en este trabajo, el cual cumple una funcién
estrictamente operativa: ejecutar el modelo matematico formulado y
producir resultados reproducibles.

En particular, el script realiza las siguientes tareas:

» Simula distribuciones de Densidad de defectos” para cada fase me-
diante llamadas a rnorm (), utilizando medias y desviaciones es-
tandar definidas a partir de rangos histéricos.

» Calcula los percentiles 2.5% y 97.5 % para obtener intervalos de
confianza del 95 %.

. . . . ., Xk
» Aplica dichos intervalos a los valores de esfuerzo por iteracién
contenidos en el archivo Datos_Entrada.xlsx.

= Ajusta las estimaciones de defectos en fases posteriores cuando
existen defectos reales detectados en fases tempranas, evitando la
doble contabilizacién.

De este modo, el c6digo en R no introduce nuevos supuestos estadisticos,
sino que materializa computacionalmente el modelo y permite su uso
sistematico en contextos reales.

5.2.3. Ejemplo aplicado del uso del modelo

Considérese una iteracién” con un Esfuerzo planeado” de e = 1000 horas.
A partir de la simulacién Monte Carlo para la fase de Analisis y Revision,
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el modelo obtiene un intervalo del 95 % para la Densidad de defectos”
dado por:
Pmin = 0,0033, Pmax = 0,0136.

El rango de defectos esperados para dicha iteracién” se calcula como:
Defectos,m = 1000 x 0,0033 = 3,3 =~ 3,
Defectosnse = 1000 x 0,0136 = 13,6 ~ 14.

Esto implica que, bajo condiciones normales del proceso, se espera que
el nimero de defectos detectados en la fase de Analisis y Revision se
sitiie entre 3 y 14. Si el nimero observado se encuentra dentro de este
rango, el comportamiento del proceso se considera estable; si lo excede,
se identifica un indicio de causa especial que justifica un analisis mas
profundo.

Cuando posteriormente se detectan defectos reales en esta fase, el mode-
lo ajusta las estimaciones para la fase de Pruebas, restando los defectos
ya corregidos. Este mecanismo permite reflejar el efecto real de la de-
teccion temprana y evita sobreestimar la carga de defectos residuales.

5.2.4. Valor del modelo en la gestiéon del proceso

El principal valor del modelo no reside en predecir un nimero exacto de
defectos, sino en proporcionar rangos probabilisticos consistentes con el
comportamiento histérico del proceso. Esta aproximacion es coherente
con la filosoffa del Control Estadistico de Procesos™ propuesta original-
mente por Shewhart y desarrollada posteriormente en la literatura mo-
derna (Shewhart, 1931, Cap. 1-3, pp. 1-48) (Montgomery, 2019, Cap.
6, 337-394).

Desde una perspectiva operativa, el modelo permite:

» Planificar esfuerzo de revisiéon y pruebas con base en escenarios
realistas.

» Identificar desviaciones significativas que requieren anélisis causal.

= Evaluar el impacto de mejoras de proceso en la reduccién de la
Densidad de defectos”.
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5.3. Impacto del Modelo Predictivo en la Disminucién de Defectos en
Producciéon

= Apoyar decisiones de calidad con evidencia cuantitativa y repro-
ducible.

En conjunto, el modelo constituye una herramienta practica para inte-
grar métodos estadisticos avanzados en la gestion cotidiana de la calidad
del software.

5.3. Impacto del Modelo Predictivo en la
Disminucion de Defectos en Produc-
cion

La implementacién del de Densidad de defectos™ basado en simulacién
de Monte Carlo no se limité a un ejercicio analitico, sino que derivé
en acciones operativas concretas que permitieron mejorar de manera
medible la calidad del software entregado a produccién. En esta seccion
se presenta el impacto observado, tanto en términos cuantitativos como
cualitativos, como resultado de la adopcion del modelo.

5.3.1. Contexto inicial y problematica

Previo a la implementacion del modelo, la organizacion presentaba una
densidad promedio de defectos en produccion elevada, lo cual se traducia
en retrabajos frecuentes, afectaciones a los tiempos de entrega y una
percepcion negativa por parte de los clientes. En términos cuantitativos,
la tasa observada era:

Pantes = 0,045 defectos/hora.

Este valor indicaba que, por cada hora efectiva de Esfuerzo invertido”
en el desarrollo y mantenimiento del software, se generaba una cantidad
significativa de defectos que alcanzaban etapas productivas, reflejando
deficiencias en la deteccion temprana y en la planificacién de actividades
de revision y pruebas.
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5.3.2. Acciones derivadas de la aplicacién del mo-
delo

La aplicacién del modelo permitié transformar la informacion estadistica
en decisiones operativas especificas. Entre las acciones més relevantes se
encuentran:

= Ajuste del esfuerzo asignado a actividades de Revision de Pro-
ducto y Analisis y Revision, utilizando los intervalos de confianza
obtenidos mediante simulaciéon Monte Carlo.

» Priorizacion de revisiones tempranas en iteraciones con rangos ele-
vados de defectos esperados, de acuerdo con la densidad simulada.

» Uso sisteméatico de rangos probabilisticos de defectos como criterio
de alerta para identificar desviaciones anémalas del proceso.

= Retroalimentacion estructurada hacia los equipos de desarrollo so-
bre la relacién entre Esfuerzo invertido™ y defectos detectados, for-
taleciendo la disciplina del proceso.

Estas acciones permitieron intervenir el proceso antes de que los de-
fectos alcanzaran produccién, alineando la planeacién operativa con el
comportamiento estadistico real del proceso.

5.3.3. Resultados cuantitativos

Posterior a la implementacién del modelo y a los ajustes de proceso
derivados, la densidad promedio de defectos observada en produccion se
redujo de manera significativa a:

Pdespucs = 0,025 defectos/hora.

La mejora relativa se cuantifica como:

A% _ Pantes — Pdespués % 100 = 44’4%

Pantes

Esta reduccion evidencia que el modelo no solo permitié estimar defectos
de forma anticipada, sino que contribuy6 directamente a disminuir la
cantidad de errores que alcanzan entornos productivos.

69



5.3. Impacto del Modelo Predictivo en la Disminucién de Defectos en
Producciéon

5.3.4. Impacto cualitativo y organizacional

Ademas de la mejora cuantitativa, la adopcién del modelo generd bene-
ficios cualitativos relevantes:

= Se fortaleci6 la cultura de prevencion, desplazando el enfoque reac-
tivo de correccion tardia por uno proactivo de deteccién temprana.

s Se incrementd la confianza del cliente al reducir incidencias en
produccién y estabilizar la calidad del servicio.

= Los equipos adquirieron mayor claridad sobre el impacto de su
esfuerzo en la calidad final del producto, mejorando la toma de
decisiones técnicas.

= El proceso de calidad se volvié mas transparente y defendible, al
estar respaldado por evidencia estadistica y no unicamente por
juicio experto.

En conjunto, estos resultados demuestran que el de Densidad de defectos”
constituye una herramienta efectiva para conectar métodos estadisticos
formales con mejoras reales en la operaciéon, logrando impactos medi-
bles tanto en la calidad del software como en la madurez del proceso
organizacional.
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Capitulo 6

Conclusiones

“There are three kinds of lies:
lies, damned lies, and statistics.”
— MARK TWAIN

6.1. Conclusiones generales

A lo largo de esta tesis se demostré que la aplicacion rigurosa de métodos
estadisticos a las métricas de velocidad y defectos permite transformar
problemas operativos recurrentes del desarrollo de software en proce-
sos cuantificables, controlables y mejorables. En particular, se evidencio
que el uso sistemético de Estadistica Descriptiva’, inferencial y Control
Estadistico de Procesos™ aporta un marco sélido para comprender la va-
riabilidad inherente al desarrollo y distinguirla de desviaciones anémalas
que impactan directamente en el desempeno organizacional.

