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ABSTRAKT

Disertacni prace je zamérena na vyzkum v oblasti softwarového inzenyrstvi
specificky na ziskavani odhadt casového usili. Tato prace jako celek ma pfi-
spét k vytvoreni frameworku pro presnéjsi odhad tohoto 1sili pomoci metod
symbolické regrese. Byly reseny otazky linearity mezi odhadem a skuteénym
casovym usilim, dale moznosti optimalizace frameworku, jak pomoci snizeni
velikosti prohledavaného prostoru, tak zménou ucelové funkce. Déle je v praci
porovnan odhad pomoci nového frameworku s odhady vypocitanymi dalsimi
zkoumanymi algoritmy. Framework byl testovan na dvou datasetech s kiizo-
vou validaci. Na datasetu s mensim poctem vzorki dosahuje prezentovany
framework prumérné relativni chyby 40 %, coz je zpresnéni oproti ostatnim
pouzitym metoddm v prumeéru az 20 % a oproti standardni UCP rovnici az o
18 %. Na vétsim datasetu se prumérnd relativni chyba pohybuje na hodnoté 8
%, kterd je srovnatelnd s ostatnimi pouzitymi metodami a taktéz zpresnénim

oproti UCP rovnici az o 18 %.

ABSTRACT

This thesis is focused on research in the field of software engineering; specifi-
cally on obtaining estimates of time effort. This work as a whole is intended to
contribute to the creation of a framework for more accurate effort estimation.
Presented effort estimation framework using symbolic regression methods. The
issues of linearity between the estimate and the actual time effort were being
undertaken, as well as the possibilities of optimizing the framework. Further-
more, 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 dataset, the average relative error is around 8 %, which
is comparable to the other methods used. Moreover, these results on a larger

dataset are also a refinement of up to 18 % compared to the UCP equation.
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1 UVOD

Softwarova feseni jsou nedilnou soucasti ekonomického ristu témér ve vsSech
prumyslovych odvétvich. Ma vsak také velké socialni dopady, jak doklada stu-
die Beckert et al. [2]. Vétsina dnesniho zbozi a sluzeb je ¢astecné nebo z vétsiny
realizovana formou softwarového systému. Z tohoto divodu nase zavislost na
softwaru neustale roste. Mnoho produktii, které byly tradi¢né realizovany for-
mou hardwaru, jsou dnes Teseny formou softwaru. Zaroven velikost a komple-
xita téchto softwarovych systému rychle nartista a software nyni musi splnovat
mnoho tézce splnitelnych podminek. Musi byt rychly, vice inteligentni, musi
snizovat své hardwarové naroky, musi byt lehce udrzovatelny atd.

Vyvoj softwaru je téz velmi zavisly na lidskych zdrojich. Vétsina prace na
softwaru je intelektualni a do jisté miry kreativni lidska ¢innost, coz prinasi do
vyvoje softwaru mnoho neurcitosti. Tradi¢né je odhad ¢asového tusili vyuzivan
pro planovani a sledovani zdroji, napriklad mnozstvim vyvojart potrebnych
pro dokonceni softwarového projektu, a podobné. Proto rostou na dulezitosti
metody pro odhadovani ¢asového tsili. Odhad c¢asového usili v softwarovém
inzenyrstvi je definovan jako tusili nutné k dokonceni softwarového projektu
[11]. A je jednou ze zakladnich ¢ésti tak zvané podpory softwarového procesu.

Odhad tsili by mél slouzit jako opora pro Tizeni a spravné rozhodovani,
proto je nutné poskytnout projektovym manazerim presné odhady tohoto
usili. Presny odhad je takovy, ktery poskytne projektovému manazerovi oporu
a vedeni k dosazeni ispésného projektového Tizeni a ispésného dokonceni pro-
jektu [24]. Presné odhady pomahaji vytvorit plan, podle kterého se bude vyvo-
jovy cyklus fidit. Odhad ¢asového usili nebude nikdy tplné presny a v konec-
ném dusledku mize byt bud podhodnocen nebo nadhodnocen. Podhodnoceni
vznika v pripadé, kdy realna hodnota je vyssi nez nas odhad. Pri podhod-
nocenych odhadech ¢asovych narocnosti pak muze dochazet k nedodrzovani
termint vyvoje a psychického tlaku na vyvojovy tym. Naproti tomu nadhod-
noceni vznika v pripadé, kdy redlnd hodnota je nizsi nez nas odhad. V tomto
pripadé softwarova spolecnost nadhodnotila cenu za vyvoj nového softwarového

produktu a doslo tak k prekroceni rozpoctu.



2 SOUCASNY STAV RESENE PROBLEMA-
TIKY

Vyzkum Burgess et al. [6] pouziva pro odhady velmi podobnou techniku jako
v této praci. Autori pouzivaji pro symbolickou regresi algoritmus Genetického
programovani [13] a pro odhad zdkladnich parametri projektu je pouzita me-
toda COCOMO. Zavéry ohledné pouzitelnosti téchto metod potvrdila také
studie Sheta et al. [19], kde vyuzivaji také techniky Genetického programo-
vani. Byly generovany matematické popisy pomoci genetického programovani
a tyto byly porovnavany s modely v dostupné literature. Autori studie tvrdi, ze
genetické programovani dosahlo lepsich vysledki nez ostatni modely. Nicméné
problémy s nastavenim resp. komplexnosti nastaveni algoritmu genetického
programovani uvadi také studie Lefley et al. [15]. Autori taktéz tvrdi, Ze gene-
tické programovani dosahovalo konzistentné lepsich vysledki nez pouziti metod
umeélych neuronovych siti a metod zalozenych na nejblizsim sousedovi.

