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ABSTRAKT

Disertac¢ni prace je zamérena na vyzkum v oblasti softwarového inzenyrstvi speci-
ficky na ziskdvani odhadu ¢asového usili. Ziskavani presnéjsich odhadu je jednou
z kritickych ¢asti cyklu softwarového vyvoje. Tato prace jako celek ma pfispét
k vytvoreni frameworku pro presnéjsi odhad tohoto tsili pomoci metod symbo-
lické regrese. V préci jsou feSeny zejména vlastnosti a nastaveni tohoto nového
frameworku, tak aby poskytoval zpresnéni odhada ¢asového tsili. Byly feSeny
otazky linearity mezi odhadem a skuteénym casovym tsilim, dale moZznosti op-
timalizace frameworku, jak pomoci sniZzeni velikosti prohledavaného prostoru,
tak zménou ucelové funkce. Dale je v praci porovnan odhad pomoci nového fra-
meworku s odhady vypocitanymi dalsimi zkoumanymi algoritmy. Framework byl
testovan na dvou datasetech s kifzovou validaci. Na datasetu s mensim poctem
vzorkii dosahuje prezentovany framework primérné relativni chyby 40 %, coz je
zpfesnéni oproti ostatnim pouzitym metodam v priaméru az 20 % a oproti stan-
dardni UCP rovnici az o 18 %. Na vétsim datasetu se primérna relativni chyba
pohybuje na hodnoté 8 %, ktera je srovnatelna s ostatnimi pouzitymi metodami

a taktéZ zpfesnénim oproti UCP rovnici aZ o 18 %.

SUMMARY

This thesis is focused on research in the field of software engineering; specifically
on obtaining estimates of time effort. Obtaining more accurate estimates is one
of the critical parts of the software development cycle. This work as a whole
is intended to contribute to the creation of a framework for more accurate ef-
fort estimation. Presented effort estimation framework using symbolic regression
methods. This work deals mainly with the properties and settings of this new
framework, so as to provide a refinement of estimates of time effort. The issues of
linearity between the estimate and the actual time effort were being undertaken,
as well as the possibilities of optimizing the framework. Furthermore, this thesis

compares the estimates using a new framework with estimates providing other



models used in this field. This new framework was tested on two datasets with a
cross-validation technique. On a dataset with a smaller number of samples, the
presented framework achieves an average relative error of 40 %. This result is up
to 20 % on average more accurate compared to other methods. And also up to
18 % more accurate compared to the standard UCP equation. On a larger da-
taset, the average relative error is around 8 %, which is comparable to the other
methods used. Moreover, these results on a larger dataset are also a refinement

of up to 18 % compared to the UCP equation.
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1 Uvod

Softwarova feSeni jsou nedilnou soucasti ekonomického riistu témér ve vSech
prumyslovych odvétvich. M4 vsak také velké socialni dopady jak dokldda studie
Beckert et al. [6]. Vétsina dnesniho zboZi a sluZeb je Casteéné nebo z vétsiny
realizovana formou softwarového systému. Z tohoto divodu naSe zavislost na
softwaru neustéale roste. Mnoho produktii, které byly tradi¢né realizovany for-
mou hardwaru jsou dnes TeSeny formou softwaru. Zaroven velikost a komplexita
téchto softwarovych systému rychle nariista a software nyni musi spliiovat mnoho
tézce splnitelnych podminek. Musi byt rychly, vice inteligentni, musi snizovat své
hardwarové naroky, musi byt lehce udrzovatelny atd.

Vyvoj softwaru je téZ velmi zavisly na lidskych zdrojich. VétSina prace na
softwaru je intelektualni a do jisté miry kreativni lidskd ¢innost, coz pfindsi do
vyvoje softwaru mnoho neurcitosti. Tradi¢né je odhad ¢asového tsili vyuzivan
pro planovani a sledovani zdroji, napiiklad mnozstvim vyvojait potifebnych pro
dokonéeni softwarového projektu, a podobné. Proto rostou na diileZitosti metody
pro odhadovani ¢asového tsili. Odhad ¢asového tsili v softwarovém inZzenyrstvi
je definovéan jako tsili nutné k dokoné¢eni softwarového projektu [48]. A je jednou

ze zékladnich ¢asti tak zvané podpory softwarového procesu [22, 50, 113].

Odhad usili by mél slouzit jako opora pro fizeni a spravné rozhodovani, proto
je nutné poskytnout projektovym manazerim presné odhady tohoto tsili. Presny
odhad je takovy, ktery poskytne projektovému manazerovi oporu a vedeni k
dosazeni uspésného projektového Fizeni a uspédného dokonceni projektu [109].
Pfesné odhady poméahaji vytvorit plan, podle kterého se bude vyvojovy cyklus
fidit. Odhad ¢asového tsili nebude nikdy tuplné pfesny a v konec¢ném disledku
muze byt bud podhodnocen nebo nadhodnocen. Podhodnoceni vznika v pripadg,
kdy realna hodnota je vyssi nez nas odhad. Pri podhodnocenych odhadech ¢aso-
vych naro¢nosti pak miize dochéazet k nedodrzovani terminii vyvoje a psychického
tlaku na vyvojovy tym. Naproti tomu nadhodnoceni vznika v piipadé, kdy realné
hodnota je nizsi nez nas odhad. V tomto pripadé softwarové spoleénost nadhod-
notila cenu za vyvoj nového softwarového produktu a doslo tak k prekroceni

rozpoctu.
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1.1 Motivace a hlavni myslenky disertac¢ni prace

Z ¢lankt The Chaos Report [105] vyplyva, Ze priblizné 43 % vyvijeného softwaru
je vyvinuto se zpozdénim a nebo s pfekro¢enim rozpoctu, proto je nesmirné du-
lezité se této Casti softwarového inZenyrstvi vénovat. Souvislost s témito alarmu-
jicimi ¢isly mize mit pravé i odhad usili. Odhad usili je jednim z néstroju pro
spravné rozhodovani v dobé vyvoje softwaru. Softwarovy manaZer miize na za-
kladé nespravného odhadu €init nespravna rozhodnuti, coz mize vést minimalné
k prekroceni rozpoctu.

Hlavni motivaci pro tento vyzkum je tedy vytvofit framework, ktery pomiize
projektovym manazerim odhadovat toto ¢asové usili presnéji a nebude klast

zvysené naroky na jejich znalosti v oblasti statistiky a strojového uceni.

Dalsf myslenkou této prace je dilezitost odhadu usili v ranych fazich vy-
voje softwaru, nejlépe v dobé analyzy pozadavki [47|. Z tohoto divodu byl pro
tento vyzkum pouzit zplisob vypocétu parametri projektu zalozeny na metodé
Use Case Points (dale UCP). Toto FeSeni poskytne odhad parametru projektu
v ranych fazich vyvojového cyklu. Tyto odhady parametri projektu budou dale

zpracovany frameworkem prezentovanym v této praci.

Vyvoj softwaru je velmi komplexni ¢innosti, kterd zahrnuje spoustu faktori
jako je napf. velikost vyvojového tymu, pouzity programovaci jazyk, zkusenosti
vyvojového tymu s danou problematikou atd. V redlném vyvoji nemuseji byt
vztahy mezi odhadem a dokon¢enim softwarového systému vzdy linearni a za-
hrnuji velké mnozstvi neurcitosti. Na zékladé této myslenky musi byt v navrho-
vaném frameworku zahrnuty metody, které dokézi vytvorit matematické modely
s nelinearnimi prvky a zaroven se model musi vypofadat s jistym mnozZstvim
neurcitosti. Proto pouziti vhodnych metod umélé inteligence, jako je napf. ana-
lytické programovani, muze byt cestou ke zpresnovani odhadi ¢asovych naroc-
nosti. Prace si klade za cil vytvorit novy framework, ktery pomoci metod umélé
inteligence umozni pro uzivatele zjednodusit a hlavné zptesnit odhady ¢asovych

néro¢nosti softwarovych projekti.
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2 C(Cile diserta¢ni prace

V nasledujici kapitole budou definovany hlavni a diléi podpurné cile disertacni

prace vychézejici z jeji motivace a hlavnich myslenek. Realizace hlavniho cile

diserta¢ni prace predpokladé naplnéni dil¢ich podplrnych cilt disertacni prace.

2.1

2.2

Hlavni cil

Navrh frameworku k ziskéni presnéjsich odhadt ¢asovych narocnosti soft-
warovych projekti

Dilé¢i podpirné cile

Provést reSersi poznatki domaci i svétové odborné literatury tykajici se

odhadi ¢asovych néroc¢nosti softwarovych projekti
Ziskani datovych sad pro experimenty a simula¢ni studie
Omezeni vlivu lidského faktoru na odhady ¢asovych narocnosti

Kritické ovéfeni moznosti pouziti linearnich modelt pro odhad ¢asovych

néaro¢nosti softwarovych projekti

V névaznosti na teoretickd vychodiska ziskané kritickou literarni resersi do-

stupnych zdroji byly vytvoreny jednotlivé vyzkumné otazky a postupy k jejich

naplnéni.

2.3

Stanoveni vyzkumnych otazek

Existuje linearni zavislost mezi ohodnocenim softwarového projektu a sku-

teCnou ¢asovou naro¢nosti softwarového projektu?

Které parametry metody UCP maji nejvétsi vliv na presnéjsi odhad pfi

pouziti nového frameworku?

Jaky je vliv riiznych tcelovych funkei na pfesnost odhadu a kteréd tcelova

funkce poskytne nejpfesnéjsi odhad?
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4. Je odhad pomoci nového frameworku pfesnéjsi nez odhad podle standardni
UCP rovnice?

5. Je odhad pomoci nového frameworku presnéjsi nez odhady jinych algo-
ritma:
e Mnohonasobné linearni regrese
o Krokova linearni regrese
e Neuronova sit
e Ridge regrese
o LASSO regrese
e Rozhodovaci strom CART
e Obecny linearni model
e K-nearest neighbors

e Support vector machine

Na zékladé téchto vyzkumnych otézek budou déle sestaveny a otestovany vé-
decké hypotézy. Hypotézy jsou definovany v kapitole 6 zvlast u kazdé vyzkumné
otazky.
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3 Teoreticka reserse

Jenkins et al. [45] zpracovali velkou empirickou studii zaméfenou na odhad ¢a-
sového usili v ranych fazich vyvojového cyklu. Studie Heemstra et al. [38] dala
zéklady toho jak a kdy je nutné ohodnocovat softwarové projekty. Obé studie
dokladaji, Ze je nutné ohodnocovat softwarové projekty v ranych fazich vyvoje
softwaru. Studie Jorgensen et al. [46]| se zamé&Fuje na vylepsovani odhadi caso-
vych naro¢nosti provadénim systematickych revizi. Studie Satapathy et al. [89] a
Xu et al. [119] ukazuji, Ze metoda Function Point podava nekonzistentni odhady.
Studie Nassif et al. [62] vyuziva k ranému odhadu kaskadové korelované neuro-
nové sité s vyuzitim Use Case Points metody. Studie Demirors et al. [23] uka-
zuje, ze primérnd odchylka mezi odhadovanou a skuteénou ¢asovou naro¢nosti
za pouziti function point analyzy je priblizné 10 %. Soucasné studie Pengelly
[75] ukazuje, Ze obdobnou odchylku ma i metoda COCOMO, avsak metoda je
zavisla na mnoha promeénnych.

Studie [13, 17, 93, 58, 91, 110] testovaly efektivitu pouzivani symbolické re-
grese pro zpresiiovani ¢asového usili. Tyto studie maji z funkéniho hlediska blizko
pravé k metodé analytického programovani, o které pojednéva tato disertaéni

préace.

Vyzkum Burgess et al. [13] pouziva pro odhady velmi podobnou techniku jako
v této praci. Autori pouzivaji pro symbolickou regresi algoritmus Genetického
programovani [54, 55| a pro odhad zakladnich parametrii projektu je pouZita
metoda COCOMO. Autofi studie se s efektem "bloat" [8] vznikajicim pravé
v algoritmu Genetického programovani vyporadali tak, Ze feSeni s hlubokymi
stromy zahazovali. Mohlo tedy dochéazet k odstranovani potencialné lepsich te-
Senf u stromi s v&ts{ hloubkou. Jejich zavér je, Ze tyto metody jsou pouzitelné, ale
jejich nastaveni je pfilis komplexni. Zavéry ohledné pouzitelnosti téchto metod
potvrdila také studie Sheta et al. 93], kde vyuZzivaji také techniky Genetického
programovani. Byly generovany matematické popisy pomoci genetického progra-
movani a tyto byly porovnavany s modely v dostupné literatuie. Autofi studie
tvrdi, Ze genetické programovani dosahlo lepsich vysledkt nez ostatni modely.
Nicméné problémy s nastavenim resp. komplexnosti nastaveni algoritmu gene-

tického programovani uvadi také studie Lefley et al. [58|. Autofi taktéz tvrdi,
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Ze genetické programovéani dosahovalo konzistentné lepsich vysledki nez pouziti

metod umeélych neuronovych siti a metod zaloZenych na nejblizsim sousedovi.

Studie Shan et al. [91] vyuziva pro odhady ¢asovych naro¢nosti algoritmus
Grammar Guided Genetic Programming. Jedné se o obdobu algoritmu genetic-
kého programovani, kde je evoluce fizena gramatikou. Vysledky byly porovnéa-
vany s linearni a log. regresi. Primérné bylo dosahovano snizen{ MMRE o 2,67.
Autofi studie také uvadi, ze diivodem pro pouziti metod symbolické regrese je, Ze
vysledky jsou interpretovatelné oproti napf. neuronovym sitim, kde je vysledkem
Cerné skifiika [56].

Vzhledem k souCasnému stavu vyzkumu v této oblasti se zda pouziti symbo-
lické regrese jako vhodna metoda pro néavrh nového algoritmu. Hlavné z duvodi,
Ze TeSenim je matematicky popis, ktery je interpretovatelny v porovnani s vy-
sledky napf. neuronovych siti. Interpretovatelnost modelu je vyuzita zejména pro
analyzu feSeni, kdy se dozvime jakym zpiisobem se dospélo k vysledku. Interpre-
tovatelny model muze byt snadno zkontrolovan, auditovan, a tim roste duvéra
v pouzity model [25]. Vétsina citovanych studii se potyka s problémy nastaveni
algoritmu genetického programovéani. Z tohoto divodu byl pro tuto praci pouzit
algoritmus analytického programovani [122], ktery nemé zadné nastaveni. Nasta-
vuje se pouze evolu¢ni algoritmus pro vyhledavani. Déle se vySe zminované studie
potykaji s problematikou "bloat" tedy bobtnani fesSeni, ktery je velmi znamym
efektem u genetického programovani [8]. Analytické programovéni timto efektem
netrpi. V celém vyzkumu je pro posouzeni kvality feseni pouzito zejména krité-
rium MMRE. Hlavnim dtivodem je jeho rozsifeni a ve védeckych publikacich v

tomto oboru je témér vzdy uvadén spolu s dalsimi.

V soucasné dobé je vyzkum problematiky zpresnovani odhadu ¢asovych na-
ro¢nost{ softwarovych projekti velmi aktualni, coz je zpusobeno hlavné poptav-
kou po softwarovych FeSenich a produktech. P¥inos pfesnéjsich odhadi pak spo-
Civa ve vytvafeni efektivnéjsich pland pro fizeni softwarového vyvoje. Hlavni
motivaci je odstranéni lidského faktoru z tohoto procesu, a tim vytvoreni pies-
néjsich vypocti Casovych naro¢nosti. Proto techniky vyuzivajici umélou inteli-
genci hraji vyznamnou roli. Vétsina praci se snazi vylepsit jiz zavedené a bézné
pouzivané metody jako je napt. metoda Use Case Points, Function Point (dale
FP) nebo Constructive Cost Model (dale COCOMO). Bé&zné se vyskytuji stu-
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die vyuZivajici neuronové sité na odhad Gasovych narocnosti. Stolfa et al. [100]
vyuzivaji neuronové sité s vyuzitim fuzzy logiky. VycCerpéavajici studie Dejaeger
et al. [22] provedla srovnani podporujicich technik pro odhad ¢asovych naroc-
nosti s vyuzitim metod umélé inteligence, kdy dospély k nézoru, Ze je velmi tézké
komparativn{ porovnani za pouziti rozdilnych technik hlavné pre-procesingu dat.
Studie Cerpa et al. [14] pojednava o pouZiti metod umélé inteligence pro klasi-

fikaci v odhadovani ¢asovych naroc¢nosti.
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4 Teoretickd vychodiska disertac¢ni prace

Existuje mnoho metod pro odhadovéni ¢asovych naroc¢nosti softwarovych pro-
jektu. Z taxonomického hlediska mizeme metody pro odhadovani rozdélit do ti{
hlavnich kategorii [109, 63]:

o Metody fizené daty
e Expertni Gsudek

e Hybridni metody

Nekteri autori zde zahrnuji pfimo i samostatné metody softcomputingu napf.
Strba et al. [103]. Metody fizené daty odkazuji na metody, které ke své predikei
pouzivaji kvantitativni analyzu historickych dat. Relace mezi feSenym projektem
a jeho charakteristikou jsou vysvétlovany pomoci dat shroméazdénych z uz do-
konc¢enych projekti. Tyto relace jsou dale vyuzity k odhadtim nového projektu.
Nejvyznamnéjsi a také nejpouzivanéjsi metody v této kategorii jsou COCOMO
[9], FP |2, 5] a metoda UCP [47|. Podle Trendowicz et al. [109] je velkou vyhodou
téchto metod, Ze nevyzaduji prili§ velké zasahy experta do odhadi a jsou flexi-
bilni. Nevyhodou vsak ztstava, ze kdyZz nemame k dispozici historické projekty
neni mozné zkonstruovat odhad.

Metody zalozené na expertnim tsudku jsou nejpouzivanéjsi skupinou pro od-
hadovani uasili. Tyto metody vyuzivaji konzultaci projektu s jednim ¢i vice ex-
perty, ktefi maji zkuSenosti s danym typem FeSené problematiky [42]. Casto se
také vyuziva analogii souasného projektu s projektem reSenym v minulosti. Nej-
znaméjsi metody z této kategorie jsou Delphi, Wideband Delphi [9], Planning
Poker [34] a dalsi.

