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ABSTRAKT

Diplomova prace se zabyva problematikou odhadovanim nakladt pti vyvoji softwarovych
projektl. V prvni ¢asti prace je ¢tenaf uveden do problematiky tvorby odhadi a seznamen
se zakladnimi pojmy jako je odhad, kvalita odhadu, chyby pfi odhadech, aj. Poté je Ctenar

seznamen se zakladnimi metodami pro tvorbu odhadt a s regresnimi modely.

Cilem préce je navrhnout vhodny regresni model k dosazeni co nejlepsich vysledki pro od-
hadovéni ndkladti metodou Use Case Points, se zaméfenim se na pocet lidskych hodin prace

stravené na vyvoji projektu.

Kli¢ova slova: metody odhadovani, odhad, regresni model, UCP

ABSTRACT

This thesis is focused on issues of the calculation of costs during developments of software
projects. In the first part of the thesis the reader is introduced into problems of formations
of estimates and familiarized with terms such as estimates, a quality of estimates, errors
in estimates, etc. Then the reader is familiarized with the basic methods for the production

of estimates and with regression models.

The aim of the thesis is to design a suitable regression model to achieve the best results for
estimating costs by the method Use Case Points, focusing on the number of human hours

spent on the development of the project.

Keywords: estimation methods, estimate, regression model, UCP
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UvVOD

V softwarovém inzenyrstvi vychdzeji odhady ndkladt a délky vyvoje z pfedpovédi velikosti
projektu, pro ktery je odhad vytvoren. Na zacatku projektu je vSak, diky nedostatku podrob-
nych informaci, vzdy té€zké spolehlivé odhady ziskat. Pfedbézné odhady na zacatku projektu
obsahuji mnoho prvki nejistoty, kterym se v rané fazi nelze vyhnout. Pfesto jsou tyto pied-
bézné odhady vyzadovany pii vybérovém fizeni nebo piti vyhodnocovani, zda je dany pro-
jekt proveditelny. Je vSak diilezité uvédomit si, ze takova predpovéd’ je uzite¢na pouze tehdy,
je-li dostatecné presna. Pro docileni zlepSeni téchto predbéznych odhadl se organizace Casto
spoléhaji na své pfedchozi zkuSenosti a vychéazi z informaci ziskanych z jiz hotovych pro-
jektt. Takto realné vidi, jaké neCekané problémy se v pocatku vyvoje ukazovaly, jak jim co

dlouho trvalo a ptesnéji tedy tyto parametry do odhadu nového projektu zapocitaji.

V teoretické Casti diplomové prace bude ctendf seznamen se zakladni terminologii odhado-
vani. Dozvi se, jaky je rozdil mezi odhadem a planovanim a jaké vlivy mohou plisobit na
tvorbu odhadu. Poté bude uveden zakladni pfehled metod k odhadovani, které se pouzivaji.
Prakticka ¢ast bude pracovat s algoritmickymi metodami, bude jim proto v teoretické casti
vénovano vice prostoru. Posledni kapitola teoretické Casti bude vénovana popisu linearni a
krokové regrese, kde si nejprve matematicky popiSeme linedrni regresi a poté si vysvétlime,

jak prakticky funguje krok po kroku.

Praktickou ¢ast otevieme popisem cilli prace, kde si piesné stanovime, jakym smérem se
bude dalsi ¢ast prace ubirat. Hlavnim cilem této prace je navrhnout regresni model pro od-
hadovani nakladt. K dispozici jsou zdrojova data, na kterych bude postavena cela tato ¢ast.
K docileni otestovani vytvorenych regresnich modeld na nezavislych datech, budou zdro-
jova data na zacatku prace rozd€lena na dve ¢asti. Na prvni ¢asti poté probéhne vytvoreni

regresnich modeli, na druhé ¢asti pak jejich otestovani a nasledné vyhodnoceni.

Regresni analyza se vyuziva v situacich, kdy chceme znat zavislost urcité zavislé proménné
na jedné nebo vice nezavislych proménnych. Zavislou proménnou rozumime proménnou
vysvétlovanou, kterou chceme danou regresi popsat a nezavislou proménnou se rozumi vy-
svétlujici proménna, tedy takova, ktera k popisu pfispiva. Pocet téchto nezavislych promén-

nych znaci, zda se bude jednat o model jednoduché regrese nebo vicendsobné regrese.
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I. TEORETICKA CAST
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1 PRINCIPY ODHADOVANI PRI VYVOJI SOFTWARE

Pti vyvoji software se odhaduje predevsim velikost projektu, doba vyvoje projektu a celkové
naklady na vyvoj. Je dulezité chapat, jak uzce spolu vSechny tyto tdaje souvisi. Na vyvoji
software pracuje dany tym pracovnikil, kterym je potieba za jejich praci zaplatit. Cim vétsi
projekt je, tim vice ¢asu na ném pracovnici stravi a tim vyssi mzdu za odvedenou praci do-
stanou. Pravé mzdy pracovnikii tvori nejvetsi ¢ast celkovych nékladi. Vétsina metod pro
tvorbu odhadt odhaduje predevsim tsili, které vyjadiuje pocet potiebnych ¢lovékomésicii
pro odhadovany projekt. Potem clovékomésicti se rozumi pocet odpracovanych hodin na

jednoho pracovnika za jeden mésic.

V této kapitole si vysvétlime, co to vlastné odhad je a co ovliviiuyje jeho kvalitu.

1.1 Co je to odhad

Odhad lze definovat mnoha zptisoby. Muze se jednat o tisudek postaveny na dojmech a na-
zorech jednotlivce, o prozatimni vyhodnoceni projektu, mize jit o hrubou ¢i predbéznou
kalkulaci projektu, aj. Stavét odhad na malém vzorku dat, bez jasnych ptedstav o cili pro-

jektu a bez pouziti jakékoli kvantitativni metody odhadu, je vSak velmi obtizné.

Pojem ,,odhad* je lidmi Casto vykladan chybné. Cilem této kapitoly je vysvétlit, co vlastné

odhad znamena a jak se lisi od cilt, zavazkl a pland.