Studie Shan et al. [18] vyuziva pro odhady ¢asovych naro¢nosti algoritmus
Grammar Guided Genetic Programming. Jednéa se o obdobu algoritmu gene-
tického programovani, kde je evoluce Tizend gramatikou. Vysledky byly po-
rovnavany s linearni a log. regresi. Priimérné bylo dosahovano snizeni MMRE
0 2,67. Autori studie také uvadi, ze duvodem pro pouziti metod symbolické
regrese je, ze vysledky jsou interpretovatelné oproti napr. neuronovym sitim,
kde je vysledkem cernd skiinka [14].

Vzhledem k soucasnému stavu vyzkumu v této oblasti se zda pouziti sym-
bolické regrese jako vhodné metoda pro navrh nového algoritmu. Hlavné z
divodii, ze Tesenim je matematicky popis, ktery je interpretovatelny v po-
rovnani s vysledky napt. neuronovych siti. Interpretovatelny model mtze byt
snadno zkontrolovan, auditovan, a tim roste duvéra v pouzity model [8]. Vét-
Sina citovanych studii se potyka s problémy nastaveni algoritmu genetického
programovani. Z tohoto divodu byl pro tuto praci pouzit algoritmus analy-
tického programovani [27], ktery nem& zadné nastaveni. Nastavuje se pouze
evolucni algoritmus pro vyhledavani. Déle se vyse zminované studie potykaji s
problematikou "bloat"tedy bobtnani feSeni, ktery je velmi zndmym efektem u

genetického programovani [3]. Analytické programovani timto efektem netrpi.



3.1

3.2

3.3

CIiLE DIZERTACNI PRACE

Hlavni cil

Navrh frameworku k ziskani presnéjsich odhadii ¢asovych naroc¢nosti soft-
warovych projekti
Diléi podpiirné cile

Provést resersi poznatkii domaci i svétové odborné literatury tykajici se

odhadii ¢asovych narocnosti softwarovych projekti
Ziskani datovych sad pro experimenty a simulac¢ni studie
Omezeni vlivu lidského faktoru na odhady ¢asovych narocnosti

Kritické ovéreni moznosti pouziti linedrnich modeld pro odhad ¢asovych

naroc¢nosti softwarovych projekti

Stanoveni vyzkumnych otazek

. Existuje linearni zavislost mezi ohodnocenim softwarového projektu a

skutecnou casovou narocnosti softwarového projektu?

. Které parametry metody UCP maji nejvétsi vliv na presnéjsi odhad pri

pouziti nového frameworku?

. Jaky je vliv riznych tcelovych funkci na presnost odhadu a ktera tcelova

funkce poskytne nejpresnéjsi odhad?

. Je odhad pomoci nového frameworku presnéjsi nez odhad podle stan-

dardni UCP rovnice?

. Je odhad pomoci nového frameworku presnéjsi nez odhady jinych algo-

ritm: mnohonasobna linedrni regrese, krokova linedrni regrese, neuro-
nova sit, ridge regrese, LASSO regrese, rozhodovaci strom CART, obecny
linearni model, k-nearest neighbors, support vector machine



4 TEORETICKY RAMEC

Existuje mnoho metod pro odhadovani ¢asovych naroc¢nosti softwarovych pro-
jektl. Z taxonomického hlediska miizeme metody pro odhadovani rozdeélit do
tii hlavnich kategorii [24].

Metody rtizené daty odkazuji na metody, které ke své predikci pouzivaji
kvantitativni analyzu historickych dat. Relace mezi feSenym projektem a jeho
charakteristikou jsou vysvétlovany pomoci dat shromazdénych z uz dokon-
c¢enych projekti. Tyto relace jsou déle vyuzity k odhadiim nového projektu.
Nejvyznamnéjsi a také nejpouzivanéjsi metody v této kategorii jsou COCOMO
[4], FP [1] a metoda UCP [10].

Metody zalozené na expertnim usudku jsou nejpouzivanéjsi skupinou pro
odhadovani usili. Tyto metody vyuzivaji konzultaci projektu s jednim ¢i vice
experty, ktefi maji zkuSenosti s danym typem fesené problematiky [9]. Casto
se také vyuziva analogii soucasného projektu s projektem fesenym v minulosti.
Nejznaméjsi metody z této kategorie jsou Delphi, Wideband Delphi [4] a dalsi.

Hybridni metody jsou zalozeny na kombinovani metod z kategorie rizené
daty a metod zalozenych na expertnim tsudku. Protoze nepanuje shoda, které
metody jsou presnéjsi, hybridni metody si berou silné stranky z nabizenych
metod a snazi se potlacit jejich negativni vlastnosti. Nejznaméjsi metodou z
této kategorie je metoda "Cost estimation, Benchmarking, and Risk Assess-
ment'(ddle CoBRA) [5] ¢i metody zalozené na Bayesové teorému.

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

o konkrétni taxonomii metod pouzitych pro odhadovani [12].

4.1 Metoda Use Case Points

Je metoda vyuzivana v softwarovém inzenyrstvi pro odhadovani ¢asovych na-
rocnosti softwarovych projekti. Je zalozena na konceptu ohodnocovani tzv.
pripadt uziti. Vytvareni pripadi uziti je nedilnou a standardni soucasti mo-
derniho modelovani softwarovych projektid pomoci jazyka UML. Metoda UCP
byla poprvé prezentovana Gustavem Karnerem v roce 1993 [10]. Projektovy

manazér musi odhadnout 4 parametry projektu. Tyto parametry jsou UUCW,
UAW, TCF a ECF.