Hybridni metody jsou zaloZeny na kombinovani metod z kategorie Fizené daty
a metod zaloZzenych na expertnim tisudku. Protoze nepanuje shoda, které metody
jsou presnéjsi, hybridni metody si berou silné stranky z nabizenych metod a snazi
se potlacit jejich negativni vlastnosti. Nejzndméjsi metodou z této kategorie je
metoda "Cost estimation, Benchmarking, and Risk Assessment" (dale CoBRA)

[12] ¢i metody zalozené na Bayesové teorému.
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Posledni skupinou jsou metody, které vyuzivaji pfimo metod softcomputingu.
Autor této disertacni prace se v8ak domniva, Ze je moZzné tyto metody zafadit do
jedné ze zminénych kategorii a to nejéastéji metody Fizené daty. Proto, popsanou
metodu v této praci fadime do metod Fizenych daty.

Taxonomie odhadovacich metod pouzivanych v softwarovém inzenyrstvi je
podle riznych autori rozdilna a obecné lze Fici, Zze mezi autory nepanuje shoda

o konkrétni taxonomii metod pouzitych pro odhadovani [52].

V nasledujicich podkapitolach budou uvedeny metody pouzité pro tuto diser-

tacni praci.

4.1 Metoda Use Case Points

Je metoda vyuzivana v softwarovém inzenyrstvi pro odhadovani ¢asovych néroc-
nosti softwarovych projekti. Je zaloZena na konceptu ohodnocovéni tzv. piipadi
uziti. Vytvareni pripadu uziti je nedilnou a standardni soucasti modernfho mo-
delovéani softwarovych projektt pomoci jazyka UML. Metoda UCP byla poprvé
prezentovana Gustavem Karnerem v roce 1993 [47] a jedna se o metodu, ktera se
fadi z hlediska taxonomického do metod fizenych daty [109]. Projektovy manazér

musi odhadnout 4 parametry projektu. Tyto parametry jsou nésledujici:

e Neupravena vaha pripadu uziti (UUCW)

e Neupravena vaha aktéra (UAW)

Technicky faktor (TCF)

Faktor prostredi (ECF)

4.1.1 Neupravena viha pripadu uziti

Neupravena vaha piipadu uziti se zabyva komplexitou vyvijeného systému. Kom-
plexita se vypocita z piipadi uziti. Metoda UCP pouziva ti kategorie pro kla-
sifikaci neupravené vahy pripadu uziti. VSechny kategorie s vihami jsou prezen-
tovany v tabulce 4.1. Vliv jednotlivych kategorii se fesf sumaci a vihovanim, jak

vyplyvé z rovnice 4.1.
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Tab. 4.1 Neupravené vaha pfipadu uziti

Pocet )
Klasifikace transakei Véha
Jednoduchy 1 az 3 transakce 5
Primérny 4 az 7 transakci 10
Slozity 8 a vice transakeci 15
n
UUCW =) (ci x w;), (4.1)
i=1

kde n je pocet pripadu uziti, ¢; je klasifikace i-tého pripadu uziti a w; je vaha

i-tého pripadu uziti.

4.1.2 Neupravena vaha aktéra

Je to parametr softwarového projektu zabyvajici se komplexitou aktéra vyvi-
jeného systému. Metoda UCP pouziva tii kategorie pro klasifikaci neupravené
vahy aktért. V8echny kategorie s vdhami jsou prezentovany v tabulce 4.2. Vliv

jednotlivych kategorii se feSi sumaci a vahovanim, jak vyplyva z rovnice 4.2.

Tab. 4.2 Neupravené vaha aktért

Aktér 3
Klasifikace Typ Vaha
Jednoduchy Externi systém s definovanym API 1
Priimérny Externi systém komunikujici standardnim 9

protokolem (piiklad TCP/IP, FTP, ...)

Slozity Clovek pouzivajici GUI rozhrant 3

n
UAW = (e x wy), (4.2)

=1

kde n je pocet aktéru, ¢; je klasifikace i-tého aktéra a w; je vaha i-tého aktéra.



UTB ve Zliné&, Fakulta aplikované informatiky 23

4.1.3 Technicky faktor

Metoda UCP ohodnocuje softwarovy projekt t¥inacti technickymi faktory. Tyto
se zaméfuji zejména na technickou komplexitu vyvijeného systému. Vsechny
technické faktory jsou prezentovany v tabulce 4.3. Hodnota sily vlivu technického
faktoru je od 0 (faktor neni dilezity) do 5 (faktor je velmi dulezity). Tato hod-
nota je nasledné nasobena vahou daného faktoru a seCtena pro vSechny faktory.

vlivu parametru. Vypocet je prezentovin rovnici 4.3.

Tab. 4.3 Technické faktory

Faktor Popis Hodnota Véha
T1 Distribuované zpracovani <0;5 > 2,0
T2 Vykonnost <0;5 > 1,0
T3 Efektivita uzivatele <0;5> 1,0
T4 SloZitost operaci <0;5> 1,0
TH Znovupouzitelnost kodu <0;5 > 1,0
T6 Jednoduchost instalace <0;5> 0,5
T7 Jednoduchost uziti <0;5 > 0,5
T8 Prenositelnost < 0;5 > 2,0
T9 Usnadnéni zmény <0;5 > 1,0
T10  SoubéZnost <0;5> 1,0
T11  Specidlni pozadavky na bezpeCnost < 0;5 > 1,0
T12 Piimé zapojeni tieti strany <0;5 > 1,0
T13 Trénink uzivatelt <0;5 > 1,0

13
TCF =0,6+ (0,01 x »_ (v; x w;)), (4.3)
i=1

kde v; je hodnota i-tého technického faktoru a w; je vaha i-tého technického

faktoru.
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4.1.4 Faktor prostredi

Metoda UCP obsahuje 8 faktori prostfedi. Tyto se zaméruji na komplexitu pro-
stfedi vyvijeného systému. Vsechny faktory prostiedi jsou prezentovany v tabulce
4.4. Hodnota sily vlivu faktoru prostiedi je od 0 (faktor nenf dilezity) do 5 (fak-
tor je velmi dulezity). Tato hodnota je nasledné nésobena vahou daného faktoru

a seCtena pro vSechny faktory. U tohoto parametru taktéz dochézi ke korekci

vysledného vlivu parametru. Vypocet je vidét na rovnici 4.4.

Tab. 4.4 Faktory prostfedi

Faktor Popis Hodnota Vaha
El Obeznameni s projektem <0;5 > 1,5
E2 ZkuSenosti s aplikacemi <0;5 > 0,5
E3 ZkuSenosti s objektové orientovanym programovanim < 0;5 > 1,0
E4 Kvalifikace vedouciho analytika <0;5 > 0,5
E5 Motivace <0;5 > 1,0
E6 Stalost pozadavkl <0;5 > 2,0
E7 Zameéstnanci na ¢astecny tvazek <0;5> -1,0
ES8 Slozitost programovaciho jazyka <0;5>  -1,0

8
ECF = 1,4+ (-0,03 x > (v; x w;)), (4.4)

i=1
kde v; je hodnota i-tého faktoru prostredi a w; jeho vahy.

4.1.5 Faktor produktivity

NezZ je vypocten vysledny odhad ¢asového usili metodou UCP je potieba sta-
novit faktor produktivity (dale FP). Je to konstanta, kterd udava kolik je po-
tfeba ¢lovékohodin na jeden bod pripadu uziti. Faktor produktivity byl stanoven
Gustavem Karnerem v roce 1993 [47] a jeho hodnota byla vypoétena na 20 hodin
na jeden bod piipadu uziti. Nicméné stanoveni této hodnoty se vénuje fada stu-
dii. Studie Schneider a Winters [90] doporucuji pouzivat tii hodnoty na zakladé

vyhodnoceni environmentélniho faktoru 20, 28 a 36 ¢lovékohodin na jeden bod
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UCP. Studie Nassif et al. [65] navrhla nelinearni vypocet faktoru produktivity
s vyuzitim fuzzy modelu. Obecné se vSak tato hodnota pohybuje v intervalu
< 15;30 > [104].

4.1.6 Vypocet odhadu

Pro kalkulaci poc¢tu bodu piipadu uZiti je pouZivana rovnice 4.5.

UCP = (UUCW + UAW) x TCF x ECF, (4.5)

kde UCP je pocet bodu pripadu uziti.

Pro kalkulaci vysledného odhadu je pouzivana rovnice 4.6.

EE =UCP x FP, (4.6)

kde EE je vysledny odhad v jednotkach ¢lovékohodin, UCP je pocet bodu
pripadu uziti a FP je faktor produktivity.

4.2 Symbolicka regrese

V této praci je pouzita metoda tzv. symbolické regrese pro zpfesnéni odhadu ca-
sovych narocnosti softwarovych projekti. Symbolicka regrese, také nékdy ozna-
¢ovana jako metoda evolucni syntézy struktur, je tloha identifikace matema-
tického popisu z experimentalné ziskanych dat. Symbolickd regrese je schopna
syntetizovat jednotlivé matematické popisy i komplexni programy v ur¢itém pro-
gramovacim jazyce. Metody symbolické regrese nehledaji pouze parametry re-

gresni funkce, ale jsou schopny ziskat samotnou regresni funkci.

Dtlezitymi pojmy v této oblasti umélé inteligence jsou pojmy:

e Neterminalni symboly

e Terminalni symboly

Neterminélni symboly jsou funkce, at uz matematické, ¢i uzivatelsky defino-

vané (realizované formou zdrojového kodu). Kazda funkce, at uz matematicka
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Sin *

— —

X 2.5 X

Obr. 4.1 Priklad vytvoreni funkce f(x) = sin(x) + 2, 5z

¢i programétorsky definovana, mé ur¢ity pocet parametri. Tim se odliSuje od
terminalniho symbolu, ktery Zaddné parametry neméa. Z toho vyplyva, ze do para-
metru neterminalniho symbolu mtZeme priradit dalsi neterminalni popf. termi-
nalni symbol. Timto procesem lze vytvofit napf. datovou strukturu stromu, kde
neterminélni symboly jsou uzly a terminalni symboly jsou listy stromu. Termi-
nélni symboly jsou symboly koneéné a nelze je nadéle délit. Terminalni symboly
jsou tedy parametry funkci. Mohou to byt proménné, pripadné konstanty.
Obrazek 4.1 zobrazuje datovou strukturu stromu pro funkci f(z) = sin(x) +
2, 5z. Kde funkce Sin(-), *(-,-) a +(+,-) pFedstavuji neterminélni symboly. Kon-
stanta 2,5 a proménna x pfedstavuji terminélni symboly. Takto reprezentované
funkce se vyskytuji v algoritmu genetického programovani, ale obecné lze takto

chapat jakoukoliv funkci.
Metody pouzivané pro symbolickou regresi jsou nasledujici:
e Genetické programovani
e Gramaticka evoluce

e Analytické programovani

Metoda pouzité pro tuto praci se nazyva Analytické programovani [122]. Ge-
netické programovani [54, 55| jako mozna metoda pro tuto praci nevyhovuje
hlavné z davodu efektu tzv. bobtnani programu (bloat). Efekt "bloat" vznika

kdyz za¢ne byt feSeni optimaliza¢niho probléma piilis komplexni resp. dochézi



UTB ve Zliné&, Fakulta aplikované informatiky 27

k tzv. overfittingu. JestliZze se na FeSeni optimaliza¢niho problému budeme di-
vat z perspektivy datové struktury stromu, ktery je feSenim daného problému,
pak se efekt bloat projevuje jako velmi hluboky strom. U takovych hlubokych
stromi se pak stava, Ze je vypocet zastaven (napf. déleni nulou) nebo je sou-
¢asti feSeni napf. nasobeni nulou (plytvani vypocetniho vykonu). Existuje samo-
ziejmé mnoho technik a algoritmi, které tomuto efektu mohou zabranit, napf.
[8]. Nicméné Analytické programovani timto efektem netrpi uz v samotném jeho
navrhu. Osetfeni efektu bloat se zde oSetiuje poctem pouzitych symboli. Grama-
tickd evoluce [86] vyuZiva pro svou praci gramatiku reprezentovanou ve vétsing
piipadi Backus-Naurovou formou [51]. Nevyhoda gramatické evoluce pro tuto
praci spociva v tom, Ze je potieba sestavit gramatiku pro urc¢ity programovaci
jazyk. Obecné se gramatickd evoluce hodi spiSe pro syntézu komplexnich uziva-
telskych programu a expertnich systému. V této praci se vénujeme pouze syntéze
matematickych popisi. Analytické programovani bylo pouZito také z divodua, ze
neni zavislé na pouzitém programovacim jazyku ani na pouzitém evolu¢nim al-

goritmu, ¢imz vznikd modularita navrhu.

4.2.1 Analytické programovani

Analytické programovéani lze chapat jako transformaci mnoziny dat, ktera bude
predédvana evoluénimu algoritmu, napf. Self-Organizing Migrating Algorithm
(dale SOMA) nebo diferenciélni evoluci (dale DE), k ohodnoceni a Fizeni dalsi
evoluce. Analytické programovani, na rozdil od jinych metod evolu¢ni syntézy
struktur, nevyuziva zadné reprezentace dat typu strom nebo gramatiky. Stejné
jako v ostatnich algoritmech evolu¢ni syntézy struktur se pouzivaji terminalni a
neterminélni symboly. V8echny pouzité funkce se set¥idi podle poctu jejich pa-
rametri. To znamen4 Ze napf. funkce Sin(-) obsahuje jeden parametr, funkce +
obsahuje dva parametry, v tomto pfipadé muzeme funkei + chapat jako plus(-, -).
Timto ziskdme mnoziny funkci, oznac¢ované jako general function set (dale GFS),
kde funkce s vyS8im poc¢tem parametri jsou nadmnozinou funkei s niz§im poc¢tem
parametrd. Terminalni symboly jako proménné a konstanty jsou podmnozinou
vSech ostatnich funkci, jelikoz nemaji zadny parametr. Proces evoluce vyuziva
schopnosti evolu¢nich algoritmt pracovat s diskrétnimi hodnotami. Kazdy je-

dinec se sklada z celociselnych hodnot, které jsou ukazatelem do tabulky ter-
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minélnich a neterminélnich symboli. Do tcelové funkce tak vstupuje sestaveny
jedinec dle celo¢iselné reprezentace z tabulky symbolt. Jakmile je jedinec sesta-
ven, je ohodnocen ucelovou funkci nékterého z pouzitych evolu¢nich algoritmi,
napt. SOMA nebo DE. Jak jiz bylo naznaceno vyse, analytické programovani je
ur¢itym druhem transformace z celo¢iselného jedince na sestaveny vyraz pomoci

terminalnich a neterminalnich symbola [123, 71, 112].

Diferencialni evoluce : Analytické programovani

/ Mnozina funkci /

Mnozina celych Cisel

Pocatecni populace

Mnozina celych cisel

Nové populace Analytické programovani

A

Mutace / kfizeni

Ukoncovaci Funkce

podminka

A

Ucelova funkce

Obr. 4.2 Schéma prace analytického programovani s diferencialni evoluci

Princip funkce analytického programovéani je prezentovan na obrazku 4.2. Pro
ilustra¢ni tcely pouzivame evolu¢ni algoritmus diferencialni evoluce. Nejprve je
generovana pocatecni populace. Tato populace sestava z piirozenych ¢isel, ktera
budou slouzit jako ukazatele do tabulky GFS. Analytické programovani poté vy-

tvori funkci na zakladé této populace. Nésledné je tato vytvorené funkce ohod-
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nocena tzv. uc¢elovou funkci. Jestlize je splnéna ukoncovaci podminka evolu¢niho
algoritmu, algoritmus koné¢i. Pokud neni ukoncéovaci podminka splnéna, diferen-
ciadlni evoluce vytvoii novou populaci pomoci mutace a kiizeni predeslych po-
pulaci. Poté se cely proces opakuje s novou populaci, az je dosazeno ukoncovaci
podminky. Po skon¢eni algoritmu predpokladédme, ze vysledné funkce, by méla

byt optimélni, ale v mnoha pfipadech suboptimélnim feSenim pro danou tlohu.

4.2.2 Diferencialni evoluce

Diferencidlni evoluce vznikla v roce 1995 a jejimi autory jsou Ken Price a Ra-
iner Storm [102, 101]|. Diferencialni evoluce sdili urcité aspekty s genetickymi
algoritmy, jako je napf. tvorba potomkt, generace, evoluce apod. Algoritmus
diferenciélni evoluce byl vyvinut z genetického Zihani upravou mutace, ktera se
nazyva diferencialni mutace. Prvni verze diferencialni evoluce nedostacovaly pro
pouziti na Siroké mnoziné optimalizacnich tloh. Az tieti verze algoritmu dife-
rencialni evoluce byla prijata s kladnym ohlasem.

Algoritmus diferencialni evoluce se fidi ¢tyfmi parametry :

e NP - parametr udéva velikost vytvorené populace NP > 4
e F - parametr mutac¢ni konstanty F' €< 0;2 >
e CR - urcuje kfizeni v populaci a nazyva se prah kiizeni CR €< 0;1 >

e Generations - parametr urcuje, kolik probé&hne iteraci algoritmu nez bude

ukoncen

Jako u vSech evolu¢nich algoritmii je nejprve vytvofena prvotni generace.
Pocet vytvorenych jedincii uréuje parametr NP. Pro evolu¢ni proces jsou vybrani
¢tyti jedinci. Jedinci vstupuji do evoluéniho procesu mutaci. Mutace probiha ze
t¥f ndhodné vybranych jedinci. Mutace vytvaii tzv. Sumovy vektor. Tento vektor

je tvoren pomoci vzorce 4.7.

i+ F- (a:G z& ), (4.7)

.G
UVj = T35 T1,J T2,
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G

kde vj; je Sumovy vektor, z;7 ;

je vektor reprezentujici tfetiho jedince, xg’j je

G

vektor reprezentujici 1. jedince, x5 ;

je vektor reprezentujici druhého jedince, F’

reprezentuje parametr mutani konstanty, G reprezentuje generaci.