1.1.1 Odhady, cile a zavazky

Odhad [1] je tedy vlastné pfedpovéd’ na otdzky jako napf. jak dlouho bude projekt trvat a
jaka bude jeho cena. Je dlilezité si ale uvédomit, Ze toto odhadovani je navzajem ovlivilovano

s obchodnimi cili, zdvazky a taky fizenim.

Cil je to, ceho chceme dosahnout [1]. Tedy konkrétni podminky, jako napf. staveni maxi-
malni ¢astky rozpoctu pro vyvoj, stanoveni terminu pro dokonceni projektu, aj. Tyto cile
ovSem nastavuji ti, ktefi maji mnohdy nerealistické ocekavani, a tudiz nejsou vzdy dosazi-
telné. Cil je tedy popis zadouciho obchodniho planu, ale bez ohledu na odhad software.

Zavazek je slib, schopnost k ur¢itému datu dodat projekt na dané tirovni kvality [1]. Zavazek

mize byt stejny jako odhad, neni to ale pravidlem, proto je potieba jednotlivé pojmy neza-

meénovat.
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1.1.2 Odhady a plany

Zatimco odhadovani je nezaujaty a analyticky proces, u kterého se klade diraz predevsim
na presné stanoveni predpokladané doby trvani projektu nebo vyse nakladi, planovani je jiz
zaujaty proces, jehoz cilem je hledani konkrétniho vysledku. U planovani tedy dochazi
k vhodnému upravovani planti za ucelem dosazeni daného vystupu. Planuji se konkrétni
zpusoby, jak stanoveného cile dosdhnout. Stanovené odhady jsou zakladem pro tvorbu
planu, tento plan se ale nemusi s odhadem vzdy shodovat. V ptipadé¢, ze je odhad a cil zna¢né
odli$ny, musi plan tento fakt odhalit, vzit na védomi a toto vyssi riziko zapocitat.

Obé tyto ¢innosti, odhadovani 1 planovani, jsou dileZité, nicméné jejich vzajemné odliSnosti
znamenaji, Ze jejich michani ma sklon vést ke Spatnym odhadiim a nasledné i ke Spatnym
planim. V piipadé nahrazeni analyticky vypoéteného odhadu pouhym cilem v pldnovani
mohou ¢lenové projektu na tento cil odkazovat stejné jako na odhad, ¢imz odhad ptestava

byt objektivni.

Nejvétsim problémem pii odhadovéni a planovani byvéa komunikace mezi jednotlivymi stra-
nami. Typickym ptikladem je situace, kdy nadtizeny pozaduje vytvoftit projekt a vymezi své,
mnohdy nerealné pozadavky, jako lhtitu na dokoncent, kolik vyvojari mize tomuto projektu
pridélit aj. Vedouci projektu si zadany kol s poZzadavky projde a pfijde s odhadem, Ze tento
projekt nejsou schopni dokoncit ve stanoveném ¢asovém horizontu. A v tomto bodé¢ mnohdy
nastava problém v komunikaci. Nadfizeny poZaduje, aby projekt stihli v ném stanoveném
terminu. Zde je vidét, Ze nadfizeny vlastné nechtél pro vedoucim projektu vytvotit odhad,
ale vypracovat plan, kterém by se cile dalo dosahnout. Toho nicméné vedouci projektu neni
schopen. Spravna komunikace by méla pokracovat tak, kdy se nadtizeny zeptd vedouciho
projektu i na jeho nézor, jak realistické je splnéni zadaného tkolu a nésledné ujasnéni si
van¢ho data. Po této domluvé miize vedouci projektu navrhnout takovy plan, ktery bude

ptfesn¢ korespondovat s potiebami daného projektu.

Ptesné¢ stanovené odhady [1] jsou zédkladem spravného planovani k dosazeni stanovené¢ho
cile. Kvalita odhadu bude popséana v dalsi Casti prace.

1.1.3 Definice ,,dobrého* odhadu

I kdyz jsme si jiz definovali, co je to odhad, neni to odpoveéd’ na otazku, co je to dobry odhad.

Na tuto otazku bylo experty na odhady navrzeno mnoho definic. Capers Jones definoval [2]
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ptesnost dobrého odhadu +£10%, ale jen u dobfte fizenych projektti. Chaotické projekty diky

prilis velké variabilité takovéto presnosti dosahnout nemohou.

Nejbéznéjsi standard pro vyjadiovani presnosti odhadd navrhli v roce 1986 profesofi S. D.
Conte, H. E. Dunsmore a Y. D. Shen [3]. Standard se zakladd na tom, Ze opravdu dobrym
ptistupem k odhadovani by se mély dat ziskat odhady v rozmezi 25% okolo skute¢nych vy-

sledkt v 75% casu.

Tento pfistup znamena postupné zlepSovani presnosti odhadu v pribéhu ¢asu. Odhad stano-
veny na zacatku projektu nedosahuje takové presnosti, jaké je schopen dosahnout v dalSich
etapach, irovnich. K tomu zptesnéni pomahaji predevsim historickd data z dané spolecnosti,

z dané problematiky.

V dobé¢, kdy byl tento pfistup navrzen, spousta spolecnosti, ktera vytvarela odhady na za-
klad¢ vyse zminénych definic, ohlasila, ze dosahuji vysledki odhadu, které jsou blizko ke
stanovené presnosti. Nekteré spolecnosti prohlasily, ze jsou schopny plnit své zavazky vcas
a za smluvenou cenu v 97%, nékteré dokonce i v 98%. Nicméné je nezbytné zminit, ze obé
definice neobsahuji dilezity koncept, a sice ze presnych vysledkl nelze dosahnout pouze

praktikovanim odhadd, ale tyto odhady musi byt podepteny efektivnim fizenim daného pro-

jektu.
Rozdeleni
zaméstnancl
kvuli podpore
zamést_nanci ) veletrhu
o o Oastranen
okamzik Odstraneni nestabilni
pozadavky funkcionality
.Odhad” = 20 : Dokonéeni = 20
zaméstnaneckych Projekt zaméstnaneckych

