
Disertační práce
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ABSTRAKT

Disertační práce je zaměřena na výzkum v oblasti softwarového inženýrství speci-
ficky na získávání odhadů časového úsilí. Získávání přesnějších odhadů je jednou
z kritických částí cyklu softwarového vývoje. Tato práce jako celek má přispět
k vytvoření frameworku pro přesnější odhad tohoto úsilí pomocí metod symbo-
lické regrese. V práci jsou řešeny zejména vlastnosti a nastavení tohoto nového
frameworku, tak aby poskytoval zpřesnění odhadů časového úsilí. Byly řešeny
otázky linearity mezi odhadem a skutečným časovým úsilím, dále možnosti op-
timalizace frameworku, jak pomocí snížení velikosti prohledávaného prostoru,
tak změnou účelové funkce. Dále je v práci porovnán odhad pomocí nového fra-
meworku s odhady vypočítanými dalšími zkoumanými algoritmy. Framework byl
testován na dvou datasetech s křížovou validací. Na datasetu s menším počtem
vzorků dosahuje prezentovaný framework průměrné relativní chyby 40 %, což je
zpřesnění oproti ostatním použitým metodám v průměru až 20 % a oproti stan-
dardní UCP rovnici až o 18 %. Na větším datasetu se průměrná relativní chyba
pohybuje na hodnotě 8 %, která je srovnatelná s ostatními použitými metodami
a taktéž zpřesněním oproti UCP rovnici až 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 Úvod

Softwarová řešení jsou nedílnou součástí ekonomického růstu téměř ve všech
průmyslových odvětvích. Má však také velké sociální dopady jak dokládá studie
Beckert et al. [6]. Většina dnešního zboží a služeb je částečně nebo z většiny
realizována formou softwarového systému. Z tohoto důvodu naše závislost na
softwaru neustále roste. Mnoho produktů, které byly tradičně realizovány for-
mou hardwaru jsou dnes řešeny formou softwaru. Zároveň velikost a komplexita
těchto softwarových systému rychle narůstá a software nyní musí splňovat mnoho
těžce splnitelných podmínek. Musí být rychlý, více inteligentní, musí snižovat své
hardwarové nároky, musí být lehce udržovatelný atd.

Vývoj softwaru je též velmi závislý na lidských zdrojích. Většina práce na
softwaru je intelektuální a do jisté míry kreativní lidská činnost, což přináší do
vývoje softwaru mnoho neurčitostí. Tradičně je odhad časového úsilí využíván
pro plánování a sledování zdrojů, například množstvím vývojářů potřebných pro
dokončení softwarového projektu, a podobně. Proto rostou na důležitosti metody
pro odhadování časového úsilí. Odhad časového úsilí v softwarovém inženýrství
je definován jako úsilí nutné k dokončení softwarového projektu [48]. A je jednou
ze základních částí tak zvané podpory softwarového procesu [22, 50, 113].

Odhad úsilí by měl sloužit jako opora pro řízení a správné rozhodování, proto
je nutné poskytnout projektovým manažerům přesné odhady tohoto úsilí. Přesný
odhad je takový, který poskytne projektovému manažerovi oporu a vedení k
dosažení úspěšného projektového řízení a úspěšného dokončení projektu [109].
Přesné odhady pomáhají vytvořit plán, podle kterého se bude vývojový cyklus
řídit. Odhad časového úsilí nebude nikdy úplně přesný a v konečném důsledku
může být buď podhodnocen nebo nadhodnocen. Podhodnocení vzniká v případě,
kdy reálná hodnota je vyšší než náš odhad. Při podhodnocených odhadech časo-
vých náročností pak může docházet k nedodržování termínů vývoje a psychického
tlaku na vývojový tým. Naproti tomu nadhodnocení vzniká v případě, kdy reálná
hodnota je nižší než náš odhad. V tomto případě softwarová společnost nadhod-
notila cenu za vývoj nového softwarového produktu a došlo tak k překročení
rozpočtu.
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1.1 Motivace a hlavní myšlenky disertační práce

Z článků The Chaos Report [105] vyplývá, že přibližně 43 % vyvíjeného softwaru
je vyvinuto se zpožděním a nebo s překročením rozpočtu, proto je nesmírně dů-
ležité se této části softwarového inženýrství věnovat. Souvislost s těmito alarmu-
jícími čísly může mít právě i odhad úsilí. Odhad úsilí je jedním z nástrojů pro
správné rozhodování v době vývoje softwaru. Softwarový manažer může na zá-
kladě nesprávného odhadu činit nesprávná rozhodnutí, což může vést minimálně
k překročení rozpočtu.

Hlavní motivací pro tento výzkum je tedy vytvořit framework, který pomůže
projektovým manažerům odhadovat toto časové úsilí přesněji a nebude klást
zvýšené nároky na jejich znalosti v oblasti statistiky a strojového učení.

Další myšlenkou této práce je důležitost odhadu úsilí v raných fázích vý-
voje softwaru, nejlépe v době analýzy požadavků [47]. Z tohoto důvodu byl pro
tento výzkum použit způsob výpočtu parametrů projektu založený na metodě
Use Case Points (dále UCP). Toto řešení poskytne odhad parametrů projektu
v raných fázích vývojového cyklu. Tyto odhady parametrů projektu budou dále
zpracovány frameworkem prezentovaným v této práci.

Vývoj softwaru je velmi komplexní činností, která zahrnuje spoustu faktorů
jako je např. velikost vývojového týmu, použitý programovací jazyk, zkušenosti
vývojového týmu s danou problematikou atd. V reálném vývoji nemusejí být
vztahy mezi odhadem a dokončením softwarového systému vždy lineární a za-
hrnují velké množství neurčitostí. Na základě této myšlenky musí být v navrho-
vaném frameworku zahrnuty metody, které dokáží vytvořit matematické modely
s nelineárními prvky a zároveň se model musí vypořádat s jistým množstvím
neurčitosti. Proto použití vhodných metod umělé inteligence, jako je např. ana-
lytické programování, může být cestou ke zpřesňování odhadů časových nároč-
ností. Práce si klade za cíl vytvořit nový framework, který pomocí metod umělé
inteligence umožní pro uživatele zjednodušit a hlavně zpřesnit odhady časových
náročností softwarových projektů.
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2 Cíle disertační práce

V následující kapitole budou definovány hlavní a dílčí podpůrné cíle disertační
práce vycházející z její motivace a hlavních myšlenek. Realizace hlavního cíle
disertační práce předpokládá naplnění dílčích podpůrných cílů disertační práce.

2.1 Hlavní cíl

• Návrh frameworku k získání přesnějších odhadů časových náročností soft-
warových projektů

2.2 Dílčí podpůrné cíle

• Provést rešerši poznatků domácí i světové odborné literatury týkající se
odhadů časových náročností softwarových projektů

• Získání datových sad pro experimenty a simulační studie

• Omezení vlivu lidského faktoru na odhady časových náročností

• Kritické ověření možnosti použití lineárních modelů pro odhad časových
náročností softwarových projektů

V návaznosti na teoretická východiska získaná kritickou literární rešerší do-
stupných zdrojů byly vytvořeny jednotlivé výzkumné otázky a postupy k jejich
naplnění.

2.3 Stanovení výzkumných otázek

1. Existuje lineární závislost mezi ohodnocením softwarového projektu a sku-
tečnou časovou náročností softwarového projektu?

2. Které parametry metody UCP mají největší vliv na přesnější odhad při
použití nového frameworku?

3. Jaký je vliv různých účelových funkcí na přesnost odhadu a která účelová
funkce poskytne nejpřesnější odhad?
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4. Je odhad pomocí nového frameworku přesnější než odhad podle standardní
UCP rovnice?

5. Je odhad pomocí nového frameworku přesnější než odhady jiných algo-
ritmů:

• Mnohonásobná lineární regrese

• Kroková lineární regrese

• Neuronová síť

• Ridge regrese

• LASSO regrese

• Rozhodovací strom CART

• Obecný lineární model

• K-nearest neighbors

• Support vector machine

Na základě těchto výzkumných otázek budou dále sestaveny a otestovány vě-
decké hypotézy. Hypotézy jsou definovány v kapitole 6 zvlášť u každé výzkumné
otázky.
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3 Teoretická rešerše

Jenkins et al. [45] zpracovali velkou empirickou studii zaměřenou na odhad ča-
sového úsilí v raných fázích vývojového cyklu. Studie Heemstra et al. [38] dala
základy toho jak a kdy je nutné ohodnocovat softwarové projekty. Obě studie
dokládají, že je nutné ohodnocovat softwarové projekty v raných fázích vývoje
softwaru. Studie Jorgensen et al. [46] se zaměřuje na vylepšování odhadů časo-
vých náročností prováděním systematických revizí. Studie Satapathy et al. [89] a
Xu et al. [119] ukazují, že metoda Function Point podává nekonzistentní odhady.
Studie Nassif et al. [62] využívá k ranému odhadu kaskádově korelované neuro-
nové sítě s využitím Use Case Points metody. Studie Demirors et al. [23] uka-
zuje, že průměrná odchylka mezi odhadovanou a skutečnou časovou náročností
za použití function point analýzy je přibližně 10 %. Současně studie Pengelly
[75] ukazuje, že obdobnou odchylku má i metoda COCOMO, avšak metoda je
závislá na mnoha proměnných.

Studie [13, 17, 93, 58, 91, 110] testovaly efektivitu používání symbolické re-
grese pro zpřesňování časového úsilí. Tyto studie mají z funkčního hlediska blízko
právě k metodě analytického programování, o které pojednává tato disertační
práce.

Výzkum Burgess et al. [13] používá pro odhady velmi podobnou techniku jako
v této práci. Autoři používají pro symbolickou regresi algoritmus Genetického
programování [54, 55] a pro odhad základních parametrů projektu je použita
metoda COCOMO. Autoři studie se s efektem "bloat" [8] vznikajícím právě
v algoritmu Genetického programování vypořádali tak, že řešení s hlubokými
stromy zahazovali. Mohlo tedy docházet k odstraňování potenciálně lepších ře-
šení u stromů s větší hloubkou. Jejich závěr je, že tyto metody jsou použitelné, ale
jejich nastavení je příliš komplexní. Závěry ohledně použitelnosti těchto metod
potvrdila také studie Sheta et al. [93], kde využívají také techniky Genetického
programování. Byly generovány matematické popisy pomocí genetického progra-
mování a tyto byly porovnávány s modely v dostupné literatuře. Autoři studie
tvrdí, že genetické programování dosáhlo lepších výsledků než ostatní modely.
Nicméně problémy s nastavením resp. komplexností nastavení algoritmu gene-
tického programování uvádí také studie Lefley et al. [58]. Autoři taktéž tvrdí,
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že genetické programování dosahovalo konzistentně lepších výsledků než použití
metod umělých neuronových sítí a metod založených na nejbližším sousedovi.

Studie Shan et al. [91] využívá pro odhady časových náročností algoritmus
Grammar Guided Genetic Programming. Jedná se o obdobu algoritmu genetic-
kého programování, kde je evoluce řízená gramatikou. Výsledky byly porovná-
vány s lineární a log. regresí. Průměrně bylo dosahováno snížení MMRE o 2,67.
Autoři studie také uvádí, že důvodem pro použití metod symbolické regrese je, že
výsledky jsou interpretovatelné oproti např. neuronovým sítím, kde je výsledkem
černá skříňka [56].

Vzhledem k současnému stavu výzkumu v této oblasti se zdá použití symbo-
lické regrese jako vhodná metoda pro návrh nového algoritmu. Hlavně z důvodů,
že řešením je matematický popis, který je interpretovatelný v porovnání s vý-
sledky např. neuronových sítí. Interpretovatelnost modelu je využita zejména pro
analýzu řešení, kdy se dozvíme jakým způsobem se dospělo k výsledku. Interpre-
tovatelný model může být snadno zkontrolován, auditován, a tím roste důvěra
v použitý model [25]. Většina citovaných studií se potýká s problémy nastavení
algoritmu genetického programování. Z tohoto důvodu byl pro tuto práci použit
algoritmus analytického programování [122], který nemá žádné nastavení. Nasta-
vuje se pouze evoluční algoritmus pro vyhledávání. Dále se výše zmiňované studie
potýkají s problematikou "bloat" tedy bobtnání řešení, který je velmi známým
efektem u genetického programování [8]. Analytické programování tímto efektem
netrpí. V celém výzkumu je pro posouzení kvality řešení použito zejména krité-
rium MMRE. Hlavním důvodem je jeho rozšíření a ve vědeckých publikacích v
tomto oboru je téměř vždy uváděn spolu s dalšími.

V současné době je výzkum problematiky zpřesňování odhadů časových ná-
ročností softwarových projektů velmi aktuální, což je způsobeno hlavně poptáv-
kou po softwarových řešeních a produktech. Přínos přesnějších odhadů pak spo-
čívá ve vytváření efektivnějších plánů pro řízení softwarového vývoje. Hlavní
motivací je odstranění lidského faktoru z tohoto procesu, a tím vytvoření přes-
nějších výpočtů časových náročností. Proto techniky využívající umělou inteli-
genci hrají významnou roli. Většina prací se snaží vylepšit již zavedené a běžně
používané metody jako je např. metoda Use Case Points, Function Point (dále
FP) nebo Constructive Cost Model (dále COCOMO). Běžně se vyskytují stu-
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die využívající neuronové sítě na odhad časových náročností. Štolfa et al. [100]
využívají neuronové sítě s využitím fuzzy logiky. Vyčerpávající studie Dejaeger
et al. [22] provedla srovnání podporujících technik pro odhad časových nároč-
ností s využitím metod umělé inteligence, kdy dospěly k názoru, že je velmi těžké
komparativní porovnání za použití rozdílných technik hlavně pre-procesingu dat.
Studie Cerpa et al. [14] pojednává o použití metod umělé inteligence pro klasi-
fikaci v odhadování časových náročností.
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4 Teoretická východiska disertační práce

Existuje mnoho metod pro odhadování časových náročností softwarových pro-
jektů. Z taxonomického hlediska můžeme metody pro odhadování rozdělit do tří
hlavních kategorií [109, 63]:

• Metody řízené daty

• Expertní úsudek

• Hybridní metody

Někteří autoři zde zahrnují přímo i samostatné metody softcomputingu např.
Štrba et al. [103]. Metody řízené daty odkazují na metody, které ke své predikci
používají kvantitativní analýzu historických dat. Relace mezi řešeným projektem
a jeho charakteristikou jsou vysvětlovány pomocí dat shromážděných z už do-
končených projektů. Tyto relace jsou dále využity k odhadům nového projektu.
Nejvýznamnější a také nejpoužívanější metody v této kategorii jsou COCOMO
[9], FP [2, 5] a metoda UCP [47]. Podle Trendowicz et al. [109] je velkou výhodou
těchto metod, že nevyžadují příliš velké zásahy experta do odhadů a jsou flexi-
bilní. Nevýhodou však zůstává, že když nemáme k dispozici historické projekty
není možné zkonstruovat odhad.

Metody založené na expertním úsudku jsou nejpoužívanější skupinou pro od-
hadování úsilí. Tyto metody využívají konzultaci projektu s jedním či více ex-
perty, kteří mají zkušenosti s daným typem řešené problematiky [42]. Často se
také využívá analogií současného projektu s projektem řešeným v minulosti. Nej-
známější metody z této kategorie jsou Delphi, Wideband Delphi [9], Planning
Poker [34] a další.

Hybridní metody jsou založeny na kombinování metod z kategorie řízené daty
a metod založených na expertním úsudku. Protože nepanuje shoda, které metody
jsou přesnější, hybridní metody si berou silné stránky z nabízených metod a snaží
se potlačit jejich negativní vlastnosti. Nejznámější metodou z této kategorie je
metoda "Cost estimation, Benchmarking, and Risk Assessment" (dále CoBRA)
[12] či metody založené na Bayesově teorému.
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Poslední skupinou jsou metody, které využívají přímo metod softcomputingu.
Autor této disertační práce se však domnívá, že je možné tyto metody zařadit do
jedné ze zmíněných kategorií a to nejčastěji metody řízené daty. Proto, popsanou
metodu v této práci řadíme do metod řízených daty.