Rozdil dvou nahodné vybranych jedincti je vyndsoben mutacéni konstantou F,
a tento vysledek je pfi¢ten k tfetimu, zatim nepouzitému jedinci.

Pri kiizen{ hraje dilezitou roli pravé Sumovy vektor a ¢tvrty zatim nepouzity
jedinec. Pro kazdou polozku vektoru se vygeneruje nadhodné ¢islo v intervalu
< 0;1 >. Toto ¢islo se porovna s parametrem CR. Jestlize je ¢islo mensi nez
parametr CR, do nového vektoru, tzv. zkuSebniho vektoru, se vybere polozka
ze Sumového vektoru. Jestlize je vygenerované ¢islo naopak vétsi, do Sumového

vektoru se vybere polozka ze ¢tvrtého jedince.

Jedinci dale vstupuji do procesu ohodnoceni Gcelovou funkei. Kazdému je-
dinci je urena jeho vhodnost. Po uréeni vhodnosti vSech jedinct jsou vybrani
jedinci, kteri vstoupi jako rodi¢e do nové populace. Tato populace opét projde
procesy mutaci, kiizeni, ohodnoceni a vybérem do nové populace, dokud neni al-
goritmus zastaven poctem iteraci, ktery udava parametr Generations nebo jinou

ukoncovaci podminkou.

U diferencialni evoluce je nutné davat si pozor na jev zvany ,stagnace”. Stag-
nace je jednou z nejvétsich nevyhod diferencialni evoluce. V podstaté jde o zasta-
ven{ vyvoje hodnot ucelové funkce k nizsim hodnotéam, nez je dosazeno globéalniho
extrému. Aby bylo moZzné stagnaci minimalizovat, je tfeba vénovat pozornost na-

staveni parametri diferencialni evoluce [112].

4.3 Metody pouzité pro komparaci

V této kapitole bude uveden kratky popis metod pouzitych pro komparaci s

metodou prezentovanou v této praci.

4.3.1 Obecny linearni model a mnohonasobna linearni regrese

Line4rni regrese je matematickd metoda, kterd se pouziva k proloZeni bodid v
grafu primkou. Resi se vztah mezi zavislou proménnou a nezavislymi promeén-

nymi. Pficemz se pfedpoklada, Ze tento vztah bude linearni [31]. Ukolem linearni
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regrese je najit pfimku, ktera bude minimalizovat soucet druhych mocnin od-
chylek neboli rezidui. Linearni regresi lze zobecnit na obecny linedrni model a
prokladat jinou funkci nez pfimku nebo dokonce pouzivat pro jiné nez spojité

zévislé proménné. Rovnici obecného linedrnifho modelu lze zapsat ve tvaru 4.8.

Y =XB+U, (4.8)

kde Y je matice zavislych proménnych, X je matice nezéavislych proménnych,
B je matice koeficientii, které budou odhadovany a U je matice chyb.

V piipadé mnohonéasobné linearni regrese je velikost vektoru Y; rovna jedné,
tedy mame pouze jednu zavislou spojitou proménnou a m nezavislych promén-
nych. Dulezitym predpokladem pouziti linearni regrese jsou normélné rozdélené
rezidua. Tato podminka je jednou z péti Gauss-Markovovych podminek [106].

Gauss-Markovovy podminky:

1. Linearita v parametrech

2. Data musi byt ndhodné vybrana

3. Proménné nesmi byt "perfektné" korelovany mezi sebou
4. Proménné nesmi byt korelovany s ndhodnou chybou

5. Rezidua musi vykazovat konstantni rozptyl

Pro odhadovani ¢asovych narocnosti v softwarovém inzenyrstvi byla tato me-
toda pouzita v publikacich [29, 65, 78, 57, 120].

4.3.2 Krokova linearni regrese

Pokud ma regresni model vétsi pocet nezavislych proménnych, miize dochézet
k tomu, Ze existuje regresni model, ktery je jednodussi nez model s vétSim po-
¢tem nezavislych proménnych. Krokova linearni regrese fesi pravé tento ptipad.
Jednéa se v podstaté o postupny vybér a eliminaci nezéavislych proménnych [39].

Postupy, které se u krokové regrese uplatnuji jsou nésledujici:
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e Sestupny vybér

e Vzestupny vybér

e Vybér/eliminace

Sestupny vybér

Nejprve je spoc¢ten model se vSemi nezavislymi proménnymi. Nasledné se v kaz-
dém kroku eliminuje nezavisla proménné, kterd nejméné prispiva k vysvétleni
zavislé proménné. V kazdém kroku dochazi k vypocétim hypotéz, zda se koe-
ficient rovna nule. Vyfazovani proménnych konéi az jsou vSechny koeficienty u

vSech nezavislych proménnych statisticky vyznamné.

Vzestupny vybér

Nejprve je spo¢ten model, kde neni obsazena zZadné nezavisla proménna. V kaz-
dém kroku se k modelu pridava dalsi nezavisla proménné a testuje se, zda dany
koeficient je statisticky vyznamny. Jedna se v podstaté o opacny postup k se-
stupnému vybéru. Zafazovani nezavislych proménnych do modelu konéi jakmile

vS8echny zbylé nezarazené koeficienty nepfispivaji k vysvétleni zavislé proménné.

Vybér/eliminace

Vybér/eliminace je v podstaté slouenim obou vyse zminénych metod do jednoho
algoritmu. V jednom kroku dochazi k zafazovani a eliminaci nezavislych promén-
nych. Divodem pro vznik této techniky je ten, Ze nékteré nezavislé proménné
vysvétluji zavislou proménnou pouze v kombinaci s jinou nezavislou proménnou.
Tato technika ndm umoziiuje provést praveé tyto porovnani, ke kterym by u vyse

zminénych metod nedoslo.

Pro odhadovani ¢asovych narocnosti v softwarovém inzenyrstvi byla tato me-
toda pouzita v publikacich [82, 94, 108, 66].
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4.3.3 Ridge regrese

Ridge regrese nékde také Cesky oznaCovana jako hiebenové regrese je metoda,
ktera se pouzivé, kdyz mnohonasobné linedrnf regrese trpi problémem multikoli-
nearity. Kdyz nastéava problém multikolinearity, tak metoda nejmensich ¢tvercta
nadale muze poskytovat odhad s nejmensi systematickou chybou, ale rozptyly
mohou dosahovat velkych hodnot a mohou byt vzdalené od skute¢né hodnoty.
Ridge regrese fesi tento problém pouzitim metody nejmensich ¢tverci a pridanim
penaliza¢ni konstanty \. Penalizace se vypo¢ita pouzitim druhé mocniny hodnot
sklonti. Timto dochézi k tomu, Ze odhad nadéle neméa nejmensi systematickou
chybu, ale miiZe snizit rozptyl rezidui a tim zpfesnit odhad u modelt, které trpi

problémem multikolinearity [76, 40].

Pro odhadovani ¢asovych narocnosti v softwarovém inZenyrstvi byla tato me-
toda pouzita v publikacich [73, 66].

4.3.4 LASSO regrese

Ve statistice je LASSO regrese jednou z regresnich analyz, ktera provadi vybér
proménnych a regularizaci koeficient tak, aby bylo dosazeno presnéjsich odhadu.
Ridge regrese a LASSO regrese, jsou velmi podobné modely. LASSO regrese
taktéz pouziva metody nejmensich ¢tverct a pridava penalizacni konstantu A.
Penalizace se vypocita pouzitim absolutnich hodnot sklont. Timto dochézi k
tomu, Ze odhad nadale nemé nejmensi systematickou chybu, ale muze snizit
rozptyl rezidui a tim zpfesnit odhad. Diilezitym rozdilem oproti Ridge regresi je
moznost eliminace nezavislé proménné, kdyz je koeficient nulovy a A je relativné
velkeé &islo [107, 36].

Pro odhadovani ¢asovych narocnosti v softwarovém inZenyrstvi byla tato me-
toda pouzita v publikacich [108, 66].

4.3.5 Rozhodovaci strom CART

Rozhodovaci strom je v oboru strojového uc¢eni model, ktery se pouziva pro re-
gresi a klasifikaci. Pokud je rozhodovaci strom uréeny pro regresi, tak se nazyva

regresnim stromem. Reprezentace rozhodovaciho stromu je datové struktura bi-
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narniho stromu. Kazdy uzel stromu reprezentuje jednu z nezavislych proménnych
a hodnotu rozdéleni. Kazdy list pak reprezentuje hodnotu zavislé proménné a
predstavuje predikci. Nauceny bindrni strom v podstaté pfedstavuje rozdéleni
prohledavaného 2D prostoru na obdélnikové Gésti. Pro prostory o vétsi dimenzi

nez 3 se jedna o hyperkvadry [118, 80].

Pro odhadovani ¢asovych narocnosti v softwarovém inZenyrstvi byla tato me-
toda pouzita v publikacich [1, 120, 79, 61, 88].

4.3.6 K-nearest neighbors

Metoda k-nearest neighbors se pouzivid zejména v oboru rozpoznavani vzoru.
Jedné se o neparametrickou metodu pouzivanou pro klasifika¢ni ikoly a regresi.
Metoda funguje na principu nalezeni k nejblizSich bodech prohledévané plochy.
V podstaté se jedna o lokalni aproximaci funkce [3|. JelikoZ je metoda k-nearest
neighbors zavisla na vzdélenosti jednotlivych bodi, tak normalizace predklada-
nych dat obvykle zvy3uje pfesnost algoritmu [37]. Metoda k-nearest neighbors

se lisi v zavislosti na tloze zadani.

Regrese

Vyhleda se k nejbliz&ich bodt pro testovaci hodnotu. Jakmile jsou tyto body
nalezeny, tak se vypocitd primérna hodnota téchto k nalezenych bodt. Tento

prumér je pak vysledkem regrese.

Klasifikace

Nejprve se vyhleda k nejblizsich bodu ke klasifikovanému objektu. Poté se urci
mnozstvi jednotlivych t¥id do kterych téchto k objektu nalezi. Klasifikovany
objekt je poté klasifikovin do t¥idy, u které bylo zaznamenéno nejvétsi mnozstvi
zafazeni. Pokud je k nastaveno na hodnotu 1 pak je bod klasifikovan do stejné
t¥idy jako mé nejblizsi objekt k objektu klasifikovanému.

Pro odhadovani ¢asovych narocnosti v softwarovém inzenyrstvi byla tato me-
toda pouzita v publikacich [88, 69, 43].
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4.3.7 Support vector machine

Support vector machine se pouziva zejména v oboru strojového uceni ke kla-
sifikanim a regresnim tlohdm. Algoritmus funguje na principu nalezeni jasné
hranice mezi klasifikovanymi body a zéroven se snazi aby tato hranice byla co
nejvetsi. Data, pro ktera ziskdvame predikci jsou potom zafazena do skupiny dle
toho, na jakou stranu hranice nalezi. Algoritmus funguje jen pouze jako uceni

s ucitelem, tedy trénovaci dataset musi mit pfedem danou tfidu [11, 44].

Pro odhadovani ¢asovych narocnosti v softwarovém inZenyrstvi byla tato me-
toda pouzita v publikacich [121, 21, 68, 59].

4.3.8 TUméla neuronova sit

Umélé neuronové sité jsou zalozeny na mnozstvi propojenych jednotek zvanych
umeélé neurony. Tyto umélé neurony maji imitovat neurony, které jsou k nalezeni
v biologickém mozku [18]. Kazdé propojeni mezi umélymi neurony je nazyvano
synapsi. Po synapsich jsou pfenaSeny hodnoty, které maji imitovat vzruchy. Do
kazdého neuronu tedy vede urcity pocet vstupnich synapsi, které prenasi hod-
noty. Vystupem z umélého neuronu jsou hodnoty, které jsou neuronem piepoci-
tany, vétSinou formou nelinearni funkce. Synapse v mnoha aplikacich obsahuji i
hodnotu tzv. vahy, ktera urc¢uje jak moc bude signél /vzruch zesilen nebo zesla-
ben. Umélé neurony jsou uspofadany ve vrstvach a kazda z téchto vrstev muze
provadét rozdilné matematické transformace. Signaly pak putuji z prvni vrstvy

az do posledni vrstvy, kde o¢ekavame vysledek [26].

Neuronové sité je nutné trénovat neboli "naucit". Pro uceni neuronové sité
predkladdme vstupy a idealni vystup. Jedna se tedy o uceni s ulitelem. Pro
kazdy z trénovacich vektoru jsou pak trénovacim algoritmem prenastaveny vahy
synapsi. Jak moc budou prenastaveny vahy je funkci rozdilu mezi vystupni hod-
notou a idealni hodnotou. Jednim z nejznaméjsich trénovacich algoritmi pro
umélé neuronové sité je algoritmus backpropagation [41].

Pro odhadovani ¢asovych naroénosti v softwarovém inzenyrstvi byla tato me-
toda pouzita v publikacich |65, 81, 64, 72, 111, 97|.
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4.4 Problematika overfittingu

Pokud matematicky model kopiruje data prili§ tésné, je tento problém oznaco-
van jako overfitting. Znamené to, Ze v matematickém modelu jsou odhadnuty
parametry, které se prilis vazou na pouzita data, a proto neni model schopny od-
hadovat budouci vstupy s dostatecnou presnosti. Problém overfittingu nastéva,
kdyz nemame k dispozici nezavisla data k otestovani finalniho matematického
modelu. Tento problém je vétSinou feSen rozdélenim datové sady na trénovaci
mnozinu a na testovaci mnozinu. Pristupy, které byly pouzity v tomto vyzkumu

jsou uvedeny v nasledujicich kapitolach.

4.4.1 NAahodny vybér s opakovanim

Tento piistup je zaloZen na vybirdni ndhodnych pozorovani z pouzité datové
sady. Mé&me tedy datovou sadu o N pozorovanich. Zvolime, jak se méa datova
sada rozdélit na trénovaci mnozinu a na testovaci mnozinu. Doporuceny pocet
pozorovani, kterd vybirame do testovaci mnoziny, je obvykle kolem 33 % do-
stupnych pozorovani. Zbytek, tedy piiblizné 66 %, pak byva pouZit pro uceni
algoritmu. Pro pfiklad mé&me 100 pozorovani. Pokud tedy pouzijeme doporu-
¢ené hodnoty, je 33 pozorovani ndhodné vyjmuto z datasetu a tato jsou pouzita
pro testovani nauceného algoritmu. Zbytek tedy 67 pozorovani je pouzito pro
nauceni algoritmu. Tento postup je replikovan x-krat, tim ziskame x pari tré-
novacich a testovacich dat. Vyhodou tohoto pfistupu je zejména jednoducha
implementace, rychlost a také pomérné piesny odhad tispésnosti, avsak v zavis-
losti na dostate¢ném poctu opakovani. Nevyhodou pak je, Ze se mohou data v

trénovaci sadé opakovat|37].

4.4.2 K-nasobna krizova validace

U K-néasobné kiizové validace se datova sada rozdéli na k ¢asti. Jedna z Casti
je vyjmuta a oznacena jako testovaci mnozina, zbytek je pak pouzit pro uceni
algoritmu. Tento postup se opakuje tak dlouho, dokud nejsou pouzity vSechny
¢asti pro testovani. Piiklad vybéru dat pro 10-ti ndsobnou kiiZovou validaci je

uveden na obrazku 4.3.
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Datova sada

Iterace 1 |Testovaci |Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci

Iterace 2 |Trénovaci |Testovaci |Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci

Iterace 10 | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Testovaci

Mz

Obr. 4.3 Priklad vybéru prvkia 10-nésobné kiizové validace

Ve védeckych studiich se nejéastéji voli hodnota £ = 10. Obecné plati, Ze nizsi
hodnoty k£ vedou k presnéjsimu odhadu tspésnosti, avsak mnohdy za cenu net-
mérné vyssich vypocetnich naroki [53|. Specialnim piipadem je k = 1, oznacovan
jako "leave-one-out". U tohoto pripadu je celad sada kromé jednoho pozorovani
pouzita na uceni algoritmu. Toto jedno pozorovani je pak pouZzito pro otestovani
uspésnosti. U velkych datovych sad toto obvykle vede k velké vypocetni naroc-
nosti. Pravé tato velkd vypocetni naroc¢nost metody "leave-one-out" je hlavnim
divodem k doporuc¢ované hodnoté k& = 10. U vétsich hodnot k£ vznikd problém,
ze muzZe zaleZet na tom, jak jsou data v jednotlivych ¢astech sefazena [37|. Dalsi
argument pro voleni vyssich hodnot k nez 1 je pomér mezi varianci a systema-
tickou chybou. Kdyz je £ = 1 tak ma odhad velmi nizkou systematickou chybu

a velkou varianci, coz mize vést k zavadéjicim odhadum (87, 53].

4.5 Kritéria kvality

Mnoho védeckych studif se zabyva také otazkou jaké zvolit kritérium pro kvalitni

feSeni. Tento problém se u symbolické regrese vyskytuje na dvou mistech.

e Stanoveni kritéria pro samotny béh algoritmu. Toto kritérium byva ozna-

¢ovano jako ucelova funkce a urcuje, o jak kvalitni FeSeni se jedna.

e Druhy vyskyt méfeni kvality feSeni se objevuje v kone¢né analyze, tedy v

porovnavéani, o jak moc kvalitni feseni se jedna v ramci jiz zpracovaného
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vyzkumu.

Vzhledem k velkému poc¢tu rtznych kritérif kvality budou uvedeny pouze nej-
pouzivanéjsi. Nejcastéji se objevujici funkci kvality findlniho feSeni v oboru soft-
warového inzenyrstvi je funkce Mean Magnitude of Relative Error (dale MMRE).
Avsak ke zvySeni vypovidajici hodnoty vyzkumu byly pouZity i dalsi méné pou-
zivané funkce jako je Least Absolute Deviation (LAD) nebo Mean Squared Error

(MSE). V naésledujicich kapitolach budou uvedeny jejich rovnice véetné popisu.