mésicl meésich

Pridani

poZzadavkl

Rozdéleni Pridany dalsi
zaméstnancl pozadavky
[ Méné zkuseni J kvili podpore

pracovnici oproti
otekavani

starych projektl

Obr. 1 - Rizeni a odhad projektu [1, str. 34]
JelikoZ se projekty od jejich pocatkli az do dokonceni méni, vysledny projekt nebyva projekt,

pro ktery byl odhad vytvoren. Jak lze vidét na obrazku vyse (Obr. 1), v pritbé¢hu procesu
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dochazi ke zménam jako odstraiiovani nedulezitych pozadavki, zména definovani nékterych
pozadavku, piidavani pozadavki, nedostatek kvalifikovanych pracovniki atd. Pokud ale do-
konceni projektu odpovida terminu dokonceni stanoveném v odhadu, 1ze fici, Ze projekt sou-

hlasi s odhadem.

Kritéria dobrého odhadu tedy nemohou byt zalozena na jeho schopnosti piedvidat, ale na

jeho schopnosti podpofit tspéch projektu [1].

1.1.4 Skuteé¢ny cil odhadi

Ti, ktefi maji za ukol vypracovat odhad néjakého projektu, stoji Casto pied odlisnosti mezi
obchodnimi cili a odhadovanym ¢asem a naklady. V lepSim ptipadé, kdy je tento rozdil ne-
patrny, lze diky peclivé ptipadé ¢i drobnou upravou ¢asového rozvrhu, rozpoc¢tu nebo vlast-
nosti projektu, dostat svym zavazktim a dovést projekt ke zdarnému konci. Jsou-li ale rozdily
mezi cili a odhadem hodn¢ odlisné, je potieba piehodnotit cil projektu. Hlavnim cilem od-
hadi tedy neni predpovédét dokonéeni daného projektu, ale zjisténi, zda jsou obchodni cile

realistické, a tedy zda je projekt zvladnutelny.

V praxi bylo zjiSténo, ze pokud se pocatecni cil a odhad od sebe nelisi o vice nez 20%, tak
ma projektovy manazer dostatek prostoru pro fizeni funkénosti projektu, rozdéleni prace a

dalSich nezbytnych parametrii [1].

Pracovni definice ,,dobrého* odhadu zni: ,, Dobry odhad je odhad, ktery poskytuje dostatecné
jasny pohled na realitu projektu, aby vedeni projektu mohlo délat dobra rozhodnuti, jak
projekt vést, aby bylo dosazeno cile. “ [1, str. 36]

1.2 Kbvalita odhadu

Jednim z divodt pro vytvareni neuspéSnych odhadi je nedostate¢nd znalost pozadi v oblasti
odhadu software. MozZnost libovolného vyuziti metod a nastroji pro odhad ¢asto vedou k ne-

uspokojivym vysledkim, zatimco hlavni pfi¢iny zlstavaji nejasné [4].

Nizka kvalita odhadl softwarovych projektt, jejich nesplnitelné cile a zadvazky, jsou problé-
mem uz spoustu let. Na selhani softwarovych projekti diky nedostatku ¢asu upozornil jiz
v roce 1975 Fred Brooks [5], o devét let pozdéji Scott Costello ptisel se svym postiechem [6],
ze ,tlak terminu je jednoduse nejvéEtsi nepftitel vyvoje softwaru®. O dalSich deset let, v roce

1994 prohlasil Caper Jones, ze ,,nepiiméiené nebo iraciondlni plany jsou pravdépodobné
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nejdestruktivnéjsim vlivem ve vSem, co se tyka software®. Pfesn¢ stanoveny odhad je tedy

vzacnost. V této kapitole budou postupné rozebrany jednotlivé aspekty kvalitniho odhadu.

1.2.1 Presnost odhadu

Pti zpracovavani odhadu softwarového projektu se nabizi celkem logické otazka — je lepsi
odhad nadhodnotit nebo podhodnotit? Pfesny odhad je zdkladem pro planovani celého pro-
jektu. Diky ptesnému odhadu je schopen vedouci vyvoje efektivné rozdélit praci mezi jed-
notlivé vyvojové odde€leni, naplanovat Casové terminy dodavek uréitych ¢asti projektu
s presnosti na den, hodinu, klidné€ i minutu. Nicméné¢ takto ptesné odhady jsou v praxi velmi
vzacné, proto je pii odhadovani dulezité rozhodnuti, zda je lepsi nadhodnoceni nebo pod-

hodnoceni.

Nadhodnoceni projektu s sebou mize nést jista uskali. Pokud je na dokonceni néjakého
projektu stanoven odhad 6 mésict, pfiCemz lze ukol splnit za krat$i dobu, vyvojar si vzdy
najde dostatek dalsi prace, kterou miize ve zbyvajicim Case vykondvat. Jedna se o Parkinso-
nlv zékon — vzdy se najde dostatek ¢innosti k vyuziti celého ¢asu. Diky tomuto se manazeti
a investofi projektt snazi nadhodnocovani spise vyhnout, jelikoz to pfinasi i zbytecné vy-
daje. Kromé& Parkinsonova zakona existuje jesté¢ Goldratttv ,,studentsky syndrom*, kde po-
kud maji vyvojafi spoustu Casu a praci odkladaji. V urc¢itém okamziku, kdy za¢nou inten-

zivné pracovat, uz neni jisté, zda projekt v terminu stihnou.

Podhodnoceni projektu s sebou ptinasi, kromé snahy docilit u vyvojového tymu pocit nalé-

havosti, i mnoho problému [1]:

1. Redukovana efektivita planu projektu — podhodnocené odhady znemoznuji efektivni
rozplanovani projektu, napt. nedostateCny pocet vyvojafi, Spatnd koordinace mezi
jednotlivymi oddélenimi, aj. Chyba v odhadu v rozmezi 5 % az 10 % by nezptisobila
zadné vétsi problémy, avSak tyto chyby jsou ¢asto neptesné o vice nez 100 %. Vzhle-
dem k takové nepiesnosti jsou zhotovené plany v podstaté k nicemu.