Taxonomie odhadovacích metod používaných v softwarovém inženýrství je
podle různých autorů rozdílná a obecně lze říci, že mezi autory nepanuje shoda
o konkrétní taxonomii metod použitých pro odhadování [52].

V následujících podkapitolách budou uvedeny metody použité pro tuto diser-
tační práci.

4.1 Metoda Use Case Points

Je metoda využívaná v softwarovém inženýrství pro odhadování časových nároč-
ností softwarových projektů. Je založena na konceptu ohodnocování tzv. případů
užití. Vytváření případů užití je nedílnou a standardní součástí moderního mo-
delování softwarových projektů pomocí jazyka UML. Metoda UCP byla poprvé
prezentována Gustavem Karnerem v roce 1993 [47] a jedná se o metodu, která se
řadí z hlediska taxonomického do metod řízených daty [109]. Projektový manažér
musí odhadnout 4 parametry projektu. Tyto parametry jsou následující:

• Neupravená váha případu užití (UUCW)

• Neupravená váha aktérů (UAW)

• Technický faktor (TCF)

• Faktor prostředí (ECF)

4.1.1 Neupravená váha případu užití

Neupravená váha případu užití se zabývá komplexitou vyvíjeného systému. Kom-
plexita se vypočítá z případů užití. Metoda UCP používá tři kategorie pro kla-
sifikaci neupravené váhy případu užití. Všechny kategorie s váhami jsou prezen-
továny v tabulce 4.1. Vliv jednotlivých kategorii se řeší sumací a váhováním, jak
vyplývá z rovnice 4.1.
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Tab. 4.1 Neupravená váha případu užití

Klasifikace
Počet

transakcí Váha

Jednoduchý 1 až 3 transakce 5
Průměrný 4 až 7 transakcí 10
Složitý 8 a více transakcí 15

UUCW =
n∑

i=1

(ci × wi) , (4.1)

kde n je počet případu užití, ci je klasifikace í-tého případu užití a wi je váha
í-tého případu užití.

4.1.2 Neupravená váha aktérů

Je to parametr softwarového projektu zabývající se komplexitou aktérů vyví-
jeného systému. Metoda UCP používá tři kategorie pro klasifikaci neupravené
váhy aktérů. Všechny kategorie s váhami jsou prezentovány v tabulce 4.2. Vliv
jednotlivých kategorií se řeší sumací a váhováním, jak vyplývá z rovnice 4.2.

Tab. 4.2 Neupravená váha aktérů

Aktér
Klasifikace Typ Váha

Jednoduchý Externí systém s definovaným API 1

Průměrný Externí systém komunikující standardním
protokolem (příklad TCP/IP, FTP, ...) 2

Složitý Člověk používající GUI rozhraní 3

UAW =

n∑
i=1

(ci × wi) , (4.2)

kde n je počet aktéru, ci je klasifikace í-tého aktéra a wi je váha í-tého aktéra.
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4.1.3 Technický faktor

Metoda UCP ohodnocuje softwarový projekt třinácti technickými faktory. Tyto
se zaměřují zejména na technickou komplexitu vyvíjeného systému. Všechny
technické faktory jsou prezentovány v tabulce 4.3. Hodnota síly vlivu technického
faktoru je od 0 (faktor není důležitý) do 5 (faktor je velmi důležitý). Tato hod-
nota je následně násobena váhou daného faktoru a sečtena pro všechny faktory.
Na rozdíl od předchozích parametrů, zde dochází ještě ke korekci výsledného
vlivu parametru. Výpočet je prezentován rovnicí 4.3.

Tab. 4.3 Technické faktory

Faktor Popis Hodnota Váha
T1 Distribuované zpracování < 0; 5 > 2,0
T2 Výkonnost < 0; 5 > 1,0
T3 Efektivita uživatele < 0; 5 > 1,0
T4 Složitost operací < 0; 5 > 1,0
T5 Znovupoužitelnost kódu < 0; 5 > 1,0
T6 Jednoduchost instalace < 0; 5 > 0,5
T7 Jednoduchost užití < 0; 5 > 0,5
T8 Přenositelnost < 0; 5 > 2,0
T9 Usnadnění změny < 0; 5 > 1,0
T10 Souběžnost < 0; 5 > 1,0
T11 Speciální požadavky na bezpečnost < 0; 5 > 1,0
T12 Přímé zapojení třetí strany < 0; 5 > 1,0
T13 Trénink uživatelů < 0; 5 > 1,0

TCF = 0, 6 + (0, 01×
13∑
i=1

(vi × wi)), (4.3)

kde vi je hodnota í-tého technického faktoru a wi je váha í-tého technického
faktoru.
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4.1.4 Faktor prostředí

Metoda UCP obsahuje 8 faktorů prostředí. Tyto se zaměřují na komplexitu pro-
středí vyvíjeného systému. Všechny faktory prostředí jsou prezentovány v tabulce
4.4. Hodnota síly vlivu faktoru prostředí je od 0 (faktor není důležitý) do 5 (fak-
tor je velmi důležitý). Tato hodnota je následně násobena váhou daného faktoru
a sečtena pro všechny faktory. U tohoto parametru taktéž dochází ke korekci
výsledného vlivu parametru. Výpočet je vidět na rovnici 4.4.

Tab. 4.4 Faktory prostředí

Faktor Popis Hodnota Váha
E1 Obeznámení s projektem < 0; 5 > 1,5
E2 Zkušenosti s aplikacemi < 0; 5 > 0,5
E3 Zkušenosti s objektově orientovaným programováním < 0; 5 > 1,0
E4 Kvalifikace vedoucího analytika < 0; 5 > 0,5
E5 Motivace < 0; 5 > 1,0
E6 Stálost požadavků < 0; 5 > 2,0
E7 Zaměstnanci na částečný úvazek < 0; 5 > -1,0
E8 Složitost programovacího jazyka < 0; 5 > -1,0

ECF = 1, 4 + (−0, 03×
8∑

i=1

(vi × wi)), (4.4)

kde vi je hodnota í-tého faktoru prostředí a wi jeho váhy.

4.1.5 Faktor produktivity

Než je vypočten výsledný odhad časového úsilí metodou UCP je potřeba sta-
novit faktor produktivity (dále FP). Je to konstanta, která udává kolik je po-
třeba člověkohodin na jeden bod případu užití. Faktor produktivity byl stanoven
Gustavem Karnerem v roce 1993 [47] a jeho hodnota byla vypočtena na 20 hodin
na jeden bod případu užití. Nicméně stanovení této hodnoty se věnuje řada stu-
dií. Studie Schneider a Winters [90] doporučují používat tří hodnoty na základě
vyhodnocení environmentálního faktoru 20, 28 a 36 člověkohodin na jeden bod
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UCP. Studie Nassif et al. [65] navrhla nelineární výpočet faktoru produktivity
s využitím fuzzy modelu. Obecně se však tato hodnota pohybuje v intervalu
< 15; 30 > [104].

4.1.6 Výpočet odhadu

Pro kalkulaci počtu bodů případu užití je používána rovnice 4.5.

UCP = (UUCW + UAW )× TCF × ECF, (4.5)

kde UCP je počet bodů případu užití.

Pro kalkulaci výsledného odhadu je používána rovnice 4.6.

EE = UCP × FP, (4.6)

kde EE je výsledný odhad v jednotkách člověkohodin, UCP je počet bodů
případu užití a FP je faktor produktivity.

4.2 Symbolická regrese

V této práci je použita metoda tzv. symbolické regrese pro zpřesnění odhadů ča-
sových náročností softwarových projektů. Symbolická regrese, také někdy ozna-
čována jako metoda evoluční syntézy struktur, je úloha identifikace matema-
tického popisu z experimentálně získaných dat. Symbolická regrese je schopná
syntetizovat jednotlivé matematické popisy i komplexní programy v určitém pro-
gramovacím jazyce. Metody symbolické regrese nehledají pouze parametry re-
gresní funkce, ale jsou schopny získat samotnou regresní funkci.

Důležitými pojmy v této oblasti umělé inteligence jsou pojmy:

• Neterminální symboly

• Terminální symboly

Neterminální symboly jsou funkce, ať už matematické, či uživatelsky defino-
vané (realizované formou zdrojového kódu). Každá funkce, ať už matematická
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Obr. 4.1 Příklad vytvoření funkce f(x) = sin(x) + 2, 5x

či programátorsky definovaná, má určitý počet parametrů. Tím se odlišuje od
terminálního symbolu, který žádné parametry nemá. Z toho vyplývá, že do para-
metru neterminálního symbolu můžeme přiřadit další neterminální popř. termi-
nální symbol. Tímto procesem lze vytvořit např. datovou strukturu stromu, kde
neterminální symboly jsou uzly a terminální symboly jsou listy stromu. Termi-
nální symboly jsou symboly konečné a nelze je nadále dělit. Terminální symboly
jsou tedy parametry funkcí. Mohou to být proměnné, případně konstanty.

Obrázek 4.1 zobrazuje datovou strukturu stromu pro funkci f(x) = sin(x) +

2, 5x. Kde funkce Sin(·), ∗(·, ·) a +(·, ·) představují neterminální symboly. Kon-
stanta 2,5 a proměnná x představují terminální symboly. Takto reprezentované
funkce se vyskytují v algoritmu genetického programovaní, ale obecně lze takto
chápat jakoukoliv funkci.

Metody používané pro symbolickou regresi jsou následující:

• Genetické programování

• Gramatická evoluce

• Analytické programování

Metoda použitá pro tuto práci se nazývá Analytické programování [122]. Ge-
netické programovaní [54, 55] jako možná metoda pro tuto práci nevyhovuje
hlavně z důvodu efektu tzv. bobtnání programu (bloat). Efekt "bloat" vzniká
když začne být řešení optimalizačního problémů příliš komplexní resp. dochází
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k tzv. overfittingu. Jestliže se na řešení optimalizačního problému budeme dí-
vat z perspektivy datové struktury stromu, který je řešením daného problému,
pak se efekt bloat projevuje jako velmi hluboký strom. U takových hlubokých
stromů se pak stává, že je výpočet zastaven (např. dělení nulou) nebo je sou-
částí řešení např. násobení nulou (plýtvání výpočetního výkonu). Existuje samo-
zřejmě mnoho technik a algoritmů, které tomuto efektu mohou zabránit, např.
[8]. Nicméně Analytické programování tímto efektem netrpí už v samotném jeho
návrhu. Ošetření efektu bloat se zde ošetřuje počtem použitých symbolů. Grama-
tická evoluce [86] využívá pro svou práci gramatiku reprezentovanou ve většině
případů Backus-Naurovou formou [51]. Nevýhoda gramatické evoluce pro tuto
práci spočívá v tom, že je potřeba sestavit gramatiku pro určitý programovací
jazyk. Obecně se gramatická evoluce hodí spíše pro syntézu komplexních uživa-
telských programů a expertních systémů. V této práci se věnujeme pouze syntéze
matematických popisů. Analytické programování bylo použito také z důvodů, že
není závislé na použitém programovacím jazyku ani na použitém evolučním al-
goritmu, čímž vzniká modularita návrhu.

4.2.1 Analytické programování

Analytické programování lze chápat jako transformaci množiny dat, která bude
předávána evolučnímu algoritmu, např. Self-Organizing Migrating Algorithm
(dále SOMA) nebo diferenciální evoluci (dále DE), k ohodnocení a řízení další
evoluce. Analytické programování, na rozdíl od jiných metod evoluční syntézy
struktur, nevyužívá žádné reprezentace dat typu strom nebo gramatiky. Stejně
jako v ostatních algoritmech evoluční syntézy struktur se používají terminální a
neterminální symboly. Všechny použité funkce se setřídí podle počtu jejich pa-
rametrů. To znamená že např. funkce Sin(·) obsahuje jeden parametr, funkce +

obsahuje dva parametry, v tomto případě můžeme funkci + chápat jako plus(·, ·).
Tímto získáme množiny funkcí, označované jako general function set (dále GFS),
kde funkce s vyšším počtem parametrů jsou nadmnožinou funkcí s nižším počtem
parametrů. Terminální symboly jako proměnné a konstanty jsou podmnožinou
všech ostatních funkcí, jelikož nemají žádný parametr. Proces evoluce využívá
schopnosti evolučních algoritmů pracovat s diskrétními hodnotami. Každý je-
dinec se skládá z celočíselných hodnot, které jsou ukazatelem do tabulky ter-
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minálních a neterminálních symbolů. Do účelové funkce tak vstupuje sestavený
jedinec dle celočíselné reprezentace z tabulky symbolů. Jakmile je jedinec sesta-
ven, je ohodnocen účelovou funkcí některého z použitých evolučních algoritmů,
např. SOMA nebo DE. Jak již bylo naznačeno výše, analytické programování je
určitým druhem transformace z celočíselného jedince na sestavený výraz pomocí
terminálních a neterminálních symbolů [123, 71, 112].

Obr. 4.2 Schéma práce analytického programování s diferenciální evolucí

Princip funkce analytického programování je prezentován na obrázku 4.2. Pro
ilustrační účely používáme evoluční algoritmus diferenciální evoluce. Nejprve je
generována počáteční populace. Tato populace sestává z přirozených čísel, která
budou sloužit jako ukazatele do tabulky GFS. Analytické programování poté vy-
tvoří funkci na základě této populace. Následně je tato vytvořená funkce ohod-
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nocena tzv. účelovou funkcí. Jestliže je splněna ukončovací podmínka evolučního
algoritmu, algoritmus končí. Pokud není ukončovací podmínka splněna, diferen-
ciální evoluce vytvoří novou populaci pomocí mutace a křížení předešlých po-
pulací. Poté se celý proces opakuje s novou populací, až je dosaženo ukončovací
podmínky. Po skončení algoritmu předpokládáme, že výsledné funkce, by měla
být optimální, ale v mnoha případech suboptimálním řešením pro danou úlohu.

4.2.2 Diferenciální evoluce

Diferenciální evoluce vznikla v roce 1995 a jejími autory jsou Ken Price a Ra-
iner Storm [102, 101]. Diferenciální evoluce sdílí určité aspekty s genetickými
algoritmy, jako je např. tvorba potomků, generace, evoluce apod. Algoritmus
diferenciální evoluce byl vyvinut z genetického žíhání úpravou mutace, která se
nazývá diferenciální mutace. První verze diferenciální evoluce nedostačovaly pro
použití na široké množině optimalizačních úloh. Až třetí verze algoritmu dife-
renciální evoluce byla přijata s kladným ohlasem.

Algoritmus diferenciální evoluce se řídí čtyřmi parametry :

• NP - parametr udává velikost vytvořené populace NP ≥ 4

• F - parametr mutační konstanty F ∈< 0; 2 >

• CR - určuje křížení v populaci a nazývá se práh křížení CR ∈< 0; 1 >

• Generations - parametr určuje, kolik proběhne iterací algoritmu než bude
ukončen

Jako u všech evolučních algoritmů je nejprve vytvořena prvotní generace.
Počet vytvořených jedinců určuje parametr NP. Pro evoluční proces jsou vybráni
čtyři jedinci. Jedinci vstupují do evolučního procesu mutací. Mutace probíhá ze
tří náhodně vybraných jedinců. Mutace vytváří tzv. šumový vektor. Tento vektor
je tvořen pomocí vzorce 4.7.

vj = xGr3,j + F ·
(
xGr1,j − x

G
r2,j

)
, (4.7)
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kde vj je šumový vektor, xGr3,j je vektor reprezentující třetího jedince, xGr1,j je
vektor reprezentující 1. jedince, xGr2,j je vektor reprezentující druhého jedince, F
reprezentuje parametr mutační konstanty, G reprezentuje generaci.