La métrica de velocidad, definida como la relacion entre el esfuerzo pla-
nificado y el esfuerzo realmente devengado, se consolidé como un indica-
dor clave para evaluar la precisioén del proceso de estimaciéon. El analisis
estadistico permitié validar su comportamiento aproximadamente nor-
mal bajo condiciones estables, lo cual justifico el uso de herramientas
paramétricas y cartas de control. A través de la identificacion iterativa
de causas especiales de variacion y el ajuste progresivo de los limites
de control, fue posible estabilizar el proceso y mejorar su capacidad
predictiva.
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6.2. Recomendaciones

Desde el punto de vista operativo, los resultados obtenidos muestran
un impacto tangible: la desviaciéon promedio en los tiempos de entrega
de los proyectos se redujo de un valor inicial cercano al 35% a aproxi-
madamente 15 %. Esta mejora no solo es estadisticamente significativa,
sino también operacionalmente relevante, al reflejar una mayor confia-
bilidad en los compromisos de entrega y una reducciéon sustancial de la
incertidumbre en la gestion de proyectos.

En paralelo, el andlisis de la métrica de defectos, abordada mediante
el concepto de Densidad de defectos” y apoyada en simulacién Mon-
te Carlo, permitié modelar escenarios realistas aun en ausencia de da-
tos historicos detallados, utilizando tinicamente parametros estadisticos
consolidados. Este enfoque probabilistico facilité la estimacion de rangos
esperados de defectos y esfuerzo en distintas fases del proceso, reforzan-

do la toma de decisiones preventivas y la asignacién eficiente de recursos
de calidad.

La combinaciéon de ambas métricas —velocidad y defectos— puso de
manifiesto la necesidad de un enfoque equilibrado entre eficiencia y ca-
lidad. Los resultados confirman que mejorar la precision en la estima-
cion y controlar la variabilidad del proceso contribuye directamente a
la reducciéon de defectos en produccion, fortaleciendo la relaciéon entre
desempeno del equipo y calidad del producto resultante.

Finalmente, este trabajo demuestra que la estadistica aplicada no debe
entenderse como un ejercicio académico aislado, sino como una herra-
mienta estratégica que, integrada al conocimiento del negocio, habilita
ciclos de mejora continua basados en evidencia cuantitativa confiable.

6.2. Recomendaciones

6.2.1. Consolidacion de una cultura de control es-
tadistico

Se recomienda que las organizaciones adopten de manera formal el Con-
trol Estadistico de Procesos™ como parte de su modelo de gestién. Esto
implica no solo la recolecciéon sistematica de métricas, sino su analisis
continuo mediante cartas de control, Pruebas de hipétesis” y modelos
probabilisticos que permitan distinguir entre variacion comun y causas
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especiales.

6.2.2. Monitoreo continuo y recalibracién del mo-
delo

Dado que los procesos de desarrollo evolucionan, se recomienda recali-
brar periddicamente los parametros estadisticos utilizados en los mode-
los, incorporando nueva informacién y validando supuestos como norma-
lidad y estabilidad del proceso. Esto asegura que los modelos mantengan
su validez a lo largo del tiempo.

6.3. Limitaciones del estudio

Este estudio reconoce limitaciones inherentes al contexto organizacio-
nal analizado. En particular, el uso de datos confidenciales y agrega-
dos restringié el acceso a informacion historica detallada de defectos, lo
que motivo el uso de parametros estadisticos en lugar de observaciones
completas. Asimismo, los resultados obtenidos son representativos del
contexto especifico de la organizacién estudiada, por lo que su generali-
zacion debe realizarse con cautela.

6.4. Lineas de investigacion futura

A partir de los resultados obtenidos, se identifican diversas lineas de
investigacion que pueden derivarse de este trabajo:

= Extender el modelo incorporando técnicas de control multivariado
que analicen simultaneamente velocidad, defectos y otras métricas
de proceso.

= Explorar modelos de simulacién alternativos (por ejemplo, distri-
buciones no normales o modelos bayesianos) para contextos donde
la normalidad no sea un supuesto valido.

= Integrar variables organizacionales adicionales, como experiencia
del equipo o complejidad técnica, para enriquecer los modelos pre-
dictivos.
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. . , . *
= Analizar el impacto del Control Estadistico de Procesos™ en entor-
nos agiles a gran escala y servicios administrados.

6.5. Conclusion final

En conclusion, esta tesis demuestra que la aplicacién disciplinada de
métodos estadisticos a las métricas de velocidad y defectos constituye
un pilar fundamental para la mejora continua en proyectos de desarro-
llo de software. La evidencia empirica muestra que es posible reducir
de manera significativa la variabilidad, mejorar la precision de las esti-
maciones y disminuir la Densidad de defectos” en produccién cuando se
combinan técnicas estadisticas con conocimiento del dominio.

La adopcion de este enfoque no solo mejora indicadores cuantitativos,
sino que fortalece la madurez organizacional, promueve decisiones ba-
sadas en datos y sienta las bases para un desarrollo de software mas
predecible, eficiente y orientado a la calidad.
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Glosario

k , . . .
Los términos marcados con asterisco dentro de la tesis se encuentran
definidos en este glosario.

Analista de Métricas es el profesional encargado de recolectar, pro-
cesar y evaluar datos cuantitativos para medir el desempeno y
apoyar la toma de decisiones estratégicas. 2

ANOVA técnica estadistica utilizada para comparar las medias de tres
o mas grupos y determinar si existen diferencias significativas entre
ellos. 51, 53, 57

backlog es la lista priorizada y dinamica de trabajo pendiente que des-
cribe todo lo que el producto necesita para generar valor, como
funcionalidades, mejoras, correcciones y tareas técnicas, y que sir-
ve como fuente Unica de trabajo para el equipo. 30

Control Estadistico de Procesos metodologia basada en técnicas es-
tadisticas para monitorear, controlar y mejorar la estabilidad y
desempeno de un proceso a lo largo del tiempo. 14, 16, 42, 53, 56,
65, 67, 71, 72, 74

defectos son fallas, errores o desviaciones del comportamiento espera-
do del sistema, originadas en el diseno, el codigo, los requisitos o la
implementacién y las pruebas, que provocan resultados incorrec-
tos, inesperados o no conformes con las especificaciones. v, 2—6,
12
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Densidad de defectos métrica que relaciona el nimero de defectos

detectados con el tamano o esfuerzo del producto desarrollado.
25, 5961, 63, 6568, 70, 72, 74

Densidad de esfuerzo relacion entre el esfuerzo invertido y una uni-
dad de trabajo o funcionalidad desarrollada. 26

Desarrollo Agil enfoque de desarrollo de software basado en iteracio-
nes cortas, colaboracion continua y adaptacion flexible a cambios
en los requisitos. 7, 9, 12

Desviacion Estandar medida estadistica que cuantifica la dispersion
o variabilidad de un conjunto de datos respecto a su media. 15,
18, 19, 40

Distribucién normal distribucién probabilistica continua caracteri-
zada por su forma de campana simétrica definida por una media
y una desviaciéon estandar. 34-36, 3841, 43, 63

Esfuerzo devengado cantidad de esfuerzo que ha sido efectivamente
consumido o ejecutado durante el desarrollo de una actividad. 2,
21, 22, 29, 31, 32, 35, 40, 53, 54

Esfuerzo invertido cantidad total de recursos, generalmente medidos
en horas de trabajo, dedicados a una actividad o proyecto. 26, 59,
61, 68, 69

Esfuerzo planeado cantidad estimada de horas o recursos asignados
para completar una actividad o iteracion. 2, 21-23, 29, 31, 32, 35,
36, 40, 65, 66