2. Statisticky redukovand Sance na vcéasné dokonceni — pti odhadovani vyvojari odha-
duji 0 20 % az 30 % mén¢, nez je jejich skutecnd prace. Pozadavky na projekt se totiz
v pribéhu Casu méni a nelze predpoveédét vSechny podminky a situace, které mohou
nastat. Zredukovani zakladniho odhadu bychom tedy jesté zmensili Sanci na v€asné
dokonceni.

3. Spatné technické zaklady vedou k horsim vysledkiim, nez je bézné. V piipadg, ze vy-

vojaf nedostane dostateCny ¢asovy prostor pro aktivity, jako pozadavky nebo design
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za vyvoj projektu 1 delsi ¢as vyvoje, nez kdyby se vychazelo z pfesného odhadu.

4. Destruktivni dynamika ve zpozdujicim se projektu jej zhorsi oproti normalu. Ve
chvili, kdy je projekt oproti planu ve zpozdéni, je projektovy tym zaméstnan zbytec-
nymi aktivitami, jako ¢asté setkani s nadiizenymi o diskutovani moznosti plan do-
hnat, opakované prepracovavani odhadu k urceni finalniho data dokonceni, omluvy
pti vyvoji, aj.

V praxi tedy potom vyvstava otazka, zda se uchylit radéji k nadhodnoceni nez k podhodno-
ceni. Na obrazku niZe je jasné vidét, Ze nejlepsi vysledky jsou diky pfesnym odhadim (Obr.
2). V ptipadé, Ze je odhad podhodnocen, neucinnost planovani projektu zvysi skutecnou
cenu a rozvrh projektu. Pokud je odhad naopak nadhodnocen, za¢ne platit Parkinsontiv za-
kon. Zamérné podhodnoceni projektu kviili snaze vyhnout se Parkinsonové zakonu ma ale
smysl pouze tehdy, je-li cena za nadhodnoceni vétsi, neZ za jeho podhodnoceni. V piipadé
nadhodnoceni je cena linearni a ohrani¢ena, tedy prace se vypliluje cely urceny Cas, ale dale

jiz nepokracuje. Zatimco v piipad¢ podhodnoceni je cena nelinedrni a neohranicena.

Nelinedrni ndardst kvili
chybam v odhadu,
defektim v ne zcela

bézné praci, Prace
rizikovym praktikdm Cena Linedrni ndrdst kvili
Rozvrh Parkinsonovu zakonu
podhodnoceni nadhodnoceni —&

<100% 100% >100%

Cil jako procento "normalniho” odhadu

Obr. 2 — Podhodnoceni vs. nadhodnoceni projektu [1, str. 46]
Pokud to situace umoziuje, je doporuceno zamérné nepodhodnocovat. Problémy u nadhod-
noceni je vhodno fesit rad¢ji spravnym planovanim a fizenim vyvoje projektu, nikoli posuny

odhadu [1].
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1.2.2 Chyby v odhadech

Chyby v odhadech vznikaji diky nepfesnym informacim o odhadovaném projektu, nepies-
nym informacim o moznostech vyvojového oddéleni, diky chaotickému projektu s pohybli-

vym cilem a diky nepfesnostem ze samotného procesu odhadovani.

Aby bylo mozné piesné¢ odhadnout mnozstvi prace a tim stanovit cenu projektu, je tieba
pochopit detailn¢ vlastnosti softwarového projektu. Cely vyvoj software je slozen z postup-
ného uptesiiovani. Na zacatku je obecny koncept, jak by mél software vypadat a tento kon-
cept se postupné formuje podle cilti projektu. Odhad je slozen z postupnych rozhodovani o

vlastnostech, které ma spliovat. Vzniké zde nejistota o tom, jak dana rozhodnuti dopadnou.

Kuzel nejistoty (Obr. 3) zobrazuje, jak se odhady v pribéhu vyvoje projektu zlepSuji. Na
horizontalni jsou obvyklé milniky vyvoje projektu od pocatku az po hotovy software, na

vertikalni ose je stupen chyby, ktera je v odhadech v riznych stupnich vyvoje.

4%

2%

Veriablitay.odhadl: "~ |

velikosti projektu  1,25x—
(prace, cena, viastnosti)  1,0x _—
0.8x%—

0.67x—

0,5x%—

0,25x

A A A '

poéateéni schvalena  dokonfena dokonéeny  dokonéeny hotovy

koncept definice specifikace  navrh uii- detailni software
produktu poZadavkl  vatelského navrh
rozhrani

Obr. 3 — Kuzel nejistoty [1, str. 55]

1.2.3 Vlivy na odhad
Vlivy na softwarové projekty jsou oproti jinym projektim specifické [23] a jejich pochopeni
pomaha docilit ptesnéjSich odhadi. Lze je rozdélit nékolika zptsoby [1]:

1. Velikost projektu — velikost vyvijeného software ma nejvétsi vliv na cely odhad. Ve-

likost se miize vyjadiovat v poctu fadcich kddu, v po€tu funkei, poctu pozadavki,
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poctu webovych stranek, zkratka v jakémkoli métitku, ktery vyjadii stejny interval
velikosti. V praxi tento vliv na celkovou cenu firmy Casto piehlizeji a provadéji od-
hady ceny, prace a rozvrhu bez znalosti velikosti daného software. Velikost projektu
je tieba brat v potaz i v ptipad¢ navySeni velikosti jiz probihajiciho projektu a cenu,
praci a rozvrh upravit. Nevyhodou velikosti projektu je praveé jeho velikost. VEtsi
projekty vyzaduji koordinaci vétSich skupin lidi, coz ma za nasledek kvadraticky na-
rust komunika¢nich kanalt. Mezi dvéma lidmi je jeden komunikacni kanal, mezi
ttemi jsou 3 kandly, mezi ¢tyfmi lidmi je jiz 6 komunikacnich kanald, atd. Tento
nartst komunikacnich kanalti vede rovnéz ke kvadratickému nartstu prace. V oblasti
software plati, ze ¢im je projekt vétsi, tim je jeho cena vyssi.

aspekt pfi tvorbé odhadu. Je tfeba pii odhadu zapocitat, o jaky druh projektu jde, zda
by jeho piipadné selhani bylo kritické pro Zivoty nebo majetek. Na takovy projekt
bude zapotiebi zapocitat vice Gsili, nez naptiklad pro projekt bankovniho systému,
ktery bude mit stejnou velikosti.