4.5.1 Kritérium kvality MMRE

Je nejpouzivanéjsim kritériem kvality modelu v oboru softwarového inzenyrstvi.
Hodnoty této funkce jsou vzdy kladné ¢isla a hodnoty bliZici se nule jsou znamkou
kvalitnéjsiho feSeni. Mezi jeji hlavni vyhody patfi porovnatelnost kvality FeSeni
mezi riznymi metodami. Toto tvrzeni vychéazi z rovnice pro MMRE, kde jsou

odchylky od realné hodnoty déleny prévé velikosti realné hodnoty.

1 & L
MMRE =~ v = il (4.9)
n- Yi
=1

kde n je celkovy pocet vzorkt, y; je naméfena hodnota a g; odhadovana
hodnota.

Tato mira kvality je ¢asto kritizovana |92, 49, 60| hlavné co se ty¢e nesymetric-
nosti méreni. Déje se tak v pripadech, kdy jsou jednotlivé polozky %%yll rovnice
4.9 vyrazné sikmé. Pak je vysledek kritéria nespolehlivy. Problematické je také
to, Ze se jedné o primérnou hodnotu, kdy primér je velmi néchylny na odlehla
pozorovani. Autor Foss et al. [30] doklad4, ze MMRE nevybere vzdy nejlepsi
model, avSak podotyka, ze zatim lepsi kritérium kvality nemame k dispozici.
Autori studie se domnivaji, Ze by se mélo vychazet zejména z teoretického po-
souzeni daného modelu. Autofi studie Port et al. [77] tvrdi, Ze ackoliv je MMRE
kritizovano je vyuzivan témér de facto jako standard pro porovnavani modela
v softwarovém inzenyrstvi. Podobné tvrdi i studie Stensrud et al. [99]. Velkou
vyhodou MMRE je, bezpochyby, Ze se daji porovnat rtizné modely, jelikoz vy-

sledek je relativni chyba v procentech. I pfes veskerou kritiku MMRE je nejvice
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vyuzivanym kritériem v oblasti softwarového inZenyrstvi a vétSina vyzkumu v

tomto oboru spoléha pravé na toto kritérium kvality.

4.5.2 Kritérium kvality LAD

Toto kritérium se vyuziva hlavné v oboru strojového uceni pro nalezeni optimal-
niho TeSeni. Jedna se v podstaté o sumu odchylek od skute¢né hodnoty. V této
praci je toto kritérium vyuzito hlavné jako ucelova funkce k metodé diferencialni
evoluce, avSak je pouzito také pro porovnani modelt. Hodnoty této funkce jsou
vzdy kladna ¢&isla a zarovenn hodnoty blizici se nule jsou zndmkou kvalitnéjsiho
feSeni. Je vyuzivdno zejména robustnosti daného kritéria diky vlastnostem ab-
solutni hodnoty obsazené v této funkci. Nevyhodou pak je, Ze nemusi existovat

pouze jedno optiméalni feSent.
n
LAD =" |y — 4l (4.10)
i=1

kde n je celkovy pocet vzorkt, y; je naméfend hodnota a g; odhadovana
hodnota.

Tato mira je také ¢asto porovnavana s podobnou mirou, a tou je OLS (or-
dinary least square). Jedinou zménou je vyména absolutni hodnoty za funkci
druhé mocniny. LAD se pouZiva také pro stejnojmennou statistickou metodu
blizkou linearni regresi [98]. V této préci vyuzivaime LAD ¢astéji jako acelovou
funkci z divodu odolnosti vi¢i odlehlym hodnotam. Velkou nevyhodou pak je
interpretace vysledné hodnoty, coz je suma vSech odchylek, v nasem pfipadé v
¢lovékohodinéch. Nehodi se také pro porovnavéani riznych metod, jelikoZ zacho-

vava jednotku.

4.5.3 Kritérium kvality MSE

Kritérium se vyuziva zejména ve statistice a datovych védach, kde je ¢asto pouzi-
vano k ohodnocovani statistickych modelid. Hodnoty této funkce jsou vzdy kladna
¢isla a hodnoty blizici se nule jsou zndmkou kvalitnéjsiho FeSeni. V této praci je

MSE vyuzita jako ucelova funkce i jako evaluace kvality daného reSeni. Mini-
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malizaci kritéria MSE dochazi k minimalizaci rozptylu daného modelu. Funkce
MSE je takzvanym druhym centralnim momentem chyby odchylek, ktery obsa-
huje jak rozptyly odchylek, tak jejich bias (systematicka chyba ve sbéru, analyze

a interpretaci dat).

n

_ 1 2
MSE = EZ(yz yz) ’ (4'11)

i=1

kde n je celkovy pocet vzorkt, y; je naméfena hodnota a g; odhadovana
hodnota.

Nevyhodou pouziti MSE je, ze funkce davé velkou vahu odlehlym pozorovanim
[7]. Toto se dé&je z duvodu pouziti druhé mocniny ve vypoctu a tedy odlehlé
hodnoty jsou umocnény, coz zvySuje nepiesnost tohoto kritéria. Hlavni vyhoda
pouziti kriteria MSE spociva v tom, Ze vysledkem je spojita funkce konkrétné
parabola. Oproti LAD je tedy moZné nalézt minimum pomoci derivace. Této

vlastnosti se vyuziva zejména v aplikacich linearni regrese.
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5 Pouzité metody védecké prace

Pro zpracovani cili diserta¢ni prace byly pouzity nasledujici metody védecké

prace. Tyto metody byly pouzity podle jejich potieby.

5.1 Metoda evaluace

Metoda evaluace je systematické posouzeni kvality a hodnoty vyznamu urcitého
objektu. Tato metoda je zalozena na dukladném sbéru informaci a na jejich
odborném zpracovani s cilem ziskat podklady pro pfipadné rozhodnuti. V situaci,
kdy je treba fesit problém, poskytuje evaluace informace pro poc¢ate¢ni uvazovani
o moznostech feSeni, a tak pfispiva k formulaci konkrétniho zavéru |? 74|. Tato
metoda bude pouzita pro studium vlastnosti jednotlivych vysledkd algoritmu

analytického programovéni pro vyjadreni kvantitativniho hodnoceni.

5.2 Metoda analyzy

Metoda analyzy je proces dekomporzice celku (jevu, pfedmétu) na ¢asti. Dochazi
k rozboru vlastnosti, zkouméani vztahi a faktt od celku k ¢astem. Analyza je zalo-
zena na predpokladu, Ze kazdy zkoumany systém lze rozlozit na mnoziny prvki,
které jsou spojeny vlastnostmi a jednotlivymi vazbami. Analyza umoziuje od-
délit podstatné od nepodstatného a odlisit trvalé vztahy od vztahii nahodilych
[19, 20, 32]. Tato metoda bude pouzita pfi zkoumani vyslednych matematic-
kych modelt. Na zakladé zkouméni a analyzy téchto konkrétnich modelt budou

vymezeny vSeobecné pozadavky na nasledujici generovani novych model.

5.3 Metoda experimentu

Jedna se o empirickou metodu, ktera je zaméfena na testovani a ovéfeni vy-
tvorenych hypotéz za stanovenych podminek. Cilem je potvrdit nebo vyvratit
platnost stanovenych hypotéz [74, 116]. Metoda experimentu je jedna z nejdile-
zitéjsich metod nutnych pro napliovani cili disertac¢ni prace. V disertacni praci
bude metoda experimentu pouzita ve fazi ovérovani funkénosti navrhovaného

frameworku.
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5.4 Metody zpracovani disertac¢ni prace

V prvni fad€ je nutné stanovit vyzkumné otazky. Z vyzkumnych otazek budou
déle formulovany konkrétni hypotézy, které budou podrobeny klasickym meto-
dam matematické statistiky jako je deskriptivni (popisna) statistika a inferen¢ni
statistika (testovani statistickych hypotéz a vytvafeni intervali spolehlivosti).
Dale je tifeba ur¢it pribéh experimentii a nésledny sbér dat. Poté mohou byt

pouzity statistické metody a data mohou byt vyhodnocena.

5.5 PouZitd metoda sbéru dat

V diserta¢ni praci byla pouzita metoda sbéru dat pomoci analyzy dostupnych
informad¢nich zdroji. Jedna se o vyuzit{ sekundéarnich dat pro kvantitativni a
kvalitativni vyzkum ziskdvanych z vefejné dostupnych databézi popr. prostu-
dovanim akademickych studii. Popis dat a jejich ziskani je uveden v kapitole 6

strana 43.
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6 Hlavni vysledky disertac¢ni prace

Nésleduje vycet hlavnich vysledki, kterych autor docilil béhem svého doktor-
ského studia. Jedn4 se predevsim o navrh frameworku pro odhadovani ¢asovych

narocnosti softwarovych projekti a simula¢ni studii.

6.1 Postup navrhu nového frameworku odhadovani

Novy framework je zalozen na tvodnim stanoveni zakladnich charakteristik soft-
warového projektu pomoci techniky pro odhadovani UCP, kdy byly vyuZity pa-
rametry UUCW, UAW, TCF, ECF viz. kapitola 4.1. Analytické programovani
je pouzito pro syntézu novych matematickych modeld z pouzitych datovych sad,
které budou dale podrobeny statistické analyze. Dale probihal proces zkouméani
vlastnosti této metody z hlediska jeji pfesnosti na odhad a zjednoduSovani jejiho
pouziti. Finalnim krokem bude porovnani této metody s dalsimi interpretovatel-
nymi statistickymi metodami, které se v tomto oboru pouZivaji, napr. linearni

regrese ¢i rozhodovaci stromy.

6.2 Popis navrzeného frameworku odhadovani

Po konstrukci diagramu pfipadu uziti, ktery je standardni soucésti projektové
dokumentace, dochézi k ohodnoceni slozitosti jednotlivych ptipadi uziti. Pro
vypocet pomoci metody UCP je déle potieba odhadnout ostatni charakteris-
tiky projektu, jako je napf. slozitost jednotlivych aktéri a technické faktory.
Po téchto tikonech mame k dispozici ¢tyti zakladni charakteristiky softwarového
projektu, jak je popsano v kapitole 4.1. Standardné by se pokracovalo vypoc¢tem
rovnice zminéné v kapitole 4.1, tedy rovnicemi 4.5 a 4.6. Timto by jsme ziskali
odhad ¢asového tsili podle Karnerovi rovnice. V této praci je pfedpokladano, ze
rovnice 4.5 a 4.6 jsou zastaralé a neodrézi pozadavky na vyvoj dneSnich softwa-
rovych systémt, proto je zde snaha tyto rovnice nahradit jinym matematickym
modelem, ktery by dokadzal odhad zpfesnit. Jako algoritmus pro syntézu rov-
nic je pouzit pravé algoritmus analytického programovani. Tato nova rovnice se
miuze sklddat z jakychkoliv matematickych i uzivatelsky definovanych funkci, a

to véetné odhadu konstant. Podminkou funkénosti dané metody jsou historicka
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data projektt. Tato podminka je v8ak kladena také na ostatni metody, které spa-
daji do kategorie metod Fizenych daty. Cely navrh feSeni se zaméfuje na to, Ze
kazda spolecnost vyvijejici software ma jiny model predikce ¢asovych narocnosti.
Nicméné stejny princip miZe byt aplikovan také na odhad univerzalné platného
nelinedrntho modelu. Zalezi tedy pouze na vstupnich, historickych datech. Za
predpokladu, Ze jsou vstupni data, data urcité softwarové spole¢nosti, bude mo-
del platny pouze pro tuto spole¢nost. Pokud vsak bude algoritmu piedlozen
vétsi vzorek dat z riznych softwarovych spolecnosti, je mozné ziskat univerzalné
platny model. AvSak toto plati jen za predpokladu, Ze budou tato data vhodné
vybirdna napfi¢ softwarovymi spole¢nostmi nap¥. pomoci stratifikovaného pii-

padné vicestupnového vybéru dat.

1

Analytické

Diferencialni evoluc P
erenciaini evoluce programovani

Vysledna rovnice ____________________Egy_z_l'_tl_p_rp_p_qf_\_a_d______:

Historicka
data

\ 4

Odhad
Vyslednéa rovnice +—>»

Odhad parametrd
projektu

Uvodni studie Studie pozadavki Use Case Diagram

Obr. 6.1 Diagram funkce navrhovaného frameworku

Princip funkce navrhovaného frameworku je prezentovan na obrazku 6.1. Na-

vrh je rozdélen na dva bloky.

Blok 1 zobrazuje hlavni funkci vytvoreni nové rovnice pro odhad. Softwarova
spole¢nost vlastni historickd data vyvijenych softwarovych produkti v databazo-
vém systému. Zaznamenavané idaje jsou parametry metody UCP tzn. UUCW,
UAW, ECF, TCF a déle skutec¢na ¢asova narocnost softwarového projektu. Tato
data jsou zpracovana algoritmem diferenciélni evoluce a analytického programo-
vani. Vysledkem tohoto procesu je novy matematicky model, ktery reflektuje
informace z historickych dat. Tento framework mizZe byt spustén na pozadi ne-

zévisle na tkonech softwarového inZenyra.
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Blok 2 zobrazuje odhad nového softwarového projektu. Jakmile mé softwarovy
inZenyr ohodnocen softwarovy projekt podle metodiky zaloZené na UCP, pouzije
rovnici pfipravenou vyse zminénym algoritmem. Pfipraveny model by mél byt
presnéjsi vzhledem k vyuzit{ historickych dat. Jakmile softwarova spolecnost
dokonéi projekt, je tento povazovéan za historicky (nese novou informaci) je ulozen

do databézového systému, a muze byt pouzit k dalsimu zpfesiiovani odhadii.

6.3 Popis ziskanych dat a proménnych

Pro naplnéni cilt vyzkumu bylo nutné ziskat duvéryhodna data. Data byla zis-
kana predev$im z publikaci a vyzkumu autorid vénujicich se podobné proble-
matice odhadovani ¢asovych naroc¢nosti softwarovych produkti. Nasleduje vypis

ziskanych datovych sad.

e Dataset oznacen D1 je slou¢enim dvou dataseti :

— Dataset z Technické univerzity v Poznani [67]

— Dataset nachézejici se v ¢lanku autora Subriady et al. [104]

e Dataset oznaden D2 ziskany od autorit Silhavy et al. [95, 96]

V prvnich fazich vyzkumu byly datasety pouzivany zvlast v pofadi v jakém
dochézelo k jejich ziskavani. AvS8ak za ucelem porovnani prezentovaného fra-
meworku byly dva mensi datasety slouceny a porovnévany s vétsim datasetem
D2. Proménnych v datasetu je pét a jsou to UUCW, UAW, TCF, ECF a Effort
[¢loveékohodiny|. Ze statistického hlediska jsou vSechny proménné kvantitativ-
niho, spojitého typu.

Dataset ziskany z technické univerzity v Poznani od autora publikujictho v
oboru softwarového inzenyrstvi Ochodek et al. [67] sestava ze 14 softwarovych
projekti. Tyto softwarové projekty byly programovény v riznych programova-
cich jazycich. Pfevlada zde v3ak programovaci jazyk JAVA. Co se tyké rozsahu
jednotlivych softwarovych projekti, jedné se napt. o CMS systémy, webové fron-
tendy, bankovni systémy a podobné. Tedy jde o dataset, ktery se nezaméruje

pouze na webové aplikace nebo na uréity programovaci jazyk.
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Dataset ziskany z ¢lanku autora Subriady et al. [104] sestava z 10-ti softwaro-
vych projekti. Tyto softwarové projekty byly programovany v programovacich
jazycich uréenych pro webové programovani, kde prevladé programovaci jazyk
PHP. Co se tyka rozsahu jednotlivych softwarovych projekti, jedna se predevsim
o webové aplikace. Tyto dva vySe zminéné datasety byly slou¢eny pod oznacenim

D1 a obsahuji 24 softwarovych projektu.
Dataset ziskany od autorit Silhavy et al. [95, 96] obsahuje 70 pozorovani. Tyto

softwarové projekty byly programoviny v programovacich jazycich urcenych
zejména pro desktopové aplikace, kde prevlada programovaci jazyk C# a JAVA.

Tento dataset bude déle v textu oznacovan jako D2.

6.4 Popis datové sady

Deskriptivni statistika

VA
n z sd med. min max  Sik.  §pic.

DI.UUCW 24 141,04 88,99 12250 30,00 355,00 1,03 -0,01
DLUAW 24 10,42 3,39 11,00 4,00 18,00 0,09 -0,58
DL.TCF 24 0,94 0,12 0,94 0,71 1,12 -0,17 -1,09
DI:ECF 24 0,88 0,14 0,90 0,51 1,19 -024 0,35
D1:Effort 24 1816,96 1111,98 1806,50 277,00 3950,00 0,32 -1,12
D2.UUCW 70 38621 88,91 355,00 250,00 610,00 0,55 -0,75
D2.UAW 70 10,49 5,02 8,00 6,00 19,00 0,77 -1,31
D2.TCF 70 0,92 0,11 0,94 0,71 1,12 -0,26 -1,09
D2ECF 70 0,86 0,12 0,88 0,51 1,08 -0,53 0,61
D2:Effort 70 6558,73 664,24 6406,00 5775,00 7970,00 0,55 -1,00

V tabulce 6.1 je vypocet deskriptivni statistiky pro obé pouzité datové sady.
7 kazdé proménné datasetu D1 je k dispozici 24 zdznamt a to znamené, Ze tato
datova sada neobsahuje chybé&jici hodnoty. V datasetu D2 je k dispozici 70 za-
znamu pro vSechny proménné, a také se tedy jedné o kompletni dataset. Dale je
mozné si povSimnout aritmetického priméru proménné UUCW a Effort hlavné v
porovnani obou datasett. Je vidét, ze UUCW pro dataset D1 dosahuje priamérné
hodnoty 141 v porovnani s datasetem D2 386. Primeér proménné UUCW u data-
set D1 je 1816 ¢lovékohodin a u D2 je to 6558 ¢lovékohodin. Priméry ostatnich
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proménnych v porovnani obou dataseti jsou relativné shodné. Po revizi téchto
hodnot se miZzeme domnivat, Ze dataset D1 obsahuje pfevazné projekty mensiho
rozsahu. Déle je také zvlastni, Zze u datasetu D2 se prumér UUCW zvysil o 2,7
krat, kdezto u proménné Effort bylo zvyseni az 3,6 krat. Z tohoto pozorovani
si mizeme délat pfedstavu, Ze vypoclet Effort je zavisly pfevazné na hodnoté
UUCW. Co se tyka vypoctu smérodatnych odchylek jednotlivych proménnych
(sd) ty jsou pii porovnani datasetu prevazné podobné az na proménnou Effort.
U datasetu D2 je az dvojnésobné nizsi smérodatné odchylka. Jako vysvétleni se
nabizi, ze obsahuje vice pozorovani a tedy se rozptyl resp. smérodatna odchylka
snizuje. Pro porovnani mediant obou soubori napfi¢ proménnymi mizeme tvrdit
totéZ co pro primeér, zase je dobré si povSimnout zejména medidnu proménnych
UUCW a Effort. Co se tykd minim a maxim, je nutné si povSimnout zejména
minima u proménné D1:UUCW, kde se nachiazi UUCW pouze 30, coZ samo o
sobé byl bud velmi maly projekt nebo se jedna o extrémni hodnotu. Analyza
sikmosti a 8picatosti jednotlivych proménnych nevykazuje znamky poruseni nor-
mélniho rozdéleni hodnot. Normalita rozdéleni jednotlivych proménnych bude

dale analyzovana vhodnym statistickym testem.

