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Resumen

Este estudio evalua un enfoque basado en inteligencia artificial generativa para transformar
especificaciones funcionales de un sistema legacy en servicios de software, y determinar su
cumplimiento funcional, utilidad arquitectonica, incidencias y productividad estimada
frente al desarrollo tradicional. Se realizé un estudio de caso empirico observacional sobre
un sistema legacy real, cuya poblacion fue de 1.280 servicios generados con el modelo
Claude Opus 4.6 a partir de especificaciones estructuradas. Mediante muestreo intencional
por complejidad se seleccionaron los 500 servicios con tres 0 mas Story Points. Los datos se
recolectaron con pruebas automatizadas, revision manual, la herramienta de incidencias del
proyecto y una rabrica de cinco criterios para valorar la utilidad, aplicada por el arquitecto
lider y cerrada por consenso de tres arquitectos, sin calculo de concordancia entre
evaluadores. Los tiempos se estimaron a partir de la velocidad histdrica del equipo. De los
500 servicios, 425 (85 %) cumplieron las especificaciones sin ajustes y 75 requirieron
iteracion; se identificaron 85 incidencias, con predominio de las arquitectonicas (41 %), y
430 servicios (86 %) se clasificaron como utiles. El tiempo estimado por componente fue de
4 dias con el enfoque generativo y de 10 dias con el tradicional. Se concluye que la
inteligencia artificial generativa puede acelerar la transformacion de sistemas legacy y
producir servicios que cumplen las especificaciones y resultan ttiles, siempre que se integre
con validacion técnica, evaluacion arquitectonica, iteracion y supervision humana
especializada. Al tratarse de un Unico sistema y de tiempos estimados, los resultados deben
interpretarse con cautela.

MODERNIZATION OF LEGACY SYSTEMS WITH GENERATIVE
ARTIFICIAL INTELLIGENCE: EVALUATION OF THE TRANSFORMATION
OF FUNCTIONAL SPECIFICATIONS INTO SERVICES

Abstract

This study evaluates a generative artificial intelligence approach for transforming the
functional specifications of a legacy system into software services, and determines their
functional compliance, architectural usefulness, incidents, and estimated productivity
compared with traditional development. An observational empirical case study was
conducted on a real legacy system, whose population consisted of 1,280 services generated
with the Claude Opus 4.6 model from structured specifications. Through purposive
sampling by complexity, the 500 services with three or more Story Points were selected.
Data were collected through automated tests, manual review, the project's incident tool, and
a five-criterion rubric to assess usefulness, applied by the lead architect and settled by
consensus among three architects, without computing inter-rater agreement. Times were
estimated from the team's historical velocity. Of the 500 services, 425 (85%) met the
specifications without adjustments and 75 required iteration; 85 incidents were identified,
predominantly architectural (41%), and 430 services (86%) were classified as useful. The
estimated time per component was 4 days with the generative approach and 10 days with
the traditional one. It is concluded that generative artificial intelligence can accelerate the
transformation of legacy systems and produce services that meet the specifications and are
useful, provided it is integrated with technical validation, architectural assessment, iteration,
and specialized human supervision. Because the study covers a single system and relies on
estimated times, the results should be interpreted with caution.
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Introduccion

Los sistemas legacy continuan siendo relevantes

para numerosas organizaciones debido al
conocimiento funcional y las reglas de negocio
acumuladas durante su evolucion (Irani et al.,
2023). Sin embargo, presentan problemas
recurrentes: alto acoplamiento entre componentes,
costos elevados de mantenimiento (Crotty &
Horrocks, 2017), baja flexibilidad ante nuevos
requisitos y dependencia de conocimiento tacito
concentrado en pocos expertos (Hasan et al., 2023;

Sandborn 6 Prabhakar, 2015).

Ademas, la migracién es un proceso dificil y
costoso, y la falta de comprension y preparacion
figura entre las causas de muchos fracasos (Gholami
et al., 2017), lo que dificulta estimar con confianza

el esfuerzo necesario para transformar el sistema.