3. Lidsky faktor — rovnéz lidsky faktor je dulezitym pro tvorbu odhadu a néslednych
vysledkd. Pokud ten, kdo je povéfen vyhotovenim odhadu, nemé pfedstavu o tom,
kdo bude na projektu pracovat, nemiiZze provést presny odhad. Bylo vytvofeno
mnoho studii (napt. [7], [8], [9], [10]), které prokazuji rozdil ve vykonu jednotlivcl
a vyvojovych tymt v poméru 10:1: az 20:1.

4. Programovaci jazyk — volba programovaciho jazyka mize odhad ovlivnit n¢kolika
zpiisoby. Patii sem zkuSenost vyvojového tymu s danym jazykem, generovani vice
funkcionality na jeden fadek oproti jinym jazyklim nebo obsahlost podplrnych na-

stroju a prostfedi daného jazyka.
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2 METODY ODHADOVANI SOFTWAROVYCH PROJEKTU

Pti vybéru vhodné metody odhadovani je dilezité zamyslet se nad tim, co vlastné chceme
odhadovat. U nékterych projektii je potieba odhadovat rozvrh a praci, u jinych projekti je
k dispozici ¢asovy ramec a rozpocet a tikolem odhadu bude odhad mnozstvi funk¢nosti,
které 1ze dodat. Spousta metod odhadu lze aplikovat bez ohledu na to, co je vlastné cilem
odhadu, a je také n¢kolik metod, které se 1épe hodi pouze na odhad dané ¢ésti projektu. Pred

vybérem metody je tedy nutné se prvné zamyslet nad né¢kolika otazkami:

1. Jak velky projekt budeme odhadovat?

2. Bude styl vyvoje software postupny nebo opakujici se?
3. 'V jaké fazi vyvoje se projekt nachazi?
4

Jak dosazitelnou piesnost od odhadu ocekavame?

2.1 Individualni expertni usudek

V praxi patii individudlni usudek experta k nejCastéjSimu pristupu pro tvorbu odhadu [1].
Odhady pro jednotlivé tkoly, vytvoiené na zéklad¢é usudku experta, jsou zdkladem odhada
typu zespodu nahoru. Je tfeba vSak mit na paméti, Ze usudek je nejriskantnéjsi zptisob pro
odhadovani. Tento usudek, na jehoz zaklad¢ se tvoii odhad, vytvari expert. Zde se ale nabizi
otazka, jaky expert? Na co je odbornikem? Fakt, Ze je n¢kdo odbornik na terminologii nebo
zplisob vyvoje jeSté neznamend, ze je odbornikem taky na tvorbu odhadl v této oblasti.
Magne Jorgensen uvadi [13], Ze vét§i zkuSenosti v dané oblasti nevedou automaticky ke

tvorbé lepSich odhad.

Tabulka 1 — Pouzitelnost metod individualnich expertnich tsudki [1]

., Pouziti Odhadovani L,
Pouziti b i Srovnavani
souboru racnosti R
strukturova- , ; P . B odhadu ukola
i otazek ukolu v daném . ]
né¢ho procesu ] a skutecCnosti
0 odhadu intervalu

badui
Co odhadujete Préce, rozvrh,

Prace, rozvrh,

Velikost, prace, Velikost, prace,

) : rozvrh, rozvrh,
vlastnosti vlastnosti i i
vlastnosti vlastnosti
Velikost Maly, stedni, Maly, stiedni, Maly, stfedni, Maly, sttedni,
projektu velky velky velky velky
Faze vyvoje Pocatecni Pocatecni Pocatecni Stfedni
— pozdni — pozdni — pozdni — pozdni
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Opakujici se
nebo postupny Oba Oba Oba Oba
Vyvoj

veo 1 4 Neni k
D,0 sazitelna Vysoka Vysoka Vysoka ) em. .
presnost dispozici

Je asi logické, ze nejlepSiho odhadu dosdhne na zaklad¢€ tisudku ten, kdo bude nasledné Cin-
nost sam vykonavat. Je zde i mensi Sance podhodnoceni dan¢ho ukolu [14]. Tohle pravidlo
ale plati pouze v pripadé, Ze se odhaduji jednotlivé ukoly. Pokud je projektu zatim v Siroké
fazi kuzelu nejistoty, a tedy zatim nejsou znamy vSechny jednotlivé ukoly ani nemaji k sobé
ptifazené odpovidajici vyvojaie, mél by odhad vytvoftit bud’to kvalifikovanym expertem na

odhady, nebo nejlepsim dostupnym pracovnikem v oboru dané¢ho vyvoje.

Nejlepsi cestou ke zlepseni odhadu je rozklad na mensi celky, kdy pravé dojde k jiz zmino-
vanému ptedejiti podhodnoceni odhadu. Je to dano tim, ze kdyz testefi, vyvojari, zkratka
kdyZ pftislusni lidé tvoii odhady v jim blizké oblasti, maji tendence soustiedit se na tkoly,
kterym rozumi a ukoly, které jim jsou cizi, neberou v potaz. Potom dochézi k tomu, ze misto
planovanych 2 tydna zabere dany kol naptiklad 2 mésice. Kdyz je ale projekt rozd€len na
mensi ¢asti, snaz se tomuto podhodnoceni piedejde. Idedlni je rozlozit si ukoly tak, aby ne-
vyzadovaly vice nez 2 dny. V¢Etsi €asti by jiZz mohly obsahovat hodné prostoru pro ne¢ekanou
praci, se kterou se v odhadu nepocitalo. Tyto jednotlivé tkoly poté vyvojat musi ohodnotit
¢iselnou hodnotou udévajici, kolik ¢asu ktery kol zabere. Kromé tohoto je také dobré po-
zéadat jej o vypracovani druhého odhadu, ktery bude slozen z intervalu moznych dokonceni.
Z casu, ktery kol zabere v nejlepSim piipadé€ a naopak Casu, kolik zabere v nejhor§im pfi-
pad¢. Jednociselné odhady byvaji vétSinou ve srovnani s témito odhady pro nejlepsi a nej-
horsi pfipad znaén€ optimistické. Pfemysleni o tom, co vSe by se mohlo v prib&hu prace
pokazit, nékdy vede k rozeznani dalsi prace, ktera je potfebna pro dokonceni daného ukolu,
a tim se zvySuje pivodni jednociselny odhad.