Korelace

Na grafu 6.2 je vidét rozloZeni dat a Pearsonovi korela¢éni koeficienty jednotlivych
parametrii datasetu D1. Zadny z parametrii nevykazuje vizualnf znamky normal-
niho rozdéleni snad jen parametr ECF. Nejvice nas vSak zajima rozdéleni zéavislé
proménné Effort. Tato proménné vizuélné pripomina spiSe lognormalni rozdéleni
popr. jiné rozdéleni zeSikmené na levou stranu. MiZeme si také povS8imnout ko-
relacnich koeficientti. Nejzajimavéjsi je korela¢ni koeficient mezi UUCW a Effort,
ktery ukazuje na silnou kladnou korelaci. Podobné, avSak slabgi je korelace mezi
Effort a TCF. Mirné problematicka je korelace mezi parametry projektu UAW
a UUCW, ktera ukazuje na stfedné silnou kladnou korelaci. Problematické to je
z divodu, Ze v pfipadé pouziti mnohonasobné linearni regrese bude dochazet k

multikolinearité, coz vede k nizsi vypovidaci hodnoté vysledného modelu.

Na grafu 6.3 je vidét rozlozeni dat a Pearsonovi korelacni koeficienty jednot-

livych parametrii datasetu D2. Zadny z parametrii nevykazuje vizualnf znamky
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Obr. 6.2 Histogram a korelacni koeficienty jednotlivych parametri datasetu D1

normélniho rozdéleni, zde ani parametr ECF. Nejvice nas v8ak zajima rozdéleni
zévislé proménné Effort. Tato proménna vizualné pfipomina spiSe lognormélni
korela¢ni koeficient mezi UUCW, UAW a Effort, které ukazuji na zapornou kore-
laci. Mirné problematicka je korelace mezi parametry projektu UAW a UUCW,
ktera ukazuje na silnou kladnou korelaci. Problematické to je z dtvodu, Zze v p¥i-
padé pouziti mnohonésobné linearni regrese bude dochézet k multikolinearité,

coz vede k nizsi vypovidaci hodnoté vysledného modelu.

Pfi porovnani korelaci obou datasetd jsou patrné jisté odlisnosti v obou data-

setech a jak jsou jednotlivé parametry korelovany s nezavislou proménnou Effort.
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Obr. 6.3 Histogram a korelacni koeficienty jednotlivych parametri datasetu D2

Mizeme si poviimnout zejména kladné korelace parametri UUCW a UAW s pa-

rametrem Effort u D1 a zapornych korelaci u stejnych proménnych u datasetu

D2. Silngjsi korelace mezi parametrem UUCW a UAW je totozné u obou data-

seti.

Testy normality

Pro ovéreni normality jednotlivych proménnych byl pouzit Shapiro-Wilk test.

e Hj : Data pochézeji z normélniho rozdéleni
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e H, : Data nepochézeji z normalniho rozdéleni

Tab. 6.2 Tabulka zobrazuje test Shapiro-Wilk pro proménné obou datasetii
W  p-hodnota Hypotéza

D1:UUCW 0,8749 0,0066 Hy
D1:UAW 0,9474 0,2383 Hy
D1:TCF 0,9706 0,683 Hy
D1L:ECF 0,9655 0,5577 Hy
D1:Effort 0,9445 0,2052 Hy
D2:UUCW  0,9306 8e-04 Hy
D2:UAW 0,7115 0 Hy
D2:TCF 0,9515 0,0087 Hy
D2:ECF 0,9589 0,0218 Hy
D2:Effort 0,901 0 Hy

V tabulce 6.2 je vypocet Shapiro-Wilk testt ovéfeni normality pro proménné
obou datovych sad. Je mozné si povSimnout rozdilti mezi datasety. Pro dataset
D1 se vétsina parametri, kromé& UUCW, jevi jako normalné rozdélena. Avsak
pro dataset D2, se podafilo nasbirat dostatek diikazii pro zamitnuti nulové hy-
potézy na hlading vyznamnosti 5 %. Dale v praci tedy budeme predpokladat,
Ze pro dataset D2 Zadna proménné nenésleduje normélni rozdéleni dat. Je velmi
prekvapivé, Ze pro oba datasety vysly, tak diametralné rozdilné vysledky. Divod

by jsme mohly najit v mnozstvi pozorovani v jednotlivych datasetech.

6.5 Navrh experimentu

Pro splnéni cilt disertac¢ni préce byly navrhnuty nésledujici experimenty, které
budou provedeny pro oba datasety, aby tak mohla byt ovérena validita pouzitych

metod.

Tab. 6.3 Tabulka nastaveni algoritmu analytického
programovani

GFS2 plus, minus, nasobeni, déleni, umocnéni
GFS1 log, In , odmocnina , absolutni hodnota, sinus, kosinus
GFS0 numericka konstanta, UUCW, UAW, TCF, ECF
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V tabulce 6.3 je zaznamenén seznam funkci pro analytické programovani. Jak
je patrné z tabulky byly pouzity standardni matematické funkce, zadné funkce
uzivatelsky definované. Do symbolické regrese byly zafazeny i funkce nelineérni,
jako je napfiklad logaritmus nebo harmonické funkce sinus a kosinus. V mno-
ziné GFS0 jsou zaznamenany pouzité terminalni symboly, jedna se o parametry

projektu metody UCP a numericka konstanta.

Tab. 6.4 Tabulka nastaveni algoritmu diferenciélni
evoluce

Parametr Hodnota

NP 100
CR 0,8

F 0,3
Gen 500
Specimen 13

V tabulce 6.4 je zaznamenano nastaveni algoritmu diferencialni evoluce. V
prvnich fazich préace byly tyto hodnoty nastaveny dle doporuceni literatury. Poz-
déji se experimentalné ukéazalo toto nastaveni jako vhodnéjsi. Hlavné parametr
Gen miiZze byt vniman jako vysoka hodnota, ale pro ucely statistického testovani
bylo nutné ziskat vysledky s co nejmensim rozptylem. Cim vyssi bude tento para-
metr, tim vétsi je pravdépodobnost, Zze skoné¢ime v minimu i kdyz t¥eba lokalnim.
Maximélni pocet elementti vygenerované rovnice byl nastaven na 13. Divodem
zvoleni pravé této hodnoty je mozZné porovnani s metodou mnohonésobné li-
nearni regrese. Mnohonésobné linearni regrese by v tomto pripadé obsahovala
tfindct symboll viz. rovnice 6.1 bez systematické chyby €. Tedy devét terminal-
nich symbolu {5y, 81, B2, B3, Ba, UUCW,UAW, TCF, ECF} a ¢tyfi neterminalni

symboly matematické funkce s¢itani.

g = Bo+ BIUUCW + BoUAW + BsTCF + B4ECF + ¢ (6.1)

Pro naprogramovani jadra prezentovaného frameworku byl pouzit skriptovaci

jazyk LUA 5.1.5. Pro deskriptivni a inferen¢ni statistické vypocty byl pouzit
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statisticky software R ve verzi 3.6.1. Pro vypocty sily testu a po¢tu vzorkt pro

jednotlivé experimenty byla pouzita aplikace G*Power [28].

6.5.1 Vyzkumna Otazka 1

Prvni vyzkumné otazka se vénuje linedrni zavislosti mezi ohodnocenim softwa-
rového projektu metodou UCP a skuteénou ¢asovou naroc¢nosti softwarového

projektu.

Motivaci pro tuto vyzkumnou otézku je hypotéza, Ze by jsme neméli apriori
predpokladat linearni zavislost mezi hodnocenim softwarového projektu a mezi

skutecnou ¢asovou narocnosti.

Pro tento experiment bude sestaven model viz. rovnice 6.1. Zavisla proménna
bude skute¢na ¢asova narocnost (Effort), nezavislé proménné jsou UUCW, UAW,
TCF, ECF. Dale budou vyuzity vlastnosti statistické metody mnohonésobné
linearn{ regrese. Aby mohla byt linedrni regrese pouzita je zapotiebi splnéni
mnoha podminek. Jednou z vyznamnéjsich je, Ze rezidua musi byt normalné

rozdélena.

Pro ovéfeni podminek bude vyuzit test normality dat Shapiro-Wilk test na
rezidua a pro ovéfeni rozptylu na reziduich bude vyuzit Breusch-Pagan test. Déle
bude vyuZzita metrika indexu determinace R?, ktera slouzi primarné k odhadu

vhodnosti modelu na zakladé vysvétleného rozptylu.

Pribéh experimentu

Data budou rozdélena s vyuzitim metody ndhodného vybéru s opakovanim. Bu-
dou vyuzity klasické hodnoty tedy 66 % dat bude pouzito na trénovani modelu,
zbytek pak na testovani. Kazdéa sada bude podrobena statistickému Setfeni po-
psaného nize. Navrh experimentu je naznacen na obrazku 6.4.

V prvni fazi experimentu bude vypocteno 10 priubéhd, které budou slouzit
jako pilotni prizkum. Na zékladé rozptyli bude uréen pocet vzorkl experimentu
s vyuzitim vypocti statistické sily. Statisticka sifla 1 — 8 bude nastavena na
klasickou hodnotu 1 — 8 =0,8.

Ve druhé fazi experimentu budou ovéfovany nasledujici t¥i hypotézy :
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. Cyklus | Nahodny B
vybéru dat | vybér Priprava dat

_________________ l

, Mnohonasobna linearni
Vyhodnoceni
regrese

Y

Index Shapiro-Wilk Breusch-Pagan
determinace test test

Obr. 6.4 Diagram experimentu pro zjisténi vyzkumné otézky 1

e H1 Méneé nez v 50ti % pripadii jsou rezidua normélné rozdélena
e H2 Méné nez 50 % pripadt maji rezidua konstantni rozptyl

e H3 Pramérny index determinace je nizsi nez 0,6

Hodnota indexu determinace 0,6 je standardni doporucovana hodnota pro
model, na jehoz zakladé se budou pofizovat odhady. Hypotéza H1 a H2 bude
otestovana pomoci testu o proporcich. Hypotéza H3 bude otestovana pomoci

jednovybérového t-testu.

Tteti faze experimentu bude vyhodnoceni, interpretace, zavér a porovnani

obou datovych sad.

6.5.2 Vyzkumna Otazka 2

Druha vyzkumné otazka se vénuje parametrim metody UCP a jejich vlivu na
vysledny odhad resp., které parametry projektu metody UCP maji nejvétsi vliv
na pfesnéjsi odhad.

Motivaci pro tento experiment je hypotéza, Ze ne vSechny parametry projektu
metody UCP pfispivaji k pfesnéjsim odhadim stejnou mirou. Analyzou této vy-

zkumné otazky muze dojit k tomu, ze nékteré parametry projektu ohodnocené
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metodou UCP nemaji pro vysledny odhad opodstatnéni a mize dojit ke zjed-
nodu8eni odhadovacitho modelu resp., mtize dojit ke zmenSeni prohledédvaného
prostoru, a tim k rychlejsimu pribé&hu vytvafeni modelt. Druhym dtvodem je
zjisténi konzistence mezi datasety, tedy zda je vybér parametri konzistentni
napii¢ datasety. Tato vyzkumné otézka bude feSena pomoci prezentovaného fra-

meworku tedy pomoci diferencialni evoluce a analytického programovani.

Pribéh experimentu

V prvni fazi experimentu budou data rozdélena s vyuzitim metody nahodného
vybéru s opakovanim. Budou vyuzity klasické hodnoty tedy 66 % dat bude pou-
Zito na trénovani modelu, zbytek pak na testovani. Kazda sada bude podrobena
statistickému Setieni popsaného nize.

Pro vyfteSeni této otazky bude sestaven nasledujici experiment viz. obrazek
6.5 . Nejprve bude vytvofena tabulka vSech kombinaci parametri projektt, viz
tabulka 6.5 projektu UUCW, UAW, TCF a ECF. Nasledné bude pro kazdou
kombinaci vygenerovano 10 rovnic. A bude vypoc¢tena hodnota MMRE. Tyto
hodnoty MMRE budou dale podrobeny vypoctu statistické sily, aby mohl byt
urcen pocet celkovych generovanych rovnic. Statistické sila 1 — 8 bude nastavena
na klasickou hodnotu 1 — 5 =0, 8.

Tab. 6.5 Tabulka zobrazuje kombinace parametri

Jeden par. Dva par. T par. Ctyfi par.
UUCW  UUCW,UAW UUCW,UAW, TCF UUCW,UAW, TCF ECF
UAW UUCW, TCF  UUCW,TCF,ECF
TCF UUCW,ECF UUCW,UAW ECF
ECF UAW TCF UAW TCF,ECF
UAW ECF
TCF,ECF

Ve druhé fazi experimentu bude ovéfovana nasledujici hypotéza :

e H1 Vsechny kombinace parametri projektu metody UCP maji stejny pru-
mér/median MMRE
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Obr. 6.5 Diagram experimentu pro zjisténi vyzkumné otazky 2

Vysledky jednotliviych MMRE budou nejprve pfezkoumany na normalni roz-
déleni testem Shapiro-Wilk. Poté bude vybran vhodny test pro ovéfeni hypotézy.
V piipadé ovéfeni normality bude pouZita analyza rozptylu (ANOVA), pokud se
normalni rozdéleni MMRE nepodafi ovérit, bude pouzita metoda Kruskal-Wallis
(neparametrickd ANOVA).

Tteti faze experimentu bude vyhodnoceni, interpretace, zavér a porovnani

obou datovych sad.

6.5.3 Vyzkumna Otazka 3

Tteti vyzkumna otazka se vénuje vlivu pouzité ucelové funkce na presnost vy-
sledného odhadu.

Motivaci pro tento experiment je hypotéza, ze ne v8echny ucelové funkce
prispivaji k pfesnéjsim odhadim stejnou mirou. Analyzou této vyzkumné otazky

dojde k tomu, Ze bude uréena ucelova funkce, ktera poda piresnéjsi odhady. Tato
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Obr. 6.6 Diagram experimentu pro zjisténi vhodnosti ucelovych funkei

vyzkumné otézka bude feSena pomoci prezentovaného frameworku tedy pomoci

diferencialni evoluce a analytického programovani.

Pribéh experimentu

V prvni fazi experimentu budou data rozdélena s vyuZzitim metody nahodného
vybéru s opakovanim. Budou vyuzity klasické hodnoty tedy 66 % dat bude pou-
Zito na trénovani modelu, zbytek pak na testovani. Kazda sada bude podrobena
statistickému Setfeni popsaného nize.

Byl navrzen experiment na obrazku 6.6. Pro kazdou ze 3 tucelovych funkei
(MMRE, MSE, LAD, definovanych v kapitole 4.5). Aby byla zachovana statis-

ticka sila testu, probéhne vypocet poctu vzorki kazdé ucelové funkce.

Ve druhé fazi experimentu bude ovéfovana néasledujici hypotéza :

e H1 VSechny ucelové funkce maji stejny pramér/median MMRE
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Vysledky jednotliviych MMRE budou nejprve pfezkoumany na normalni roz-
déleni testem Shapiro-Wilk. Poté bude vybran vhodny test pro ovéfeni hypotézy.
V pfipadé ovéfeni normality bude pouZita analyza rozptylu (ANOVA), pokud se
normalni rozdéleni MMRE nepodafi ovérit, bude pouzita metoda Kruskal-Wallis
(neparametrickd ANOVA).

Treti faze experimentu bude vyhodnoceni, interpretace, zavér a porovnani

obou datovych sad.

6.5.4 Vyzkumna Otazka 4

Ctvrta vyzkumné otézka se vénuje porovnéani frameworku s odhadem podle stan-

dardni rovnice metody UCP.

Motivaci pro tento experiment je zjisténi, zda novy framework poskytuje pres-
né&jsi odhady nez standardni rovnice metody UCP a zda je tento rozdil statisticky

vyznamny.

Pribéh experimentu

V prvni fazi experimentu budou data rozdélena s vyuZzitim metody nahodného
vybéru s opakovanim. Budou vyuzity klasické hodnoty tedy 66 % dat bude pou-
Zito na trénovani modelu, zbytek pak na testovani. Kazda sada bude podrobena
statistickému Setfeni popsaného vyse.

Byl navrzen experiment na obrazku 6.7. Pro pilotnich 10 vybért budou sesta-
veny dva modely jeden podle standardni rovnice UCP a druhy bude vygenerovan
novym frameworkem. Nad témito modely bude vypoctena mira kritéria kvality
MMRE. Ten bude dale statisticky analyzovan, aby mohlo dojit k vypoctu poctu

vzorki. Statisticka sila 1 — 8 bude nastavena na klasickou hodnotu 1 — 5 = 0, 8.