Para afrontar estos problemas, la literatura
reporta técnicas de modernizaciébn amplias, pero
poco consolidadas, que van desde el envolvimiento
de componentes hasta la reescritura completa y la
descomposicion hacia microservicios (Favero et al.,
2025). Estudios previos sefialan que rara vez se
documentan como

reproducible (Bakar et al., 2019; Pérez et al., 2011),

un proceso completo 'y
y que persiste la escasez de evidencia empirica
sobre los beneficios reales de cada enfoque (Féavero

et al.,2025).

La aparicion de los modelos de lenguaje de gran
escala (LLM, por sus siglas en inglés) ha

modificado el panorama de la ingenieria de
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software. Una revision sistematica de 395 articulos
publicados entre 2017 y 2024 evidencia su adopcion
creciente en tareas antes manuales, como la
generacion de coédigo, de pruebas y de
documentacién (Hou et al., 2024), lo que abre la
posibilidad de automatizar parcialmente procesos de

transformacion de software (Nguyen-Duc et al,

2023).

La evidencia sobre generacion de codigo se ha
consolidado sobre todo con benchmarks como
HumanEval (Chen et al, 2021), aunque sus
resultados no siempre se trasladan a codigo /egacy o
de dominio especifico. En la migraciéon de cédigo
legacy hacia lenguajes modernos, estudios recientes
muestran que los LLM pueden capturar la logica de
negocio original y producir implementaciones
funcionalmente equivalentes en un porcentaje
significativo de los casos evaluados (Gandhi ef al.,

2024).

No obstante, la mayor parte de esa evidencia
proviene de lenguajes y tareas modernas, y los
estudios sobre sistemas legacy, en particular sobre
procesos de transformacién completos y no solo
traduccion de fragmentos, siguen siendo escasos

(Diggs et al., 2024).

En la literatura consultada se encontraron pocos
estudios que evaluen un volumen considerable de
especificaciones funcionales de un sistema /legacy
real y reporten, de forma conjunta, el cumplimiento
funcional, los tipos de incidencias técnicas y la

productividad frente a un proceso tradicional.
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Comprender en qué medida y en qué condiciones
esta tecnologia puede apoyar la modernizacion es
relevante para las organizaciones que deben decidir
si adoptarla. Este estudio busca aportar evidencia
empirica a ese vacio. Entendiendo que la
Inteligencia Artificial (IA) se ha desarrollado desde
distintas perspectivas y modelos, siendo los mads
prometedores son aquellos que intentan imitar al ser
humano o aquellos que generan produccion a partir
del ideal racional (Duarte y Chacon, 2022), el
objetivo de la investigacion es evaluar un enfoque
basado en inteligencia artificial generativa para
transformar especificaciones funcionales de un
sistema legacy real en servicios de software,
mediante un estudio de caso empirico observacional
de 500 servicios con tres o mas Story Points. Se
analizan el cumplimiento funcional, la validacion
técnica y arquitectonica, la clasificacion de
incidencias y la productividad estimada frente a un

proceso de desarrollo tradicional.
Metodologia
Disefio de la investigacion

El estudio se desarroll6 como un estudio de caso
empirico observacional (Runeson y Host, 2009), con
un componente de evaluacion estructurada, sobre un
proyecto real de transformaciéon de un sistema
legacy. No corresponde a un disefio experimental,
porque no hubo asignacion aleatoria de las
especificaciones a los enfoques comparados ni
manipulacion controlada de variables. Su proposito

fue evaluar el comportamiento de un enfoque

. MODERNIZACION DE SISTEMAS LEGACY CON INTELIGENCIA ARTIFICIAL GENERATIVA:
EVALUACION DE LA TRANSFORMACION DE ESPECIFICACIONES FUNCIONALES EN SERVICIOS

Yon Yeismer Cornelio Espejo Bohdrquez

basado en inteligencia artificial generativa al
transformar especificaciones funcionales existentes
en servicios de software, en dos dimensiones: la
calidad de los servicios generados (cumplimiento
funcional, validacién técnica y arquitectonica, e
incidencias) y la productividad, estimada como el
tiempo de desarrollo frente a un proceso tradicional

de referencia.