Neupravena vaha pripadu uziti UUCW

Neupravena vaha pripadu uziti se zabyva komplexitou vyvijeného systému.
Komplexita se vypocita z pripada uziti. Metoda UCP pouziva tii kategorie
pro klasifikaci neupravené vahy pripadu uziti. VIiv jednotlivych kategorii se

resi sumaci a vahovanim.

Neupravena vaha aktéra UAW

Je to parametr softwarového projektu zabyvajici se komplexitou aktért vyvi-
jeného systému. Metoda UCP pouziva tti kategorie pro klasifikaci neupravené

vahy aktértu. Vliv jednotlivych kategorii se Tesi sumaci a vahovanim.

Technicky faktor TCF

Metoda UCP ohodnocuje softwarovy projekt t¥inacti technickymi faktory. Tyto
se zameéruji zejména na technickou komplexitu vyvijeného systému. Hodnota
sily vlivu technického faktoru je od 0 (faktor neni dulezity) do 5 (faktor je
velmi dulezity). Tato hodnota je nasledné nasobena vihou daného faktoru a
seCtena pro vsechny faktory. Na rozdil od predchozich parametrii, zde dochazi

jesté ke korekci vysledného vlivu parametru.

Faktor prostredi ECF

Metoda UCP obsahuje 8 faktorti prostiedi. Tyto se zaméruji na komplexitu
prostiedi vyvijeného systému. Hodnota sily vlivu faktoru prostredi je od 0
(faktor neni dilezity) do 5 (faktor je velmi dulezity). Tato hodnota je nésledné
nasobena vahou daného faktoru a sec¢tena pro vsechny faktory. U tohoto pa-

rametru taktéz dochazi ke korekci vysledného vlivu parametru.

Faktor produktivity

Nez je vypocten vysledny odhad ¢asového tsili metodou UCP je potieba sta-
novit faktor produktivity (ddle FP). Je to konstanta, kterda udava, kolik je
potfeba ¢lovékohodin na jeden bod pripadu uziti. Faktor produktivity byl sta-
noven Gustavem Karnerem v roce 1993 [10] a jeho hodnota byla vypoctena na

20 hodin na jeden bod pripadu uziti.



Vypocet odhadu

Pro kalkulaci poc¢tu bodu pripadu uziti je pouzivana rovnice 4.1.

UCP = (UUCW + UAW) x TCF x ECF, (4.1)

kde UCP je pocet bodt pripadu uziti.
Pro kalkulaci vysledného odhadu je pouzivana rovnice 4.2.

EE =UCP x FP, (4.2)

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

4.2 Symbolicka regrese

Symbolicka regrese, také nékdy oznacovana jako metoda evoluéni syntézy struk-
tur, je uloha identifikace matematického popisu z experimentalné ziskanych
dat. Symbolickd regrese je schopnd syntetizovat jednotlivé matematické po-
pisy i komplexni programy v urcitém programovacim jazyce. Metody symbo-
lické regrese nehledaji pouze parametry regresni funkce, ale jsou schopny ziskat
samotnou regresni funkci. Dulezitymi pojmy v této oblasti umélé inteligence
jsou pojmy netermindlni a terminalni symboly.

Neterminalni symboly jsou funkce, at uz matematické, ¢i uzivatelsky defino-
vané (realizované formou zdrojového kédu). Kazda funkce, at uz matematicka
¢i programatorsky definovana, mé urcity pocet parametria. Tim se odlisuje od
terminalniho symbolu, ktery zadné parametry nema. Z toho vyplyva, ze do pa-
rametru neterminalniho symbolu mtzeme priradit dalsi neterminalni popr. ter-
minalni symbol. Timto procesem lze vytvorit napt. datovou strukturu stromu,
kde neterminalni symboly jsou uzly a terminalni symboly jsou listy stromu.
Terminalni symboly jsou symboly konecné a nelze je nadale délit. Terminalni
symboly jsou tedy parametry funkci. Mohou to byt proménné, pripadné kon-

stanty.
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4.2.1 Analytické programovani

Analytické programovani lze chapat jako transformaci mnoziny dat, ktera bude
predavana evoluc¢nimu algoritmu, napf. Self-Organizing Migrating Algorithm
(ddle SOMA) nebo diferencialni evoluci (déle DE), k ohodnoceni a fizeni dalsi
evoluce. Analytické programovani, na rozdil od jinych metod evolucni syntézy
struktur, nevyuziva zadné reprezentace dat typu strom nebo gramatiky. Stejné
jako v ostatnich algoritmech evoluc¢ni syntézy struktur se pouzivaji terminalni a
neterminalni symboly. Vsechny pouzité funkce se settidi podle poctu jejich pa-
rametri. To znamenad, Ze napt. funkce Sin(-) obsahuje jeden parametr, funkce
+ obsahuje dva parametry, v tomto pripadé miizeme funkci + chapat jako
plus(-,-). Timto ziskdme mnoziny funkeci, oznacované jako general function set
(dale GFS), kde funkce s vyssim poc¢tem parametru jsou nadmnozinou funkei
s nizsim poc¢tem parametrii. Terminalni symboly jako proménné a konstanty
jsou podmnozinou vsech ostatnich funkci, jelikoz nemaji zadny parametr. Pro-
ces evoluce vyuziva schopnosti evoluc¢nich algoritmti pracovat s diskrétnimi
hodnotami. Kazdy jedinec se sklada z celociselnych hodnot, které jsou ukaza-
telem do tabulky termindlnich a neterminalnich symboli. Jakmile je jedinec

sestaven, je ohodnocen tcelovou funkci nékterého z pouzitych evolucénich algo-
ritmu, napt. SOMA nebo DE. [28, 25].