Ve druhé fazi experimentu bude ovéfovana néasledujici hypotéza :
e H1 Pramér MMRE obou modeli je stejny

Vysledky jednotlivych modelid budou nejprve pirezkouméany na normalni roz-
déleni testem Shapiro-Wilk. Poté bude vybran vhodny test pro ovéfeni hypotézy.

V piipadé ovéreni normality bude pouzit parovy dvouvybérovy t-test o shodnosti
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Obr. 6.7 Diagram experimentu pro zjisténi vyzkumné otazky 4

prumeéri, pokud se normalni rozdéleni nepodaii ovérit, bude pouzit neparamet-

ricky parovy Wilcoxoniv test.

Tteti faze experimentu bude vyhodnoceni, interpretace, zavér a porovnani

obou datovych sad.

6.5.5 Vyzkumna Otazka 5

Pata vyzkumna otazka se vénuje porovnani frameworku s odhadem podle jinych

modelt jako je linearni regrese, neuronova sit nebo rozhodovaci stromy.

Motivaci pro tento experiment je zjisténi, zda novy framework poskytuje pires-

néjsi odhady a zda je tento rozdil statisticky vyznamny, pfipadné zda se novy

framework vyrovna standardné pouzivanym modelim.
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Pribéh experimentu

V prvni fazi experimentu budou data rozdélena s vyuzitim metody nahodného
vybéru s opakovanim. Budou vyuzity klasické hodnoty tedy 66 % dat bude pou-
zito na trénovani modelu, zbytek pak na testovani. Kazda sada bude podrobena
statistickému Setieni popsaného nize.

" 1) Linearni regrese
: 2) Rozhodovaci stromy |

i Cyklus . Nahodny Pfiprava dat — 8) LASSO
{ vybéru dat | vybér y

: Diferencialni evoluce a | Nauceni Trénovaci
e S—" ] . , L
: analytické programovani : modelu data

__________________________________ -

§)10 cykla i

Trénovaci Generovani Testovaci
_ ;
data funkci data

Testovaci /. \«hodnoceni Porovnani
data

|

Obr. 6.8 Diagram experimentu pro zjistén{ vyzkumné otazky 5

Jednotlivé modely jsou vybriany tak, aby zahrnovaly celou skalu rdaznych
funké¢nich predpist a struktur. At se jedna o predpoklad linearity, klastrovaci
algoritmy nebo rozhodovani formu if-else. V8echny pouzité algoritmy byly pou-

zity jako knihovny statistického softwaru R.

Byl navrzen experiment na obrazku 6.8. Pro pilotnich 10 vybérid budou se-

staveny nasledujici modely :
e Mnohonéasobna linearni regrese (lm) [15, 117]
e Krokova linearni regrese (leapSeq) [35]

e Neuronova sit (neuralnet) 83, 84, 4|
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Ridge regrese (ridge) [33]

LASSO regrese (lasso) [125]

Rozhodovaci strom CART (rpart) [10]

Obecny linearni model (glm) [124, 24, 114]

K-nearest neighbors (knn) [85, 115]

Support vector machine (svm) [16, 27]

V zévorce je uveden nézev knihovny, kterd byla pro dany model ve statistic-
kém softwaru R vyuzivané. Zédny z modelt nebyl optimalizovan a pokud mél
dany model parametry, tak byly nastaveny vychozi, doporu¢ované hodnoty. Nad
témito modely budou vypocitany miry kritéria kvality MMRE. Tento bude dale
statisticky analyzovan, aby mohlo dojit k vypoc¢tu poc¢tu vzorku. Statisticka sila
1 — 3 bude nastavena na klasickou hodnotu 1 — 8 =0, 8.

Ve druhé fazi experimentu bude ovéfovana nasledujici hypotéza :
e H1 Pramér MMRE je u vSech modeli totozny

Vysledky jednotlivych modeld budou nejprve prezkouméany na normalni roz-
déleni testem Shapiro-Wilk. Poté bude vybran vhodny test pro ovéren{ hypotézy.
V piipadé ovéfeni normality bude pouzit ANOVA pro opakované méreni, pokud
se normalni rozdéleni nepodaii ovérit, bude pouzit neparametricky Friedmantv
test.

Treti faze experimentu bude vyhodnoceni, interpretace, zavér a porovnani

obou datovych sad.
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7 Vysledky experimentii a jejich interpretace

Béhem prace na této disertacni praci bylo dosazeno nékolika vyznamnych vy-
sledkt, které byly publikovany v odbornych ¢asopisech a na odbornych konfe-

rencich.

7.1 Vyzkumna Otazka 1

V prvni fazi experimentu bylo vypocteno 10 prubéha, které byly pouzity pro

vypocet odhadu poctu celkovych vzorkd.

Tab. 7.1 Vypocet praiméru jednotlivych znakt

Dataset R?  Shapiro-Wilk Breusch-Pagan
D1 0,81 0,97 1,00
D2 0,29 0,80 1,00

V tabulce 7.1 je zaznamenan vypocet indexu determinace, Shapiro-Wilk testu
a Breusch-Paganova testu. Je nutné si poviimnout zejména hodnot R?, které se
mezi datasety vyznamné lisi. Velmi mnoho pribéhti obsahovalo normélné rozdé-
lené rezidua, u D1 je to 97 % cykli u D2 je to 80 % cykli. U obou datasetii z
téchto 10 cyklt v8echny prichody nezaznamenaly splnéni homoskedasticity re-
zidui [106]. Je také vidét, Ze index determinace je nejvic variabilnim faktorem
pro oba datasety, a proto byl pouzit pro vypocet velikosti vzorki, tak aby byla
zachovana sila testu 1 — 8 > 80%. Z vypoctu sily t-testu pro prumér je zapotiebi
27 vzorkt aby byla zachovéana sila testu. Pri této velikosti vzorkd bude sila testu
1 — 8 > 81,18%. Vypocet byl proveden v programu G*Power, jak je vidét na
obrazku 7.1. Dale tedy bylo vygenerovino téchto 27 vzorki pro kazdy dataset a
bylo pristoupeno k testovani hypotéz.

Z tabulky 7.2 je vidét, Ze primérny index determinace pro dataset D1 je
0,66 a pro D2 je to 0,3. Coz lze interpretovat tak, Ze linedrni regresni model
vysvétli primérné 66 % variability resp. 30 % variability . CoZ je velmi nizka
hodnota pro odhadovaci model. Relativni ¢etnosti zamitnuti nulové hypotézy
Shapiro-wilk testu a Breusch-Pagan testu jsou velmi nizké. To znamena, Ze rezi-

dua jsou v mnoha pf¥ipadech normalné rozdélena. AvSsak mutZzeme si povSimnout
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Obr. 7.1 Vypocet poctu vzorkl pro vyzkumnou otéazku 1, tak aby sila testu
byla 1 — 8 > 80%

Tab. 7.2 Vypocet pruméru a relativni ¢etnosti
jednotlivych znaki

Dataset R? Shapiro-Wilk Breusch-Pagan
D1 0,66 0,92 1,00
D2 0,33 0,82 0,68

poklesu relativni ¢etnosti zamitnuti nulové hypotézy o homoskedasticité rezidui

pro dataset D2.



UTB ve Zliné&, Fakulta aplikované informatiky 63

Tab. 7.3 Vypocet hypotéz

Dataset Statistika ~ Stupnu volnosti p-hodnota

D1 t=-13,83 26 1
D1 x? = 21,333 1 1
D1 x? = 3,7037 1 0,97
D2 t=—26,123 26 < 0,01
D2 2 = 14,815 1 1
D2 X2 = 17,2593 1 0,99

V tabulce 7.3 je vidét, Zze p-hodnota je pod hodnotou 0,05 jen u indexu de-
terminace pro dataset D2. Mame tedy dostatek dikazi, Ze index determinace je
mensi nez 0,6. Dale také budeme predpokladat, Ze rezidua s 95% spolehlivosti
s vice jak 50 % pripadi normalné rozdélena, a Ze rozptyl rezidui jsou s 95%

spolehlivosti s vice jak 50 % pripadii konstantni.

7.1.1 Shrnuti vysledka vyzkumné otazky 1

Hypotéza o nelineérni zavislosti mezi odhadem parametria softwarového projektu
a skuteCnou ¢asovou narocnosti nebyla ze ziskanych dat potvrzena. A tedy je
mozné apriori predpokladat linearni zavislost. Nicméné, a na to je tfeba upozor-
nit, pred aplikaci mnohonasobné linearni regrese je nutné zkontrolovat podminky
pro jeji pouziti. Divodem je zejména to, ze v datasetu D2 byl Breusch-Pagan
test z frekvenci 23% zamitnut. Ze na tato vybrané data nemohla byt pouzita
prinejmensim metoda nejmensich ¢tverct ( standardni odhadovaci metoda mno-
honésobné linearni regrese ), jelikoz by odhad byl statisticky nekonzistentni.
Dochazelo by tedy k systematickému podhodnocovani nebo nadhodnocovani od-
hadu.

Velmi diskutabilni{ jsou taky vysledky vysvétlené variability, kde zejména u
datasetu D2 byla naméfena velmi nizkd hodnota koeficientu determinace 0,3 a

u datasetu D1 byla namérena hrani¢ni hodnota blizici se 0,6.

Pouziti mnohonésobné linearni regrese se z vyse uvedenych duavodi nejevi

jako vhodna metoda pro tento typ dat.
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Obr. 7.2 Vypocet poctu vzorkl pro vyzkumnou otazku 2, tak aby sila testu
byla 1 — 8 > 80%

7.2 Vyzkumna Otazka 2

V prvni fazi ovéreni této vyzkumné otézky byl proveden vypocet poctu vzorki,
tak aby po pouziti testu ANOVA byla zachovana statistické sila 1 — 8 > 0, 8.
Po vypoctu je nutné ziskat dohromady 315 vzorku. Jelikoz mame 15 skupin pro
porovnani je potfeba ziskat z kazdé skupiny (kombinace parametri) 21 vzorki.

Vypocet byl proveden v programu G*Power, jak je vidét na obrazku 7.2.

Vysledky tohoto experimentu jsou znézornény na grafu 7.3. Na datasetu D1 si

mizeme povSimnout dvou diilezitych zjisténi. Prvni rovnice, které mély piistup
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Obr. 7.3 Statistické porovnéani jednotlivych skupin parametri projekti

k parametru UUCW si v kone¢ném hodnoceni vedly 1épe, zde bylo dosahovino

relativni chyby kolem 40 %. Rovnice, které nemély k parametru UUCW piistup
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dosahovaly relativni chyby v priméru 80 %. Nutno podotknout, Ze v testovaci
sadé pro dataset D1 se nachéazi 33 % datasetu, tedy 8 softwarovych projekti.
Druhé zjisténi bylo, Ze v porovnéni s datasetem D2 jsou vysledky horsi o cca
30 % MMRE. Co se tyka datasetu D2, zde si miiZeme povsimnout, Ze vSechny
kombinace parametri si vedou velmi podobné (déle v textu bude ovéfeno statis-

tickym testem). Pramérna relativni chyba na testovacich datech datasetu D2 je
8,7 %.

Graf datasetu D2 je déle znédzornén na obrazku 7.4, jelikoz graf 7.3 mél zobra-
zit porovnani vysledki mezi datasety. U datasetu D2 je mensi rozptyl vyslednych
hodnot MMRE, nez tomu bylo u datasetu D1. Priumér MMRE se pohybuje kolem
hodnoty 8 % s minimem 6,9 % MMRE. Je zde také vidét, Ze Zadna s kombinaci

parametrd nemé na vyslednou hodnotu MMRE zésadni vliv.

7.2.1 Statistické ovéreni

Tab. 7.4 Vypocet hypotéz ANOVA pro oba

datasety
Dataset  Statistika ~ Stupni volnosti p-hodnota
D1 F=17,78 14 < 0,01
D2 F=1,162 14 0,304

V tabulce 7.4 je vidét, Ze p-hodnota pro dataset D1 je pod hodnotou 0,05. A
tedy méme dostatek dikazt pro zamitnuti nulové hypotézy o shodném priameéru
v8ech skupin. Dale tedy budeme predpokladat, Ze mezi skupinami jsou statis-
ticky vyznamné rozdily v priméru dosahovanych hodnot MMRE. U datasetu
D2 muzeme v tabulce vidét, Ze p-hodnota je vétsi nez hraniéni hodnota 0,05.
Zde nezamitame nulovou hypotézu a déle v textu budeme predpokladat, ze mezi

skupinami nenf statisticky vyznamny rozdil.

V tabulce 7.5 je znazornéno zafazeni do skupin Tukey post-hoc analyzy. Sku-
piny jsou vytvofeny na zékladé toho, zda vzajemné a vicenasobné porovnéani
dosazenych vysledk jednotlivych metod pochazi, na hladiné vyznamnosti 5 %,
ze stejné populace. Zde je mozné si povsimnout hlavné skupiny "f", ktera se

vyskytuje jen v pritomnosti parametru UUCW. Daéle je mozné si povSimnout
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Obr. 7.4 Statistické porovnéani jednotlivych skupin parametri projekti

skupiny "df". Tyto dvé kombinace parametrii maji stejny pramér, avsak jedna
z nich obsahuje parametr ECF, krom&é UUCW a TCF. To miZe ukazovat na
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Tab. 7.5 Post-hoc analyza ovéieni diferenci u
datasetu D1

Parametr Skupina

ECF b
TCF cd
TCF,ECF bde
UAW a
UAW,ECF bc
UAW,TCF bec
UAW,TCF,ECF bd
UUCW df
UUCW,ECF f

UUCW,TCF df
UUCW,TCF,ECF  df
UUCW,UAW  f
UUCW,UAW,ECF f
UUCW,UAW,TCF  ef
UUCW,UAW, TCF,ECF  f

nevyznamnost pouziti parametru ECF. ECF ma pak samostatnou skupinu "b",
ktera se poté objevuje v kombinaci s UAW i TCF. Velmi zajimavé je, Ze samotny
parametr UAW je ve skupiné "a", kterd neni ve skupiné s zddnym jinym para-
metrem a tedy je statisticky vyznamné rozdilné od ostatnim parametria. BohuZzel
parametr samotny parametr UAW dosahoval nejhorsich vysledku, jak je vidét

na grafu 7.3.

7.2.2 Shrnuti vysledka vyzkumné otazky 2

Hlavni motivaci, feSeni této vyzkumné otazky je fakt, Ze prohledévani prostoru
o takové dimensionalité je vypocetné velmi naro¢né. SniZeni poctu dimenzi ma
na velikost prohledavaného prostoru velky vliv. Cilem tedy bylo dokézat, Ze je
mozné snizeni dimenze sniZenim poc¢tu vstupnich parametri. Cilem také bylo
zjistit, zda je néktery s parametri projektu nutné zahrnout do GFS.

Pro mensi dataset D1 je zjisténi z grafu vypovidajici. Jestlize bylo povoleno

pouziti parametru UUCW, tak framework dosahoval statisticky vyznamné lep-
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sich vysledki, nez kdyby tam parametr UUCW nebyl. Lze tedy usoudit, ze aby
novy framework vygeneroval presnéjsi rovnici, je potieba, aby byl pouZit para-
metr UUCW.

Pro vétsi dataset D2 neni zadny z parametru klicovy ve smyslu zvySeni zpies-
néni, zde mély vSechny parametry stejnou dulezitost. Z vysledku statistického
Setfeni je patrné, ze mezi praméry relativnich chyb neni mozné pozorovat statis-

ticky vyznamny rozdil, jak bylo dfive dokazano testem ANOVA.

Moznych faktori, pro¢ u datasetu D1 je moZzné vynechat tfi parametry pro-
jektu (UAW,TCF a ECF) a u D2 ne, je nékolik. Zejména jde o velikost obou
datasetil, kde dataset D1 je podstatné mensi, a tedy mame vétsi volnost v gene-
rovéni funkef. Cim vice mame projektt na zakladé nichz dochazi ke generovani
rovnic tim mensi jsou naSe moznosti a lokdlnich minim na prohledévané funkci
ubyvé. Dalsim moznym faktorem je variabilita jednotlivych dataseti, coz souvisi
i s vybérem softwarovych projekti v jednotlivych datasetech.

Z vysledkt tedy vyplyva, Ze sniZzeni vypocetni naro¢nosti pomoci redukce
vstupnich parametri neni mozné. Je tedy vhodné, aby vSechny parametry byly

frameworku k dispozici.

7.3 Vyzkumna Otazka 3

V prvni fazi ovéfeni této vyzkumné otézky byl proveden vypocet poctu vzorki,
tak aby po pouziti testu ANOVA byla zachovana statistickéa sila 1 — 8 > 0, 8.
Po vypoctu je nutné ziskat dohromady 159 vzorku. Jelikoz mame 3 skupiny
(MSE, LAD, MMRE) pro porovnéni je potieba ziskat z kazdé skupiny 53 vzorkii.
Vypocet byl proveden v programu G*Power, jak je vidét na obrazku 7.5.

Vysledky tohoto experimentu jsou znazornény na grafu 7.6. Na datasetu D1 si
muZzeme povsimnout, Ze vSechny 3 pouzité tcelové funkce maji podobny median
a navzajem se prekryvaji, dalo by se tedy usuzovat, ze zde nebude zaznamenéin
statisticky vyznamny rozdil. Déle je zajimavé si povSimnout, Ze funkce MSE vy-
generovala nejvice extrémnich hodnot na grafu znazornény teckou. Na datasetu
D1 dosahoval framework horsich vysledki nez na datasetu D2. Na datasetu D2
je nutné si povSimnout zejména tucelové funkce MSE, ktera dosahovala vyrazné

horsich vysledki nez pouziti funkci LAD a MMRE, z divodd vygenerovani vice
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Obr. 7.5 Vypocet poctu vzorkl pro vyzkumnou otédzku 2, tak aby sila testu
byla 1 — 8 > 80%

extrémnich hodnot. Uéelové funkce MMRE a LAD si vedla konzistentné podobné

na obou datasetech.