Ambas dimensiones, evaluadas de forma
conjunta, constituyen el marco de evaluacion
multidimensional del estudio, que integra cinco
componentes: el cumplimiento funcional inicial
(IFCR), la wvalidacién técnica (compilaciéon vy
pruebas unitarias y de integracion), la utilidad
arquitecténica (rabrica de cinco criterios), la
clasificacion de incidencias por tipo y el tiempo de
desarrollo estimado. La unidad de anélisis fue el
servicio o componente generado a partir de cada
especificacion. La secuencia general (Figura 1)
comprendid la generacion, la evaluacion funcional,
la validacién técnica, la evaluacion arquitectonica y
la iteracion de los componentes que no cumplieron.
De este modo, la inteligencia artificial generativa se
empled dentro de un proceso supervisado y no como

un mecanismo autdénomo.
Poblacion y muestra

La poblaciéon estuvo constituida por los 1.280

servicios generados a partir de las 1.280
especificaciones funcionales del sistema legacy
objeto de estudio; cada especificacion produjo

exactamente un servicio. La complejidad de cada
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Figura 1

Proceso de transformacion y evaluacion de los servicios

Generacion con
inteligencia
artificial generativa

Especificacion
funcional

Compilacién y
pruebas unitarias
y de integracion

Servicio generado

Evaluacion

Evaluacién funcional . ..
arquitecténica

No: nueva especificacion e iteracion

Si
w Componente aceptado

Fuente: elaboracion propia (2026).

servicio se midio con los Story Points asignados por
el equipo del proyecto antes de la generacion
(Tawosi et al., 2023), en una escala de Fibonacci (1,
2, 3, 5, 8), por lo que reflejan la complejidad

estimada a priori y no el esfuerzo posterior.

La muestra fue de 500 servicios, seleccionada
mediante un muestreo intencional por criterio de
complejidad (Etikan et al., 2016): se incluyeron
todos los servicios con tres o mas Story Points,

mientras que los 780 restantes tenian uno o dos

(Tabla 1). La muestra no es aleatoria, y las
conclusiones se refieren principalmente a servicios

de complejidad relativamente mayor.
Configuracion técnica del enfoque

La transformacion se implementd con Claude
Opus 4.6 (Anthropic), accedido mediante la API de
Claude a través de la herramienta de orquestacion
Kilo Code, que coordind la interaccion entre las
especificaciones, el codigo legacy y el modelo. En

lugar de instrucciones escritas manualmente, un

Tabla 1

Estadisticas descriptivas de los Story Points en los servicios generados

Estadistico Total (n =1.280) Seleccionados (7 =500) No seleccionados (n = 780)
Minimo 1 3 1

Maximo 8 2

Media 3,04 5,48 1,48

Mediana 5 1

Desviacion estandar 2,37 2,07 0,50

Percentil 25 1 3 1

Percentil 75 5 8 2

Fuente: elaboracion propia (2026)
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agente de estandarizacion transformé el backlog del
proyecto en especificaciones funcionales detalladas,
conformes con el marco OpenSpec, que fueron la

entrada principal del proceso generativo.

El codigo fuente legacy se proporciond como

referencia ~ cruzada,  para  contrastar las

especificaciones 'y los servicios con el
comportamiento real del sistema, y se incorpord un
mecanismo de  generacion aumentada  por
recuperacion (RAG, por sus siglas en inglés) (Lewis
et al., 2020) basado en embeddings, que recuperaba
informacion de la documentacion producida durante
el desarrollo. El flujo de OpenSpec se ejecutd en
seis etapas secuenciales, cada una con una
temperatura configurada (Explore, 0,4; Proposal,
0,2; Specs, 0,1; Design, 0,2; Tasks, 0,1; Apply/
Code, 0,2): valores bajos donde se requeria fidelidad
a la especificacion y valores algo mayores en
exploracion 'y disefio. Los servicios se
implementaron en Java con el framework WebFlux,
en una arquitectura reactiva orientada a eventos

(Margara & Salvaneschi, 2018).
Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

La recoleccion de datos se baso en la observacion
estructurada del proceso y en el andlisis de los
registros del proyecto. Los mismos 500
componentes se sometieron a cuatro evaluaciones.
Primero, el cumplimiento funcional: se verifico,
mediante pruebas automatizadas y revision manual,
la correspondencia entre el comportamiento

implementado y la especificacion de origen, con una
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clasificacion binaria. Un componente se considero
correcto si cumplia la especificacion sin requerir
cambios; en caso contrario, requirié ajustes y una

nueva iteracion de la especificacion.