4.3 Diferencialni evoluce

Diferencialni evoluce vznikla v roce 1995 a jejimi autory jsou Ken Price a
Rainer Storm [22]. Diferencidlni evoluce sdili urc¢ité aspekty s genetickymi al-
goritmy, jako je napf. tvorba potomkt, generace, evoluce apod. Algoritmus
diferencialni evoluce byl vyvinut z genetického zihani ipravou mutace, kterd
se nazyva diferencidlni mutace. Prvni verze diferenciélni evoluce nedostacovaly
pro pouziti na Siroké mnoziné optimalizac¢nich tloh. Az treti verze algoritmu
diferencialni evoluce byla prijata s kladnym ohlasem. Algoritmus diferencialni
evoluce se 1idi ¢tyfmi parametry NP, F, CR a generations.

Jako u vsech evolucnich algoritmi je nejprve vytvorena prvotni generace. Po-
cet vytvorenych jedinci urcuje parametr NP. Pro evolu¢ni proces jsou vybrani
¢tyri jedinci. Jedinci vstupuji do evolu¢niho procesu mutaci. Mutace probihé

ze t11 ndhodné vybranych jedinci. Mutace vytvari tzv. Sumovy vektor. Tento

11



vektor je tvoren pomoci vzorce 4.3.

A+ F (2l =25, (4.3)

G
Uj = Typ3 rg T Er2,

G
r3,]

je vektor reprezentujici 1. jedince, x

G

1 7j

je vektor reprezentujici druhého je-

je vektor reprezentujici tretiho jedince, x

G
2,9

kde v; je Sumovy vektor, x

dince, F' reprezentuje parametr mutacni konstanty, G reprezentuje generaci.
Rozdil dvou ndhodné vybranych jedincii je vynasoben mutacni konstantou F,
a tento vysledek je pricten k tretimu, zatim nepouzitému jedinci. P1i kiizeni
hraje dilezitou roli pravé Sumovy vektor a ¢tvrty zatim nepouzity jedinec. Pro
kazdou polozku vektoru se vygeneruje nahodné ¢islo v intervalu < 0; 1 >. Toto
¢islo se porovna s parametrem CR. Jestlize je ¢islo mensi nez parametr CR,
do nového vektoru, tzv. zkuSebniho vektoru, se vybere polozka ze Sumového
vektoru. Jestlize je vygenerované ¢islo naopak vétsi, do sSumového vektoru se
vybere polozka ze ¢tvrtého jedince. Jedinci dale vstupuji do procesu ohod-
noceni ucelovou funkci. Kazdému jedinci je urcena jeho vhodnost. Po urceni
vhodnosti vSech jedincii jsou vybrani jedinci, kteri vstoupi jako rodice do nové
populace. Tato populace opét projde procesy mutaci, kiizeni, ohodnoceni a
vybérem do nové populace, dokud neni algoritmus zastaven poctem iteraci,

ktery udava parametr Generations nebo jinou ukoncovaci podminkou [25].

4.4 Kritéria kvality

Mnoho védeckych studii se zabyva otazkou jaké zvolit kritérium pro kvalitni fe-
seni. Vzhledem k velkému poctu riiznych kritérii kvality budou uvedeny pouze

nejpouzivané;jsi.

4.4.1 Kritérium kvality MMRE

Hodnoty této funkce jsou vzdy kladna ¢isla a hodnoty blizici se nule jsou
znamkou kvalitnéjsiho reseni. Mezi jeji hlavni vyhody patfi porovnatelnost
kvality Teseni mezi riznymi metodami. Toto tvrzeni vychazi z rovnice pro
MMRE, kde jsou odchylky od realné hodnoty déleny pravé velikosti realné
hodnoty.

12



A

1 n ..
MMRE = Ly Wil (4.4)
Ni=1 Y

kde n je celkovy pocet vzorki, y; je namérena hodnota a ¢; odhadovana
hodnota.

4.4.2 Kritérium kvality LAD

Jedna se o sumu odchylek od skute¢né hodnoty. Hodnoty této funkce jsou vzdy
kladna ¢isla a zaroven hodnoty blizici se nule jsou znamkou kvalitnéjsiho reseni.
Je vyuzivano zejména robustnosti daného kritéria diky vlastnostem absolutni
hodnoty obsazené v této funkci. Nevyhodou pak je, Zze nemusi existovat pouze
jedno optimalni reseni.

n

LAD = Zl lvi — 4il., (4.5)

kde n je celkovy pocet vzorki, y; je namérend hodnota a ¢; odhadovana
hodnota.

4.4.3 Kritérium kvality MSE

Kritérium se vyuziva zejména ve statistice a datovych védach, kde je ¢asto po-
uzivano k ohodnocovani statistickych modelti. Hodnoty této funkce jsou vzdy
kladna ¢isla a hodnoty blizici se nule jsou znamkou kvalitnéjsiho reseni. V této
praci je MSE vyuzita jako ucelova funkce i jako evaluace kvality daného feseni.

Minimalizaci kritéria MSE dochazi k minimalizaci rozptylu daného modelu.