7.3.1 Statistické ovéreni

Vzhledem k vysledkim MSE u datasetu D2 bude pouzita neparametricka verze
testu ANOVA a tou je test Kruskal-Wallis.

V tabulce 7.6 je vidét, Ze p-hodnota pro dataset D1 je pod hrani¢ni hodnotou

0,05. A tedy mame dostatek ditkazi pro zamitnuti nulové hypotézy o shodném
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Obr. 7.6 Statistické porovnéni jednotlivych skupin pouzitych téelovych funkei

Tab. 7.6 Vypocet hypotéz testu Kruskal-Wallis pro
oba datasety

Dataset  Statistika  Stupnu volnosti p-hodnota
D1 X2 =179 2 0,0192
D2 Y2 =821 2 0,0165

medidnu vSech t¥i ucelovych funkci. Dale tedy budeme predpokladat, ze mezi

skupinami jsou statisticky vyznamné rozdily v medidnu dosahovanych hodnot.
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U datasetu D2 jsme pod hrani¢ni hodnotou pro zamitnuti nulové hypotézy na
hladiné vyznamnosti 5 %. Mame tedy dostatek dikazi pro zamitnuti nulové
hypotézy o shodnosti medidnti. Dale budeme predpokladat, ze vysledek MMRE

je statisticky vyznamné rozdilny pro nékterou z pouzitych tcelovych funkci.

Tab. 7.7 Matice Dunn-Bonferroni post hoc test pro
dataset D1

LAD MMRE
MMRE 0,1234
MSE  0,0506 0,0026

V tabulce 7.7 je vidét, Ze pouze p-hodnota pro porovnani MSE a MMRE je
mensi nez 0,05. Ucelové funkce MSE a LAD nemaji statisticky vyznamné odlisny

median hodnoty MMRE na testovacim datasetu.

Tab. 7.8 Matice Dunn-Bonferroni post hoc test pro
dataset D2

LAD MMRE
MMRE 0,2866
MSE  0,0033 0,0157

V tabulce 7.8 je vidét, ze p-hodnota pro porovnani MSE-MMRE a MSE-LAD
na datasetu D2 je mensi nez 0,05. Ucelova funkce MSE maé tedy na testovacich

datech statisticky vyznamné rozdilny median MMRE.

7.3.2 Shrnuti vysledkid vyzkumné otazky 3

Hlavni motivaci, feSeni této vyzkumné otazky je fakt, ze pouziti rozdilné ucelové
funkce miize mit dopad na pfesnost celého frameworku. Cilem tedy bylo dokézat,
Ze je mozné nalézt funkci, ktera pro tento druh tkolu neni vhodné. Toto se
ukézalo u pouziti ii¢elové funkce MSE pro druhy dataset D2. Nutno podotknout,
Ze pii vypoctu se zménil pouze dataset, funkce byla pouzita stejné jak pro D1,
tak pro D2. Pii vypoctu tedy chyba nemohla nastat a na datasetu D2 byly

pro funkci MSE naméfeny extrémni hodnoty, které dale znemoziuji pouziti této
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ucelové funkce. Divodem pro naméreni takto extrémnich hodnot je zfejmé ve
zpusobu vypoctu, kdy se minimalizuje druha mocnina chyby. Tato Gcelova funkce
je tedy velmi citlivd na odchylky.

Funkce MSE je v podstaté hlavnim optimaliza¢nim algoritmem lineérni re-
grese. Tedy metoda nejmensich ¢tvercti. Ve vyzkumné otézce byl tento problém
feSen a doslo se k zavéru, ze linearni{ regrese nenf vhodnéa bez ptedchoziho ovéfeni
statistickych podminek. Toto je v podstaté druhym dtikazem, jelikoz tento fra-
mework muze vytvaret i linearni regrese. Pouzit{ acelové funkce MSE se tedy jevi
jako nevhodné vzhledem k variabilité jeho vysledkt. Déle v praci bude pouzita
hlavné ucelova funkce LAD, kterd ma zejména na datasetu D2 nizsi variabilitu

a dosahuje hlubsich minim.

7.4 Vyzkumna Otazka 4

V prvni fazi ovéfeni této vyzkumné otézky byl proveden vypocet poctu vzorki.
K vysetteni této vyzkumné otazky bude pouzit parovy t-test. Nejprve tedy bylo
nutné vytvorit pilotni vzorek, aby mohl byt spoc¢ten pocet vzorki, tak aby byla

zachovana statistické sila.

n pramér sd medidn  min max rozpéti se

D1:Framework 10 37,80 18,77 30,26 18,85 73,54 54,69 5,94
D1:Karner 10 55,90 22,96 48,26 32,00 101,14 69,15 7,26

D2:Framework 10 854 1,04 124 6,755 998  -1,37 0,33
D2:Karner 10 27,50 2,71 247 2187 30,29  -0,73 0,86

V tabulce 7.9 je vidét deskriptivni statistika pro pilotnich 10 priichodi, aby
jsme mohly spoéitat kolik vzorki bude potfeba na dodrzenf sily testu. V tabulce
je mozné si povSimnout nékolika dulezitych bodt. Pro dataset D1 se pramérna
relativni chyba pro prezentovany framework sniZila o cca. 18 % oproti Karnerove
rovnici. AvSak je zde vidét relativné velkd smérodatna odchylka. Na datasetu D1
dosahl framework minima 18,85 % MMRE, Karnerova rovnice 32 % MMRE. U
datasetu D2 je situace velmi podobné, zde se prumér pro framework pohybuje
na 8,5 % MMRE pro Karnerovu rovnici je to 27,5 % MMRE. Pramérné sniZeni
relativni chyby je pro framework 19 %. Pro dataset D2 je smérodatna odchylka
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nizsi nez pro dataset D1. Toto je zptsobeno velikosti vzorkt v obou datasetech.
Minimum na datasetu D2 je pro framework 6,75 % MMRE pro Karnerovu rovnici
je to 21,87 % MMRE.

Pilotni vzorky byly pouZzity pro vypocet poc¢tu vzorkid pro statistické ovéreni.
Pro dataset D1 je to 12 vzorkt. Pro dataset D2 se jedna o 2 vzorky. Tak malé
mnozstvi potfebnych vzorkt pro D2 je zptisobeno velikosti datasetu D2, pomérné
velkym rozdilem pramériu a zejména velmi nizkym rozptylem pilotniho vzorku.
Na smérodatné odchylce pro dataset D2 je vidét, Zze jsou rozdily v priuméru tak
velké, Ze se vysledky nemohou k sobé piiblizit. Vypocet byl proveden v programu
G*Power, jak je vidét na obrazku 7.7 a 7.8.

Vysledky tohoto experimentu jsou znazornény na grafu 7.9. Pro dataset D1 je
vygenerovano 12 vzorkt pro dataset D2 jsou vygenerovany 2 vzorky. Jak miiZzeme
sledovat pro oba datasety dosahuje framework nizSich hodnot relativni chyby
MMRE (bude statisticky dokazano). Vétsich rozdilii v pfesnosti bylo dosahovéno
u datasetu D2, kde bylo sledovano zpresnéni oproti Karnerové rovnici cca. 19 %.
Zajimavy je také fakt, ze i Karnerova rovnice si ve druhém datasetu D2 vedla

lépe nez v datasetu D1. To je dano pravdépodobné velikosti obou dataseti.

7.4.1 Statistické ovéreni

Pro ovéfeni, zda prezentovany framework statisticky vyznamné zpresiuje odhad
bude pouzit jednostranny parovy t-test. Bude pouzit parovy t-test jelikoz obé

hodnoty MMRE byly vzdy vypoc¢teny pro stejna testovaci data.

Tab. 7.10 Vypocet hypotéz jednostranného
parového t-test pro oba datasety

Dataset  Statistika ~ Stupnu volnosti p-hodnota
D1 t=-9,69 11 < 0,01
D2 t=-9,23 3 0,001342

V tabulce 7.10 je vidét, Ze p-hodnota pro oba datasety je mensi nez hrani¢ni
hodnota 0,05. Pro oba datasety tedy mame dostatek diikazu pro zamitnuti nulové
hypotézy o shodnosti dosahovanych primérnych hodnot MMRE. Déle budeme

predpokladat, ze hodnoty dosahované prezentovanym frameworkem jsou statis-
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Obr. 7.7 Vypocet poctu vzorkt pro vyzkumnou otazku 4 datasetu D1, tak aby
sila testu byla 1 — 8 > 80%

ticky vyznamné niz8i nez pro standardni Karnerovu rovnici. Toto plati pro oba

datasety tedy D1 i D2.

7.4.2 Shrnuti vysledki vyzkumné otazky 4

Vysledky dosazené pii vySetfovani této vyzkumné otazky jsou pro prezentovany
framework jedny z nejdulezitéjsich. Bylo statisticky ukazano, ze novy framework
poskytuje konzistentné presnéjsi odhad na obou pouzitych datasetech. Primérné

zpTfesnéni se pohybuje na trovni 18 % MMRE. Karnerova rovnice byla vypoctena
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Obr. 7.8 Vypocet poctu vzorki pro vyzkumnou otazku 4 datasetu D2, tak aby
sila testu byla 1 — 8 > 80%

s faktorem produktivity 20 [47], coZ je pomérné standardni hodnota, zejména
kdyz se metoda UCP nastavuje pro novou softwarovou spole¢nost. V soucasné
dobé probihéd mnoho vyzkumi, ve kterych jsou doporuc¢ovany jiné mozné vhod-
néjsi avsak komplexnéjsi hodnoty faktoru produktivity [90, 65, 104]. MuZzeme
tedy Tici, Ze praumérné zpresnéni oproti Karnerové rovnici se v nejlep$im pii-
padé pohybuje na vypoctenych 18 % MMRE. Tedy za predpokladu, ze faktor

produktivity je standardné nastaven na hodnotu 20.
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Obr. 7.9 Statistické porovnani prezentovaného frameworku a vypoctu pomoci
Karnerovy rovnice

7.5 Vyzkumna Otazka 5

V prvni fazi ovéreni této vyzkumné otézky byl proveden vypocet poctu vzorkd,
tak, aby po pouziti testu ANOVA byla zachovana statisticka sila 1 — g > 0, 8.
Po vypoctu je nutné ziskat dohromady 260 vzorkt. Jelikoz mame 10 skupin pro
porovnani, je potfeba ziskat z kazdé skupiny (kombinace parametrii) 26 vzorki.

Vypocet byl proveden v programu G*Power, jak je vidét na obrazku 7.10.

V tabulce 7.11 je vidét deskriptivni statistika pro pouzité modely na datasetu
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Obr. 7.10 Vypocet poctu vzorki pro vyzkumnou otazku 5, tak aby sila testu
byla 1 — 8 > 80%

D1. Vysledky prezentovaného frameworku jsou na poslednim fadku pod zkratkou
frm. Pro kazdy model bylo nasbirano 26 vzorki. Prezentovany framework mél ze
vSech modelt nejnizsi primér a median. Nejnizsi minimum bylo zaznamenano u
krokové regrese (leapSeq). Maximum pak zaznamenano u modelu rozhodovaciho

stromu CART (rpart). Grafické zobrazeni ziskanych dat je vidét na obrazku 7.11.

v

Na grafu 7.11 je patrné, Ze prezentovany framework ma nejnizsi median.
Nicméné tento rozdil nebude pravdépodobné statisticky vyznamny oproti mnoha

jinym modelim. Na grafu si mizeme dale povSimnout velmi Spatné vykonnosti
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Tab. 7.11 Deskriptivni statistika pro dataset D1
pro pouzité modely (MMRE)

n prumér sd medidn  min max rozpéti se

Im 26 46,10 16,80 43,65 17,57 75,27 57,71 3,29
leapSeq 26 51,37 19,06 51,97 12,19 77,93 65,74 3,74
neuralnet 26 95,91 20,18 92,38 62,67 133,86 71,20 3,96
ridge 26 4456 16,41 44,45 13,31 70,75 57,44 3,22
lasso 26 101,20 24,44 104,09 60,13 146,04 85,92 4,79
rpart 26 96,80 26,68 86,84 61,26 159,40 98,14 5,23
glm 26 45,17 23,05 46,79 16,43 12483 108,40 4,52
knn 26 57,31 16,45 58,99 28,06 92,95 64,89 3,23
svm 26 46,06 22,51 46,87 17,65 111,71 94,06 4,41
frm 26 42,30 20,81 38,15 18,10 114,12 96,01 4,08

3 modelt a témi jsou neuronova sit, LASSO regrese a rozhodovaci strom. Nutno
vSak podotknout, Ze zminéné algoritmy nebyly nijak optimalizovany, byly pou-

zity standardni doporu¢ované hodnoty.

Tab. 7.12 Deskriptivni statistika pro dataset D2
pro pouzité modely (MMRE)

n pramér sd mediAn min max rozpéti se

Im 26 6,63 1,29 6,37 4,88 9,39 4,51 0,25
leapSeq 26 6,45 0,76 6,41 4,42 8,08 3,66 0,15
neuralnet 26 8,95 0,38 8,91 8,38 9,81 1,42 0,07
ridge 26 6,72 1,00 6,97 4,85 8,77 3,93 0,20
lasso 26 8,17 0,41 8,17 7,42 8,73 1,31 0,08
rpart 26 8,96 0,32 9,00 8,40 9,61 1,21 0,06
glm 26 6,55 0,94 6,90 4,16 7,90 3,74 0,18
knn 26 441 0,84 424 269 6,13 3,44 0,16
svin 26 6,23 0,99 6,44 4,07 837 4,30 0,20
frm 26 8,08 0,83 7,76 6,64 9,98 3,34 0,16

V tabulce 7.12 je vidét deskriptivni statistika pro pouzité modely na datasetu
D2. Vysledky prezentovaného frameworku jsou na poslednim rfadku pod zkrat-
kou frm. Zde mél framework prumér 8 % MMRE. Nejlepsi prumér dosahoval

algoritmus k-nearest neighbors.
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Obr. 7.11 Statistické porovnéni prezentovaného frameworku a ostatnich modela
na datasetu D1

Na grafu 7.12 je patrné, Zze prezentovany framework ma na vétsim datasetu
podstatné horsi vysledky. Stéle vSak dosahuje lepsich vysledkt nez neurové sit,
LASSO regrese a rozhodovaci strom. Nejlepsich vysledkt dosahuje piekvapivé

algoritmus k-nearest neighbors.

7.5.1 Statistické ovéreni

V tabulce 7.13 je vidét, ze p-hodnota pro oba datasety je pod hodnotou 0,05.
A tedy méame dostatek diukazi pro zamitnuti nulové hypotézy o shodném pri-
méru vSech modeld. Déle tedy budeme predpokladat, Ze mezi skupinami jsou

statisticky vyznamné rozdily v priaméru dosahovanych hodnot MMRE.

V tabulce 7.14 je znazornéno zatazeni do skupin Tukey post-hoc analyzy da-
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Obr. 7.12 Statistické porovnéni prezentovaného frameworku a ostatnich modela
na datasetu D2

Tab. 7.13 Vypodet hypotéz ANOVA pro oba

datasety
Dataset  Statistika  Stupifi volnosti p-hodnota
D1 F=36,4 9 < 0,01
D2 F=87,03 9 < 0,01

tasetu D1. Skupiny jsou vytvoreny na zakladé toho, zda vzajemné a vicenésobné
porovnani dosazenych vysledkud jednotlivych metod pochézi, na hladiné vyznam-
nosti 5 %, ze stejné populace. Zde je mozné si povéimnout pouze dvou skupin "a"
a "b". Skupina "a" zahrnuje modely neuronova sit, LASSO regrese a rozhodovaci
strom. Tyto modely, jak bylo ukdzano na grafu 7.11 mély horsi statistické vlast-
nosti nez ostatni modely. Ostatni modely vcetné prezentovaného frameworku

spadaji do skupiny "b" a jsou tedy statisticky vyznamné ekvivalentni.
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Tab. 7.14 Post-hoc analyza ovéfeni diferenci u
datasetu D1

Parametr Skupina

Im
leapSeq
neuralnet
ridge
lasso
rpart

glm

knn

svim

oo oo ® o o o o

frm

Tab. 7.15 Post-hoc analyza ovéfeni diferenci u
datasetu D2

Parametr Skupina

Im
leapSeq
neuralnet
ridge
lasso
rpart

glm

knn

svin

T 0 QA0 o0 00

frm

V tabulce 7.15 je zndzornéno zafazeni do skupin Tukey post-hoc analyzy da-
tasetu D2. Zde je mozné si povS8imnout pouze ¢tyi skupin "a","b""c" a "d".
Skupina "a" zahrnuje modely neuronova sit a rozhodovaci strom. Tyto modely,
jak bylo ukazano na grafu 7.11 mély nejhorsi statistické vlastnosti. Do skupiny b
byl zafazen prezentovany framework a LASSO regrese. Regresni modely a "Sup-
port vector machine" spadaji do kategorie "c". A algoritmus k-nearest neighbors

jako jediny spada do kategorie "d". Tento algoritmus dosahoval na daném data-
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setu nejlepsich vysledki.

7.5.2 Shrnuti vysledkid vyzkumné otazky 5

Vysledky dosaZené pii vySetfovani této vyzkumné otazky jsou pro prezentovany

framework jedny z nejdulezitéjsich. Zde je patrné, Ze na mensim datasetu posky-

tuje framework lepsi vysledky nez standardné pouzivané modely.

Velmi prekvapivé jsou vysledky algoritmu k-nearest neighbors na datasetu D2.
Autora to nuti k mySlence, Ze na trénovacich datech je velmi méalo stupni volnosti
a cely prostor je mozné rozdélit na nékolik klastri. Zde se ukazuje nevyhoda
symbolické regrese za pouziti pouze matematickych funkci, které nemaji moznost
rozhodovani. Jestlize je dand domnénka spréavné, pak novy framework nemohl
nalézt hlubsi minimum a musel skon¢it v primeéru mezi jednotlivymi klastry. Na
tento problém by mohlo pomoct definovani konstruktu "if-else" do GFS. Nicméné
tato prace se vénuje zejména matematickym funkcim, proto tyto programétorské

konstrukty nebyly do GFS analytického programovani zavedeny.
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8 Shrnuti dosazenych vysledki

Vsechny cile disertacni prace byly splnény. Nésleduje vycet dosazenych vysledki
pro kazdou vyzkumnou otazku.