Estadistica Descriptiva rama de la estadistica orientada a resumir y

describir las caracteristicas principales de un conjunto de datos.
18, 71

Ingeniero de Datos es el profesional que disena, construye y mantiene
sistemas y procesos para recolectar, almacenar y procesar datos de
forma eficiente y segura. 2

Intervalo de confianza rango de valores calculado estadisticamente
dentro del cual se espera que se encuentre un parametro poblacio-
nal con un nivel de confianza determinado. 25
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iteracion ciclo de trabajo de duracion fija en metodologias agiles du-
rante el cual se desarrolla y entrega un incremento funcional del
software. 12, 19-21, 25, 26, 29, 30, 40, 61, 6567

Jira es un software de gestion de proyectos y seguimiento de incidencias,
usado principalmente para planear, organizar y dar seguimiento al
trabajo en equipos de desarrollo y TI. 21

Media medida de tendencia central que representa el promedio aritmé-
tico de un conjunto de datos. 13, 15, 18-20, 35, 36, 38, 40, 41, 43,
53

Mediana valor central de un conjunto de datos ordenados que divide
la distribucion en dos partes iguales. 18, 19

Método de Monte Carlo conjunto de técnicas de simulaciéon que uti-
lizan nimeros aleatorios para modelar fenémenos complejos y es-
timar resultados probabilisticos. 21, 24, 39, 54, 60, 63-65

Métodos Estadisticos conjunto de técnicas matematicas utilizadas
para recolectar, organizar, analizar e interpretar datos con el fin
de apoyar la toma de decisiones. v, 24

Prueba de Bartlett prueba estadistica empleada para verificar si va-
rias muestras poseen varianzas iguales. 51, 53, 57

Prueba de Shapiro—Wilk prueba estadistica utilizada para evaluar
si un conjunto de datos sigue aproximadamente una distribucién
normal. 36

Pruebas de hipétesis procedimientos estadisticos utilizados para eva-
luar afirmaciones sobre parametros poblacionales a partir de datos
muestrales. 51, 72

riesgos son eventos o condiciones inciertas que, de ocurrir, pueden afec-
tar negativamente el alcance, tiempo, costo o calidad de un pro-
yecto de tecnologia de informacion. v, 11, 14, 31, 57

SCRUM es un marco de trabajo agil para gestionar y desarrollar pro-
ductos complejos mediante iteraciones cortas, colaboraciéon conti-
nua y mejora incremental. v, 1, 8, 29
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Sprint es un ciclo de trabajo de duracién fija en la metodologia agil,
destinado a desarrollar y entregar un incremento funcional del
producto. Usualmente dura dos semanas. v, 12

Story Points son una unidad relativa de estimacion utilizada en meto-
dologias agiles (especialmente Scrum) para medir el esfuerzo total
requerido para completar una historia de usuario, considerando
de forma conjunta su complejidad, volumen de trabajo, riesgos e
incertidumbre, en lugar de tiempo absoluto. 12

Tasa de defectos indicador que expresa la cantidad de defectos por

unidad de esfuerzo, tiempo o tamaifo del software. 13, 14, 16, 20,
61

Teorema Central del Limite principio estadistico que establece que
la distribucion de las medias muestrales tiende a ser normal cuando
el tamafio de la muestra es suficientemente grande. 34

Valor-p probabilidad de obtener un resultado al menos tan extremo
como el observado, suponiendo que la hipotesis nula es verdadera.
51, 53

Variable aleatoria variable cuyo valor depende del resultado de un
fenémeno o experimento aleatorio. 63

Varianza medida estadistica que representa el promedio de las desvia-
ciones al cuadrado respecto a la media. 18-20, 35, 36, 51, 53
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Apéndice A
Cdbdigos en lenguaje R

A.1. Velocidad

# Librerias a utilizar.
library (data.table)

library (ggplot2)

library (readxl)
library(rriskDistributions)
library (dplyr)

# Datos.

data_v2 <- read_excel ("data_velocidad.xlsx", sheet = "Datos
Limpios")

data_v2 <- as.data.table(data_v2)

# Andlisis exploratorio de datos.

# Disribucidén de datos y medidas de tendencia central, asi
como de dispersidn.

# Andlisis de Distribucidén, se valida que se acepta la
hipdtesis de que se distribuyen los datos normal y
calculamos los parametros.

fit.cont (data_v2$Velocidad)

# Contruimos grafica de control en repetidas ocaciones para
decidir a partir de negocio cuales son las mas optimas y
hasta que desaparezcan las variaciones especiales en la
carta.

# Calculo de limites de control.

media <- mean (data_v2$Velocidad)

limite_superior <- media + 3 % sd(data_v2S$Velocidad)

limite_inferior <- media - 3 % sd(data_v2S$Velocidad)

79




16

A.1. Velocidad

# Data para grafico.

FC <- subset (data_v2, Velocidad > limite_superior |
Velocidad < limite_inferior)

Incidencias <- 1l:length(data_v2S$Velocidad)

Name <- data_v2$ ID Incidencia’

idx <- Name %in% FCS$ ID Incidencia“

Name[!idx] <- NA

carta_control <- ggplot (data_v2, aes(x = Incidencias , y =
Velocidad, label = Name)) + geom_point (aes(colour =
Velocidad > limite_inferior & Velocidad < limite_superior
), show.legend = F, shape = 1, size = 1.8) + geom_line{(,
col="deepskyblued") + labs(title = "Carta de Control para
Valores Individuales: Velocidad ") +
geom_hline (yintercept = c(limite_superior,
limite_inferior, media),
col=c ("darkred", "darkred", "dodgerblued"), linetype =
"dashed") + annotate ("text", x = length(Incidencias), y =
limite_superior + 0.2, label = "LCS = 1.83", col =
"darkred", size = 3) + annotate("text", x =
length (Incidencias), y = limite_inferior - 0.2, label =
"LCI = 0.14", col= "darkred", size = 3) +
annotate ("text", x = length(Incidencias) + 30, y = media
+ 0.05, label = "LC = 0.99", col="dodgerblued", size = 3)
+ scale_x_continuous (breaks = seq(l,
length (Incidencias), 50)) + scale_color_manual (values =
c("red", "deepskyblued")) +geom_text (vjust = 2, col
="red", size = 2) + theme_minimal ()

# Mostrar la carta de control.
print (carta_control)

# Eliminamos el reg-195.
data_v2 <- data v2[-195]

# Volvemos a graficar.

# Calculo de limites de control.

media <- mean (data_v2$Velocidad)

limite_superior <- media + 3 % sd(data_v2$Velocidad)
limite_inferior <- media - 3 * sd(data_v2S$Velocidad)

# Data para grafico.

FC <- subset (data_v2, Velocidad > limite_superior |
Velocidad < limite_inferior)

Incidencias <- 1l:length(data_v2S$Velocidad)
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Name <- data_v2S$ ID Incidencia’
idx <- Name %in% FCS ID Incidencia’
Name[!idx] <— NA

carta_control <- ggplot (data_v2, aes(x = Incidencias , y =
Velocidad, label = Name)) + geom_point (aes(colour =
Velocidad > limite_inferior & Velocidad < limite_superior
), show.legend = F, shape = 1, size = 1.8) + geom_line(,
col="deepskyblued") + labs(title = "Carta de Control para
Valores Individuales: Velocidad ") +
geom_hline (yintercept = c(limite_superior,

limite_inferior, media),
col=c ("darkred", "darkred", "dodgerblued"), linetype =

"dashed") + annotate("text", x = length(Incidencias), y =
limite_superior + 0.2, label = "LCS = 1.81", col =
"darkred", size = 3) + annotate("text", x =

length (Incidencias), y = limite_inferior - 0.2, label =
"LCI = 0.15", col= "darkred", size = 3) +

annotate ("text", x = length(Incidencias) + 30, y = media
+ 0.05, label = "LC = 0.98", col="dodgerblued", size = 3)
+ scale_x_continuous (breaks = seq(l,

length (Incidencias), 50)) + scale_color_manual (values =
c ("deepskyblued", "red")) +geom_text (vjust = 2, col
="red", size = 2) + theme_minimal ()