Segundo, la wvalidaciéon técnica, con la
compilacién y las pruebas unitarias y de integracion
como instrumentos, que aportaron evidencia
complementaria para detectar problemas, pero no

fueron por si solas el criterio de cumplimiento.

Tercero, la clasificacion de las incidencias
detectadas, registradas con la herramienta del
proyecto, en sintacticas (estructura o sintaxis del
codigo), semanticas (comportamiento distinto del
esperado) y arquitectonicas (inadecuacion a los
criterios de la arquitectura objetivo). Una incidencia
no equivale a un componente: un componente que
requirid iteracion pudo presentar una o mas

incidencias.

Cuarto, la evaluacion arquitectonica, en la que el
arquitecto lider clasificd cada componente como util
0 innecesario mediante una rubrica de cinco
criterios binarios: pertinencia funcional
(corresponde a una funcionalidad requerida),
integracion arquitectonica (se ajusta a los patrones y
capas definidos), reutilizacion (evita duplicar
funcionalidad

existente),  cumplimiento  de

estandares (adhiere a las convenciones de
codificacion y diseiio del proyecto) y necesidad en
la arquitectura objetivo (no es redundante ni
prescindible). Cada componente obtuvo un puntaje

de 0 a 5. El puntaje orientd la decision, pero la
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clasificacion ~ final = ponder6 los  criterios
incumplidos. Finalmente, los registros historicos de
la herramienta de gestion del proyecto (Jira), con los
Story Points y los dias de las historias ya
desarrolladas, se emplearon para calcular la velocity

del equipo.
Procesamiento y analisis de los datos

Se emplearon dos métricas sobre los 500
componentes. La Tasa de Cumplimiento Funcional
Inicial (IFCR, por [nitial Functional Compliance
Rate) es la proporcion de componentes que

cumplieron la especificacion sin requerir ajustes:

IFCR — Ncorractoﬂ % 1[":'
Narfz!ufzdos
425

IFCR = — % 100 = 85 %
500

La utilidad es la proporciéon de componentes

clasificados como Tutiles por el equipo de
arquitectura:
Utilidad = —22_ % 100

graluacdos
430
Utilidad = —— X 100 = 86 %
500

Ambas miden dimensiones distintas: la IFCR
mide el cumplimiento inicial de la especificacion,
no la tasa final tras las iteraciones, y la utilidad mide

la valoracion arquitectonica.
Modelo de estimacion de tiempos

El tiempo de desarrollo se analizd con un modelo
de dos pardmetros, calibrado con los registros de la

herramienta de gestion del proyecto (Jira) y
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aplicado a los Story Points de cada servicio, y no
con la duracion individual de cada componente. El
primero es la velocity histérica del equipo con el
enfoque tradicional (v), expresada en dias por Story
Point y calculada con las 500 historias (cada
historia corresponde a un servicio) desarrolladas con
el enfoque tradicional entre el 1 de febrero y el 1 de
mayo de 2026, antes de incorporar la inteligencia
artificial generativa, y con dias habiles que
corresponden a la duraciéon de cada historia (tiempo

transcurrido) y no al esfuerzo-persona.

El segundo, es un factor de aceleracion (f),
obtenido de los mismos 500 servicios, desarrollados
posteriormente con el enfoque generativo, como la
razén entre los tiempos medios de ambos enfoques
(10/4 = 2,5). Para un servicio i con SP; Story Points,
los tiempos con el enfoque tradicional y con el

generativo se estimaron como:

Tiraas = SP X v
T .
Tg’an,i = f?’;dsf

El tiempo asi estimado corresponde al ciclo

completo de trabajo (elaboracion de las

especificaciones con  OpenSpec, generacion,
validacion, correccion, iteracion y pruebas). Como
cada historia corresponde a un servicio, la
comparacion es pareada: los mismos 500 servicios
se desarrollaron primero con el enfoque tradicional

y después con el generativo.