Existuje linearni zavislost mezi ohodnocenim softwarového projektu

a skute¢nou ¢asovou naroc¢nosti softwarového projektu?

Line4rni modely dosahovaly na ziskanych datasetech velmi dobrych vysledkaii.
Pokud se na dané modely divime pouze z pohledu ziskani nejpresnéjsich vy-
sledktt tzn. nezajimaji nas statistické vlastnosti, tak je jejich pouziti mozné.
Avsak, jakmile zaCneme zkoumat jejich statistické vlastnosti zejména splnéni
Gauss-Markovovych podminek, potom cca. 30 % vybért na datasetech nespl-
novalo tyto podminky a tedy pouziti linearni regrese ze statistického pohledu
nebylo zZadouci. Pokud nejsou splnény Gauss-Markovovy podminky, tak metoda
nejmensich ¢tverc poskytuje nekonzistentni odhady [106]. Uvazovat apriori o
linearité, bez ovéfeni jejich podminek neni mozné.

Které parametry metody UCP maji nejvétsi vliv na presnéjsi odhad
pri pouziti nového frameworku?

vvvvvv

Toto se ukézalo, ale jen na mensim datasetu D1. Dtvod, pro¢ toto nebylo uka-
zéno na datasetu D2 je zfejmé ten, ze vyzadovani parametru nebylo podminéno.
Bylo pouze zakazano pouziti ostatnich parametri. Mohlo se tedy stévat a jisté

se stavalo u datasetu D2, Ze byla vygeneroviana pouze konstanta bez parametru.

Jaky je vliv rtznych acelovych funkci na presnost odhadu a ktera
ucelova funkce poskytne nejpresnéjsi odhad?

Ve vyzkumné otazce 3, bylo ukdzéno, Ze nejvice vhodnou je tcelova funkce
na datasetu D2 si funkce MSE vedla podstatné hiife nez ostatni pouzité funkce.
Divody by mohlo byt, Ze funkce MSE pracuje s mocninou chyby. Vzhledem k
této matematické vlastnosti priklada vzdalenéjsim pozorovanim vétsi vahu. Tato
funkce je tedy citlivéjsi na odchylky od ocekdvané hodnoty. Z tohoto divodu
byla ve zbytku préace preferovana ucelova funkce LAD, ktera pocita s absolutni

hodnotou, a tedy vSechny pozorovani pro ni maji stejnou vahu.
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Je odhad pomoci nového frameworku presnéjsi nez odhad podle

standardni UCP rovnice?

Ano, v feSeni vyzkumné otézky 4 bylo ukézano zpresnéni na obou datasetech

o cca. 18 % ve prospéch nového frameworku.

Je odhad pomoci nového frameworku presnéjsi nez odhady jinych

algoritmu?

e Mnohonasobné linearni regrese
e Krokova linearni regrese

e Neuronova sit

e Ridge regrese

e LASSO regrese

e Rozhodovaci strom CART

e Obecny linearni model

e k-nearest neighbors

e Support vector machine

Ano, ale pouze u nékterych modeli. Jmenovité jsou to neuronové sit, rozho-
dovaci strom a LASSO regrese. Na mensim datasetu si prezentovany framework
vsak vedl v primeéru lépe nez ostatni modely, a dokonce i median byl nejnizsi.
Nicméné statisticky se nepodarilo dokézat, Ze je toto zpresnéni signifikantni. I
tak se novy framework zaradil mezi nejlepsi modely pro danou tlohu. Na data-
setu D2 si framework vedl hife. Nejvétsim faktorem jsou pouzité matematické
funkce. Nékteré z uvedenych modela totiz nejsou jen matematické funkce, ale
maji moznost rozhodovani. Matematické funkce byly pouzity z duavodu jejich
interpretovatelnosti a vétsi presnosti na spojitych datech. Dataset D2 je vétsi a
moznosti generovani funkci se snizuji v limitnim pripadé az na konstantu. Zde
maji vyhodu neparametrické modely jako k-nearest neighbors. Nicméné, pro da-
taset D1, model k-nearest neighbors byl zaznamenan jako ¢tvrty nejméné presny

model.
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9 Dalsi mozZny rozvoj a oteviené otazky

Pro névrh frameworku byla pouZzita metoda UCP, avSak framework je navrzen
modularnim zptisobem, a neni proto vylouc¢eno misto metody odhadovani zaklad-
nich charakteristik projektit UCP pouzit jinou odhadovaci metodu pro piiklad
COCOMO ¢i FP.

Otevienou otazkou je "jaky je nejmensi pocet projektii, aby mohla byt tato
metoda pouzita?". Je to metoda Tizena daty, a tak je potieba mit k dispozici
datovou sadu historickych projektii. Samoziejmé jsou k dispozici doporuceni jak
velky by mél byt pomér poctu projektit v zéavislosti na poctu nezavislych pro-
ménnych. Pro framework DE a AP jsou tyto doporuceni minimélné diskutabilni.
Duvod je ten, Ze u vétsiny modeld strojového uceni je jejich funkéni struktura
predem znamé. Pro framework DE a AP toto neplati. Ve vyzkumné otézce 5
je uvedena komparativni studie jejiz zavéry jsou, Ze na mensim datasetu D1 je

framework v priméru relativni chyby presnéjsi nez ostatni pouzité modely.

Dalsf moznym rozvojem navrhovaného odhadovaciho frameworku je pouZziti
algoritmu SHADE. Nevyhodou pouzitého frameworku je pomérné narocné na-
staveni parametri jak diferencialni evoluce, tak analytického programovani. Pti
nespravném nastaveni muze dochazet zejména k velké vypocetni narocnosti, Ce-

muz by mohl algoritmus SHADE zabrénit.

Dalgi otevienou otézkou je urceni funkci (GFS) pro algoritmus analytic-
kého programovani. V této préci byly pouzity standardni matematické funkce.
Nicméné algoritmus analytického programovani je schopen pracovat také s funkei
IF a jinych programéatorsky definovanych konstrukti. Autor zvolil standardni
matematické funkce, hlavné z davodu jejich interpretovatelnosti, avsak nepo-

pira, Zze jiné funkce by dokazaly odhad jesté vice zpresnit.
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10 Prinos prace
10.1 Priinos pro védu

Ptinosem pro védu je pfedevsim framework vznikly pfi tomto vyzkumu. Byla
ovéfena funkce nového frameworku na odhadovani ¢asovych naro¢nosti softwa-
rovych projekti. Oproti bézné pouzivané Karnerové rovnici se pramérné zpies-
néni metody pohybuje na trovni az 18 %. Pfinosem je tedy funkéni framework
a dale mnohé poznatky, které byly publikovany na konferencich a v odbornych
Casopisech. Mezi tyto patii napiiklad testy vhodnych tc¢elovych funkci. Pro tento
typ problému jsou to zejména statistické metriky LAD a MMRE, testy nastaveni
parametrud, jak analytického programovéni tak diferencialni evoluce. Dulezitym,
ne vSak hlavnim piinosem, je také zdokonaleni algoritmu analytického progra-
movani. Tento je v soucasné dob& zkoumén a analyzovan viz prace [70]. Vylep-
Send metoda analytického programovani by podle dosavadnich testi méla vést k
rychlej$imu generovéani funkci. Pfinosem pro védu je urcité i komparativni studie
uvedend ve vyzkumné otézce 5, kde je porovnéna presnost rtznych algoritmt s

novym frameworkem.

10.2 Prtinos pro praxi

Ziskéni presnéjsich odhadt Casovych néroc¢nosti povede k moznosti presnéji ri-
dit softwarovy cyklus. Pfesnéjsi odhady také umozni spravné nacenit softwarovy
projekt, coz je vyhodné jak pro softwarovou spole¢nost, tak pro zéakaznika popté-
vajictho softwarovy produkt. Tento novy framework by mél zpfesnit a zjednodu-
sit odhady softwarovych inzenyru, ktefi jen provedou ohodnoceni projektu podle
metodiky zaloZzené na metodé UCP, ktera je v softwarovém primyslu bézné po-
uzivana. O vypocet odhadu se postara framework popsany v této praci. Déale je
mozné implementovat tento framework pro odhady v uréité softwarové spolec-
nosti, ale i pro velké datasety. Firmy tak nemusi prebirat zazité a obecné rovnice,
ale muze si sama vygenerovat odhadovaci rovnici pfesné podle svych historickych

projekti.
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11 Zaveér

Tato prace pojednéva o novém frameworku odhadovani ¢asovych naro¢nosti soft-
warovych projektu. Ziskavani presnéjsich odhadt je jednou z kritickych ¢asti
cyklu softwarového vyvoje. Tato préace jako celek mé prispét k vytvofeni fra-

meworku pro presnéjsi odhad tohoto wsili pomoci metod symbolické regrese.

Novy framework je zaloZen na principu generovani matematickych modeli.
Generovani matematickych modeli probihd pomoci algoritmu analytického pro-

gramovani a diferencialni evoluce.

Pro odhad zakladnich parametri projektu je pro dany vyzkum pouzita me-
toda UCP. Ta je vhodna zejména diky jednoduchosti odhadu téchto parametri
a jeji relativni rozsitenosti pro odhadovéani projekti obecné. Metoda UCP po-

skytuje tyto zakladni parametry projektu v ranych fazich vyvojového cyklu.

V préci jsou feSeny zejména vlastnosti a nastaveni tohoto nového frameworku,
tak aby poskytoval zpfesnéni odhadt ¢asového tusili. Byly feseny otézky linea-
rity mezi odhadem a skuteénym cCasovym usilim, déle moznosti optimalizace
frameworku, jak pomoci snizeni velikosti prohleddvaného prostoru, tak zménou

ucelové funkce.

Framework byl testovian na dvou datasetech s vyuzitim kiizové validace. Data-
sety byly ziskany z védeckych ¢lankd a jiné odborné literatury, kde prezentovany
algoritmus dosahuje zpTesnéni oproti standardni Karnerové UCP rovnici obecné
az o 18 %.

Na datasetu s mensim po¢tem vzorku dosahuje prezentovany framework pri-
mérné relativni chyby 40 %, coZ je zpFesnéni oproti ostatnim pouzitym metodam
v pruméru az 20 % a oproti standardni UCP rovnici az o 18 %. Na vé&tsim data-
setu se priamérnéa relativni chyba pohybuje na hodnoté 8 %, ktera je srovnatelna
s ostatnimi pouzitymi metodami a taktéz zpiesnénim oproti UCP rovnici az o

18 %.
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SEZNAM PRILOH

PRILOHA A:  Dataset D1
PRILOHA B:  Dataset D2
PRILOHA C: Algoritmus analytického programovani v jazyce LUA



PRILOHA A: DATASET D1

ID UUCW UAW TCF ECF Effort [¢h]

1 195 12 0.78 0.78 3037
2 80 10 0.75 0.81 1917
3 75 6 090 1.05 1173
4 130 9 08 0.89 742
) 85 12 0.82 0.79 614
6 50 9 08 0.88 492
7 50 6 078 0.1 277
8 305 14 094 1.02 3593
9 85 12 1.03 0.80 1681
10 130 12071  0.73 1344
11 80 9 1.05 095 1220
12 70 12 0.78 0.79 720
13 30 4 096 0.96 514
14 100 15 090 091 397
15 355 15 112 0.77 3684
16 145 18 1.08 0.77 1980
17 325 12 1.09 094 3950
18 90 6 1.08 1.08 1925
19 125 9 1.02 0.98 2175
20 120 9 1.11 0.99 2226
21 200 12 1.00 0.92 2640
22 175 9 095 092 2568
23 245 12 089 1.19 3042
24 140 6 096 0.76 1696




PRILOHA B: DATASET D2

Id U A T E Effort Id U A T E Effort
1 35 9 081 0.84 7970 36 355 6 0.90 0.94 6400
2 445 8 0.99 0.99 7962 37 285 7 071 0.73 6360
3 35 9 1.03 0.80 7935 38 355 6 0.90 0.91 6337
4 350 8 090 091 7805 39 610 18 0.72 0.67 6240
5 345 8 0.90 091 7758 40 280 7 0.78 0.51 6232
6 345 8 0.99 0.99 7643 41 280 7 1.03 0.80 6173
7 420 7 094 1.02 7532 42 345 6 1.00 0.92 6160
8 340 8 1.03 0.80 7451 43 340 6 1.09 0.95 6117
9 415 7 1.02 0.98 7427 44 275 7 0.75 0.81 6062

10 335 8 0.92 0.78 7406 45 500 19 1.03 0.80 6051

11 330 8 0.85 0.89 7365 46 500 18 0.72 0.67 6048

12 410 7 0.75 081 7350 47 500 18 0.85 0.89 6035

13 405 7 1.02 1.08 7303 48 270 6 0.96 0.76 6024

14 325 8 1.09 095 7252 49 485 18 0.85 0.88 6023

15 325 8 0.92 0.78 7245 50 575 18 1.12 0.99 5993

16 400 7 0.75 0.81 7166 51 495 18 0.85 0.88 5985

17 390 7 0.96 0.76 7119 52 490 18 0.75 0.81 5971

18 315 & 0.92 0.78 7111 53 490 18 0.81 0.84 5962

19 315 8 1.05 095 7044 54 490 18 0.85 0.89 5944

20 390 7 0.71 0.73 7040 55 575 17 0.85 0.88 5940

21 395 7 1.02 1.08 7028 56 260 6 0.98 0.97 5927

22 315 8 1.03 0.80 6942 57 480 17 0.85 0.89 5885

23 306 7 096 0.76 6814 58 485 18 1.08 0.77 5882

24 380 9 0.78 0.79 6809 59 325 6 0.72 0.67 5880

25 375 8 0.98 0.97 6802 60 485 18 0.82 0.79 5880

26 305 12 0.78 0.51 6787 61 330 6 096 0.96 5876

27 305 7 1.08 0.77 6764 62 330 6 0.85 0.89 5873

28 380 7 1.05 0.95 6761 63 485 18 1.09 0.95 5865

29 300 7 085 0.89 6725 64 480 18 0.96 0.76 5863

30 300 7 1.02 1.08 6690 65 480 18 0.98 0.97 5856

31 300 7 1.08 0.77 6600 66 460 18 1.05 0.95 5800

32 290 7 094 1.02 6474 67 565 17 1.03 0.80 5791

33 355 6 0.95 0.92 6433 68 475 19 095 0.92 5782

34 28, 7 0.78 0.79 6416 69 250 6 1.00 0.92 5778

35 290 8 094 1.02 6412 70 460 18 0.85 0.89 5775




PRILOHA C: ALGORITMUS ANALYTICKEHO PROGRAMOVANI
V JAZYCE LUA

function analyticalProgramming()
self = {}
local limitValue = 1000000
local insert = table.insert
local constantUpper = 10

local constantLower = 0

local function range (minimum, maximum)
local ra = {}
for i = minimum, maximum do
insert(ra,i)
end
return ra

end

local function toBounds(value, lowerBound,upperBound)
return lowerBound+value* (upperBound-lowerBound)

end

local function roundTable(candidate)
local list = {}
local f1 = math.floor
for i=1,#candidate do
list[i]=fl(candidatel[i])
end
return list

end

local function ifIsConstant(num, set, indNum)
if set[num] [1]== "C" then

return {toBounds(indNum,constantLower,constantUpper),0}



else
return set[num]
end

end

function self.giveFunction(ind)
local individual = roundTable(ind)
local dm = #ind
local freeposit = dm - 1
local posit =1
local tbl = {}
local tbl2 = {}
local choosenFunction = 0

local temp = {}

for i=1, dm do
if freeposit >= 3 then
choosenFunction = (individual[posit] % #functions)+1
freeposit = freeposit - functions[choosenFunction] [2]
tbl[i] = ifIsConstant(choosenFunction,

functions,ind[i]-individuall[i])

elseif freeposit == 2 then
choosenFunction = (individuall[posit] % #two_one_zero)+1
freeposit = freeposit - two_one_zero[choosenFunction] [2]
tbl[i] = ifIsConstant(choosenFunction,

two_one_zero,ind[i] -individual[i])

elseif freeposit == 1 then
choosenFunction = (individual [posit] % #one_zero)+1
freeposit = freeposit - one_zero[choosenFunction] [2]
tbl[i] = ifIsConstant(choosenFunction,

one_zero,ind[i]-individuall[il)



elseif freeposit == 0 then
choosenFunction = (individual [posit] % #zero)+1
tbl[i] = ifIsConstant(choosenFunction,
zero,ind[i]-individuall[i])
end
posit = posit + 1

end

posit =1

for i=1, #tbl do
if tbl[i][2] ~= O then

tb12[i]={tbl[i] [1],range(posit+1,posit+tbl[i] [2])}

posit = posit + tbl[i] [2]
else

tbl2[i]={tb1[i] [1],{0}}
end

end

for i=dm, 1, -1 do
if tbl2[i][2]1[1] > O then
for k,v in pairs(tbl2[i][2]) do
if k > 1 then
insert (temp, ",")
end
insert (temp, {tbl2[v][1]})
end
tbl2[i]={ {tbl2[i] [1], "(" ,temp ,")"} , O}
temp = {}
end
end
return _.flatten({tb12[1][1]})



end

local function toEvaluationString(tbl)
return table.concat(tbl)

end

function self.initialize (f)
functions = £
two_one_zero = _.select(functions,
function(i) return i[2]==0 or i[2]==1 or i[2]==2 end)
one_zero = _.select(functions,
function(i) return i[2]==0 or i[2]==1 end)
zero = _.select(functions,
function(i) return i[2]==0 end)

end

function self.evalTable(tbl,show)

local res

local fnc = loadstring("result " .. toEvaluationString(tbl))
if fnc == nil then
if show then
print ("Equation : not well formed equation")
end
return limitValue
else
if show then
print ("Equation : " .. toEvaluationString(tbl))

end

fnc()
res = result

result = nil



if isNAN(res) or isINF(res) then
return limitValue
end
return res
end

end

return self

end
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