MSE = — > (y; — )%, (4.6)

1
n ;=

kde n je celkovy pocet vzorki, y; je namérena hodnota a ¢; odhadovana
hodnota.
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5 ZVOLENE METODY ZPRACOVANI

5.1 Metoda analyzy

Metoda analyzy je proces dekompozice celku (jevu, predmétu) na ¢asti. Do-
chazi k rozboru vlastnosti, zkoumani vztahi a faktt od celku k ¢astem. Ana-
Iyza je zalozena na predpokladu, ze kazdy zkoumany systém lze rozlozit na
mnoziny prvki, které jsou spojeny vlastnostmi a jednotlivymi vazbami. Ana-
Iyza umoznuje oddeélit podstatné od nepodstatného a odlisit trvalé vztahy od
vztahtt nahodilych [7]. Tato metoda bude pouzita pri zkoumani vyslednych
matematickych modeli. Na zakladé zkoumani a analyzy téchto konkrétnich
modeld budou vymezeny vseobecné pozadavky na nésledujici generovani no-

vych modelt.

5.2 Metoda experimentu

Jedna se o empirickou metodu, kterd je zamérena na testovani a ovéreni vy-
tvorenych hypotéz za stanovenych podminek. Cilem je potvrdit nebo vyvratit
platnost stanovenych hypotéz [26]. Metoda experimentu je jedna z nejdulezi-
téjsich metod nutnych pro naplnovani cilt disertacni prace. V disertacni praci
bude metoda experimentu pouzita ve fazi ovérovani funkcénosti navrhovaného

frameworku.

5.3 Metody zpracovani disertacni prace

V prvni radé je nutné stanovit vyzkumné otézky. Z vyzkumnych otazek bu-
dou dale formulovany konkrétni hypotézy, které budou podrobeny klasickym
metodam matematické statistiky jako je deskriptivni (popisnd) statistika a
inferencni statistika (testovani statistickych hypotéz a vytvareni intervali spo-
lehlivosti). Déle je tfeba urcit pribéh experimentt a nasledny sbér dat. Poté

mohou byt pouzity statistické metody a data mohou byt vyhodnocena.
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6 HLAVNI VYSLEDKY PRACE

6.1 Popis navrzeného frameworku odhadovani

Po konstrukci diagramu pripadu uziti, ktery je standardni soucasti projektové
dokumentace, dochazi k ohodnoceni slozitosti jednotlivych ptipadt uziti. Pro
vypocet pomoci metody UCP je dale potfeba odhadnout ostatni charakteris-
tiky projektu, jako je napr. slozitost jednotlivych aktérii a technické faktory.
Po téchto tkonech mame k dispozici ¢tyti zakladni charakteristiky softwaro-
vého projektu, jak je popsano v kapitole 4.1. V této praci je predpokladano, ze
rovnice 4.1 a 4.2 jsou zastaralé a neodrazi pozadavky na vyvoj dnesnich softwa-
rovych systémil, proto je zde snaha tyto rovnice nahradit jinym matematickym
modelem, ktery by dokazal odhad zpresnit. Jako algoritmus pro syntézu rovnic

je pouzit pravé algoritmus analytického programovani.

1

N Diferencialni evoluce i Analyticke
Historicka programovani
data

Vysledna rovnice ____________________E?P_{'!'_Pf?_?_qr_‘?fj______:

2
. . . . 5 o . Odhad parametrd
Studie pozadavk( Use Case Diagram

Obr. 6.1 Diagram funkce navrhovaného frameworku

A

A

h 4

Odhad
Vysledna rovnice —>»

Princip funkce navrhovaného frameworku je prezentovan na obrazku 6.1.
Navrh je rozdélen na dva bloky.

Blok 1 zobrazuje hlavni funkci vytvoreni nové rovnice pro odhad. Softwa-
rova spolecnost vlastni historickd data vyvijenych softwarovych produktt v
databdzovém systému. Zaznamenavané udaje jsou parametry metody UCP
tzn. UUCW, UAW, ECF, TCF a déale skutecna ¢asova naroc¢nost softwarového
projektu. Tato data jsou zpracovana algoritmem diferencialni evoluce a analy-
tického programovani. Vysledkem tohoto procesu je novy matematicky model,

ktery reflektuje informace z historickych dat.
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Blok 2 zobrazuje odhad nového softwarového projektu. Jakmile ma softwa-
rovy inzenyr ohodnocen softwarovy projekt podle metodiky zalozené na UCP,
pouzije rovnici pripravenou vyse zminénym algoritmem. Pripraveny model by
mél byt presnéjsi vzhledem k vyuziti historickych dat. Jakmile softwarova spo-
lecnost dokon¢i projekt, je tento povazovan za historicky (nese novou infor-
maci), je ulozen do databazového systému a muze byt pouzit k dalsimu zpres-

novani odhadnu.

6.2 Popis ziskanych dat a proménnych

Data byla ziskana predevsim z publikaci a vyzkumu autorii vénujicich se po-

dobné problematice odhadovani casovych naroc¢nosti softwarovych produkti.

e Dataset oznacen D1 je slou¢enim dvou dataseti :

— Dataset z Technické univerzity v Poznani [16]

— Dataset nachéazejici se v ¢lanku autora Subriady et al. [23]

e Dataset oznacen D2 ziskany od autort Silhavy et al. [20, 21]

Dataset ziskany z technické univerzity v Poznani od autora publikujiciho v
oboru softwarového inzenyrstvi Ochodek et al. [16] sestavé ze 14 softwarovych
projektti. Tyto softwarové projekty byly programovany v rtznych programo-
vacich jazycich. Prevlada zde vsak programovaci jazyk JAVA.

Dataset ziskany z clanku autora Subriady et al. [23] sestava z 10 softwaro-
vych projektt. Tyto softwarové projekty byly programovany v programovacich
jazycich urcenych pro webové programovani, kde prevlada programovaci jazyk
PHP. Co se tyka rozsahu jednotlivych softwarovych projekti, jedna se prede-
vsim o webové aplikace. Tyto dva vyse zminéné datasety byly slouc¢eny pod
oznacenim D1 a obsahuji 24 softwarovych projektii.