Rozdíl dvou náhodně vybraných jedinců je vynásoben mutační konstantou F,
a tento výsledek je přičten k třetímu, zatím nepoužitému jedinci.

Při křížení hraje důležitou roli právě šumový vektor a čtvrtý zatím nepoužitý
jedinec. Pro každou položku vektoru se vygeneruje náhodné číslo v intervalu
< 0; 1 >. Toto číslo se porovná s parametrem CR. Jestliže je číslo menší než
parametr CR, do nového vektoru, tzv. zkušebního vektoru, se vybere položka
ze šumového vektoru. Jestliže je vygenerované číslo naopak větší, do šumového
vektoru se vybere položka ze čtvrtého jedince.

Jedinci dále vstupují do procesu ohodnocení účelovou funkcí. Každému je-
dinci je určena jeho vhodnost. Po určení vhodnosti všech jedinců jsou vybráni
jedinci, kteří vstoupí jako rodiče do nové populace. Tato populace opět projde
procesy mutací, křížení, ohodnocení a výběrem do nové populace, dokud není al-
goritmus zastaven počtem iterací, který udává parametr Generations nebo jinou
ukončovací podmínkou.

U diferenciální evoluce je nutné dávat si pozor na jev zvaný „stagnace“. Stag-
nace je jednou z největších nevýhod diferenciální evoluce. V podstatě jde o zasta-
vení vývoje hodnot účelové funkce k nižším hodnotám, než je dosaženo globálního
extrému. Aby bylo možné stagnaci minimalizovat, je třeba věnovat pozornost na-
stavení parametrů diferenciální evoluce [112].

4.3 Metody použité pro komparaci

V této kapitole bude uveden krátký popis metod použitých pro komparaci s
metodou prezentovanou v této práci.

4.3.1 Obecný lineární model a mnohonásobná lineární regrese

Lineární regrese je matematická metoda, která se používá k proložení bodů v
grafu přímkou. Řeší se vztah mezi závislou proměnnou a nezávislými proměn-
nými. Přičemž se předpokládá, že tento vztah bude lineární [31]. Úkolem lineární
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regrese je najít přímku, která bude minimalizovat součet druhých mocnin od-
chylek neboli reziduí. Lineární regresi lze zobecnit na obecný lineární model a
prokládat jinou funkci než přímku nebo dokonce používat pro jiné než spojité
závislé proměnné. Rovnici obecného lineárního modelu lze zapsat ve tvaru 4.8.

Y = XB + U, (4.8)

kde Y je matice závislých proměnných, X je matice nezávislých proměnných,
B je matice koeficientů, které budou odhadovány a U je matice chyb.

V případě mnohonásobné lineární regrese je velikost vektoru Yi rovna jedné,
tedy máme pouze jednu závislou spojitou proměnnou a m nezávislých proměn-
ných. Důležitým předpokladem použití lineární regrese jsou normálně rozdělená
rezidua. Tato podmínka je jednou z pěti Gauss-Markovových podmínek [106].

Gauss-Markovovy podmínky:

1. Linearita v parametrech

2. Data musí být náhodně vybrána

3. Proměnné nesmí být "perfektně" korelovány mezi sebou

4. Proměnné nesmí být korelovány s náhodnou chybou

5. Rezidua musí vykazovat konstantní rozptyl

Pro odhadování časových náročností v softwarovém inženýrství byla tato me-
toda použita v publikacích [29, 65, 78, 57, 120].

4.3.2 Kroková lineární regrese

Pokud má regresní model větší počet nezávislých proměnných, může docházet
k tomu, že existuje regresní model, který je jednodušší než model s větším po-
čtem nezávislých proměnných. Kroková lineární regrese řeší právě tento případ.
Jedná se v podstatě o postupný výběr a eliminaci nezávislých proměnných [39].
Postupy, které se u krokové regrese uplatňují jsou následující:
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• Sestupný výběr

• Vzestupný výběr

• Výběr/eliminace

Sestupný výběr

Nejprve je spočten model se všemi nezávislými proměnnými. Následně se v kaž-
dém kroku eliminuje nezávislá proměnná, která nejméně přispívá k vysvětlení
závislé proměnné. V každém kroku dochází k výpočtům hypotéz, zda se koe-
ficient rovná nule. Vyřazování proměnných končí až jsou všechny koeficienty u
všech nezávislých proměnných statisticky významné.

Vzestupný výběr

Nejprve je spočten model, kde není obsažena žádná nezávislá proměnná. V kaž-
dém kroku se k modelu přidává další nezávislá proměnná a testuje se, zda daný
koeficient je statisticky významný. Jedná se v podstatě o opačný postup k se-
stupnému výběru. Zařazování nezávislých proměnných do modelu končí jakmile
všechny zbylé nezařazené koeficienty nepřispívají k vysvětlení závislé proměnné.

Výběr/eliminace

Výběr/eliminace je v podstatě sloučením obou výše zmíněných metod do jednoho
algoritmu. V jednom kroku dochází k zařazování a eliminaci nezávislých proměn-
ných. Důvodem pro vznik této techniky je ten, že některé nezávislé proměnné
vysvětlují závislou proměnnou pouze v kombinaci s jinou nezávislou proměnnou.
Tato technika nám umožňuje provést právě tyto porovnání, ke kterým by u výše
zmíněných metod nedošlo.

Pro odhadování časových náročností v softwarovém inženýrství byla tato me-
toda použita v publikacích [82, 94, 108, 66].
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4.3.3 Ridge regrese

Ridge regrese někde také česky označována jako hřebenová regrese je metoda,
která se používá, když mnohonásobná lineární regrese trpí problémem multikoli-
nearity. Když nastává problém multikolinearity, tak metoda nejmenších čtverců
nadále může poskytovat odhad s nejmenší systematickou chybou, ale rozptyly
mohou dosahovat velkých hodnot a mohou být vzdálené od skutečné hodnoty.
Ridge regrese řeší tento problém použitím metody nejmenších čtverců a přidáním
penalizační konstanty λ. Penalizace se vypočítá použitím druhé mocniny hodnot
sklonů. Tímto dochází k tomu, že odhad nadále nemá nejmenší systematickou
chybu, ale může snížit rozptyl reziduí a tím zpřesnit odhad u modelů, které trpí
problémem multikolinearity [76, 40].

Pro odhadování časových náročností v softwarovém inženýrství byla tato me-
toda použita v publikacích [73, 66].

4.3.4 LASSO regrese

Ve statistice je LASSO regrese jednou z regresních analýz, která provádí výběr
proměnných a regularizaci koeficientů tak, aby bylo dosaženo přesnějších odhadů.
Ridge regrese a LASSO regrese, jsou velmi podobné modely. LASSO regrese
taktéž používá metody nejmenších čtverců a přidává penalizační konstantu λ.
Penalizace se vypočítá použitím absolutních hodnot sklonů. Tímto dochází k
tomu, že odhad nadále nemá nejmenší systematickou chybu, ale může snížit
rozptyl reziduí a tím zpřesnit odhad. Důležitým rozdílem oproti Ridge regresi je
možnost eliminace nezávislé proměnné, když je koeficient nulový a λ je relativně
velké číslo [107, 36].

Pro odhadování časových náročností v softwarovém inženýrství byla tato me-
toda použita v publikacích [108, 66].

4.3.5 Rozhodovací strom CART

Rozhodovací strom je v oboru strojového učení model, který se používá pro re-
gresi a klasifikaci. Pokud je rozhodovací strom určený pro regresi, tak se nazývá
regresním stromem. Reprezentace rozhodovacího stromu je datová struktura bi-
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nárního stromu. Každý uzel stromu reprezentuje jednu z nezávislých proměnných
a hodnotu rozdělení. Každý list pak reprezentuje hodnotu závislé proměnné a
představuje predikci. Naučený binární strom v podstatě představuje rozdělení
prohledávaného 2D prostoru na obdélníkové části. Pro prostory o větší dimenzi
než 3 se jedná o hyperkvádry [118, 80].

Pro odhadování časových náročností v softwarovém inženýrství byla tato me-
toda použita v publikacích [1, 120, 79, 61, 88].

4.3.6 K-nearest neighbors

Metoda k-nearest neighbors se používá zejména v oboru rozpoznávaní vzorů.
Jedná se o neparametrickou metodu používanou pro klasifikační úkoly a regresi.
Metoda funguje na principu nalezení k nejbližších bodech prohledávané plochy.
V podstatě se jedna o lokální aproximaci funkce [3]. Jelikož je metoda k-nearest
neighbors závislá na vzdálenosti jednotlivých bodů, tak normalizace předkláda-
ných dat obvykle zvyšuje přesnost algoritmu [37]. Metoda k-nearest neighbors
se liší v závislosti na úloze zadání.

Regrese

Vyhledá se k nejbližších bodů pro testovací hodnotu. Jakmile jsou tyto body
nalezeny, tak se vypočítá průměrná hodnota těchto k nalezených bodů. Tento
průměr je pak výsledkem regrese.

Klasifikace

Nejprve se vyhledá k nejbližších bodů ke klasifikovanému objektu. Poté se určí
množství jednotlivých tříd do kterých těchto k objektů náleží. Klasifikovaný
objekt je poté klasifikován do třídy, u které bylo zaznamenáno největší množství
zařazení. Pokud je k nastaveno na hodnotu 1 pak je bod klasifikován do stejné
třídy jako má nejbližší objekt k objektu klasifikovanému.

Pro odhadování časových náročností v softwarovém inženýrství byla tato me-
toda použita v publikacích [88, 69, 43].
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4.3.7 Support vector machine

Support vector machine se používá zejména v oboru strojového učení ke kla-
sifikačním a regresním úlohám. Algoritmus funguje na principu nalezení jasné
hranice mezi klasifikovanými body a zároveň se snaží aby tato hranice byla co
největší. Data, pro která získáváme predikci jsou potom zařazena do skupiny dle
toho, na jakou stranu hranice náleží. Algoritmus funguje jen pouze jako učení
s učitelem, tedy trénovací dataset musí mít předem danou třídu [11, 44].

Pro odhadování časových náročností v softwarovém inženýrství byla tato me-
toda použita v publikacích [121, 21, 68, 59].

4.3.8 Umělá neuronová síť

Umělé neuronové sítě jsou založeny na množství propojených jednotek zvaných
umělé neurony. Tyto umělé neurony mají imitovat neurony, které jsou k nalezení
v biologickém mozku [18]. Každé propojení mezi umělými neurony je nazýváno
synapsí. Po synapsích jsou přenášeny hodnoty, které mají imitovat vzruchy. Do
každého neuronu tedy vede určitý počet vstupních synapsí, které přenáší hod-
noty. Výstupem z umělého neuronu jsou hodnoty, které jsou neuronem přepočí-
tány, většinou formou nelineární funkce. Synapse v mnoha aplikacích obsahují i
hodnotu tzv. váhy, která určuje jak moc bude signál/vzruch zesílen nebo zesla-
ben. Umělé neurony jsou uspořádány ve vrstvách a každá z těchto vrstev může
provádět rozdílné matematické transformace. Signály pak putují z první vrstvy
až do poslední vrstvy, kde očekáváme výsledek [26].

Neuronové sítě je nutné trénovat neboli "naučit". Pro učení neuronové sítě
předkládáme vstupy a ideální výstup. Jedná se tedy o učení s učitelem. Pro
každý z trénovacích vektoru jsou pak trénovacím algoritmem přenastaveny váhy
synapsí. Jak moc budou přenastaveny váhy je funkcí rozdílu mezi výstupní hod-
notou a ideální hodnotou. Jedním z nejznámějších trénovacích algoritmů pro
umělé neuronové sítě je algoritmus backpropagation [41].

Pro odhadování časových náročností v softwarovém inženýrství byla tato me-
toda použita v publikacích [65, 81, 64, 72, 111, 97].
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4.4 Problematika overfittingu

Pokud matematický model kopíruje data příliš těsně, je tento problém označo-
ván jako overfitting. Znamená to, že v matematickém modelu jsou odhadnuty
parametry, které se příliš vážou na použitá data, a proto není model schopný od-
hadovat budoucí vstupy s dostatečnou přesností. Problém overfittingu nastává,
když nemáme k dispozici nezávislá data k otestování finálního matematického
modelu. Tento problém je většinou řešen rozdělením datové sady na trénovací
množinu a na testovací množinu. Přístupy, které byly použity v tomto výzkumu
jsou uvedeny v následujících kapitolách.

4.4.1 Náhodný výběr s opakováním

Tento přístup je založen na vybírání náhodných pozorování z použité datové
sady. Mějme tedy datovou sadu o N pozorováních. Zvolíme, jak se má datová
sada rozdělit na trénovací množinu a na testovací množinu. Doporučený počet
pozorování, která vybíráme do testovací množiny, je obvykle kolem 33 % do-
stupných pozorování. Zbytek, tedy přibližně 66 %, pak bývá použit pro učení
algoritmu. Pro příklad mějme 100 pozorování. Pokud tedy použijeme doporu-
čené hodnoty, je 33 pozorování náhodně vyjmuto z datasetu a tato jsou použita
pro testování naučeného algoritmu. Zbytek tedy 67 pozorování je použito pro
naučení algoritmu. Tento postup je replikován x-krát, tím získáme x párů tré-
novacích a testovacích dat. Výhodou tohoto přístupu je zejména jednoduchá
implementace, rychlost a také poměrně přesný odhad úspěšnosti, avšak v závis-
losti na dostatečném počtu opakování. Nevýhodou pak je, že se mohou data v
trénovací sadě opakovat[37].

4.4.2 K-násobná křížová validace

U K-násobné křížové validace se datová sada rozdělí na k částí. Jedna z částí
je vyjmuta a označena jako testovací množina, zbytek je pak použit pro učení
algoritmu. Tento postup se opakuje tak dlouho, dokud nejsou použity všechny
části pro testování. Příklad výběru dat pro 10-ti násobnou křížovou validaci je
uveden na obrázku 4.3.
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Datová sada
Testovací Trénovací Trénovací Trénovací Trénovací Trénovací Trénovací Trénovací Trénovací TrénovacíIterace 1

Trénovací Testovací Trénovací Trénovací Trénovací Trénovací Trénovací Trénovací Trénovací TrénovacíIterace 2

...
Trénovací Trénovací Trénovací Trénovací Trénovací Trénovací Trénovací Trénovací Trénovací TestovacíIterace 10

Obr. 4.3 Příklad výběru prvků 10-násobné křížové validace

Ve vědeckých studiích se nejčastěji volí hodnota k = 10. Obecně platí, že nižší
hodnoty k vedou k přesnějšímu odhadu úspěšnosti, avšak mnohdy za cenu neú-
měrně vyšších výpočetních nároků [53]. Speciálním případem je k = 1, označován
jako "leave-one-out". U tohoto případu je celá sada kromě jednoho pozorování
použita na učení algoritmu. Toto jedno pozorování je pak použito pro otestování
úspěšnosti. U velkých datových sad toto obvykle vede k velké výpočetní nároč-
nosti. Právě tato velká výpočetní náročnost metody "leave-one-out" je hlavním
důvodem k doporučované hodnotě k = 10. U větších hodnot k vzniká problém,
že může záležet na tom, jak jsou data v jednotlivých částech seřazena [37]. Další
argument pro volení vyšších hodnot k než 1 je poměr mezi varianci a systema-
tickou chybou. Když je k = 1 tak má odhad velmi nízkou systematickou chybu
a velkou varianci, což může vést k zavádějícím odhadům [87, 53].

4.5 Kritéria kvality

Mnoho vědeckých studií se zabývá také otázkou jaké zvolit kritérium pro kvalitní
řešení. Tento problém se u symbolické regrese vyskytuje na dvou místech.

• Stanovení kritéria pro samotný běh algoritmu. Toto kritérium bývá ozna-
čováno jako účelová funkce a určuje, o jak kvalitní řešení se jedná.

• Druhý výskyt měření kvality řešení se objevuje v konečné analýze, tedy v
porovnávání, o jak moc kvalitní řešení se jedná v rámci již zpracovaného
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výzkumu.