# Mostrar la carta de control.
print (carta_control)

# Reducimos el numero de sigmas a 2.

# Volvemos a graficar.

# Calculo de limites de control.

media <- mean (data_v2$Velocidad)

limite_superior <- media + 2 x sd(data_v2$Velocidad)
limite_inferior <- media - 2 % sd(data_v2$Velocidad)

# Data para grafico

FC <- subset (data_v2, Velocidad > limite_superior |
Velocidad < limite_inferior)

Incidencias <- l:length(data_v2S$Velocidad)

Name <- data_v2S$ ID Incidencia’

idx <- Name %in% FCS$ ID Incidencia“

Name[!idx] <- NA

carta_control <- ggplot (data_v2, aes(x = Incidencias , y =

Velocidad, label = Name)) + geom_point (aes(colour =
Velocidad > limite_inferior & Velocidad < limite_superior
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), show.legend = F, shape = 1, size = 1.8) + geom_linef(,
col="deepskyblued") + labs(title = "Carta de Control para
Valores Individuales: Velocidad ") +

geom_hline (yintercept = c(limite_superior,
limite_inferior, media),

col=c ("darkred", "darkred", "dodgerblued"), linetype =

"dashed") + annotate("text", x = length(Incidencias), y =
limite_superior + 0.2, label = "LCS = 1.54", col =
"darkred", size = 3) + annotate("text", x =

length (Incidencias), y = limite_inferior - 0.2, label =
"ILCI = 0.43", col= "darkred", size = 3) +

annotate ("text", x = length(Incidencias) + 30, y = media
+ 0.05, label = "LC = 0.98", col="dodgerblued", size = 3)
+ scale_x_continuous (breaks = seq(l,

length (Incidencias), 50)) + scale_color_manual (values =
c("red", "deepskyblued")) +geom_text (vjust = 2, col
="red", size = 2) + theme_minimal ()

# Mostrar la carta de control.
print (carta_control)

# Filtramos las causas especiales de variacidn.

# Encontrar los ID Incidencia comunes entre data_v2 y FC.

id_comunes <- intersect (data_v2$ ID Incidencia’, FCS$ ID
Incidencia’™)

# Filtrar data_v2 para excluir los ID Incidencia comunes.
data_v2 <- data_v2['data_v2$ ID Incidencia~ %in%
id_comunes, ]

# Volvemos a graficar.

# Calculo de limites de control.

media <- mean (data_v2S$Velocidad)

limite_superior <- media + 2 * sd(data_v2$Velocidad)
limite inferior <— media - 2 *x sd(data_v2S$Velocidad)

# Data para grafico.

FC <- subset (data_v2, Velocidad > limite_superior |
Velocidad < limite_inferior)

Incidencias <- 1l:length(data_v2S$Velocidad)

Name <- data_v2$ ID Incidencia’

idx <- Name %in% FCS$ ID Incidencia“

Name [!idx] <- NA

carta_control <- ggplot (data_v2, aes(x = Incidencias , y =
Velocidad, label = Name)) + geom_point (aes(colour =
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Velocidad > limite_inferior & Velocidad < limite_superior
), show.legend = F, shape = 1, size = 1.8) + geom_line(,
col="deepskyblued") + labs(title = "Carta de Control para
Valores Individuales: Velocidad ") +

geom_hline (yintercept = c(limite_superior,
limite_inferior, media),

col=c ("darkred", "darkred", "dodgerblued"), linetype =
"dashed") + annotate ("text", x = length(Incidencias), y =
limite_superior + 0.2, label = "LCS = 1.5", col =
"darkred", size = 3) + annotate("text", x =

length (Incidencias), y = limite_inferior - 0.2, label =
"LCI = 0.49", col= "darkred", size = 3) +

annotate ("text", x = length(Incidencias) + 30, y = media

+ 0.05, label = "ILC = 0.99", col="dodgerblued", size = 3)
+ scale_x_continuous (breaks = seq(l,

length (Incidencias), 50)) + scale_color_manual (values =
c("red", "deepskyblued")) +geom_text (vjust = 2, col
="red", size = 2) + theme_minimal ()

# Mostrar la carta de control.
print (carta_control)

# Filtramos las causas especiales de variacidn.

# Encontrar los ID Incidencia comunes entre data_v2 y FC.

id_comunes <- intersect (data_v2$ ID Incidencia”, FCS ID
Incidencia’™)

# Filtrar data_v2 para excluir los ID Incidencia comunes.
data_v2 <- data_v2[!data_v2$ ID Incidencia” %in%
id_comunes, ]

# Volvemos a graficar.

# Calculo de limites de control.

media <- mean (data_v2S$Velocidad)

limite_superior <- media + 2 % sd(data_v2$Velocidad)
limite _inferior <-— media - 2 * sd(data_v2S$Velocidad)

# Data para grafico.

FC <- subset (data_v2, Velocidad > limite_superior |
Velocidad < limite_inferior)

Incidencias <- l:length(data_v2S$Velocidad)

Name <- data_v2$ ID Incidencia’

idx <- Name %in% FCS$ ID Incidencia’

Name[!idx] <-— NA
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120 |carta_control <- ggplot (data_v2, aes(x = Incidencias , y =
Velocidad, label = Name)) + geom_point (aes(colour =
Velocidad > limite_inferior & Velocidad < limite_superior
), show.legend = F, shape = 1, size = 1.8) + geom_linef(,
col="deepskyblued") + labs(title = "Carta de Control para
Valores Individuales: Velocidad ") +
geom_hline (yintercept = c(limite_superior,

limite _inferior, media),
col=c ("darkred", "darkred", "dodgerblued"), linetype =

"dashed") + annotate ("text", x = length(Incidencias), y =
limite_superior + 0.2, label = "LCS = 1.47", col =
"darkred", size = 3) + annotate("text", x =

length (Incidencias), y = limite_inferior - 0.2, label =
"LCI = 0.52", col= "darkred", size = 3) +

annotate ("text", x = length(Incidencias) + 30, y = media
+ 0.05, label = "LC = 1", col="dodgerblued", size = 3) +
scale_x_continuous (breaks = seq(l, length(Incidencias),
50)) + scale_color_manual (values = c("red",
"deepskyblued")) +geom_text (vjust = 2, col ="red", size =

2) + theme_minimal ()

122 |# Mostrar la carta de control.
123 |print (carta_control)

125 |# Filtramos las causas especiales de variacién.

126 | # Encontrar los ID Incidencia comunes entre data_v2 y FC.
127 |1d_comunes <- intersect (data_v2$ ID Incidencia”, FCS$ ID
Incidencia’™)

1209 |[# Filtrar data_v2 para excluir los ID Incidencia comunes.
130 |data_v2 <- data_v2[!data_v2S$ ID Incidencia” %in%
id_comunes, ]

132 | # Volvemos a graficar.

133 |# Cadlculo de limites de control.

132 |media <—- mean (data_v2$Velocidad)

35 |limite_superior <- media + 2 x sd(data_v2$Velocidad)
36 |limite_inferior <- media - 2 * sd(data_v2S$Velocidad)

138 |# Data para grafico.