Dataset ziskany od autortt Silhavy et al. [20, 21] obsahuje 70 pozorovani.
Tyto softwarové projekty byly programovany v programovacich jazycich urce-
nych zejména pro desktopové aplikace, kde prevlada programovaci jazyk C#
a JAVA. Tento dataset bude déle v textu oznacovan jako D2.
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Tab. 6.1 Vypocet pruméru a relativni cetnosti
jednotlivych znaki

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

6.3 Vyzkumna Otazka 1

V tabulce 6.1 je zaznamenan vypocet indexu determinace, Shapiro-Wilk testu
a Breusch-Paganova testu. Je nutné si povéimnout zejména hodnot R?, které
se mezi datasety vyznamneé lisi. Velmi mnoho pribéhti obsahovalo norméalné
rozdélend rezidua, u D1 je to 92 % cykla u D2 je to 82 % cyklu. U obou datasett
z téchto 27 cykli vSechny priichody nezaznamenaly splnéni homoskedasticity
rezidul.

Hypotéza o nelinearni zavislosti mezi odhadem parametri softwarového pro-
jektu a skutecnou Casovou narocnosti nebyla ze ziskanych dat potvrzena. A
tedy je mozné apriori predpokladat linearni zavislost. Nicméné, a na to je
tfeba upozornit, pred aplikaci mnohonasobné linearni regrese je nutné zkon-
trolovat podminky pro jeji pouziti. Divodem je zejména to, ze v datasetu
D2 byl Breusch-Pagan test z frekvenci 23% zamitnut. Velmi diskutabilni jsou
taky vysledky vysvétlené variability, kde zejména u datasetu D2 byla namé-
rena velmi nizka hodnota koeficientu determinace 0,3 a u datasetu D1 byla
namérena hrani¢ni hodnota blizici se 0,6. Pouziti mnohonasobné linearni re-
grese se z vySe uvedenych divodi nejevi jako vhodna metoda pro tento typ
dat.

6.4 Vyzkumna Otazka 2

Vysledky tohoto experimentu jsou znazornény na grafu 6.2. Na datasetu D1 si
muzeme povsimnout dvou dulezitych zjisténi. Prvni rovnice, které mély pristup
k parametru UUCW si v kone¢ném hodnoceni vedly 1épe, zde bylo dosahovano
relativni chyby kolem 40 %. Rovnice, které nemély k parametru UUCW pristup
dosahovaly relativni chyby v pruméru 80 %. Nutno podotknout, ze v testovaci
sadé pro dataset D1 se nachézi 33 % datasetu, tedy 8 softwarovych projektu.

Druhé zjisténi bylo, Ze v porovnani s datasetem D2 jsou vysledky horsi o
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Obr. 6.2 Statistické porovndni
jednotlivych skupin parametri
projekti datasetd D1 a D2

Obr. 6.3 Statistické porovndni
jednotlivych skupin parametri
projekti datasetu D2

cca 30 % MMRE. Co se tykd datasetu D2, zde si mizeme povSimnout, ze
vSechny kombinace parametri si vedou velmi podobné. Primeérna relativni
chyba na testovacich datech datasetu D2 je 8,7 %. U datasetu D2 je mensi
rozptyl vyslednych hodnot MMRE, nez tomu bylo u datasetu D1. Primeér
MMRE se pohybuje kolem hodnoty 8 % s minimem 6,9 % MMRE. Je zde také
vidét, ze zadna s kombinaci parametri nema na vyslednou hodnotu MMRE

zasadni vliv.

Tab. 6.2 Vipocet hypotéz ANOVA pro oba datasety

Dataset Statistika Stupnu volnosti p-hodnota
D1 F=1778 14 < 0,01
D2 F=1,162 14 0,304

V tabulce 6.2 je vidét, Ze p-hodnota pro dataset D1 je pod hodnotou 0,05.
A tedy méame dostatek diikazti pro zamitnuti nulové hypotézy o shodném pri-
meéru vsech skupin. Déle tedy budeme predpokladat, ze mezi skupinami jsou
statisticky vyznamné rozdily v priméru dosahovanych hodnot MMRE. U da-
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Obr. 6.4 Statistické porovnani jednotlivych skupin pouZitych ucelovych funkci

tasetu D2 muzeme v tabulce vidét, Zze p-hodnota je vétsi nez hrani¢ni hodnota
0,05. Zde nezamitame nulovou hypotézu a dale v textu budeme predpokladat,
ze mezi skupinami neni statisticky vyznamny rozdil.

Hlavni motivaci, feseni této vyzkumné otazky je fakt, ze prohledavani pro-
storu o takové dimensionalité je vypocetné velmi naroc¢né. Pro mensi dataset
D1 je zjisténi z grafu vypovidajici. Jestlize bylo povoleno pouziti parametru
UUCW, tak framework dosahoval statisticky vyznamné lepsich vysledkti, nez
kdyby tam parametr UUCW nebyl. Lze tedy usoudit, ze aby novy framework
vygeneroval presnéjsi rovnici, je potfeba, aby byl pouzit parametr UUCW. Pro
vétsi dataset D2 neni zadny z parametri klicovy ve smyslu zvysSeni zptresnénd,
zde mély vsechny parametry stejnou dilezitost. Z vysledku statistického Setreni
je patrné, ze mezi prameéry relativnich chyb neni mozné pozorovat statisticky
vyznamny rozdil, jak bylo diive dokazano testem ANOVA.