Vzhledem k velkému počtu různých kritérií kvality budou uvedeny pouze nej-
používanější. Nejčastěji se objevující funkcí kvality finálního řešení v oboru soft-
warového inženýrství je funkce Mean Magnitude of Relative Error (dále MMRE).
Avšak ke zvýšení vypovídající hodnoty výzkumu byly použity i další méně pou-
žívané funkce jako je Least Absolute Deviation (LAD) nebo Mean Squared Error
(MSE). V následujících kapitolách budou uvedeny jejich rovnice včetně popisu.

4.5.1 Kritérium kvality MMRE

Je nejpoužívanějším kritériem kvality modelu v oboru softwarového inženýrství.
Hodnoty této funkce jsou vždy kladná čísla a hodnoty blížící se nule jsou známkou
kvalitnějšího řešení. Mezi její hlavní výhody patří porovnatelnost kvality řešení
mezi různými metodami. Toto tvrzení vychází z rovnice pro MMRE, kde jsou
odchylky od reálné hodnoty děleny právě velikostí reálné hodnoty.

MMRE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi|
yi

, (4.9)

kde n je celkový počet vzorků, yi je naměřená hodnota a ŷi odhadovaná
hodnota.

Tato míra kvality je často kritizována [92, 49, 60] hlavně co se týče nesymetrič-
nosti měření. Děje se tak v případech, kdy jsou jednotlivé položky |yi−ŷi|yi

rovnice
4.9 výrazně šikmé. Pak je výsledek kritéria nespolehlivý. Problematické je také
to, že se jedná o průměrnou hodnotu, kdy průměr je velmi náchylný na odlehlá
pozorování. Autor Foss et al. [30] dokládá, že MMRE nevybere vždy nejlepší
model, avšak podotýká, že zatím lepší kritérium kvality nemáme k dispozici.
Autoři studie se domnívají, že by se mělo vycházet zejména z teoretického po-
souzení daného modelu. Autoři studie Port et al. [77] tvrdí, že ačkoliv je MMRE
kritizováno je využíván téměř de facto jako standard pro porovnávání modelů
v softwarovém inženýrství. Podobné tvrdí i studie Stensrud et al. [99]. Velkou
výhodou MMRE je, bezpochyby, že se dají porovnat různé modely, jelikož vý-
sledek je relativní chyba v procentech. I přes veškerou kritiku MMRE je nejvíce



UTB ve Zlíně, Fakulta aplikované informatiky 39

využívaným kritériem v oblasti softwarového inženýrství a většina výzkumu v
tomto oboru spoléhá právě na toto kritérium kvality.

4.5.2 Kritérium kvality LAD

Toto kritérium se využívá hlavně v oboru strojového učení pro nalezení optimál-
ního řešení. Jedná se v podstatě o sumu odchylek od skutečné hodnoty. V této
práci je toto kritérium využito hlavně jako účelová funkce k metodě diferenciální
evoluce, avšak je použito také pro porovnání modelů. Hodnoty této funkce jsou
vždy kladná čísla a zároveň hodnoty blížící se nule jsou známkou kvalitnějšího
řešení. Je využíváno zejména robustnosti daného kritéria díky vlastnostem ab-
solutní hodnoty obsažené v této funkci. Nevýhodou pak je, že nemusí existovat
pouze jedno optimální řešení.

LAD =

n∑
i=1

|yi − ŷi|, (4.10)

kde n je celkový počet vzorků, yi je naměřená hodnota a ŷi odhadovaná
hodnota.

Tato míra je také často porovnávána s podobnou mírou, a tou je OLS (or-
dinary least square). Jedinou změnou je výměna absolutní hodnoty za funkci
druhé mocniny. LAD se používá také pro stejnojmennou statistickou metodu
blízkou lineární regresi [98]. V této práci využíváme LAD častěji jako účelovou
funkci z důvodu odolnosti vůči odlehlým hodnotám. Velkou nevýhodou pak je
interpretace výsledné hodnoty, což je suma všech odchylek, v našem případě v
člověkohodinách. Nehodí se také pro porovnávání různých metod, jelikož zacho-
vává jednotku.

4.5.3 Kritérium kvality MSE

Kritérium se využívá zejména ve statistice a datových vědách, kde je často použí-
váno k ohodnocování statistických modelů. Hodnoty této funkce jsou vždy kladná
čísla a hodnoty blížící se nule jsou známkou kvalitnějšího řešení. V této práci je
MSE využita jako účelová funkce i jako evaluace kvality daného řešení. Mini-
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malizací kritéria MSE dochází k minimalizaci rozptylu daného modelu. Funkce
MSE je takzvaným druhým centrálním momentem chyby odchylek, který obsa-
huje jak rozptyly odchylek, tak jejich bias (systematická chyba ve sběru, analýze
a interpretaci dat).

MSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2, (4.11)

kde n je celkový počet vzorků, yi je naměřená hodnota a ŷi odhadovaná
hodnota.

Nevýhodou použití MSE je, že funkce dává velkou váhu odlehlým pozorováním
[7]. Toto se děje z důvodu použití druhé mocniny ve výpočtu a tedy odlehlé
hodnoty jsou umocněny, což zvyšuje nepřesnost tohoto kritéria. Hlavní výhoda
použití kriteria MSE spočívá v tom, že výsledkem je spojitá funkce konkrétně
parabola. Oproti LAD je tedy možné nalézt minimum pomocí derivace. Této
vlastnosti se využívá zejména v aplikacích lineární regrese.
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5 Použité metody vědecké práce

Pro zpracování cílů disertační práce byly použity následující metody vědecké
práce. Tyto metody byly použity podle jejich potřeby.

5.1 Metoda evaluace

Metoda evaluace je systematické posouzení kvality a hodnoty významu určitého
objektu. Tato metoda je založena na důkladném sběru informací a na jejich
odborném zpracování s cílem získat podklady pro případné rozhodnutí. V situaci,
kdy je třeba řešit problém, poskytuje evaluace informace pro počáteční uvažování
o možnostech řešení, a tak přispívá k formulaci konkrétního závěru [? 74]. Tato
metoda bude použita pro studium vlastností jednotlivých výsledků algoritmu
analytického programování pro vyjádření kvantitativního hodnocení.

5.2 Metoda analýzy

Metoda analýzy je proces dekompozice celku (jevu, předmětu) na části. Dochází
k rozboru vlastností, zkoumání vztahů a faktů od celku k částem. Analýza je zalo-
žena na předpokladu, že každý zkoumaný systém lze rozložit na množiny prvků,
které jsou spojeny vlastnostmi a jednotlivými vazbami. Analýza umožňuje od-
dělit podstatné od nepodstatného a odlišit trvalé vztahy od vztahů nahodilých
[19, 20, 32]. Tato metoda bude použita při zkoumání výsledných matematic-
kých modelů. Na základě zkoumání a analýzy těchto konkrétních modelů budou
vymezeny všeobecné požadavky na následující generování nových modelů.

5.3 Metoda experimentu

Jedná se o empirickou metodu, která je zaměřena na testování a ověření vy-
tvořených hypotéz za stanovených podmínek. Cílem je potvrdit nebo vyvrátit
platnost stanovených hypotéz [74, 116]. Metoda experimentu je jedna z nejdůle-
žitějších metod nutných pro naplňování cílů disertační práce. V disertační práci
bude metoda experimentu použita ve fázi ověřování funkčnosti navrhovaného
frameworku.
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5.4 Metody zpracování disertační práce

V první řadě je nutné stanovit výzkumné otázky. Z výzkumných otázek budou
dále formulovány konkrétní hypotézy, které budou podrobeny klasickým meto-
dám matematické statistiky jako je deskriptivní (popisná) statistika a inferenční
statistika (testování statistických hypotéz a vytváření intervalů spolehlivosti).
Dále je třeba určit průběh experimentů a následný sběr dat. Poté mohou být
použity statistické metody a data mohou být vyhodnocena.

5.5 Použitá metoda sběru dat

V disertační práci byla použita metoda sběru dat pomocí analýzy dostupných
informačních zdrojů. Jedná se o využití sekundárních dat pro kvantitativní a
kvalitativní výzkum získávaných z veřejně dostupných databází popř. prostu-
dováním akademických studií. Popis dat a jejich získání je uveden v kapitole 6
strana 43.
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6 Hlavní výsledky disertační práce

Následuje výčet hlavních výsledků, kterých autor docílil během svého doktor-
ského studia. Jedná se především o návrh frameworku pro odhadování časových
náročností softwarových projektů a simulační studii.

6.1 Postup návrhu nového frameworku odhadování

Nový framework je založen na úvodním stanovení základních charakteristik soft-
warového projektu pomocí techniky pro odhadování UCP, kdy byly využity pa-
rametry UUCW, UAW, TCF, ECF viz. kapitola 4.1. Analytické programování
je použito pro syntézu nových matematických modelů z použitých datových sad,
které budou dále podrobeny statistické analýze. Dále probíhal proces zkoumání
vlastnosti této metody z hlediska její přesnosti na odhad a zjednodušování jejího
použití. Finálním krokem bude porovnání této metody s dalšími interpretovatel-
nými statistickými metodami, které se v tomto oboru používají, např. lineární
regrese či rozhodovací stromy.

6.2 Popis navrženého frameworku odhadování

Po konstrukci diagramu případu užití, který je standardní součástí projektové
dokumentace, dochází k ohodnocení složitosti jednotlivých případů užití. Pro
výpočet pomocí metody UCP je dále potřeba odhadnout ostatní charakteris-
tiky projektu, jako je např. složitost jednotlivých aktérů a technické faktory.
Po těchto úkonech máme k dispozici čtyři základní charakteristiky softwarového
projektu, jak je popsáno v kapitole 4.1. Standardně by se pokračovalo výpočtem
rovnice zmíněné v kapitole 4.1, tedy rovnicemi 4.5 a 4.6. Tímto by jsme získali
odhad časového úsilí podle Karnerovi rovnice. V této práci je předpokládáno, že
rovnice 4.5 a 4.6 jsou zastaralé a neodráží požadavky na vývoj dnešních softwa-
rových systémů, proto je zde snaha tyto rovnice nahradit jiným matematickým
modelem, který by dokázal odhad zpřesnit. Jako algoritmus pro syntézu rov-
nic je použit právě algoritmus analytického programování. Tato nová rovnice se
může skládat z jakýchkoliv matematických i uživatelsky definovaných funkcí, a
to včetně odhadu konstant. Podmínkou funkčnosti dané metody jsou historická
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data projektů. Tato podmínka je však kladena také na ostatní metody, které spa-
dají do kategorie metod řízených daty. Celý návrh řešení se zaměřuje na to, že
každá společnost vyvíjející software má jiný model predikce časových náročností.
Nicméně stejný princip může být aplikován také na odhad univerzálně platného
nelineárního modelu. Záleží tedy pouze na vstupních, historických datech. Za
předpokladu, že jsou vstupní data, data určité softwarové společnosti, bude mo-
del platný pouze pro tuto společnost. Pokud však bude algoritmu předložen
větší vzorek dat z různých softwarových společností, je možné získat univerzálně
platný model. Avšak toto platí jen za předpokladu, že budou tato data vhodně
vybírána napříč softwarovými společnostmi např. pomocí stratifikovaného pří-
padně vícestupňového výběru dat.

Obr. 6.1 Diagram funkce navrhovaného frameworku

Princip funkce navrhovaného frameworku je prezentován na obrázku 6.1. Ná-
vrh je rozdělen na dva bloky.

Blok 1 zobrazuje hlavní funkci vytvoření nové rovnice pro odhad. Softwarová
společnost vlastní historická data vyvíjených softwarových produktů v databázo-
vém systému. Zaznamenávané údaje jsou parametry metody UCP tzn. UUCW,
UAW, ECF, TCF a dále skutečná časová náročnost softwarového projektu. Tato
data jsou zpracována algoritmem diferenciální evoluce a analytického programo-
vání. Výsledkem tohoto procesu je nový matematický model, který reflektuje
informace z historických dat. Tento framework může být spuštěn na pozadí ne-
závisle na úkonech softwarového inženýra.



UTB ve Zlíně, Fakulta aplikované informatiky 45

Blok 2 zobrazuje odhad nového softwarového projektu. Jakmile má softwarový
inženýr ohodnocen softwarový projekt podle metodiky založené na UCP, použije
rovnici připravenou výše zmíněným algoritmem. Připravený model by měl být
přesnější vzhledem k využití historických dat. Jakmile softwarová společnost
dokončí projekt, je tento považován za historický (nese novou informaci) je uložen
do databázového systému, a může být použit k dalšímu zpřesňování odhadů.

6.3 Popis získaných dat a proměnných

Pro naplnění cílů výzkumu bylo nutné získat důvěryhodná data. Data byla zís-
kána především z publikací a výzkumu autorů věnujících se podobné proble-
matice odhadování časových náročností softwarových produktů. Následuje výpis
získaných datových sad.

• Dataset označen D1 je sloučením dvou datasetů :

– Dataset z Technické univerzity v Poznani [67]

– Dataset nacházející se v článku autora Subriady et al. [104]

• Dataset označen D2 získaný od autorů Šilhavý et al. [95, 96]

V prvních fázích výzkumu byly datasety používány zvlášť v pořadí v jakém
docházelo k jejich získávání. Avšak za účelem porovnání prezentovaného fra-
meworku byly dva menší datasety sloučeny a porovnávány s větším datasetem
D2. Proměnných v datasetu je pět a jsou to UUCW, UAW, TCF, ECF a Effort
[člověkohodiny]. Ze statistického hlediska jsou všechny proměnné kvantitativ-
ního, spojitého typu.

Dataset získaný z technické univerzity v Poznani od autora publikujícího v
oboru softwarového inženýrství Ochodek et al. [67] sestává ze 14 softwarových
projektů. Tyto softwarové projekty byly programovány v různých programova-
cích jazycích. Převládá zde však programovací jazyk JAVA. Co se týká rozsahu
jednotlivých softwarových projektů, jedná se např. o CMS systémy, webové fron-
tendy, bankovní systémy a podobné. Tedy jde o dataset, který se nezaměřuje
pouze na webové aplikace nebo na určitý programovací jazyk.
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Dataset získaný z článku autora Subriady et al. [104] sestává z 10-ti softwaro-
vých projektů. Tyto softwarové projekty byly programovány v programovacích
jazycích určených pro webové programování, kde převládá programovací jazyk
PHP. Co se týká rozsahu jednotlivých softwarových projektů, jedná se především
o webové aplikace. Tyto dva výše zmíněné datasety byly sloučeny pod označením
D1 a obsahují 24 softwarových projektů.

Dataset získaný od autorů Šilhavý et al. [95, 96] obsahuje 70 pozorování.Tyto
softwarové projekty byly programovány v programovacích jazycích určených
zejména pro desktopové aplikace, kde převládá programovací jazyk C# a JAVA.
Tento dataset bude dále v textu označován jako D2.

6.4 Popis datové sady

Deskriptivní statistika

Tab. 6.1 Tabulka zobrazuje deskriptivní statistiku použitých datových sad
n x̄ sd med. min max šik. špič.