Para comparar ambos enfoques se calcularon la
diferencia de tiempos, AT = Tadicional — Teenerativos Y

la razon de productividad temporal, RT = Ty adicionar /
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T gencrativo- PoOr construccion, RT es igual a f'en todos
los servicios; por tanto, la razon de productividad no
constituye un resultado independiente del modelo,
sino la expresion del factor de aceleracion adoptado,
y la comparacion es una estimacion condicionada a ese
parametro y no una contrastacion estadistica

independiente de los tiempos por componente.

Los tiempos medios estimados por componente
fueron de 10 dias con el enfoque tradicional y de 4 dias
con el generativo, con una media de 5,48 Story Points en
los 500 servicios (Tabla 1). Con estos valores, la velocity
equivalente es de 1,82 dias por Story Point (10/5,48) con
el enfoque tradicional y de 0,73 (4/5,48) con el

generativo, y el factor de aceleracion es de 2,5 (10/4).

La Tabla 2 desagrega los tiempos segun la categoria
de Story Points, con v= 1,82y f=2,5. Como el modelo
es lineal, la diferencia absoluta de tiempo crece con la
complejidad del servicio, mientras que la razén entre

ambos enfoques se mantiene constante.

Para examinar la sensibilidad de la estimacion al
factor adoptado se calcularon escenarios: con
factores de 1,5, 2,0 y 3,0, el tiempo generativo
medio seria de 6,7, 5,0 y 3,3 dias, lo que equivale a

reducciones de 33 %, 50 % y 67 %,
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respectivamente, frente a los 10 dias del enfoque
tradicional. Como las diferencias entre componentes
derivan de esta conversion y no de observaciones
independientes, no se realizd analisis inferencial
(pruebas de hipotesis, intervalos de confianza o
tamafio del efecto). Tampoco se reporta la
dispersion de la velocity entre sprints ni la del factor
entre historias, por lo que 1,82 dias por Story Point

y 2,5 deben leerse como valores promedio.
Validez y confiabilidad

Para reducir la subjetividad de la evaluacion
arquitectonica se emple6 una rabrica estructurada de
criterios binarios, y las clasificaciones fueron
revisadas y cerradas por consenso por un equipo de
tres arquitectos. Al no ser una evaluacion ciega e
independiente, no se calculdé un coeficiente de
concordancia entre evaluadores, lo que se reconoce

como limitacion.

La compilacion y las pruebas unitarias y de
integracion aportaron evidencia técnica verificable
sobre los componentes. Por ultimo, el estudio se
realizd sobre un Unico sistema, con tiempos

estimados y no medidos de forma independiente,

Tabla 2
Tiempo estimado por servicio segun Story Points
Story Points Servicios (n) Tradicional (dias) Generativo (dias) AT (dias)
3 153 5,5 2,2 3.3
5 165 9,1 3,6 5,5
8 182 14,6 5,8 8,8
Total / media (5,48) 500 10,0 4,0 6,0

Fuente: elaboracion propia (2026)
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por lo que los resultados deben interpretarse en el

contexto del proyecto estudiado.
Resultados y discusion

De los 500 servicios evaluados, 425 (85 %)
cumplieron la especificacion sin ajustes y 75
requirieron iteracion; se identificaron 85 incidencias
y 430 servicios (86 %) fueron clasificados como
utiles. El tiempo estimado por componente fue de 4
dias con el enfoque generativo y de 10 dias con el
tradicional. En los apartados siguientes se presentan
los resultados por dimension y se discuten a la luz