130 |FC <— subset (data_v2, Velocidad > limite_superior |
Velocidad < limite_inferior)

10 | Incidencias <- 1l:length (data_v2$Velocidad)

141 |[Name <- data_v2$°ID Incidencia’

42 |1dx <= Name %in% FCS$ ID Incidencia’

143 [Name [!idx] <- NA
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carta_control <- ggplot (data_v2, aes(x = Incidencias , y =
Velocidad, label = Name)) + geom_point (aes(colour =
Velocidad > limite_inferior & Velocidad < limite_superior
), show.legend = F, shape = 1, size = 1.8) + geom_line(,
col="deepskyblued") + labs(title = "Carta de Control para
Valores Individuales: Velocidad ") +
geom_hline (yintercept = c(limite_superior,

limite_inferior, media),
col=c ("darkred", "darkred", "dodgerblued"), linetype =

"dashed") + annotate ("text", x = length(Incidencias), y =
limite_superior + 0.2, label = "LCS = 1.46", col =
"darkred", size = 3) + annotate("text", x =

length (Incidencias), y = limite_inferior - 0.2, label =
"LCI = 0.53", col= "darkred", size = 3) +

annotate ("text", x = length(Incidencias) + 30, y = media
+ 0.05, label = "ILC = 1", col="dodgerblued", size = 3) +
scale_x_continuous (breaks = seq(l, length(Incidencias),
50)) + scale_color_manual (values = c("red",
"deepskyblued")) +geom_text (vjust = 2, col ="red", size =

2) + theme_minimal ()

# Mostrar la carta de control.
print (carta_control)

# Filtramos las causas especiales de variacidn.

# Encontrar los ID Incidencia comunes entre data_v2 y FC.

id_comunes <— intersect (data_v2$ ID Incidencia“, FCS$ ID
Incidencia’)

# Filtrar data_v2 para excluir los ID Incidencia comunes.
data_v2 <- data_v2[!data_v2$ ID Incidencia”™ %in%
id_comunes, ]

# Volvemos a graficar.

# Calculo de limites de control.

media <- mean (data_v2$Velocidad)

limite_superior <- media + 2 x sd(data_v2$Velocidad)
limite_inferior <- media - 2 % sd(data_v2S$Velocidad)

# Data para grafico.

FC <- subset (data_v2, Velocidad > limite_superior |
Velocidad < limite_inferior)

Incidencias <- 1l:length(data_v2$Velocidad)

Name <- data_v2$ ID Incidencia“

idx <- Name %in% FCS$ ID Incidencia’
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Name[!idx] <-— NA

carta_control <- ggplot (data_v2, aes(x = Incidencias , y =
Velocidad, label = Name)) + geom_point (aes(colour =
Velocidad > limite_inferior & Velocidad < limite_superior
), show.legend = F, shape = 1, size = 1.8) + geom_line{(,
col="deepskyblued") + labs(title = "Carta de Control para
Valores Individuales: Velocidad ") +
geom_hline (yintercept = c(limite_superior,

limite_inferior, media),
col=c ("darkred", "darkred", "dodgerblued"), linetype =

"dashed") + annotate ("text", x = length(Incidencias), y =
limite_superior + 0.2, label = "LCS = 1.44", col =
"darkred", size = 3) + annotate("text", x =

length (Incidencias), y = limite_inferior - 0.2, label =
"ILCI = 0.54", col= "darkred", size = 3) +

annotate ("text", x = length(Incidencias) + 30, y = media
+ 0.05, label = "LC = 0.99", col="dodgerblued", size = 3)
+ scale_x_continuous (breaks = seq(l,

length (Incidencias), 50)) + scale_color_manual (values =
c("red", "deepskyblued")) +geom_text (vjust = 2, col
="red", size = 2) + theme_minimal ()

# Mostrar la carta de control.
print (carta_control)

# Filtramos las causas especiales de variaciédn.

# Encontrar los ID Incidencia comunes entre data_v2 y FC.

id_comunes <- intersect (data_v2$ ID Incidencia”, FCS$ID
Incidencia™)

# Filtrar data_v2 para excluir los ID Incidencia comunes.
data_v2 <- data_v2[!data_v2S$ ID Incidencia” %in$%
id_comunes, ]

# Volvemos a graficar.

# Cédlculo de limites de control.

media <- mean (data_v2$Velocidad)

limite_superior <- media + 2 x sd(data_v2$Velocidad)
limite_inferior <- media - 2 * sd(data_v2S$Velocidad)

# Data para grafico.

FC <- subset (data_v2, Velocidad > limite_superior |
Velocidad < limite_inferior)

Incidencias <- 1l:length(data_v2S$Velocidad)

Name <- data_v2$ ID Incidencia’
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idx <- Name %in% FCS ID Incidencia’
Name[!idx] <— NA

carta_control <- ggplot (data_v2, aes(x = Incidencias , y =
Velocidad, label = Name)) + geom_point (aes(colour =
Velocidad > limite_inferior & Velocidad < limite_superior
), show.legend = F, shape = 1, size = 1.8) + geom_line(,
col="deepskyblued") + labs(title = "Carta de Control para
Valores Individuales: Velocidad ") +
geom_hline (yintercept = c(limite_superior,

limite_inferior, media),
col=c ("darkred", "darkred", "dodgerblued"), linetype =

"dashed") + annotate("text", x = length(Incidencias), y =
limite_superior + 0.2, label = "LCS = 1.43", col =
"darkred", size = 3) + annotate("text", x =

length (Incidencias), y = limite_inferior - 0.2, label =
"LCI = 0.55", col= "darkred", size = 3) +

annotate ("text", x = length(Incidencias) + 30, y = media
+ 0.05, label = "LC = 0.99", col="dodgerblued", size = 3)
+ scale_x_continuous (breaks = seqg(l,

length (Incidencias), 50)) + scale_color_manual (values =
c("red", "deepskyblued")) +geom_text (vjust = 2, col
="red", size = 2) + theme_minimal ()

# Mostrar la carta de control.
print (carta_control)

# Filtramos las causas especiales de variacién.

# Encontrar los ID Incidencia comunes entre data_v2 y FC.

id_comunes <- intersect (data_v2$ ID Incidencia”, FCS$ID
Incidencia’)

# Filtrar data_v2 para excluir los ID Incidencia comunes.
data_v2 <- data v2[!data_v2$ ID Incidencia”~ %in%
id_comunes, ]

# Volvemos a graficar.

# Célculo de limites de control.

media <- mean (data_v2S$Velocidad)

limite_superior <- media + 2 x sd(data_v2$Velocidad)
limite_inferior <- media - 2 * sd(data_v2S$Velocidad)

# Data para grafico.

FC <- subset (data_v2, Velocidad > limite_superior |
Velocidad < limite_inferior)

Incidencias <- 1l:length(data_v2S$Velocidad)

87




A.1. Velocidad

Name <— data_v2$ ID Incidencia“
idx <- Name %in% FCS$ ID Incidencia’
Name [!idx] <- NA

carta_control <- ggplot (data_v2, aes(x = Incidencias , y =
Velocidad, label = Name)) + geom_point (aes(colour =
Velocidad > limite_inferior & Velocidad < limite_superior
), show.legend = F, shape = 1, size = 1.8) + geom_linef(,
col="deepskyblued") + labs(title = "Carta de Control para
Valores Individuales: Velocidad ") +
geom_hline (yintercept = c(limite_superior,

limite_inferior, media),
col=c ("darkred", "darkred", "dodgerblued"), linetype =

"dashed") + annotate ("text", x = length(Incidencias), y =
limite_superior + 0.2, label = "LCS = 1.42", col =
"darkred", size = 3) + annotate("text", x =

length (Incidencias), y = limite _inferior - 0.2, label =
"LCI = 0.55", col= "darkred", size = 3) +

annotate ("text", x = length(Incidencias) + 30, y = media
+ 0.05, label = "LC = 0.99", col="dodgerblued", size = 3)
+ scale_x_continuous (breaks = seqg(l,

length (Incidencias), 50)) + scale_color_manual (values =
c("red", "deepskyblued")) +geom_text (vjust = 2, col
="red", size = 2) + theme_minimal ()