6.5 Vyzkumna Otazka 3

Vysledky tohoto experimentu jsou znézornény na grafu 6.4. Na datasetu D1

si muzeme povsimnout, ze vSechny 3 pouzité ucelové funkce maji podobny
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medidan a navzajem se prekryvaji. Dale je zajimavé si povSimnout, ze funkce
MSE vygenerovala nejvice extrémnich hodnot na grafu znédzornény teckou. Na
datasetu D1 dosahoval framework horsich vysledkii nez na datasetu D2. Na
datasetu D2 je nutné si povSimnout zejména tcelové funkce MSE, ktera dosa-
hovala vyrazné horsich vysledkt nez pouziti funkci LAD a MMRE, z divodt
vygenerovan{ vice extrémnich hodnot. Uéelové funkce MMRE a LAD si vedla

konzistentné podobné na obou datasetech.

Tab. 6.3 Vypocet hypotéz testu Kruskal-Wallis pro
oba datasety

Dataset Statistika Stupna volnosti p-hodnota
D1 Y2=17,9 2 0,0192
D2 Y2 =38,21 2 0,0165

V tabulce 6.3 je vidét, ze p-hodnota pro dataset D1 je pod hrani¢ni hodnotou
0,05. A tedy mame dostatek ditkazi pro zamitnuti nulové hypotézy o shodném
medianu vsSech tii icelovych funkci. Dale tedy budeme predpokladat, ze mezi
skupinami jsou statisticky vyznamné rozdily v medianu dosahovanych hodnot.
U datasetu D2 jsme pod hrani¢ni hodnotou pro zamitnuti nulové hypotézy na
hladiné vyznamnosti 5 %. Mame tedy dostatek dukazi pro zamitnuti nulové
hypotézy o shodnosti mediant. Dale budeme predpokladat, ze vysledek MMRE
je statisticky vyznamné rozdilny pro nékterou z pouzitych ucelovych funkeci.

Hlavni motivaci, feseni této vyzkumné otazky je fakt, ze pouziti rozdilné
ucelové funkce miize mit dopad na presnost celého frameworku. Cilem tedy bylo
dokazat, ze je mozné nalézt funkci, ktera pro tento druh tkolu neni vhodna.
Pouziti ucelové funkce MSE se tedy z vysledkt jevi jako nevhodné vzhledem k
variabilité a extrémnim hodnotam. Dale v praci bude pouzita hlavné ucelova
funkce LAD, kterd ma zejména na datasetu D2 nizsi variabilitu a dosahuje

hlubsich minim.

6.6 Vyzkumna Otazka 4

Vysledky tohoto experimentu jsou znazornény na grafu 6.5. Pro dataset D1
je vygenerovano 12 vzorkl pro dataset D2 jsou vygenerovany 2 vzorky. Jak

miizeme sledovat pro oba datasety dosahuje framework nizsich hodnot relativni
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Obr. 6.5 Statistické porovndni prezentovaného frameworku a vypoctu pomoci
Karnerovy rovnice

chyby MMRE. Vétsich rozdilta v presnosti bylo dosahovano u datasetu D2, kde
bylo sledovano zpresnéni oproti Karnerové rovnici cca. 19 %. Zajimavy je také
fakt, ze i Karnerova rovnice si ve druhém datasetu D2 vedla 1épe nez v datasetu

D1. To je dano pravdépodobné velikosti obou datasetii.

Tab. 6.4 Vypocet hypotéz jednostranného pdrového
t-test pro oba datasety

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

V tabulce 6.4 je vidét, Ze p-hodnota pro oba datasety je mensi nez hranicni
hodnota 0,05. Pro oba datasety tedy mame dostatek dikazu pro zamitnuti
nulové hypotézy o shodnosti dosahovanych primeérnych hodnot MMRE. Déle
budeme predpokladat, ze hodnoty dosahované prezentovanym frameworkem
jsou statisticky vyznamné nizsi nez pro standardni Karnerovu rovnici. Toto

plati pro oba datasety tedy D1 i D2.
Vysledky dosazené pri vysSetfovani této vyzkumné otazky jsou pro prezen-
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Obr. 6.6 Statistické porovnani prezentovaného frameworku a ostatnich modeli
na datasetu D1

vvvvvv

framework poskytuje konzistentné presnéjsi odhad na obou pouzitych data-
setech. Prumérné zpresnéni se pohybuje na urovni 18 % MMRE. Karnerova
rovnice byla vypoctena s faktorem produktivity 20 [10]. Muzeme tedy Fici, ze
prumérné zpresnéni oproti Karnerové rovnici se v nejlepsim pripadé pohybuje
na vypoc¢tenych 18 % MMRE.

6.7 Vyzkumna Otazka 5

Na grafu 6.6 je patrné, Ze prezentovany framework ma nejnizsi medidn. Nicméné
tento rozdil nebude pravdépodobné statisticky vyznamny oproti mnoha jinym
modeltim. Na grafu si miizeme déale povSimnout velmi Spatné vykonnosti 3
modelll a témi jsou neuronova sit, LASSO regrese a rozhodovaci strom.

Na grafu 6.7 je patrné, ze prezentovany framework ma na vétsim datasetu
podstatné horsi vysledky. Stale vsak dosahuje lepsich vysledk nez neurova sit,
LASSO regrese a rozhodovaci strom. Nejlepsich vysledki dosahuje prekvapive
algoritmus k-nearest neighbors.