de la literatura.
Cumplimiento funcional e iteraciones

De los 500 servicios evaluados, 425 (85 %)
cumplieron la especificacion funcional sin requerir
ajustes, lo que corresponde a una IFCR del 85 %.
Los 75 servicios restantes (15 %) requirieron entre 2
y 3 intentos de generaciéon en total, incluido el
inicial, con un promedio de 2,51, y todos alcanzaron
finalmente el cumplimiento funcional esperado, de
modo que ningin componente de la muestra quedo
sin resolver. Este resultado debe interpretarse con
cautela frente a los benchmarks genéricos de
generacion de coédigo. HumanEval, ampliamente
usado para evaluar modelos en tareas de
programacion desde cero, reportd tasas de éxito
mucho menores en los primeros modelos evaluados,
como el 28,8 % de Codex en su version original
(Chen et al., 2021), aunque los modelos posteriores
han mejorado de forma considerable. Sin embargo,

la comparacion no es directa: HumanEval evalua
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problemas algoritmicos autocontenidos a partir de
una descripcion abierta, mientras que este estudio
evalu6 la transformacién de especificaciones ya
estructuradas y ancladas a un sistema /egacy con

contexto arquitectonico explicito.

En ese sentido, el 85 % es mas comparable con
los estudios de migracion de codigo legacy, donde
se han reportado tasas de equivalencia funcional
similares cuando el modelo dispone de contexto
estructurado y de referencia al codigo original
(Gandhi et al.,, 2024). Esto sugiere que las
especificaciones estructuradas y el codigo legacy
como referencia cruzada pudieron contribuir al nivel
de cumplimiento alcanzado, aunque el disefio del
estudio no permite aislar su efecto frente a la

capacidad del modelo.
Clasificacion de incidencias

Durante la evaluacion se identificaron 85
incidencias (Tabla 3). La categoria mas frecuente
fue la arquitectonica (35 casos, 41 %), seguida de la
semantica (30 casos, 35 %) y la sintactica (20 casos,
24 %). Estas 85 incidencias no deben sumarse a los
500 servicios ni compararse con los 75
componentes que requirieron iteracion, porque un

mismo servicio puede presentar una 0 mas

incidencias.

El predominio de las incidencias arquitectonicas
es coherente con la evidencia reciente sobre las
limitaciones de los modelos de lenguaje en tareas de
disefio estudio

arquitectonico:  un empirico

controlado encontr6 que su desempefio se degrada
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de forma marcada al aumentar la complejidad
arquitectonica del problema, incluso cuando el
sintdcticamente correcto

codigo es

(Hadjichristofi et al., 2026).

generado

Una explicacion plausible es que las decisiones
estructurales, como los limites de servicio, los
patrones de comunicacion o la separacion de
responsabilidades, dependen de un contexto que con
frecuencia no estd completamente explicito en una
especificacion funcional individual (Esposito ef al.,

2026).

Este estudio no midid el tiempo de correccion
por tipo de incidencia, por lo que no puede afirmar

qué categoria es mas costosa de resolver.

Utilidad arquitecténica

La evaluacion arquitectonica clasificdé 430
servicios (86 %) como utiles y 70 (14 %) como
innecesarios. El puntaje de la ribrica se relacion6 de
manera clara con la clasificacion final (Tabla 4): el
99,6 % de los componentes con puntaje 5 fue util y
el 100 % de los de puntaje 0 fue innecesario,

mientras que en el rango intermedio (puntaje 3) la
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clasificacion fue menos determinista, con un 67,8 %
de utilidad, lo que refleja los casos en que el equipo
debid ponderar los criterios incumplidos. Entre los
70 servicios innecesarios, los criterios incumplidos
con mayor frecuencia fueron la reutilizacion
(61,4 %), la pertinencia funcional (60,0 %) y la
necesidad en la arquitectura objetivo (55,7 %). La
IFCR y la utilidad miden dimensiones distintas, por
lo que sus valores no son intercambiables ni
necesariamente  coinciden en los  mismos
componentes. De los 425 servicios que cumplieron
la especificacion sin ajustes, 361 (84,9 %) fueron
utiles y 64 (15,1 %) innecesarios; de los 75 que
requirieron iteracion, 69 (92,0 %) fueron utiles y 6
(8,0 %) innecesarios (Tabla 5). Asi, 64 de los 70
servicios innecesarios (91,4 %) habian cumplido la
especificacion sin ajustes, y 69 de los 75 servicios
iterados terminaron siendo valiosos. Un servicio
puede, por tanto, satisfacer la especificacion y
resultar redundante para el arquitecto, mientras que
otro puede requerir una iteracion y terminar siendo

util, lo que respalda la necesidad de una evaluacion

multidimensional.