K jesté lepSimu odhadu se da dojit uréenim nejen Casového tidaje pro nejlepsi a nejhorsi

vzorce vypocitat hodnotu pro o¢ekavany piipad (1):

Nejlepsi + (4 X Nejpravdépodobnéjsi) + Nejhorsi

c (M

Ocekavany =
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Jelikoz maji lidi tendenci své nejpravdépodobnéjsi odhady podhodnocovat a vytvaret je op-
timistické, je navrZzeno upraveni rovnice pro vypocet do tvaru (2):

Nejlepsi + (3 X Nejpravdépodobnéjsi) + (2 X Nejhorsi)

c 2

Ocekavany =

Upravena rovnice je vSak jen kratkodobym feSenim. V dlouhodobéjsim feseni je doporuceno
spolupracovat s takovymi lidmi, ktefi jsou schopni své nejpravdépodobnéjsi odhady tvorit
ptresnéji. K tomuto zptesnéni a zlepSovani vytvareni odhadl je vhodno si uchovavat seznam
svych odhadl a po dokonceni jej doplnit o skutecné vysledky. Pak 1ze jednoduse vypocitat
velikost relativni chyby (MRE) danych odhad:

SkutecnyVysledek — OdhadovanyVysledek

MRE =
SkutecnyVysledek

3)

Na zaklad¢ této chyby MRE lze sledovat, jak dobré odhady vyvojar déla a mize se podle
toho ¥{dit v dal$ich odhadech [1]. Cim se budou odhady zlepSovat, tim by se mé&la hodnota
MRE sniZovat.

2.2 Skupinovy expertni usudek

Skupinové tsudky expertii jsou vhodné bud'to v rané fazi projektu, nebo pro odhad velkych

neznamych. Existuji dvé metody, strukturované a nestrukturované metody.

Tabulka 2 — Pouzitelnost metod skupinovych expertnich usudkti [1]

Skupinova hodnoceni Wideband Delphi
Co odhadujete Velikost, prace, Velikost, prace,
rozvrh, vlastnosti rozvrh, vlastnosti
Velikost projektu Stiedni, velky Stiedni, velky
Faze vyvoje Pocatecni — stfedni Pocate¢ni
Ovakuiici b
pa u"l?l s’e n(.e ° Oba Postupny
postupny vyvoj
Dosazitelna presnost Stiedni Stiedni

2.2.1 Skupinova hodnoceni

Metoda tvorby odhadu, kdy se skupinove hodnoti nestrukturované individualni asudky ex-

pertl. Pfi hodnoceni odhadt je tfeba dodrzet tato tii pravidla [1]:
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1. Kazdy ¢len tymu provede individudlni odhad jednotlivych casti projektu. U nasled-
ného porovnavani odhadi je kladen diiraz na prodiskutovani vSech rozdili v odha-
dech s cilem odhaleni zdroje téchto rozdila.

2. Prodiskutovani rozdili v jednotlivych odhadech, namisto pouhého spokojeni se
zpramérovanim odhadi.

3. Dojiti k souhlasu s odhadem od vSech ¢lenti tymu. V piipad¢ nejasnosti je tieba ro-

zebrat rozdily a ziskat souhlas od kazdého ¢lena.

Na zlepseni individualnich odhadt je tedy urcité dobré pouzit skupinové hodnoceni, pficemz

skupina by se méla skladdat minimalné z 3 az 5 expertd.

2.2.2 Wideband Delphi

Metoda Wideband Delphi je vhodna pro odhady v rané fazi projektu. Jedna se o strukturo-
vanou metodu odhadovani, vyvinutou pro pfedpovidani trendt v technologii na konci ¢tyfi-
catych let 20. stoleti ve spolecnosti Rand Corporation [15]. Zékladni metoda svolava nékolik
odbornik, kteti maji za kol vytvofit nezavislé odhady a nasledné€ o nich diskutovat, dokud
se jejich odhady bud’to nesetkaji nebo dokud se nedomluvi na stejném vysledku. Zakladni
verze je tedy vesmes stejnd, jako vyse zminéné skupinové hodnoceni. Boehm a jeho spolu-

pracovnici proto tuto verzi rozsifili, a tak vznikla verze Wideband Delphi.
Hlavni procedura techniky [1]:

1. Kazdému odhadovateli je koordinatorem Delphi ptfedloZena specifikace a forma od-
hadu.

2. Odhadovatelé ptipravi své individudlni odhady. Tento krok 1ze ptipadné provést az
po kroku 3.

3. Koordinatorem je svolano skupinové setkani, kde spolu odhadovatelé probiraji pro-
blémy, které uzce souvisi s projektem. Pokud se skupina shodne na jednoduchém
odhadu bez velkych diskuzi, koordinator n€ékomu pfiradi roli d'dblova advokata.

4. Odhadovatel¢ daji koordinatorovi anonymné své individualni odhady.

5. Koordinator ptipravi souhrn odhadii a ptedlozi jej odhadovatelim.

6. Koordinator necha prostor, aby mohli odhadovatelé rozebrat odchylky ve svych od-
hadech.

7. Odhadovatelé anonymné hlasuji, zda pfijmout primérny odhad. V ptipadé, Ze nékdo

hlasuje pro ,,ne*, proces se vraci do bodu 3.
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8. Finalni odhad je jednociselny a prameni z této procedury Delphi. Nebo je findlni od-
had interval vytvoreny v pribéhu diskuze Delphi a jednociselny odhad Delphi je oce-
kavany ptipad.