# Mostrar la carta de control.
print (carta_control)

# Filtramos las causas especiales de variacidn.

# Encontrar los ID Incidencia comunes entre data_v2 y FC.

id_comunes <- intersect (data_v2$ ID Incidencia’, FCS$ ID
Incidencia’™)

# Filtrar data_v2 para excluir los ID Incidencia comunes.
data v2 <- data v2['!'data v2$ ID Incidencia” %in%
id_comunes, ]

# Volvemos a graficar.

# Cadlculo de limites de control.

media <- mean (data_v2$Velocidad)

limite_superior <- media + 2 % sd(data_v2$Velocidad)
limite_inferior <- media - 2 * sd(data_v2S$Velocidad)

# Data para grafico.

FC <- subset (data_v2, Velocidad > limite_superior |
Velocidad < limite_inferior)
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Incidencias <- 1l:length(data_v2$Velocidad)
Name <- data_v2$ ID Incidencia“

idx <- Name %in% FCS$ ID Incidencia“
Name[!idx] <- NA

carta_control <- ggplot (data_v2, aes(x = Incidencias , y =
Velocidad, label = Name)) + geom_point (aes(colour =
Velocidad > limite_inferior & Velocidad < limite_superior
), show.legend = F, shape = 1, size = 1.8) + geom_line(,
col="deepskyblued") + labs(title = "Carta de Control para
Valores Individuales: Velocidad ") +
geom_hline (yintercept = c(limite_superior,

limite_inferior, media),
col=c ("darkred", "darkred", "dodgerblued"), linetype =

"dashed") + annotate("text", x = length(Incidencias), y =
limite_superior + 0.2, label = "LCS = 1.42", col =
"darkred", size = 3) + annotate("text", x =

length (Incidencias), y = limite_inferior - 0.2, label =
"LCI = 0.55", col= "darkred", size = 3) +

annotate ("text", x = length(Incidencias) + 30, y = media
+ 0.05, label = "LC = 0.99", col="dodgerblue4d", size = 3)
+ scale_x_continuous (breaks = seq(l,

length (Incidencias), 50)) + scale_color_manual (values =
c ("deepskyblued", "red")) +geom_text (vjust = 2, col
="red", size = 2) + theme_minimal ()

# Mostrar la carta de control.
print (carta_control)

# Disminuimos a una 1 sigma.

# Volvemos a graficar.

# Calculo de limites de control.

media <- mean (data_v2S$SVelocidad)

limite_superior <- media + sd(data_v2$Velocidad)
limite inferior <- media - sd(data_v2S$Velocidad)

# Data para grafico.

FC <- subset (data_v2, Velocidad > limite_superior |
Velocidad < limite_inferior)

Incidencias <- l:length(data_v2S$Velocidad)

Name <- data_v2$ ID Incidencia’

idx <- Name %in% FCS$ ID Incidencia’

Name [!idx] <- NA
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carta_control <- ggplot (data_v2, aes(x = Incidencias , y =
Velocidad, label = Name)) + geom_point (aes(colour =
Velocidad > limite_inferior & Velocidad < limite_superior
), show.legend = F, shape = 1, size = 1.8) + geom_linef(,
col="deepskyblued") + labs(title = "Carta de Control para
Valores Individuales: Velocidad ") +
geom_hline (yintercept = c(limite_superior,

limite _inferior, media),
col=c ("darkred", "darkred", "dodgerblued"), linetype =

"dashed") + annotate ("text", x = length(Incidencias), y =
limite_superior + 0.2, label = "LCS = 1.20", col =
"darkred", size = 3) + annotate("text", x =

length (Incidencias), y = limite_inferior - 0.2, label =
"LCTI = 0.77", col= "darkred", size = 3) +

annotate ("text", x = length(Incidencias) + 30, y = media
+ 0.05, label = "LC = 0.99", col="dodgerblued", size = 3)
+ scale_x_continuous (breaks = seq(l,

length (Incidencias), 50)) + scale_color_manual (values =
c("red", "deepskyblued")) +geom_text (vjust = 2, col
="red", size = 2) + theme_minimal ()

# Mostrar la carta de control.
print (carta_control)

# Filtramos las causas especiales de variacidn.

# Encontrar los ID Incidencia comunes entre data_v2 y FC.

id_comunes <- intersect (data_v2$ ID Incidencia”, FCS$ ID
Incidencia’™)

# Filtrar data_v2 para excluir los ID Incidencia comunes.
data_v2 <- data_v2[!data v2$ ID Incidencia” %in%
id_comunes, ]

# Volvemos a graficar.

# Célculo de limites de control.

media <- mean (data_v2$Velocidad)

limite_superior <- media + sd(data_v2$Velocidad)
limite_inferior <- media - sd(data_v2$Velocidad)

# Data para grafico.

FC <- subset (data_v2, Velocidad > limite_superior |
Velocidad < limite_inferior)

Incidencias <- 1l:length(data_v2$Velocidad)

Name <—- data_v2S$ ID Incidencia“

idx <- Name %in% FCS$ ID Incidencia’

Name[!1idx] <-— NA
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carta_control <- ggplot (data_v2, aes(x = Incidencias , y =
Velocidad, label = Name)) + geom_point (aes(colour =
Velocidad > limite_inferior & Velocidad < limite_superior
), show.legend = F, shape = 1, size = 1.8) + geom_line(,
col="deepskyblued") + labs(title = "Carta de Control para
Valores Individuales: Velocidad ") +
geom_hline (yintercept = c(limite_superior,

limite_inferior, media),
col=c ("darkred", "darkred", "dodgerblued"), linetype =

"dashed") + annotate ("text", x = length(Incidencias), y =
limite_superior + 0.2, label = "LCS = 1.10", col =
"darkred", size = 3) + annotate("text", x =

length (Incidencias), y = limite_inferior - 0.2, label =
"LCI = 0.86", col= "darkred", size = 3) +

annotate ("text", x = length(Incidencias) + 30, y = media
+ 0.05, label = "ILC = 0.98", col="dodgerblued", size = 3)
+ scale_x_continuous (breaks = seqg(l,

length (Incidencias), 50)) + scale_color_manual (values =
c("red", "deepskyblued")) +geom_text (vjust = 2, col
="red", size = 2) + theme_minimal ()

# Mostrar la carta de control.
print (carta_control)

# Filtramos las causas especiales de variacidn.

# Encontrar los ID Incidencia comunes entre data_v2 y FC.

id_comunes <— intersect (data_v2$ ID Incidencia“, FCS$ ID
Incidencia’)

# Filtrar data_v2 para excluir los ID Incidencia comunes.
data_v2 <- data_v2[!data_v2$ ID Incidencia”™ %in%
id_comunes, ]

# Volvemos a graficar.

# Cadlculo de limites de control regresamos a dos sigmas.
media <- mean (data_v2$Velocidad)

limite_superior <- media + 2 x sd(data_v2$Velocidad)
limite_inferior <- media - 2 x sd(data_v2S$Velocidad)

# Data para grafico.

FC <- subset (data_v2, Velocidad > limite_superior |
Velocidad < limite_inferior)

Incidencias <- 1l:length(data_v2$Velocidad)