Tabla 3

Clasificacion de las incidencias identificadas

Categoria Numero de incidencias Porcentaje
Sintacticas 20 24 %
Semanticas 30 35 %
Arquitectonicas 35 41 %
Total 85 100 %

Fuente: elaboracion propia (2026).

10
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Tabla 4
Relacion entre el puntaje de la rubrica y la clasificacion final
Puntaje Innecesario Util Total % ttil

0 5 0 5 0,0 %
1 15 1 16 6,2 %
2 23 1 24 4,2 %
3 19 40 59 67,8 %
4 7 149 156 95,5 %
5 1 239 240 99,6 %
Total 70 430 500 86,0 %
Fuente: eclaboracion propia (2026)
Tabla 5
Cruce entre cumplimiento funcional inicial y utilidad arquitectonica
Cumplimiento funcional inicial Util Innecesario Total
Cumplié sin ajustes 361 (84,9 %) 64 (15,1 %) 425
Requiri6 iteracion 69 (92,0 %) 6 (8,0 %) 75
Total 430 70 500

Fuente: elaboracion propia (2026) Porcentajes calculados por fila.

Productividad estimada

El tiempo estimado de desarrollo por componente
fue de 4 dias con el enfoque basado en inteligencia
artificial generativa y de 10 dias con el enfoque
tradicional, lo que equivale a una diferencia de 6
dias (AT), una reduccién aproximada del 60 % y
una razén de productividad temporal de 2,5 (RT).
Ambos tiempos corresponden al ciclo completo de
trabajo, que incluye el analisis y la especificacion,
las iteraciones y las pruebas, por lo que Ila
comparacion ya incorpora el costo de la correccion.
Una reduccion de esta magnitud es comparable a la

reportada en un experimento aleatorizado con

11

programadores profesionales, que encontr6 una
disminucion del 55,8 % en el tiempo de finalizacion
de una tarea al usar GitHub Copilot frente a un

grupo de control (Peng ef al., 2023).

Sin embargo, ese estudio midid tiempos reales en
la escritura de codigo nuevo, mientras que aqui los
tiempos son estimaciones derivadas de la velocity,
por lo que la comparacion es solo referencial. Una
posible explicacion es que parte del ahorro no
provenga de escribir cddigo mas rapido, sino de
reducir el esfuerzo de comprender el sistema
existente e interpretar reglas de negocio ambiguas,

que se desplaza hacia la formalizacion previa de las
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especificaciones (Hou et al., 2024; Sergeyuk et al.,
2025). Esta hipotesis no pudo contrastarse porque
no se registraron tiempos por fase. Ademas, el
resultado no implica que cualquier proceso asistido
por inteligencia artificial sea 2,5 veces mas rapido:
corresponde al contexto, al tipo de componentes y a
las condiciones del proyecto estudiado. Con factores
de aceleracion entre 1,5 y 3,0, la reduccién estimada
variaria entre 33 % y 67 %, de modo que la

magnitud del beneficio depende del factor adoptado.

En conjunto, los resultados sugieren que la
inteligencia artificial generativa es mas Util como
acelerador de la transformacion de especificaciones
que como generador autonomo de arquitectura. Esto
tiene una implicacién practica: la inversion en
especificaciones estructuradas y en validacion
arquitectonica parece ser una condicion para obtener
el beneficio y no un costo adicional, y la supervision
humana deberia priorizarse en la evaluacion de la
coherencia arquitectonica mas que en la revision
sintactica, que puede automatizarse mediante
compilaciéon y pruebas. Ademds, una revision
sistematica de 395 articulos sefiala que la mayor
parte de la evidencia proviene de tareas aisladas y
no de procesos de transformacion completos sobre
sistemas reales (Hou et al, 2024); este estudio
aporta evidencia de un proceso completo, de la
especificacion al servicio, sobre 500 componentes

de un sistema /egacy real.