Kroky 3 az 7 mohou byt provedeny osobné, na skupinovych setkdnich, nebo pro vétsi za-
chovani anonymity elektronicky e-mailem ¢i v diskuzni skupiné. V zdvislosti na tom, jak
rychle je potfeba odhad vytvofit, mohou byt tyto kroky provedeny ihned po sob¢ nebo s jis-

tym odstupem.

Tato metoda odhadu se hodi k odhadu prace v nové obchodni oblasti, pfi praci s novou tech-
nologii, pfi vyvoji nového druhu software. Jak uz bylo feceno, je vhodna pro rané faze pro-
jektu, kdy jesté nejsou mnohé poZadavky stanoveny. Vhodna je rovnéz v piipadé, Ze bude
projekt obsahovat mnoho neobvyklych feseni, jako naptiklad kombinace nestandardni pou-

zitelnosti, algoritmické slozitosti, vyjimeéného vykonu, slozitych obchodnich podminek a;.

Nevyhoda této metody je jeji ndkladnost na ¢as pracovnikd, jelikoz vyzaduje vzajemné dis-

kuze. Neni vhodna pro detailni odhady tkoli.

2.3 Algoritmické metody

Algoritmické metody vyuZzivaji matematicky vzorec pro odhad nakladl projektu na zakladé
odhadu velikosti projektu, poctu softwarovych inzenyri a dalSich procesnich a vyrobnich
faktort. Algoritmicky nakladovy model lze sestavit analyzou historickych dat. Algoritmické
metody se primarné pouzivaji k odhadiim nékladii na vyvoj software. Jejich pouziti je

vhodné u stfednich a vétSich projekta.

Do algoritmickych metod patfi naptiklad COCOMO 81, COCOMO II, Use Case Points,

funkéni bodova analyza FPA, Putnamiv model nebo Bailey-Basilieviiv model.

23.1 COCOMO II

Konstruktivni nédkladovy model COCOMO (COnstructive COst MOdel) vytvofil v roce
1981 Barry Boehm a ve své dob¢ byl jednim z nejpopularnéjSich parametrickych model
pro odhady nékladt na vyvoj softwarovych projekti [21]. Pivodni model v roce 1995 na-
hradil model COCOMO II. Tento model byl jiz vytvoien tak, aby byl evolu¢ni, na rozdil od
puvodniho modelu, kterému se pro prehlednost fikA COCOMO 81. Nova metoda modelu

tedy jiZ mize byt aktualizovana a upravovana dle aktualnich zmén pfi vyvoji software.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 24

COCOMO II se sklada ze tii dil¢ich modelt [4]:

1.

Early Design model (EDM) — tento model je vhodné pouzit v ranych fazich pro-
jektu, kdy se architektura celého projektu teprve planuje. V této fazi se toho o povaze
daného projektu i o softwarovych produktech, které maji byt dodany, vi velmi malo.
Jde o takové pojmy, jako je velikost softwarovych produkti, cilovy program, sestava
vyvojového tymu, ktery se bude na projektu podilet nebo tfeba podrobné specifikace
procesu, které maji byt pouzity. Jelikoz se pracuje pouze s malym mnozstvim infor-
maci, vyzaduje model EDM mensi mnozstvi dat nez model PAM, diky ¢emuz ale
poskytuje méné presné odhady.

Post-Architecture model (PAM) — tento model ptedstavuje podrobny odhad mo-
delu a je uréen pro pozd¢jsi faze projektu, kdy jiz byla vytvorena celkova softwarova

struktura a kdy je tedy software pfipraven k vyvoji. K vypracovani podrobnégjsich a

predevsim piresnéjSich odhadl vyzaduje model vice vstupnich informaci.

. Application Point model (APM) — tento model je rozsifujici a je potieba v ptipadé

pouziti modernich nastrojii pro rychly vyvoj software, jako jsou RAD (Rapid Appli-
cation Development) nebo GUI (Graphic User Interface).

Zakladni model COCOMO II je reprezentovan statistickym regresnim modelem (4):

kde

n
EffortzAxSizeExl_[ EM; “4)
i=1

5
E=B+0.01><Z SF; (5)

j=1

Effort  Celkové planované Usili

A Produktivita vyvoje, po¢atecni hodnota A = 2,94
Size Velikost softwarového produktu

E Efekt rozsahu

EM Nasobice usili

B Pomocna konstanta, poc¢atecni hodnota B = 0,91
SF Faktory velikosti

Celkové planované usili Effort (4) se méfi v clovékomésicich. K jeho vypoctu je zapotiebi

znalost dvou pomocnych konstant A a B, velikost software udavana v tisicich fadka kodu
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(KLOC) a znalost parametrt EM a SF. COCOMO II nabizi i jiné moznosti pro zménu veli-

kosti, naptiklad funk¢ni nebo objektové body, ale i ty jsou pted provedenim odhadu vnitiné

prevedeny na KLOC. Konstanty A a B jsou pro tuto verzi modelu nastaveny na pocatecnich

hodnotéach 2,94 a 0,91. Konstanty 1ze upravit pro konkrétni situaci pomoci historickych dat,

coz je ostatné¢ 1 doporuceno k dosazeni nejjednodussiho zptisobu kalibrace modelu pro kon-

krétni organizaci.

Model COCOMO 1I uvazuje 5 faktorti velikosti (SF), které maji dopad na exponencialni

kolisani produktivity software a usili [4]:

1.

PREC — Precedentedness — rozsah podobnosti s jiz dokoncenymi projekty. Faktor
zahrnuje aspekty jako organiza¢ni chapani cili produktl, zkuSenosti s praci se soft-
warovymi systémy, soubézny vyvoj nového hardware a software, inovativni zpraco-
vani algoritmd, aj.