Name <- data_v2$ ID Incidencia“

idx <- Name %in% FCS$ ID Incidencia’
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Name[!idx] <-— NA

carta_control <- ggplot (data_v2, aes(x = Incidencias , y =
Velocidad, label = Name)) + geom_point (aes(colour =
Velocidad > limite_inferior & Velocidad < limite_superior
), show.legend = F, shape = 1, size = 1.8) + geom_line{(,
col="deepskyblued") + labs(title = "Carta de Control para
Valores Individuales: Velocidad ") +
geom_hline (yintercept = c(limite_superior,

limite_inferior, media),
col=c ("darkred", "darkred", "dodgerblued"), linetype =

"dashed") + annotate ("text", x = length(Incidencias), y =
limite_superior + 0.1, label = "LCS = 1.10", col =
"darkred", size = 3) + annotate("text", x =

length (Incidencias), y = limite_inferior - 0.1, label =
"ILCI = 0.84", col= "darkred", size = 3) +

annotate ("text", x = length(Incidencias) + 30, y = media
+ 0.05, label = "LC = 0.97", col="dodgerblued", size = 3)
+ scale_x_continuous (breaks = seq(l,

length (Incidencias), 50)) + scale_color_manual (values =
c ("deepskyblued", "red")) +geom_text (vjust = 2, col
="red", size = 2) + theme_minimal ()

# Mostrar la carta de control.
print (carta_control)

# Ahora tomamos una muestra del mismo tamafo y vemos si los
proyectos mejorardén con en media y variacidn.

X <— rnorm (507, 0.988, 0.050)
write.csv(x, "Simulacidén_despues.csv")

# Traemos datos para hipdtesis.
Data_hip <- read_excel ("Data_hip.xlsx")
Data_hip <- as.data.table (Data_hip)

# Separamos data frames.
antes <- Data_hip[Grupo == "Antes"]

despues <- Data_hip[Grupo == "Despues"]

# Prueba de media.
summary (aov (antes$Velocidad ~ despues$Velocidad))
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330 |# Prueba de Varianzas.

310 |[bartlett.test (list (antesSVelocidad, despuesS$SVelocidad))
341
322 |# Histograma ambos grupos.

a3 |# Crear el grafico de ggplot con dos histogramas
superpuestos como curvas.

3112 |ggplot () +

345 geom_histogram(data = antes, aes(x = Velocidad, y =
..density..),

346 fill = "red", alpha = 0.4, bins = 30) +

347 geom_histogram(data = despues, aes(x = Velocidad, y =
..density..),

348 fill = "blue", alpha = 0.4, bins = 30) +

349 labs(title = "Comparacién de Procesos",

350 y = "Frecuencia",

351 x = "Velocidad") +

352 theme_minimal ()
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# SIMULACION MONTE CARLO DE DENSIDAD DE DEFECTOS Y ESFUERZO
# Librerias a utilizar.

library (data.table)

library (ggplot?2)

library (readxl)

# Se genera una distribucidén normal simulada de la densidad
de esfuerzo

# correspondiente a la fase de Revisidén de Producto (RP).

# Los valores se generan con base en la media y desviacidn
estdndar de los rangos definidos.

set.seed (42)

Densidad_RP <- rnorm (1000, mean = mean(c(0.020, 0.040)), sd
= sd(c(0.020, 0.040)))

# Se calculan los percentiles 2.5% y 97.5%, que conforman
el intervalo del 95% de confianza.

lower_bound_RP <- quantile(Densidad_RP, 0.025)

upper_bound_RP <- quantile (Densidad_RP, 0.975)

# Se crea el histograma de la distribucidén simulada.
hist (Densidad_RP,
breaks = 20,

col = "lightblue",

border = "black",

main = "Histograma de Densidad de RP en RP\ncon
Intervalo del 95% de los Datos",

xlab = "Densidad de Defectos",

probability = TRUE)

# Se ahaden lineas verticales que marcan los limites del
95% de los datos simulados.

abline (v = lower_bound_RP, col = "red", 1lwd = 2, lty = 2)

abline (v = upper_bound_RP, col = "green", lwd = 2, lty = 2)

# Se agrega una leyenda que muestra los valores numéricos
de los percentiles calculados.
legend ("topright", legend = c(paste("Percentil 2.5%:",

round (lower_ bound_RP, 4)), paste("Percentil 97.5%:",
round (upper_bound_RP, 4))), col = c("red", "green"), lwd
= 2, lty = 2)
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# Simulacidén de Densidad de Defectos para la fase de
Andlisis y Revisidén (AR)

s.et.seed(42)

Densidad AR <— rnorm(1000, mean = mean(c(0.00675, 0.0105)),
sd = sd(c(0.00675, 0.0105)))

# Percentiles que representan el intervalo del 95% de
confianza.

lower_bound <- quantile (Densidad_AR, 0.025)

upper_bound <- quantile (Densidad_ AR, 0.975)

# Visualizacidén del histograma correspondiente a la fase AR.
hist (Densidad_ AR,

breaks = 20,

col = "lightblue",

border = "black",

main = "Histograma de Densidad de Defectos en AR\ncon

Intervalo del 95% de los Datos",
xlab = "Densidad de Defectos",
probability = TRUE)

# Lineas verticales que marcan el intervalo de confianza.
abline (v = lower_bound, col = "red", 1lwd = 2, 1lty = 2)
abline (v upper_bound, col = "green", lwd = 2, 1lty = 2)

# Leyenda con valores de percentiles.

legend ("topright", legend = c(paste("Percentil 2.5%:",
round (lower_bound, 4)), paste("Percentil 97.5%:",
round (upper_bound, 4))), col = c("red", "green"), lwd =
2, lty = 2)

# Simulacidén del esfuerzo en la fase de Pruebas (PR)

set.seed (42)

Densidad_Pruebas <- rnorm (1000, mean = mean(c(0.05, 0.3)),
sd = sd(c(0.05, 0.13)))

# Cédlculo del intervalo de confianza del 95%.
lower_bound_Pruebas <- quantile (Densidad_Pruebas, 0.025)
upper_bound_Pruebas <- quantile(Densidad_Pruebas, 0.975)

# Histograma del esfuerzo de pruebas.
hist (Densidad_Pruebas,

breaks = 20,

col = "lightblue",

border = "black",
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main = "Histograma de Densidad de Defectos en
Pruebas\ncon Intervalo del 95% de los Datos",
xlab = "Densidad de Defectos",

probability = TRUE)

# Lineas de percentiles (intervalo del 95%).

abline (v = lower_bound_Pruebas, col = "red", 1lwd = 2, lty =
2)

abline (v = upper_bound_Pruebas, col = "green", lwd = 2, lty
= 2)

# Leyenda con limites de intervalo.

legend ("topright", legend = c(paste("Percentil 2.5%:",
round (lower_bound_Pruebas, 4)), paste("Percentil 97.5%:",
round (upper_bound_Pruebas, 4))), col = c("red", "green"),
lwd = 2, lty = 2)

# Simulacidén de la densidad de defectos en pruebas (fase PR)

set.seed (44)

Densidad_Pruebas_defectos <- rnorm (1000, mean =
mean (c (0.002, 0.005)), sd = sd(c(0.002, 0.005)))

# Los valores negativos se convierten en absolutos para
evitar inconsistencias.
Densidad_Pruebas_defectos <- abs (Densidad_Pruebas_ defectos)

# Calculo del intervalo del 95%.
lower_bound_Pruebas_defectos <-

quantile (Densidad_Pruebas_defectos, 0.025)
upper_bound_Pruebas_defectos <-

quantile (Densidad_Pruebas_defectos, 0.975)

# Representacién visual de la distribucidén simulada.
hist (Densidad_Pruebas_defectos,

breaks = 20,

col = "lightblue",

border = "black",

main = "Histograma de Densidad de Defectos en

Pruebas\ncon Intervalo del 95% de los Datos",
xlab = "Densidad de Defectos",
probability = TRUE)

# Inclusidén de lineas de intervalo de confianza.

abline (v = lower_bound_Pruebas_defectos, col = "red", lwd =
2, lty = 2)
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abline (v = upper_bound_Pruebas_defectos, col = "green", lwd
= 2, lty = 2)

# Leyenda informativa.

legend ("topright", legend = c(paste("Percentil 2.5%:",
round (lower_bound_Pruebas_defectos, 4)), paste("Percentil
97.5%:", round(upper_bound_Pruebas_defectos, 4))), col =
c("red", "green"), 1lwd = 2, lty = 2)

F — — — — — - - - - - - - - - - - - - - - - -

# CARGA DE DATOS DE ENTRADA Y CREACION DE VARIABLES DEL
MODELO

Datos_Entrada <- read_excel ("Datos_Entrada.xlsx") # Se lee
el archivo de entrada.