D1:UUCW 24 141,04 88,99 122,50 30,00 355,00 1,03 -0,01
D1:UAW 24 10,42 3,39 11,00 4,00 18,00 0,09 -0,58
D1:TCF 24 0,94 0,12 0,94 0,71 1,12 -0,17 -1,09
D1:ECF 24 0,88 0,14 0,90 0,51 1,19 -0,24 0,35
D1:Effort 24 1816,96 1111,98 1806,50 277,00 3950,00 0,32 -1,12
D2:UUCW 70 386,21 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
D2:ECF 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 výpočet deskriptivní statistiky pro obě použité datové sady.
Z každé proměnné datasetu D1 je k dispozici 24 záznamů a to znamená, že tato
datová sada neobsahuje chybějící hodnoty. V datasetu D2 je k dispozici 70 zá-
znamů pro všechny proměnné, a také se tedy jedná o kompletní dataset. Dále je
možné si povšimnout aritmetického průměru proměnné UUCW a Effort hlavně v
porovnání obou datasetů. Je vidět, že UUCW pro dataset D1 dosahuje průměrné
hodnoty 141 v porovnání s datasetem D2 386. Průměr proměnné UUCW u data-
set D1 je 1816 člověkohodin a u D2 je to 6558 člověkohodin. Průměry ostatních
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proměnných v porovnání obou datasetů jsou relativně shodné. Po revizi těchto
hodnot se můžeme domnívat, že dataset D1 obsahuje převážně projekty menšího
rozsahu. Dále je také zvláštní, že u datasetu D2 se průměr UUCW zvýšil o 2,7
krát, kdežto u proměnné Effort bylo zvýšení až 3,6 krát. Z tohoto pozorování
si můžeme dělat představu, že výpočet Effort je závislý převážně na hodnotě
UUCW. Co se týká výpočtu směrodatných odchylek jednotlivých proměnných
(sd) ty jsou při porovnání datasetu převážně podobné až na proměnnou Effort.
U datasetu D2 je až dvojnásobně nižší směrodatná odchylka. Jako vysvětlení se
nabízí, že obsahuje více pozorování a tedy se rozptyl resp. směrodatná odchylka
snižuje. Pro porovnání mediánů obou souborů napříč proměnnými můžeme tvrdit
totéž co pro průměr, zase je dobré si povšimnout zejména mediánu proměnných
UUCW a Effort. Co se týká minim a maxim, je nutné si povšimnout zejména
minima u proměnné D1:UUCW, kde se nachází UUCW pouze 30, což samo o
sobě byl buď velmi malý projekt nebo se jedná o extrémní hodnotu. Analýza
šikmosti a špičatosti jednotlivých proměnných nevykazuje známky porušení nor-
málního rozdělení hodnot. Normalita rozdělení jednotlivých proměnných bude
dále analyzována vhodným statistickým testem.

Korelace

Na grafu 6.2 je vidět rozložení dat a Pearsonovi korelační koeficienty jednotlivých
parametrů datasetu D1. Žádný z parametrů nevykazuje vizuální známky normál-
ního rozdělení snad jen parametr ECF. Nejvíce nás však zajímá rozdělení závislé
proměnné Effort. Tato proměnná vizuálně připomíná spíše lognormální rozdělení
popř. jiné rozdělení zešikmené na levou stranu. Můžeme si také povšimnout ko-
relačních koeficientů. Nejzajímavější je korelační koeficient mezi UUCW a Effort,
který ukazuje na silnou kladnou korelaci. Podobná, avšak slabší je korelace mezi
Effort a TCF. Mírně problematická je korelace mezi parametry projektu UAW
a UUCW, která ukazuje na středně silnou kladnou korelaci. Problematické to je
z důvodu, že v případě použití mnohonásobné lineární regrese bude docházet k
multikolinearitě, což vede k nižší vypovídací hodnotě výsledného modelu.

Na grafu 6.3 je vidět rozložení dat a Pearsonovi korelační koeficienty jednot-
livých parametrů datasetu D2. Žádný z parametrů nevykazuje vizuální známky
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Obr. 6.2 Histogram a korelační koeficienty jednotlivých parametrů datasetu D1

normálního rozdělení, zde ani parametr ECF. Nejvíce nás však zajímá rozdělení
závislé proměnné Effort. Tato proměnná vizuálně připomíná spíše lognormální
rozdělení. Můžeme si také povšimnout korelačních koeficientů. Nejzajímavější je
korelační koeficient mezi UUCW, UAW a Effort, které ukazují na zápornou kore-
laci. Mírně problematická je korelace mezi parametry projektu UAW a UUCW,
která ukazuje na silnou kladnou korelaci. Problematické to je z důvodu, že v pří-
padě použití mnohonásobné lineární regrese bude docházet k multikolinearitě,
což vede k nižší vypovídací hodnotě výsledného modelu.

Při porovnání korelací obou datasetů jsou patrné jisté odlišnosti v obou data-
setech a jak jsou jednotlivé parametry korelovány s nezávislou proměnnou Effort.



UTB ve Zlíně, Fakulta aplikované informatiky 49

UUCW

6
8

10
12

14
16

18
0.

5
0.

6
0.

7
0.

8
0.

9
1.

0
1.

1

250 350 450 550

6 8 10 14 18

0.85

UAW

−0.07

−0.09

TCF

0.7 0.8 0.9 1.0 1.1

0.5 0.7 0.9 1.1

0.04

−0.10

0.50

ECF

25
0

35
0

45
0

55
0

−0.33

−0.53

0.
7

0.
8

0.
9

1.
0

1.
1

0.08

0.10

6000 7000 8000

60
00

65
00

70
00

75
00

80
00

Effort

Obr. 6.3 Histogram a korelační koeficienty jednotlivých parametrů datasetu D2

Můžeme si povšimnout zejména kladné korelace parametrů UUCW a UAW s pa-
rametrem Effort u D1 a záporných korelací u stejných proměnných u datasetu
D2. Silnější korelace mezi parametrem UUCW a UAW je totožná u obou data-
setů.

Testy normality

Pro ověření normality jednotlivých proměnných byl použit Shapiro-Wilk test.

• H0 : Data pocházejí z normálního rozdělení
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• HA : Data nepocházejí z normálního rozdělení

Tab. 6.2 Tabulka zobrazuje test Shapiro-Wilk pro proměnné obou datasetů
W p-hodnota Hypotéza

D1:UUCW 0,8749 0,0066 HA

D1:UAW 0,9474 0,2383 H0

D1:TCF 0,9706 0,683 H0

D1:ECF 0,9655 0,5577 H0

D1:Effort 0,9445 0,2052 H0

D2:UUCW 0,9306 8e-04 HA

D2:UAW 0,7115 0 HA

D2:TCF 0,9515 0,0087 HA

D2:ECF 0,9589 0,0218 HA

D2:Effort 0,901 0 HA

V tabulce 6.2 je výpočet Shapiro-Wilk testů ověření normality pro proměnné
obou datových sad. Je možné si povšimnout rozdílů mezi datasety. Pro dataset
D1 se většina parametrů, kromě UUCW, jeví jako normálně rozdělena. Avšak
pro dataset D2, se podařilo nasbírat dostatek důkazů pro zamítnutí nulové hy-
potézy na hladině významnosti 5 %. Dále v práci tedy budeme předpokládat,
že pro dataset D2 žádná proměnná nenásleduje normální rozdělení dat. Je velmi
překvapivé, že pro oba datasety vyšly, tak diametrálně rozdílné výsledky. Důvod
by jsme mohly najít v množství pozorování v jednotlivých datasetech.

6.5 Návrh experimentů

Pro splnění cílů disertační práce byly navrhnuty následující experimenty, které
budou provedeny pro oba datasety, aby tak mohla být ověřena validita použitých
metod.

Tab. 6.3 Tabulka nastavení algoritmu analytického
programování

GFS2 plus, mínus, násobení, dělení, umocnění
GFS1 log , ln , odmocnina , absolutní hodnota, sinus, kosinus
GFS0 numerická konstanta, UUCW, UAW, TCF, ECF



UTB ve Zlíně, Fakulta aplikované informatiky 51

V tabulce 6.3 je zaznamenán seznam funkcí pro analytické programování. Jak
je patrné z tabulky byly použity standardní matematické funkce, žádné funkce
uživatelsky definované. Do symbolické regrese byly zařazeny i funkce nelineární,
jako je například logaritmus nebo harmonické funkce sinus a kosinus. V mno-
žině GFS0 jsou zaznamenány použité terminální symboly, jedná se o parametry
projektu metody UCP a numerická konstanta.

Tab. 6.4 Tabulka nastavení algoritmu diferenciální
evoluce

Parametr Hodnota
NP 100
CR 0,8
F 0,3

Gen 500
Specimen 13

V tabulce 6.4 je zaznamenáno nastavení algoritmu diferenciální evoluce. V
prvních fázích práce byly tyto hodnoty nastaveny dle doporučení literatury. Poz-
ději se experimentálně ukázalo toto nastavení jako vhodnější. Hlavně parametr
Gen může být vnímán jako vysoká hodnota, ale pro účely statistického testování
bylo nutné získat výsledky s co nejmenším rozptylem. Čím vyšší bude tento para-
metr, tím větší je pravděpodobnost, že skončíme v minimu i když třeba lokálním.
Maximální počet elementů vygenerované rovnice byl nastaven na 13. Důvodem
zvolení právě této hodnoty je možné porovnání s metodou mnohonásobné li-
neární regrese. Mnohonásobná lineární regrese by v tomto případě obsahovala
třináct symbolů viz. rovnice 6.1 bez systematické chyby ε. Tedy devět terminál-
ních symbolů {β0, β1, β2, β3, β4, UUCW,UAW,TCF,ECF} a čtyři neterminální
symboly matematické funkce sčítání.

ŷ = β0 + β1UUCW + β2UAW + β3TCF + β4ECF + ε (6.1)

Pro naprogramování jádra prezentovaného frameworku byl použit skriptovací
jazyk LUA 5.1.5. Pro deskriptivní a inferenční statistické výpočty byl použit
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statistický software R ve verzi 3.6.1. Pro výpočty síly testu a počtu vzorků pro
jednotlivé experimenty byla použita aplikace G*Power [28].

6.5.1 Výzkumná Otázka 1

První výzkumná otázka se věnuje lineární závislosti mezi ohodnocením softwa-
rového projektu metodou UCP a skutečnou časovou náročností softwarového
projektu.

Motivací pro tuto výzkumnou otázku je hypotéza, že by jsme neměli apriori
předpokládat lineární závislost mezi hodnocením softwarového projektu a mezi
skutečnou časovou náročností.

Pro tento experiment bude sestaven model viz. rovnice 6.1. Závislá proměnná
bude skutečná časová náročnost (Effort), nezávislé proměnné jsou UUCW, UAW,
TCF, ECF. Dále budou využity vlastnosti statistické metody mnohonásobné
lineární regrese. Aby mohla být lineární regrese použita je zapotřebí splnění
mnoha podmínek. Jednou z významnějších je, že rezidua musí být normálně
rozdělena.

Pro ověření podmínek bude využit test normality dat Shapiro-Wilk test na
rezidua a pro ověření rozptylu na reziduích bude využit Breusch-Pagan test. Dále
bude využita metrika indexu determinace R2, která slouží primárně k odhadu
vhodnosti modelu na základě vysvětleného rozptylu.

Průběh experimentu

Data budou rozdělena s využitím metody náhodného výběru s opakováním. Bu-
dou využity klasické hodnoty tedy 66 % dat bude použito na trénovaní modelu,
zbytek pak na testování. Každá sada bude podrobena statistickému šetření po-
psaného níže. Návrh experimentu je naznačen na obrázku 6.4.

V první fázi experimentu bude vypočteno 10 průběhů, které budou sloužit
jako pilotní průzkum. Na základě rozptylů bude určen počet vzorků experimentu
s využitím výpočtů statistické síly. Statistická síla 1 − β bude nastavena na
klasickou hodnotu 1− β = 0, 8.

Ve druhé fázi experimentu budou ověřovány následující tři hypotézy :
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Obr. 6.4 Diagram experimentu pro zjištění výzkumné otázky 1

• H1 Méně než v 50ti % případů jsou rezidua normálně rozdělena

• H2 Méně než 50 % případů mají rezidua konstantní rozptyl

• H3 Průměrný index determinace je nižší než 0,6

Hodnota indexu determinace 0,6 je standardní doporučovaná hodnota pro
model, na jehož základě se budou pořizovat odhady. Hypotéza H1 a H2 bude
otestována pomocí testu o proporcích. Hypotéza H3 bude otestována pomocí
jednovýběrového t-testu.

Třetí fáze experimentu bude vyhodnocení, interpretace, závěr a porovnání
obou datových sad.

6.5.2 Výzkumná Otázka 2

Druhá výzkumná otázka se věnuje parametrům metody UCP a jejich vlivu na
výsledný odhad resp., které parametry projektu metody UCP mají největší vliv
na přesnější odhad.

Motivací pro tento experiment je hypotéza, že ne všechny parametry projektu
metody UCP přispívají k přesnějším odhadům stejnou mírou. Analýzou této vý-
zkumné otázky může dojít k tomu, že některé parametry projektu ohodnocené
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metodou UCP nemají pro výsledný odhad opodstatnění a může dojít ke zjed-
nodušení odhadovacího modelu resp., může dojít ke zmenšení prohledávaného
prostoru, a tím k rychlejšímu průběhu vytváření modelů. Druhým důvodem je
zjištění konzistence mezi datasety, tedy zda je výběr parametrů konzistentní
napříč datasety. Tato výzkumná otázka bude řešena pomocí prezentovaného fra-
meworku tedy pomocí diferenciální evoluce a analytického programování.

Průběh experimentu

V první fázi experimentu budou data rozdělena s využitím metody náhodného
výběru s opakováním. Budou využity klasické hodnoty tedy 66 % dat bude pou-
žito na trénovaní modelu, zbytek pak na testování. Každá sada bude podrobena
statistickému šetření popsaného níže.

Pro vyřešení této otázky bude sestaven následující experiment viz. obrázek
6.5 . Nejprve bude vytvořena tabulka všech kombinací parametrů projektů, viz
tabulka 6.5 projektu UUCW, UAW, TCF a ECF. Následně bude pro každou
kombinaci vygenerováno 10 rovnic. A bude vypočtena hodnota MMRE. Tyto
hodnoty MMRE budou dále podrobeny výpočtu statistické síly, aby mohl být
určen počet celkových generovaných rovnic. Statistická síla 1−β bude nastavena
na klasickou hodnotu 1− β = 0, 8.

Tab. 6.5 Tabulka zobrazuje kombinace parametrů

Jeden par. Dva par. Tři par. Čtyři 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 fázi experimentu bude ověřována následující hypotéza :

• H1 Všechny kombinace parametrů projektu metody UCP mají stejný prů-
měr/medián MMRE
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Obr. 6.5 Diagram experimentu pro zjištění výzkumné otázky 2

Výsledky jednotlivých MMRE budou nejprve přezkoumány na normální roz-
dělení testem Shapiro-Wilk. Poté bude vybrán vhodný test pro ověření hypotézy.
V případě ověření normality bude použita analýza rozptylu (ANOVA), pokud se
normální rozdělení MMRE nepodaří ověřit, bude použita metoda Kruskal-Wallis
(neparametrická ANOVA).

Třetí fáze experimentu bude vyhodnocení, interpretace, závěr a porovnání
obou datových sad.

6.5.3 Výzkumná Otázka 3

Třetí výzkumná otázka se věnuje vlivu použité účelové funkce na přesnost vý-
sledného odhadu.

Motivací pro tento experiment je hypotéza, že ne všechny účelové funkce
přispívají k přesnějším odhadům stejnou mírou. Analýzou této výzkumné otázky
dojde k tomu, že bude určena účelová funkce, která podá přesnější odhady. Tato
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Obr. 6.6 Diagram experimentu pro zjištění vhodnosti účelových funkcí

výzkumná otázka bude řešena pomocí prezentovaného frameworku tedy pomocí
diferenciální evoluce a analytického programování.

Průběh experimentu

V první fázi experimentu budou data rozdělena s využitím metody náhodného
výběru s opakováním. Budou využity klasické hodnoty tedy 66 % dat bude pou-
žito na trénovaní modelu, zbytek pak na testování. Každá sada bude podrobena
statistickému šetření popsaného níže.

Byl navržen experiment na obrázku 6.6. Pro každou ze 3 účelových funkcí
(MMRE, MSE, LAD, definovaných v kapitole 4.5). Aby byla zachována statis-
tická síla testu, proběhne výpočet počtu vzorků každé účelové funkce.