En cuanto a las limitaciones del estudio, primero,
se realiz6 sobre un Unico sistema /egacy, por lo que

los resultados no pueden generalizarse a otros

12
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sistemas o dominios. Segundo, la muestra no fue

aleatoria: se selecciond6 por un criterio de
complejidad (tres o mas Story Points), lo que sitiia
el estudio en un enfoque observacional y limita las
servicios  de

conclusiones a complejidad

relativamente mayor.

Tercero, la evaluacion arquitectdnica se cerrd por
consenso de un equipo de tres arquitectos y no
mediante una evaluacion ciega e independiente, por
indice de

lo que no se pudo calcular un

concordancia entre evaluadores y no puede

descartarse la influencia de la dinamica del
consenso en la zona intermedia de puntaje; ademas,
el criterio de necesidad en la arquitectura objetivo se
solapa conceptualmente con la clasificacion de

utilidad.

Cuarto, los tiempos de ambos enfoques se
estimaron a partir de la velocity del equipo aplicada
a los Story Points de cada componente, y el factor
de aceleracion se obtuvo de los mismos 500

servicios  desarrollados  posteriormente  con
inteligencia artificial generativa, por lo que la
comparacion depende de un tnico factor promedio y
no permite descartar efectos de aprendizaje: al
tratarse de los mismos servicios, desarrollados
primero de forma tradicional y después con
inteligencia artificial generativa, el conocimiento
previo de la funcionalidad puede haber reducido el
tiempo del segundo enfoque. Ademds, los Story
Points son estimaciones de expertos que pueden no
reflejar con exactitud el esfuerzo real (Tawosi et al.,

2022). Como la variabilidad entre componentes esta
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determinada por su categoria de Story Points, no fue
posible aplicar pruebas inferenciales ni calcular
intervalos de confianza. Por ello, la comparacion de
4 y 10 dias debe leerse como una estimacion de
productividad y no como una medicion con

variabilidad muestral propia.

Se recomienda ampliar la evaluacion a otros
sistemas legacy, dominios y niveles de complejidad;
comparar distintos modelos y configuraciones;
registrar tiempos reales por fase para validar el
modelo de productividad; y profundizar en la
automatizacion de la evaluacion arquitectonica y de

la clasificacion de incidencias (Kavitha ef al., 2025).

Para finalizar cabe destacar que los desafios a los
que se enfrentan las sociedades yla comunidad
cientifica y académica son complejos; sin embargo,
también se es testigo de un momento historico en el
que la colaboracion y la innovacion pueden

transformar la realidad.

La globalizacion, la interconexion y la
sostenibilidad no son meros conceptos, sino pilares
que definen la época y que determinardn el legado
que se dejara a las generaciones futuras (Ramirez,

(2025).
Conclusiones

El objetivo del estudio fue evaluar un enfoque
basado en inteligencia artificial generativa para
transformar especificaciones funcionales de un
sistema legacy real en servicios de software. Los

resultados permiten concluir que el enfoque logra
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que la mayor parte de los servicios evaluados
cumpla la especificacion sin ajustes y que la gran
mayoria resulte util para la arquitectura objetivo, y
que los componentes restantes se resuelven
mediante iteracion sobre la especificacion. Las
incidencias se concentran en el plano arquitectonico
mas que en el sintactico, lo que indica que la
validacion técnica automatizada es necesaria pero
insuficiente. En productividad, la estimacién
disponible apunta a una reduccidén sustancial del
tiempo de desarrollo por componente, aunque, al
tratarse de una estimacion y no de una medicion,

este resultado debe tomarse como indicativo.

La principal conclusién es que la inteligencia
artificial generativa puede emplearse como un
mecanismo de transformacion asistida, siempre que
se integre con especificaciones estructuradas,

validacion  funcional y técnica, evaluacion

arquitectoOnica e iteracion.

Los resultados no respaldan una automatizacion
autéonoma, sino un proceso controlado en el que la
generacion

automatica 'y la  supervision

especializada trabajan conjuntamente, con la
supervision humana concentrada en la coherencia
arquitectonica. Asimismo, el estudio propone un
marco de evaluacion multidimensional que podria

aplicarse en otros proyectos de modernizacion.
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