Datos_Entrada <- as.data.table (Datos_Entrada) # Se
convierte en data.table para manipulacidén eficiente.

# Se inicializan las nuevas columnas que almacenardn los
valores minimos y maximos
# de esfuerzo y defectos esperados en cada fase del proceso.
Esfuerzo_Minimo_de_Revision <- as.numeric (rep (NA,
length (Datos_Entrada$ Numero de Iteracidén™)))
Esfuerzo_Maximo_de_Revision <- as.numeric (rep (NA,
length (Datos_Entrada$ Numero de Iteracidén’)))
Defectos_Minimos_Esperados_AR <- as.numeric (rep (NA,
length (Datos_Entrada$ Numero de Iteracidén™)))
Defectos_Maximos_Esperados_AR <- as.numeric (rep (NA,
length (Datos_Entrada$ Numero de Iteracidén™)))
Esfuerzo_Minimo_de_Ejecucion_de_Pruebas <-
as.numeric (rep (NA, length (Datos_Entrada$ Numero de
Iteracidén’)))
Esfuerzo_Maximo_de_Ejecucion_de_Pruebas <-
as.numeric (rep (NA, length (Datos_Entrada$ Numero de
Iteracidén™)))
Defectos_Minimos_Esperados_PR <- as.numeric (rep (NA,
length (Datos_Entrada$ Numero de Iteracidén™)))
Defectos_Maximos_Esperados_PR <- as.numeric (rep (NA,
length (Datos_Entrada$ Numero de Iteracidén™)))

# Las columnas se integran al objeto principal
"Datos_Entrada".

Datos_Entrada[, "Esfuerzo Minimo de Revisidén" :=
Esfuerzo_Minimo_de_ Revision]

Datos_Entrada[, "Esfuerzo Maximo de Revisioén" :=
Esfuerzo_ Maximo_de_ Revision]
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Datos_Entrada[, "Defectos Minimos Esperados AR"
Defectos_Minimos_Esperados_AR]
Datos_Entradal[, "Defectos Maximos Esperados AR"
Defectos_Maximos_Esperados_AR]
Datos_Entrada[, "Esfuerzo Minimo de Ejecucidén de Pruebas"
:= Esfuerzo_Minimo_de_FEjecucion_de_Pruebas]
Datos_Entrada[, "Esfuerzo Maximo de Ejecucidén de Pruebas"
:= Esfuerzo_Maximo_de_Ejecucion_de_Pruebas]
Datos_Entradal[, "Defectos Minimos Esperados PR"
Defectos_Minimos_Esperados_PR]
Datos_Entradal[, "Defectos Maximos Esperados PR"
Defectos_Maximos_Esperados_PR]

#______________________

# MODELO PREDICTIVO DE ESFUERZO Y DEFECTOS

# Este primer ciclo calcula el esfuerzo y defectos
esperados por iteracidén

# con base en las tasas derivadas de los percentiles
obtenidos en las simulaciones.

for (j in l:length (Datos_Entrada$ Numero de Iteracidn”) ) {

if (is.na(Datos_Entradalj, 2]) != T) {
# Calculo del esfuerzo en horas para revisién de

producto (RP).
Datos_Entrada[j, 7] <- round(Datos_Entradalj, 2] =*

0.020, 0)
Datos_Entrada[j, 8] <- round(Datos_Entradalj, 2] =
0.040, 0)

# Calculo de defectos esperados en la fase AR.

Datos_FEntrada[]j, 9] <- round(Datos_Entradalj, 2] =*
0.00675, 0)

Datos_Entrada[j, 10] <- round(Datos_Entradalj, 2] x*
0.0105, 0)

# Calculo del esfuerzo en horas para ejecucidén de

pruebas.

Datos_Entrada[]j, 11] <- round(Datos_Entradal]j, 2] =
0.005, 0)

Datos_FEntrada[]j, 12] <- round(Datos_Entradal]j, 2] =
0.3, 0)

# Calculo de defectos esperados en la fase de pruebas
(PR) .
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Datos_Entrada[j, 13] <- round(Datos_Entradalj, 2] x*
0.002, 0)

Datos_Entrada[j, 14] <- round(Datos_Entradalj, 2] =
0.005, 0)

#______________________

# AJUSTE DEL MODELO CUANDO EXISTEN DEFECTOS REALES EN LA
FASE AR
for (i in l:length (Datos_Entrada$ Numero de Iteracidn’))

{

# Si no hay defectos registrados, se calculan los valores

estandar.
if (is.na (Datos_Entradal[i, 4]) == T){

Datos_Entradal[i, 7] <- round(Datos_Entradali, 2] =
0.020, 0)

Datos_Entrada[i, 8] <- round(Datos_Entradali, 2] =
0.040, 0)

Datos_Entradal[i, 9] <- round(Datos_Entradali, 2] =*
0.00675, 0)

Datos_Entrada[i, 10] <- round(Datos_Entradali, 2] =*
0.0105, 0)

Datos_Entrada[i, 11] <- round(Datos_Entradali, 2] =*
0.005, 0)

Datos_Entradal[i, 12] <- round(Datos_Entradal[i, 2] =*
0.3, 0)

Datos_Entrada[i, 13] <- round(Datos_Entradal[i, 2] =*
0.002, 0)

Datos_Entrada[i, 14] <- round(Datos_Entradali, 2] =*
0.005, 0)

} else {

# Si existen defectos detectados en AR, se ajustan los

valores de PR
# restando los defectos ya encontrados para evitar
duplicidad en la estimacidn.
if ((Datos_Entradal[i, 13] + Datos_Entradali, 9] -
Datos_Entradali, 4]) < 0){

Datos_Entradal[i, 13] <- O
Datos_Entradal[i, 14] <- O

} else {
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190 # Calculo ajustado considerando los defectos ya
corregidos en AR.

191 Datos_Entrada[i, 13] <- round(Datos_Entradal[i, 2] =*
0.002, 0) +

192 round (Datos_Entradal[i, 2] * 0.00675, 0) -
Datos_Entrada[i, 4]

193
194 Datos_Entradal[i, 14] <- round(Datos_Entradal[i, 2] =*
0.002, 0) +

195 round (Datos_Entradal[i, 2] %= 0.0105, 0) -
Datos_Entradal[i, 4]

196 }

197 }

108 |}

199

2()()#_________ _____ - - - - - - - =
201 |# EXPORTACION DE RESULTADOS DEL MODELO
202 |library (openxlsx) # Libreria para exportar resultados a

Excel

201 |# Se genera el archivo de salida con los resultados finales
del modelo.

205 |write.xlsx (Datos_FEntrada, file =
"Datos_Salida_Modelo.xlsx", rowNames = FALSE)

207 |# Mensaje de confirmacidén en consola.

20s |cat ("Archivo 'Datos_Salida_Modelo.xlsx' generado
exitosamente en el directorio de trabajo:\n",
209 getwd (), "\n")
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