Ve druhé fázi experimentu bude ověřována následující hypotéza :

• H1 Všechny účelové funkce mají stejný průměr/medián MMRE
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Výsledky jednotlivých MMRE budou nejprve přezkoumány na normální roz-
dělení testem Shapiro-Wilk. Poté bude vybrán vhodný test pro ověření hypotézy.
V případě ověření normality bude použita analýza rozptylu (ANOVA), pokud se
normální rozdělení MMRE nepodaří ověřit, bude použita metoda Kruskal-Wallis
(neparametrická ANOVA).

Třetí fáze experimentu bude vyhodnocení, interpretace, závěr a porovnání
obou datových sad.

6.5.4 Výzkumná Otázka 4

Čtvrtá výzkumná otázka se věnuje porovnání frameworku s odhadem podle stan-
dardní rovnice metody UCP.

Motivací pro tento experiment je zjištění, zda nový framework poskytuje přes-
nější odhady než standardní rovnice metody UCP a zda je tento rozdíl statisticky
významný.

Průběh experimentu

V první fázi experimentu budou data rozdělena s využitím metody náhodného
výběru s opakováním. Budou využity klasické hodnoty tedy 66 % dat bude pou-
žito na trénovaní modelu, zbytek pak na testování. Každá sada bude podrobena
statistickému šetření popsaného výše.

Byl navržen experiment na obrázku 6.7. Pro pilotních 10 výběrů budou sesta-
veny dva modely jeden podle standardní rovnice UCP a druhý bude vygenerován
novým frameworkem. Nad těmito modely bude vypočtena míra kritéria kvality
MMRE. Ten bude dále statisticky analyzován, aby mohlo dojít k výpočtu počtu
vzorků. Statistická síla 1− β bude nastavena na klasickou hodnotu 1− β = 0, 8.

Ve druhé fázi experimentu bude ověřována následující hypotéza :

• H1 Průměr MMRE obou modelů je stejný

Výsledky jednotlivých modelů budou nejprve přezkoumány na normální roz-
dělení testem Shapiro-Wilk. Poté bude vybrán vhodný test pro ověření hypotézy.
V případě ověření normality bude použit párový dvouvýběrový t-test o shodnosti
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Obr. 6.7 Diagram experimentu pro zjištění výzkumné otázky 4

průměrů, pokud se normální rozdělení nepodaří ověřit, bude použit neparamet-
rický párový Wilcoxonův test.

Třetí fáze experimentu bude vyhodnocení, interpretace, závěr a porovnání
obou datových sad.

6.5.5 Výzkumná Otázka 5

Pátá výzkumná otázka se věnuje porovnání frameworku s odhadem podle jiných
modelů jako je lineární regrese, neuronová síť nebo rozhodovací stromy.

Motivací pro tento experiment je zjištění, zda nový framework poskytuje přes-
nější odhady a zda je tento rozdíl statisticky významný, případně zda se nový
framework vyrovná standardně používaným modelům.
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Průběh experimentu

V první fázi experimentu budou data rozdělena s využitím metody náhodného
výběru s opakováním. Budou využity klasické hodnoty tedy 66 % dat bude pou-
žito na trénovaní modelu, zbytek pak na testování. Každá sada bude podrobena
statistickému šetření popsaného níže.

Cyklus
výběru dat

Diferenciální evoluce a 
analytické programování

Vyhodnocení

Start Příprava datNáhodný
výběr

Generování
funkcí

10 cyklů

 n cyklů

Trénovací
data

Testovací
data

Naučení
modelu

Porovnání

Trénovací
data

Testovací
data

1) Lineární regrese
2) Rozhodovací stromy

3) LASSO
4) KNN

Obr. 6.8 Diagram experimentu pro zjištění výzkumné otázky 5

Jednotlivé modely jsou vybrány tak, aby zahrnovaly celou škálu různých
funkčních předpisů a struktur. Ať se jedná o předpoklad linearity, klastrovací
algoritmy nebo rozhodování formu if-else. Všechny použité algoritmy byly pou-
žity jako knihovny statistického softwaru R.

Byl navržen experiment na obrázku 6.8. Pro pilotních 10 výběrů budou se-
staveny následující modely :

• Mnohonásobná lineární regrese (lm) [15, 117]

• Kroková lineární regrese (leapSeq) [35]

• Neuronová síť (neuralnet) [83, 84, 4]
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• Ridge regrese (ridge) [33]

• LASSO regrese (lasso) [125]

• Rozhodovací strom CART (rpart) [10]

• Obecný lineární model (glm) [124, 24, 114]

• K-nearest neighbors (knn) [85, 115]

• Support vector machine (svm) [16, 27]

V závorce je uveden název knihovny, která byla pro daný model ve statistic-
kém softwaru R využívaná. Žádný z modelů nebyl optimalizován a pokud měl
daný model parametry, tak byly nastaveny výchozí, doporučované hodnoty. Nad
těmito modely budou vypočítány míry kritéria kvality MMRE. Tento bude dále
statisticky analyzován, aby mohlo dojít k výpočtu počtu vzorků. Statistická síla
1− β bude nastavena na klasickou hodnotu 1− β = 0, 8.

Ve druhé fázi experimentu bude ověřována následující hypotéza :

• H1 Průměr MMRE je u všech modelů totožný

Výsledky jednotlivých modelů budou nejprve přezkoumány na normální roz-
dělení testem Shapiro-Wilk. Poté bude vybrán vhodný test pro ověření hypotézy.
V případě ověření normality bude použit ANOVA pro opakované měření, pokud
se normální rozdělení nepodaří ověřit, bude použit neparametrický Friedmanův
test.

Třetí fáze experimentu bude vyhodnocení, interpretace, závěr a porovnání
obou datových sad.
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7 Výsledky experimentů a jejich interpretace

Během práce na této disertační práci bylo dosaženo několika významných vý-
sledků, které byly publikovány v odborných časopisech a na odborných konfe-
rencích.

7.1 Výzkumná Otázka 1

V první fázi experimentu bylo vypočteno 10 průběhů, které byly použity pro
výpočet odhadu počtu celkových vzorků.

Tab. 7.1 Výpočet průměru jednotlivých znaků

Dataset R2 Shapiro-Wilk Breusch-Pagan
D1 0,81 0,97 1,00
D2 0,29 0,80 1,00

V tabulce 7.1 je zaznamenán výpočet indexu determinace, Shapiro-Wilk testu
a Breusch-Paganova testu. Je nutné si povšimnout zejména hodnot R2, které se
mezi datasety významně liší. Velmi mnoho průběhů obsahovalo normálně rozdě-
lená rezidua, u D1 je to 97 % cyklů u D2 je to 80 % cyklů. U obou datasetů z
těchto 10 cyklů všechny průchody nezaznamenaly splnění homoskedasticity re-
ziduí [106]. Je také vidět, že index determinace je nejvíc variabilním faktorem
pro oba datasety, a proto byl použit pro výpočet velikosti vzorků, tak aby byla
zachována síla testu 1−β > 80%. Z výpočtu síly t-testu pro průměr je zapotřebí
27 vzorků aby byla zachována síla testu. Při této velikosti vzorků bude síla testu
1 − β > 81, 18%. Výpočet byl proveden v programu G*Power, jak je vidět na
obrázku 7.1. Dále tedy bylo vygenerováno těchto 27 vzorků pro každý dataset a
bylo přistoupeno k testování hypotéz.

Z tabulky 7.2 je vidět, že průměrný index determinace pro dataset D1 je
0,66 a pro D2 je to 0,3. Což lze interpretovat tak, že lineární regresní model
vysvětlí průměrně 66 % variability resp. 30 % variability . Což je velmi nízká
hodnota pro odhadovací model. Relativní četnosti zamítnutí nulové hypotézy
Shapiro-wilk testu a Breusch-Pagan testu jsou velmi nízké. To znamená, že rezi-
dua jsou v mnoha případech normálně rozdělena. Avšak můžeme si povšimnout
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Obr. 7.1 Výpočet počtu vzorků pro výzkumnou otázku 1, tak aby síla testu
byla 1− β > 80%

Tab. 7.2 Výpočet průměru a relativní četnosti
jednotlivých znaků

Dataset R2 Shapiro-Wilk Breusch-Pagan
D1 0,66 0,92 1,00
D2 0,33 0,82 0,68

poklesu relativní četnosti zamítnutí nulové hypotézy o homoskedasticitě reziduí
pro dataset D2.



UTB ve Zlíně, Fakulta aplikované informatiky 63

Tab. 7.3 Výpočet hypotéz

Dataset Statistika Stupňů volnosti p-hodnota
D1 t = −13, 83 26 1
D1 χ2 = 21, 333 1 1
D1 χ2 = 3, 7037 1 0,97
D2 t = −26, 123 26 < 0,01
D2 χ2 = 14, 815 1 1
D2 χ2 = 7, 2593 1 0,99

V tabulce 7.3 je vidět, že p-hodnota je pod hodnotou 0,05 jen u indexu de-
terminace pro dataset D2. Máme tedy dostatek důkazů, že index determinace je
menší než 0,6. Dále také budeme předpokládat, že rezidua s 95% spolehlivostí
s více jak 50 % případů normálně rozdělena, a že rozptyl reziduí jsou s 95%
spolehlivostí s více jak 50 % případů konstantní.

7.1.1 Shrnutí výsledků výzkumné otázky 1

Hypotéza o nelineární závislosti mezi odhadem parametrů softwarového projektu
a skutečnou časovou náročností nebyla ze získaných dat potvrzena. A tedy je
možné apriori předpokládat lineární závislost. Nicméně, a na to je třeba upozor-
nit, před aplikací mnohonásobné lineární regrese je nutné zkontrolovat podmínky
pro její použití. Důvodem je zejména to, že v datasetu D2 byl Breusch-Pagan
test z frekvencí 23% zamítnut. Že na tato vybraná data nemohla být použita
přinejmenším metoda nejmenších čtverců ( standardní odhadovací metoda mno-
honásobné lineární regrese ), jelikož by odhad byl statisticky nekonzistentní.
Docházelo by tedy k systematickému podhodnocování nebo nadhodnocování od-
hadu.

Velmi diskutabilní jsou taky výsledky vysvětlené variability, kde zejména u
datasetu D2 byla naměřena velmi nízká hodnota koeficientu determinace 0,3 a
u datasetu D1 byla naměřena hraniční hodnota blížící se 0,6.

Použití mnohonásobné lineární regrese se z výše uvedených důvodů nejeví
jako vhodná metoda pro tento typ dat.
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Obr. 7.2 Výpočet počtu vzorků pro výzkumnou otázku 2, tak aby síla testu
byla 1− β > 80%

7.2 Výzkumná Otázka 2

V první fázi ověření této výzkumné otázky byl proveden výpočet počtu vzorků,
tak aby po použití testu ANOVA byla zachována statistická síla 1 − β > 0, 8.
Po výpočtu je nutné získat dohromady 315 vzorků. Jelikož máme 15 skupin pro
porovnání je potřeba získat z každé skupiny (kombinace parametrů) 21 vzorků.
Výpočet byl proveden v programu G*Power, jak je vidět na obrázku 7.2.

Výsledky tohoto experimentu jsou znázorněny na grafu 7.3. Na datasetu D1 si
můžeme povšimnout dvou důležitých zjištění. První rovnice, které měly přístup
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Obr. 7.3 Statistické porovnání jednotlivých skupin parametrů projektů

k parametru UUCW si v konečném hodnocení vedly lépe, zde bylo dosahováno
relativní chyby kolem 40 %. Rovnice, které neměly k parametru UUCW přístup
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dosahovaly relativní chyby v průměru 80 %. Nutno podotknout, že v testovací
sadě pro dataset D1 se nachází 33 % datasetu, tedy 8 softwarových projektů.

Druhé zjištění bylo, že v porovnání s datasetem D2 jsou výsledky horší o cca
30 % MMRE. Co se týká datasetu D2, zde si můžeme povšimnout, že všechny
kombinace parametrů si vedou velmi podobně (dále v textu bude ověřeno statis-
tickým testem). Průměrná relativní chyba na testovacích datech datasetu D2 je
8,7 %.

Graf datasetu D2 je dále znázorněn na obrázku 7.4, jelikož graf 7.3 měl zobra-
zit porovnání výsledků mezi datasety. U datasetu D2 je menší rozptyl výsledných
hodnot MMRE, než tomu bylo u datasetu D1. Průměr MMRE se pohybuje kolem
hodnoty 8 % s minimem 6,9 % MMRE. Je zde také vidět, že žádná s kombinací
parametrů nemá na výslednou hodnotu MMRE zásadní vliv.

7.2.1 Statistické ověření

Tab. 7.4 Výpočet hypotéz ANOVA pro oba
datasety

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

V tabulce 7.4 je vidět, že p-hodnota pro dataset D1 je pod hodnotou 0,05. A
tedy máme dostatek důkazů pro zamítnutí nulové hypotézy o shodném průměru
všech skupin. Dále tedy budeme předpokládat, že mezi skupinami jsou statis-
ticky významné rozdíly v průměru dosahovaných hodnot MMRE. U datasetu
D2 můžeme v tabulce vidět, že p-hodnota je větší než hraniční hodnota 0,05.
Zde nezamítáme nulovou hypotézu a dále v textu budeme předpokládat, že mezi
skupinami není statisticky významný rozdíl.

V tabulce 7.5 je znázorněno zařazení do skupin Tukey post-hoc analýzy. Sku-
piny jsou vytvořeny na základě toho, zda vzájemné a vícenásobné porovnání
dosažených výsledků jednotlivých metod pochází, na hladině významnosti 5 %,
ze stejné populace. Zde je možné si povšimnout hlavně skupiny "f", která se
vyskytuje jen v přítomnosti parametru UUCW. Dále je možné si povšimnout
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Obr. 7.4 Statistické porovnání jednotlivých skupin parametrů projektů

skupiny "df". Tyto dvě kombinace parametrů mají stejný průměr, avšak jedna
z nich obsahuje parametr ECF, kromě UUCW a TCF. To může ukazovat na
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Tab. 7.5 Post-hoc analýza ověření diferencí u
datasetu D1

Parametr Skupina
ECF b
TCF cd

TCF,ECF bde
UAW a

UAW,ECF bc
UAW,TCF bc

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

nevýznamnost použití parametru ECF. ECF má pak samostatnou skupinu "b",
která se poté objevuje v kombinaci s UAW i TCF. Velmi zajímavé je, že samotný
parametr UAW je ve skupině "a", která není ve skupině s žádným jiným para-
metrem a tedy je statisticky významně rozdílná od ostatním parametrů. Bohužel
parametr samotný parametr UAW dosahoval nejhorších výsledků, jak je vidět
na grafu 7.3.

7.2.2 Shrnutí výsledků výzkumné otázky 2

Hlavní motivací, řešení této výzkumné otázky je fakt, že prohledávání prostoru
o takové dimensionalitě je výpočetně velmi náročné. Snížení počtu dimenzí má
na velikost prohledávaného prostoru velký vliv. Cílem tedy bylo dokázat, že je
možné snížení dimenze snížením počtu vstupních parametrů. Cílem také bylo
zjistit, zda je některý s parametrů projektu nutné zahrnout do GFS.

Pro menší dataset D1 je zjištění z grafu vypovídající. Jestliže bylo povoleno
použití parametru UUCW, tak framework dosahoval statisticky významně lep-
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ších výsledků, než kdyby tam parametr UUCW nebyl. Lze tedy usoudit, že aby
nový framework vygeneroval přesnější rovnici, je potřeba, aby byl použit para-
metr UUCW.

Pro větší dataset D2 není žádný z parametrů klíčový ve smyslu zvýšení zpřes-
nění, zde měly všechny parametry stejnou důležitost. Z výsledku statistického
šetření je patrné, že mezi průměry relativních chyb není možné pozorovat statis-
ticky významný rozdíl, jak bylo dříve dokázáno testem ANOVA.