V tabulce 6.5 je vidét, ze p-hodnota pro oba datasety je pod hodnotou
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Obr. 6.7 Statistické porovnani prezentovaného frameworku a ostatnich modeli
na datasetu D2
Tab. 6.5 Vipocet hypotéz ANOVA pro oba datasety

Dataset Statistika Stupnu volnosti p-hodnota
D1 F=36,4 9 < 0,01
D2 F =387,03 9 < 0,01

0,05. A tedy mame dostatek ditkazi pro zamitnuti nulové hypotézy o shodném
pruméru vSech modeli. Déle tedy budeme predpokladat, ze mezi skupinami
jsou statisticky vyznamné rozdily v priméru dosahovanych hodnot MMRE.
Zde je patrné, ze na mensim datasetu poskytuje framework lepsi vysledky
nez standardné pouzivané modely. Velmi prekvapivé jsou vysledky algoritmu
k-nearest neighbors na datasetu D2. Autora to nuti k myslence, Ze na tréno-
vacich datech je velmi malo stupni volnosti a cely prostor je mozné rozdélit
na nékolik klastrii. Zde se ukazuje nevyhoda symbolické regrese za pouziti
pouze matematickych funkci, které nemaji moznost rozhodovani. Jestlize je
dana domnénka spravna, pak novy framework nemohl nalézt hlubsi minimum
a musel skonc¢it v priméru mezi jednotlivymi klastry. Na tento problém by
mohlo pomoct definovani konstruktu "if-else'do GFS. Nicméné tato prace se
vénuje zejména matematickym funkcim, proto tyto programatorské konstrukty

nebyly do GF'S analytického programovani zavedeny.
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7 PRINOS PRACE PRO VEDU A PRAXI

7.1 Prinos pro védu

Prinosem pro védu je predevsim framework vznikly pii tomto vyzkumu. Byla
ovérena funkce nového frameworku na odhadovani ¢asovych narocnosti soft-
warovych projekti. Oproti bézné pouzivané Karnerové rovnici se pramérné
zpresnéni metody pohybuje na trovni az 18 %. Prinosem je tedy funkéni fra-
mework a dale mnohé poznatky, které byly publikovany na konferencich a v
odbornych casopisech. Mezi tyto patii naptiklad testy vhodnych tucelovych
funkci. Pro tento typ problému jsou to zejména statistické metriky LAD a
MMRE, testy nastaveni parametri, jak analytického programovani, tak dife-
rencialni evoluce. Dilezitym, ne vSak hlavnim prinosem, je také zdokonaleni
algoritmu analytického programovani. Tento je v soucasné dobé zkouman a
analyzovan, viz prace [17]. Vylepsend metoda analytického programovani by
podle dosavadnich testti méla vést k rychlejsimu generovani funkci. Prinosem
pro védu je urc¢ité i komparativni studie uvedena ve vyzkumné otazce 5, kde

je porovnana presnost riiznych algoritmii s novym frameworkem.

7.2 Prinos pro praxi

Ziskani presnéjsich odhadt casovych narocnosti povede k moznosti presnéji
ridit softwarovy cyklus. Presnéjsi odhady také umozni spravné nacenit softwa-
rovy projekt, coz je vyhodné jak pro softwarovou spolecnost, tak pro zakaz-
nika poptavajiciho softwarovy produkt. Tento novy framework by mél zpresnit
a zjednodusit odhady softwarovych inzenyri, kteri jen provedou ohodnoceni
projektu podle metodiky zalozené na metodé UCP, ktera je v softwarovém pri-
myslu bézné pouzivana. O vypocet odhadt se postara framework popsany v
této praci. Dale je mozné implementovat tento framework pro odhady v urcité
softwarové spolecnosti, ale i pro velké datasety. Firmy tak nemusi prebirat za-
zité a obecné rovnice, ale mize si sama vygenerovat odhadovaci rovnici presné

podle svych historickych projekti.
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8 ZAVER

Tato prace pojednava o novém frameworku odhadovani casovych naroc¢nosti
softwarovych projektt. Ziskavani presnéjsich odhadi je jednou z kritickych
casti cyklu softwarového vyvoje. Tato prace jako celek ma prispét k vytvoreni
frameworku pro presnéjsi odhad tohoto 1sili pomoci metod symbolické regrese.

Novy framework je zaloZzen na principu generovani matematickych modelii.
Generovani matematickych modeltt probiha pomoci algoritmu analytického
programovani a diferencidlni evoluce.

Pro odhad zékladnich parametri projektu je pro dany vyzkum pouzita me-
toda UCP. Ta je vhodna zejména diky jednoduchosti odhadu téchto parametrt
a jeji relativni rozsitenosti pro odhadovani projektii obecné. Metoda UCP po-
skytuje tyto zakladni parametry projektu v ranych fazich vyvojového cyklu.

V praci jsou feseny zejména vlastnosti a nastaveni tohoto nového frameworku,
tak aby poskytoval zpresnéni odhad ¢asového usili. Byly feseny otazky linea-
rity mezi odhadem a skute¢nym casovym usilim, ddle moznosti optimalizace
frameworku, jak pomoci snizeni velikosti prohledavaného prostoru, tak zménou
ucelové funkce.

Framework byl testovan na dvou datasetech s vyuzitim krizové validace.
Datasety byly ziskany z védeckych ¢lanki a jiné odborné literatury, kde pre-
zentovany algoritmus dosahuje zpresnéni oproti standardni Karnerové UCP
rovnici obecné az o 18 %.

Na datasetu s mensim pocétem vzorkil dosahuje prezentovany framework
prumérné relativni chyby 40 %, coz je zpfesnéni oproti ostatnim pouZzitym
metodam v praméru az 20 % a oproti standardni UCP rovnici az o 18 %. Na
vétsim datasetu se prumérné relativni chyba pohybuje na hodnoté 8 %, ktera

je srovnatelna s ostatnimi pouzitymi metodami a taktéz zpresnénim oproti
UCP rovnici az o 18 %.
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