Možných faktorů, proč u datasetu D1 je možné vynechat tři parametry pro-
jektu (UAW,TCF a ECF) a u D2 ne, je několik. Zejména jde o velikost obou
datasetů, kde dataset D1 je podstatně menší, a tedy máme větší volnost v gene-
rování funkcí. Čím více máme projektů na základě nichž dochází ke generování
rovnic tím menší jsou naše možnosti a lokálních minim na prohledávané funkci
ubývá. Dalším možným faktorem je variabilita jednotlivých datasetů, což souvisí
i s výběrem softwarových projektů v jednotlivých datasetech.

Z výsledků tedy vyplývá, že snížení výpočetní náročnosti pomocí redukce
vstupních parametrů není možné. Je tedy vhodné, aby všechny parametry byly
frameworku k dispozici.

7.3 Výzkumná Otázka 3

V první fázi ověření této výzkumné otázky byl proveden výpočet počtu vzorků,
tak aby po použití testu ANOVA byla zachována statistická síla 1 − β > 0, 8.
Po výpočtu je nutné získat dohromady 159 vzorků. Jelikož máme 3 skupiny
(MSE, LAD, MMRE) pro porovnání je potřeba získat z každé skupiny 53 vzorků.
Výpočet byl proveden v programu G*Power, jak je vidět na obrázku 7.5.

Výsledky tohoto experimentu jsou znázorněny na grafu 7.6. Na datasetu D1 si
můžeme povšimnout, že všechny 3 použité účelové funkce mají podobný medián
a navzájem se překrývají, dalo by se tedy usuzovat, že zde nebude zaznamenán
statisticky významný rozdíl. Dále je zajímavé si povšimnout, že funkce MSE vy-
generovala nejvíce extrémních hodnot na grafu znázorněny tečkou. Na datasetu
D1 dosahoval framework horších výsledků než na datasetu D2. Na datasetu D2
je nutné si povšimnout zejména účelové funkce MSE, která dosahovala výrazně
horších výsledků než použití funkcí LAD a MMRE, z důvodů vygenerování více
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Obr. 7.5 Výpočet počtu vzorků pro výzkumnou otázku 2, tak aby síla testu
byla 1− β > 80%

extrémních hodnot. Účelové funkce MMRE a LAD si vedla konzistentně podobně
na obou datasetech.

7.3.1 Statistické ověření

Vzhledem k výsledkům MSE u datasetu D2 bude použita neparametrická verze
testu ANOVA a tou je test Kruskal-Wallis.

V tabulce 7.6 je vidět, že p-hodnota pro dataset D1 je pod hraniční hodnotou
0,05. A tedy máme dostatek důkazů pro zamítnutí nulové hypotézy o shodném
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Obr. 7.6 Statistické porovnání jednotlivých skupin použitých účelových funkcí

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

Dataset Statistika Stupňů volnosti p-hodnota
D1 χ2 = 7, 9 2 0,0192
D2 χ2 = 8, 21 2 0,0165

mediánu všech tří účelových funkcí. Dále tedy budeme předpokládat, že mezi
skupinami jsou statisticky významné rozdíly v mediánu dosahovaných hodnot.
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U datasetu D2 jsme pod hraniční hodnotou pro zamítnutí nulové hypotézy na
hladině významnosti 5 %. Máme tedy dostatek důkazů pro zamítnutí nulové
hypotézy o shodnosti mediánů. Dále budeme předpokládat, že výsledek MMRE
je statisticky významně rozdílný pro některou z použitých účelových funkcí.

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 vidět, že pouze p-hodnota pro porovnání MSE a MMRE je
menší než 0,05. Účelové funkce MSE a LAD nemají statisticky významně odlišný
medián hodnoty MMRE na testovacím 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 vidět, že p-hodnota pro porovnání MSE-MMRE a MSE-LAD
na datasetu D2 je menší než 0,05. Účelová funkce MSE má tedy na testovacích
datech statisticky významně rozdílný medián MMRE.

7.3.2 Shrnutí výsledků výzkumné otázky 3

Hlavní motivací, řešení této výzkumné otázky je fakt, že použití rozdílné účelové
funkce může mít dopad na přesnost celého frameworku. Cílem tedy bylo dokázat,
že je možné nalézt funkci, která pro tento druh úkolu není vhodná. Toto se
ukázalo u použití účelové funkce MSE pro druhý dataset D2. Nutno podotknout,
že při výpočtu se změnil pouze dataset, funkce byla použita stejná jak pro D1,
tak pro D2. Při výpočtu tedy chyba nemohla nastat a na datasetu D2 byly
pro funkci MSE naměřeny extrémní hodnoty, které dále znemožňují použití této
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účelové funkce. Důvodem pro naměření takto extrémních hodnot je zřejmě ve
způsobu výpočtu, kdy se minimalizuje druhá mocnina chyby. Tato účelová funkce
je tedy velmi citlivá na odchylky.

Funkce MSE je v podstatě hlavním optimalizačním algoritmem lineární re-
grese. Tedy metoda nejmenších čtverců. Ve výzkumné otázce byl tento problém
řešen a došlo se k závěru, že lineární regrese není vhodná bez předchozího ověření
statistických podmínek. Toto je v podstatě druhým důkazem, jelikož tento fra-
mework může vytvářet i lineární regrese. Použití účelové funkce MSE se tedy jeví
jako nevhodné vzhledem k variabilitě jeho výsledků. Dále v práci bude použita
hlavně účelová funkce LAD, která má zejména na datasetu D2 nižší variabilitu
a dosahuje hlubších minim.

7.4 Výzkumná Otázka 4

V první fázi ověření této výzkumné otázky byl proveden výpočet počtu vzorků.
K vyšetření této výzkumné otázky bude použit párový t-test. Nejprve tedy bylo
nutné vytvořit pilotní vzorek, aby mohl být spočten počet vzorků, tak aby byla
zachována statistická síla.

Tab. 7.9 Deskriptivní statistika pilotních 10 průchodů (MMRE)
n průměr sd medián min max rozpětí 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 8,54 1,04 1,24 6,75 9,98 -1,37 0,33
D2:Karner 10 27,50 2,71 2,47 21,87 30,29 -0,73 0,86

V tabulce 7.9 je vidět deskriptivní statistika pro pilotních 10 průchodů, aby
jsme mohly spočítat kolik vzorků bude potřeba na dodržení síly testu. V tabulce
je možné si povšimnout několika důležitých bodů. Pro dataset D1 se průměrná
relativní chyba pro prezentovaný framework snížila o cca. 18 % oproti Karnerově
rovnici. Avšak je zde vidět relativně velká směrodatná odchylka. Na datasetu D1
dosáhl framework minima 18,85 % MMRE, Karnerova rovnice 32 % MMRE. U
datasetu D2 je situace velmi podobná, zde se průměr pro framework pohybuje
na 8,5 % MMRE pro Karnerovu rovnici je to 27,5 % MMRE. Průměrné snížení
relativní chyby je pro framework 19 %. Pro dataset D2 je směrodatná odchylka
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nižší než pro dataset D1. Toto je způsobeno velikostí vzorků v obou datasetech.
Minimum na datasetu D2 je pro framework 6,75 % MMRE pro Karnerovu rovnici
je to 21,87 % MMRE.

Pilotní vzorky byly použity pro výpočet počtu vzorků pro statistické ověření.
Pro dataset D1 je to 12 vzorků. Pro dataset D2 se jedná o 2 vzorky. Tak malé
množství potřebných vzorků pro D2 je způsobeno velikostí datasetu D2, poměrně
velkým rozdílem průměrů a zejména velmi nízkým rozptylem pilotního vzorku.
Na směrodatné odchylce pro dataset D2 je vidět, že jsou rozdíly v průměru tak
velké, že se výsledky nemohou k sobě přiblížit. Výpočet byl proveden v programu
G*Power, jak je vidět na obrázku 7.7 a 7.8.

Výsledky tohoto experimentu jsou znázorněny na grafu 7.9. Pro dataset D1 je
vygenerováno 12 vzorků pro dataset D2 jsou vygenerovány 2 vzorky. Jak můžeme
sledovat pro oba datasety dosahuje framework nižších hodnot relativní chyby
MMRE (bude statisticky dokázáno). Větších rozdílů v přesnosti bylo dosahováno
u datasetu D2, kde bylo sledováno zpřesnění oproti Karnerově rovnici cca. 19 %.
Zajímavý je také fakt, že i Karnerova rovnice si ve druhém datasetu D2 vedla
lépe než v datasetu D1. To je dáno pravděpodobně velikostí obou datasetů.

7.4.1 Statistické ověření

Pro ověření, zda prezentovaný framework statisticky významně zpřesňuje odhad
bude použit jednostranný párový t-test. Bude použit párový t-test jelikož obě
hodnoty MMRE byly vždy vypočteny pro stejná testovací data.

Tab. 7.10 Výpočet hypotéz jednostranného
párového t-test pro oba datasety

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

V tabulce 7.10 je vidět, že p-hodnota pro oba datasety je menší než hraniční
hodnota 0,05. Pro oba datasety tedy máme dostatek důkazu pro zamítnutí nulové
hypotézy o shodnosti dosahovaných průměrných hodnot MMRE. Dále budeme
předpokládat, že hodnoty dosahované prezentovaným frameworkem jsou statis-
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Obr. 7.7 Výpočet počtu vzorků pro výzkumnou otázku 4 datasetu D1, tak aby
síla testu byla 1− β > 80%

ticky významně nižší než pro standardní Karnerovu rovnici. Toto platí pro oba
datasety tedy D1 i D2.

7.4.2 Shrnutí výsledků výzkumné otázky 4

Výsledky dosažené při vyšetřování této výzkumné otázky jsou pro prezentovaný
framework jedny z nejdůležitějších. Bylo statisticky ukázáno, že nový framework
poskytuje konzistentně přesnější odhad na obou použitých datasetech. Průměrné
zpřesnění se pohybuje na úrovni 18 % MMRE. Karnerova rovnice byla vypočtena
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Obr. 7.8 Výpočet počtu vzorků pro výzkumnou otázku 4 datasetu D2, tak aby
síla testu byla 1− β > 80%

s faktorem produktivity 20 [47], což je poměrně standardní hodnota, zejména
když se metoda UCP nastavuje pro novou softwarovou společnost. V současné
době probíhá mnoho výzkumů, ve kterých jsou doporučovány jiné možné vhod-
nější avšak komplexnější hodnoty faktoru produktivity [90, 65, 104]. Můžeme
tedy říci, že průměrné zpřesnění oproti Karnerově rovnici se v nejlepším pří-
padě pohybuje na vypočtených 18 % MMRE. Tedy za předpokladu, že faktor
produktivity je standardně nastaven na hodnotu 20.
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Obr. 7.9 Statistické porovnání prezentovaného frameworku a výpočtu pomocí
Karnerovy rovnice

7.5 Výzkumná Otázka 5

V první fázi ověření této výzkumné otázky byl proveden výpočet počtu vzorků,
tak, aby po použití testu ANOVA byla zachována statistická síla 1 − β > 0, 8.
Po výpočtu je nutné získat dohromady 260 vzorků. Jelikož máme 10 skupin pro
porovnání, je potřeba získat z každé skupiny (kombinace parametrů) 26 vzorků.
Výpočet byl proveden v programu G*Power, jak je vidět na obrázku 7.10.

V tabulce 7.11 je vidět deskriptivní statistika pro použité modely na datasetu
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Obr. 7.10 Výpočet počtu vzorků pro výzkumnou otázku 5, tak aby síla testu
byla 1− β > 80%

D1. Výsledky prezentovaného frameworku jsou na posledním řádku pod zkratkou
frm. Pro každý model bylo nasbíráno 26 vzorků. Prezentovaný framework měl ze
všech modelů nejnižší průměr a medián. Nejnižší minimum bylo zaznamenáno u
krokové regrese (leapSeq). Maximum pak zaznamenáno u modelu rozhodovacího
stromu CART (rpart). Grafické zobrazení získaných dat je vidět na obrázku 7.11.

Na grafu 7.11 je patrné, že prezentovaný framework má nejnižší medián.
Nicméně tento rozdíl nebude pravděpodobně statisticky významný oproti mnoha
jiným modelům. Na grafu si můžeme dále povšimnout velmi špatné výkonnosti
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Tab. 7.11 Deskriptivní statistika pro dataset D1
pro použité modely (MMRE)

n průměr sd medián min max rozpětí se
lm 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 44,56 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 16,43 124,83 108,40 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 modelů a těmi jsou neuronová síť, LASSO regrese a rozhodovací strom. Nutno
však podotknout, že zmíněné algoritmy nebyly nijak optimalizovány, byly pou-
žity standardní doporučované hodnoty.

Tab. 7.12 Deskriptivní statistika pro dataset D2
pro použité modely (MMRE)

n průměr sd medián min max rozpětí se
lm 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 4,41 0,84 4,24 2,69 6,13 3,44 0,16
svm 26 6,23 0,99 6,44 4,07 8,37 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 vidět deskriptivní statistika pro použité modely na datasetu
D2. Výsledky prezentovaného frameworku jsou na posledním řádku pod zkrat-
kou frm. Zde měl framework průměr 8 % MMRE. Nejlepší průměr dosahoval
algoritmus k-nearest neighbors.
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Obr. 7.11 Statistické porovnání prezentovaného frameworku a ostatních modelů
na datasetu D1

Na grafu 7.12 je patrné, že prezentovaný framework má na větším datasetu
podstatně horší výsledky. Stále však dosahuje lepších výsledků než neurová síť,
LASSO regrese a rozhodovací strom. Nejlepších výsledků dosahuje překvapivě
algoritmus k-nearest neighbors.

7.5.1 Statistické ověření

V tabulce 7.13 je vidět, že p-hodnota pro oba datasety je pod hodnotou 0,05.
A tedy máme dostatek důkazů pro zamítnutí nulové hypotézy o shodném prů-
měru všech modelů. Dále tedy budeme předpokládat, že mezi skupinami jsou
statisticky významné rozdíly v průměru dosahovaných hodnot MMRE.

V tabulce 7.14 je znázorněno zařazení do skupin Tukey post-hoc analýzy da-
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Obr. 7.12 Statistické porovnání prezentovaného frameworku a ostatních modelů
na datasetu D2

Tab. 7.13 Výpočet hypotéz ANOVA pro oba
datasety

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

tasetu D1. Skupiny jsou vytvořeny na základě toho, zda vzájemné a vícenásobné
porovnání dosažených výsledků jednotlivých metod pochází, na hladině význam-
nosti 5 %, ze stejné populace. Zde je možné si povšimnout pouze dvou skupin "a"
a "b". Skupina "a" zahrnuje modely neuronová síť, LASSO regrese a rozhodovací
strom. Tyto modely, jak bylo ukázáno na grafu 7.11 měly horší statistické vlast-
nosti než ostatní modely. Ostatní modely včetně prezentovaného frameworku
spadají do skupiny "b" a jsou tedy statisticky významně ekvivalentní.
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Tab. 7.14 Post-hoc analýza ověření diferencí u
datasetu D1

Parametr Skupina
lm b

leapSeq b
neuralnet a

ridge b
lasso a
rpart a
glm b
knn b
svm b
frm b

Tab. 7.15 Post-hoc analýza ověření diferencí u
datasetu D2

Parametr Skupina
lm c

leapSeq c
neuralnet a

ridge c
lasso b
rpart a
glm c
knn d
svm c
frm b

V tabulce 7.15 je znázorněno zařazení do skupin Tukey post-hoc analýzy da-
tasetu D2. Zde je možné si povšimnout pouze čtyř skupin "a","b","c" a "d".
Skupina "a" zahrnuje modely neuronová síť a rozhodovací strom. Tyto modely,
jak bylo ukázáno na grafu 7.11 měly nejhorší statistické vlastnosti. Do skupiny b
byl zařazen prezentovaný framework a LASSO regrese. Regresní modely a "Sup-
port vector machine" spadají do kategorie "c". A algoritmus k-nearest neighbors
jako jediný spadá do kategorie "d". Tento algoritmus dosahoval na daném data-
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setu nejlepších výsledků.

7.5.2 Shrnutí výsledků výzkumné otázky 5

Výsledky dosažené při vyšetřování této výzkumné otázky jsou pro prezentovaný
framework jedny z nejdůležitějších. Zde je patrné, že na menším datasetu posky-
tuje framework lepší výsledky než standardně používané modely.

Velmi překvapivé jsou výsledky algoritmu k-nearest neighbors na datasetu D2.
Autora to nutí k myšlence, že na trénovacích datech je velmi málo stupňů volnosti
a celý prostor je možné rozdělit na několik klastrů. Zde se ukazuje nevýhoda
symbolické regrese za použití pouze matematických funkcí, které nemají možnost
rozhodování. Jestliže je daná domněnka správná, pak nový framework nemohl
nalézt hlubší minimum a musel skončit v průměru mezi jednotlivými klastry. Na
tento problém by mohlo pomoct definovaní konstruktu "if-else" do GFS. Nicméně
tato práce se věnuje zejména matematickým funkcím, proto tyto programátorské
konstrukty nebyly do GFS analytického programování zavedeny.
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8 Shrnutí dosažených výsledků

Všechny cíle disertační práce byly splněny. Následuje výčet dosažených výsledků
pro každou výzkumnou otázku.

Existuje lineární závislost mezi ohodnocením softwarového projektu
a skutečnou časovou náročností softwarového projektu?

Lineární modely dosahovaly na získaných datasetech velmi dobrých výsledků.
Pokud se na dané modely díváme pouze z pohledu získání nejpřesnějších vý-
sledků tzn. nezajímají nás statistické vlastnosti, tak je jejich použití možné.
Avšak, jakmile začneme zkoumat jejich statistické vlastnosti zejména splnění
Gauss-Markovových podmínek, potom cca. 30 % výběrů na datasetech nespl-
ňovalo tyto podmínky a tedy použití lineární regrese ze statistického pohledu
nebylo žádoucí. Pokud nejsou splněny Gauss-Markovovy podmínky, tak metoda
nejmenších čtverců poskytuje nekonzistentní odhady [106]. Uvažovat apriori o
linearitě, bez ověření jejich podmínek není možné.

Které parametry metody UCP mají největší vliv na přesnější odhad
při použití nového frameworku?

Jak bylo ukázáno ve výzkumné otázce 2 nejdůležitějším parametrem je UUCW.
Toto se ukázalo, ale jen na menším datasetu D1. Důvod, proč toto nebylo uká-
záno na datasetu D2 je zřejmě ten, že vyžadování parametru nebylo podmíněno.
Bylo pouze zakázáno použití ostatních parametrů. Mohlo se tedy stávat a jistě
se stávalo u datasetu D2, že byla vygenerována pouze konstanta bez parametru.

Jaký je vliv různých účelových funkcí na přesnost odhadu a která
účelová funkce poskytne nejpřesnější odhad?

Ve výzkumné otázce 3, bylo ukázáno, že nejvíce vhodnou je účelová funkce
LAD. Na menším datasetu sice nejnižších minim dosahovala funkce MSE, nicméně
na datasetu D2 si funkce MSE vedla podstatně hůře než ostatní použité funkce.
Důvody by mohlo být, že funkce MSE pracuje s mocninou chyby. Vzhledem k
této matematické vlastnosti přikládá vzdálenějším pozorováním větší váhu. Tato
funkce je tedy citlivější na odchylky od očekávané hodnoty. Z tohoto důvodu
byla ve zbytku práce preferována účelová funkce LAD, která počítá s absolutní
hodnotou, a tedy všechny pozorovaní pro ni mají stejnou váhu.
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Je odhad pomocí nového frameworku přesnější než odhad podle
standardní UCP rovnice?

Ano, v řešení výzkumné otázky 4 bylo ukázáno zpřesnění na obou datasetech
o cca. 18 % ve prospěch nového frameworku.

Je odhad pomocí nového frameworku přesnější než odhady jiných
algoritmů?

• Mnohonásobná lineární regrese

• Kroková lineární regrese

• Neuronová síť

• Ridge regrese

• LASSO regrese

• Rozhodovací strom CART

• Obecný lineární model

• k-nearest neighbors

• Support vector machine

Ano, ale pouze u některých modelů. Jmenovitě jsou to neuronová síť, rozho-
dovací strom a LASSO regrese. Na menším datasetu si prezentovaný framework
však vedl v průměru lépe než ostatní modely, a dokonce i medián byl nejnižší.
Nicméně statisticky se nepodařilo dokázat, že je toto zpřesnění signifikantní. I
tak se nový framework zařadil mezi nejlepší modely pro danou úlohu. Na data-
setu D2 si framework vedl hůře. Největším faktorem jsou použité matematické
funkce. Některé z uvedených modelů totiž nejsou jen matematické funkce, ale
mají možnost rozhodování. Matematické funkce byly použity z důvodů jejich
interpretovatelnosti a větší přesnosti na spojitých datech. Dataset D2 je větší a
možnosti generování funkcí se snižují v limitním případě až na konstantu. Zde
mají výhodu neparametrické modely jako k-nearest neighbors. Nicméně, pro da-
taset D1, model k-nearest neighbors byl zaznamenán jako čtvrtý nejméně přesný
model.
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9 Další možný rozvoj a otevřené otázky

Pro návrh frameworku byla použita metoda UCP, avšak framework je navržen
modulárním způsobem, a není proto vyloučeno místo metody odhadování základ-
ních charakteristik projektů UCP použít jinou odhadovací metodu pro příklad
COCOMO či FP.

Otevřenou otázkou je "jaký je nejmenší počet projektů, aby mohla být tato
metoda použita?". Je to metoda řízená daty, a tak je potřeba mít k dispozici
datovou sadu historických projektů. Samozřejmě jsou k dispozici doporučení jak
velký by měl být poměr počtu projektů v závislosti na počtu nezávislých pro-
měnných. Pro framework DE a AP jsou tyto doporučení minimálně diskutabilní.
Důvod je ten, že u většiny modelů strojového učení je jejich funkční struktura
předem známá. Pro framework DE a AP toto neplatí. Ve výzkumné otázce 5
je uvedena komparativní studie jejíž závěry jsou, že na menším datasetu D1 je
framework v průměru relativní chyby přesnější než ostatní použité modely.

Další možným rozvojem navrhovaného odhadovacího frameworku je použití
algoritmu SHADE. Nevýhodou použitého frameworku je poměrně náročné na-
stavení parametrů jak diferenciální evoluce, tak analytického programování. Při
nesprávném nastavení může docházet zejména k velké výpočetní náročnosti, če-
muž by mohl algoritmus SHADE zabránit.

Další otevřenou otázkou je určení funkcí (GFS) pro algoritmus analytic-
kého programování. V této práci byly použity standardní matematické funkce.
Nicméně algoritmus analytického programování je schopen pracovat také s funkcí
IF a jiných programátorsky definovaných konstruktů. Autor zvolil standardní
matematické funkce, hlavně z důvodu jejich interpretovatelnosti, avšak nepo-
pírá, že jiné funkce by dokázaly odhad ještě více zpřesnit.



UTB ve Zlíně, Fakulta aplikované informatiky 87

10 Přínos práce

10.1 Přínos pro vědu

Přínosem pro vědu je především framework vzniklý při tomto výzkumu. Byla
ověřena funkce nového frameworku na odhadování časových náročností softwa-
rových projektů. Oproti běžně používané Karnerově rovnici se průměrné zpřes-
nění metody pohybuje na úrovni až 18 %. Přínosem je tedy funkční framework
a dále mnohé poznatky, které byly publikovány na konferencích a v odborných
časopisech. Mezi tyto patří například testy vhodných účelových funkcí. Pro tento
typ problému jsou to zejména statistické metriky LAD a MMRE, testy nastavení
parametrů, jak analytického programování tak diferenciální evoluce. Důležitým,
ne však hlavním přínosem, je také zdokonalení algoritmu analytického progra-
mování. Tento je v současné době zkoumán a analyzován viz práce [70]. Vylep-
šená metoda analytického programování by podle dosavadních testů měla vést k
rychlejšímu generování funkcí. Přínosem pro vědu je určitě i komparativní studie
uvedená ve výzkumné otázce 5, kde je porovnána přesnost různých algoritmů s
novým frameworkem.

10.2 Přínos pro praxi

Získání přesnějších odhadů časových náročností povede k možnosti přesněji ří-
dit softwarový cyklus. Přesnější odhady také umožní správně nacenit softwarový
projekt, což je výhodné jak pro softwarovou společnost, tak pro zákazníka poptá-
vajícího softwarový produkt. Tento nový framework by měl zpřesnit a zjednodu-
šit odhady softwarových inženýrů, kteří jen provedou ohodnocení projektu podle
metodiky založené na metodě UCP, která je v softwarovém průmyslu běžně po-
užívána. O výpočet odhadů se postará framework popsaný v této práci. Dále je
možné implementovat tento framework pro odhady v určité softwarové společ-
nosti, ale i pro velké datasety. Firmy tak nemusí přebírat zažité a obecné rovnice,
ale může si sama vygenerovat odhadovací rovnici přesně podle svých historických
projektů.
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11 Závěr

Tato práce pojednává o novém frameworku odhadování časových náročností soft-
warových projektů. Získávání přesnějších odhadů je jednou z kritických částí
cyklu softwarového vývoje. Tato práce jako celek má přispět k vytvoření fra-
meworku pro přesnější odhad tohoto úsilí pomocí metod symbolické regrese.

Nový framework je založen na principu generování matematických modelů.
Generování matematických modelů probíhá pomocí algoritmu analytického pro-
gramování a diferenciální evoluce.

Pro odhad základních parametrů projektu je pro daný výzkum použita me-
toda UCP. Ta je vhodná zejména díky jednoduchosti odhadu těchto parametrů
a její relativní rozšířenosti pro odhadování projektů obecně. Metoda UCP po-
skytuje tyto základní parametry projektu v raných fázích vývojového cyklu.

V práci jsou řešeny zejména vlastnosti a nastavení tohoto nového frameworku,
tak aby poskytoval zpřesnění odhadů časového úsilí. Byly řešeny otázky linea-
rity mezi odhadem a skutečným časovým úsilím, dále možnosti optimalizace
frameworku, jak pomocí snížení velikosti prohledávaného prostoru, tak změnou
účelové funkce.

Framework byl testován na dvou datasetech s využitím křížové validace. Data-
sety byly získány z vědeckých článků a jiné odborné literatury, kde prezentovaný
algoritmus dosahuje zpřesnění oproti standardní Karnerově UCP rovnici obecně
až o 18 %.

Na datasetu s menším počtem vzorků dosahuje prezentovaný framework prů-
měrné relativní chyby 40 %, což je zpřesnění oproti ostatním použitým metodám
v průměru až 20 % a oproti standardní UCP rovnici až o 18 %. Na větším data-
setu se průměrná relativní chyba pohybuje na hodnotě 8 %, která je srovnatelná
s ostatními použitými metodami a taktéž zpřesněním oproti UCP rovnici až o
18 %.
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PŘÍLOHA A: DATASET D1

ID UUCW UAW TCF ECF Effort [čh]
1 195 12 0.78 0.78 3037
2 80 10 0.75 0.81 1917
3 75 6 0.90 1.05 1173
4 130 9 0.85 0.89 742
5 85 12 0.82 0.79 614
6 50 9 0.85 0.88 492
7 50 6 0.78 0.51 277
8 305 14 0.94 1.02 3593
9 85 12 1.03 0.80 1681
10 130 12 0.71 0.73 1344
11 80 9 1.05 0.95 1220
12 70 12 0.78 0.79 720
13 30 4 0.96 0.96 514
14 100 15 0.90 0.91 397
15 355 15 1.12 0.77 3684
16 145 18 1.08 0.77 1980
17 325 12 1.09 0.94 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 0.95 0.92 2568
23 245 12 0.89 1.19 3042
24 140 6 0.96 0.76 1696



PŘÍLOHA B: DATASET D2

Id U A T E Effort
1 355 9 0.81 0.84 7970
2 445 8 0.99 0.99 7962
3 355 9 1.03 0.80 7935
4 350 8 0.90 0.91 7805
5 345 8 0.90 0.91 7758
6 345 8 0.99 0.99 7643
7 420 7 0.94 1.02 7532
8 340 8 1.03 0.80 7451
9 415 7 1.02 0.98 7427
10 335 8 0.92 0.78 7406
11 330 8 0.85 0.89 7365
12 410 7 0.75 0.81 7350
13 405 7 1.02 1.08 7303
14 325 8 1.09 0.95 7252
15 325 8 0.92 0.78 7245
16 400 7 0.75 0.81 7166
17 390 7 0.96 0.76 7119
18 315 8 0.92 0.78 7111
19 315 8 1.05 0.95 7044
20 390 7 0.71 0.73 7040
21 395 7 1.02 1.08 7028
22 315 8 1.03 0.80 6942
23 305 7 0.96 0.76 6814
24 380 9 0.78 0.79 6809
25 375 8 0.98 0.97 6802
26 305 12 0.78 0.51 6787
27 305 7 1.08 0.77 6764
28 380 7 1.05 0.95 6761
29 300 7 0.85 0.89 6725
30 300 7 1.02 1.08 6690
31 300 7 1.08 0.77 6600
32 290 7 0.94 1.02 6474
33 355 6 0.95 0.92 6433
34 285 7 0.78 0.79 6416
35 290 8 0.94 1.02 6412

Id U A T E Effort
36 355 6 0.90 0.94 6400
37 285 7 0.71 0.73 6360
38 355 6 0.90 0.91 6337
39 610 18 0.72 0.67 6240
40 280 7 0.78 0.51 6232
41 280 7 1.03 0.80 6173
42 345 6 1.00 0.92 6160
43 340 6 1.09 0.95 6117
44 275 7 0.75 0.81 6062
45 500 19 1.03 0.80 6051
46 500 18 0.72 0.67 6048
47 500 18 0.85 0.89 6035
48 270 6 0.96 0.76 6024
49 485 18 0.85 0.88 6023
50 575 18 1.12 0.99 5993
51 495 18 0.85 0.88 5985
52 490 18 0.75 0.81 5971
53 490 18 0.81 0.84 5962
54 490 18 0.85 0.89 5944
55 575 17 0.85 0.88 5940
56 260 6 0.98 0.97 5927
57 480 17 0.85 0.89 5885
58 485 18 1.08 0.77 5882
59 325 6 0.72 0.67 5880
60 485 18 0.82 0.79 5880
61 330 6 0.96 0.96 5876
62 330 6 0.85 0.89 5873
63 485 18 1.09 0.95 5865
64 480 18 0.96 0.76 5863
65 480 18 0.98 0.97 5856
66 460 18 1.05 0.95 5800
67 565 17 1.03 0.80 5791
68 475 19 0.95 0.92 5782
69 250 6 1.00 0.92 5778
70 460 18 0.85 0.89 5775



PŘÍLOHA C: ALGORITMUS ANALYTICKÉHO PROGRAMOVÁNÍ
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 fl = math.floor

for i=1,#candidate do

list[i]=fl(candidate[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]-individual[i])

elseif freeposit == 2 then

choosenFunction = (individual[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]-individual[i])



elseif freeposit == 0 then

choosenFunction = (individual[posit] % #zero)+1

tbl[i] = ifIsConstant(choosenFunction,

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

end

posit = posit + 1

end

posit = 1

for i=1, #tbl do

if tbl[i][2] ~= 0 then

tbl2[i]={tbl[i][1],range(posit+1,posit+tbl[i][2])}

posit = posit + tbl[i][2]

else

tbl2[i]={tbl[i][1],{0}}

end

end

for i=dm, 1, -1 do

if tbl2[i][2][1] > 0 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 ,")"} , 0}

temp = {}

end

end

return _.flatten({tbl2[1][1]})



end

local function toEvaluationString(tbl)

return table.concat(tbl)

end

function self.initialize (f)

functions = f

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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