FLEX — Development flexibility — flexibilita vyvoje udava do jaké miry je softwa-
rovy produkt osvobozen od potieby byt v souladu se zavedenymi pozadavky.
RESL — Architecture/risk resolution — faktor predstavujici vazeny primér nékolika
charakteristik projektu, vénuje se feSeni architektury projektu a jeho rizik. Napiiklad
do jaké miry plan fizeni rizik identifikuje vSechny kritické projektové rizika, do jaké
miry plan fizeni stanovi plan, rozpocet a vnitfni milniky pro feSeni, rozsah podpory
nastroju pro feSeni rizik, arovein nejistoty klicovych faktort architektury, aj.

TEAM — Team cohesion — faktor uddvajici uroven obtiznosti v synchronizaci zain-
teresované strany projektu (uzivatelé, zakaznici, vyvojati, spravci, projektanti, aj.).
Problémy vznikaji, kdyZ maji tyto strany odlisné vize a cile, omezené schopnosti
nebo neochotu vyhovét cillim ostatnich stran, popiipadé kdyZ chybi tymové zkuse-
nosti a znalosti.

PMAT - Process maturity — faktor urcujici zralost procesti vyvoje software z hle-
diska modelu zralosti zptisobilosti (CMM). Model ma 5 stupiitl, a jeho cilem je zdo-

konaleni procest vyvoje software.

Pro kazdy faktor se urci jeho vliv na stupnici od velmi nizky, az po extrémné vysoky. Kazdy

stupent ohodnoceni je spojen s konkrétni hodnotou, kterd je pfictena k celkové hodnoté E.

V zavislosti na vysledku E (5) mtze dojit ke tfem moznostem:

1.
2.

E <0, projekt vykazuje Gispory v rozsahu

E =0, dosazeni rovnovahy mezi velikosti software a usilim projektu
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3. E >0, projekt vykazuje zaporné uspory v rozsahu

Nasobice usili (EM) ptedstavuji vlastnosti vyvojového prostredi, které ma vyznamny dopad
na zékladni produktivitu vyvoje a tim padem i na celkové Usili. Pocet téchto nasobici je
jediné, v ¢em se modely EDM a PAM lisi. ED model ma celkem 7 nasobict usili, PA model
jich ma 17. Podobn¢ jako faktory velikosti, maji i nasobice usili piifazené kvantitativni hod-
noceni Urovni, napi. nizka, nominalni nebo vysoka. Kazdy stupen je opét ohodnocen kon-
krétni hodnotou, tzv. nasobicem usili. Napiiklad nomindlni hodnoceni znamena, ze faktor
nema ani kladny ani zdporny dopad na Usili, a proto je spojen s hodnotou 1. Pokud méa faktor
kladny dopad na Usili, je ohodnocen vyssi hodnotou, nez je 1. Pokud ma zéporny dopad, tak

je odpovidajici hodnota nizsi nez 1.
Nasobice usili pro PAM jsou rozdé€leny do étyt skupin [4]:

1. Faktory produktu

- RELY - Required software reliability — pozadovana spolehlivost fungovani soft-
waru, hodnoceni v rozsahu od 0,82 do 1,26

-  DATA - Database size — ¢im vétsi velikost databaze, tim vyzaduje vice prace.
Hodnoceni v rozsahu 0,90 az 1,28.
nym prvkem a je z velké ¢asti dana typem vyvijeného software. Rozsah hodno-
ceni 0,73 az 1,74.

- RUSE - Developed for reusability — software, ktery je vyvijen pro opakované
pouziti, mize byt az o tfetinu drazsi. Rozsah hodnoceni 0,95 az 1,24.

- DOCU - Documentation match to life cycle needs — rozsah dokumentace pro
jednotlivé Zivotni cykly softwaru. Prili§ obsdhla dokumentace mize negativné
ovlivnit cely projekt. Rozsah hodnoceni 0,81 az 1,23.

2. Faktory platformy

- TIME - Execution time constraint — omezend doba odezvy, minimalizaci zvy-
Sime celkovou préci. Rozsah hodnoceni 1,00 az 1,63.

- STOR - Main storage constraint — omezena kapacita ulozisté platformy mirné
zvySuje mnozstvi potiebné prace. Rozsah hodnoceni 1,00 az 1,46.

-  PVOL - Platform volatility — v ptfipadé€ nestabilni platformy muaze dojit k pro-

dlouzeni vyvoje. Rozsah hodnoceni 0,87 az 1,30.
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3. Charakteristika lidi

ACAP — Analyst capability — schopnosti analytikli jsou hodnoceny v rozsahu od
1,42 (velmi nizké) az do 0,71 (velmi vysoké) v zavislosti na schopnostech ana-
lyzovat, navrhovat feSeni, spolupracovat a komunikovat s ostatnimi kolegy.
PCAP — Programmer capability — schopnosti programatori jsou hodnoceny
v rozsahu 1,34 az 0,76.

PCON - Personnel continuity — soudrznost tymu je hodnocena v rozsahu 1,29
az 0,81

AEXP — Applications experience — zkuSenost s aplikacemi je hodnocena v roz-
sahu 1,22 az 0,81. Cim méné zkuSenosti v dané oblasti, tim vice ¢asu projekt
zabere.

PEXP — Platform experience — zkusenosti s platformou, na které¢ se provadi vy-
voj, jsou hodnoceny v rozsahu 1,19 az 0,85.

LTEX — Language and tool experience — zkuSenosti s jazykem a ndstroji jsou

hodnoceny od 1,20 do 0,84.

Faktory projektu

TOOL — Use of software tools — pouZiti softwarovych néstroji ovliviiyje usili
v rozsahu 1,17 az 0,78.

SITE — Multisite development — projekty vyvijeny na vice mistech potiebu;ji az
0 56% vice prace nez projekty vyvijeny na jednom misté. Rozsah hodnoceni 1,22
az 0,78.

SCED — Required development schedule — poZzadovany termin dokoncenti je hod-

nocen v rozsahu od 1,43 do 1,00. ¢im kratsi doba projektu, tim vyssi usili.

Nasobict usili pro EDM je 7 a ziskaji se kombinaci vyse zminénych faktord pro PAM [4]:

1.

PERS — Personnel capability — schopnosti personalu jsou tvofeny kombinaci ACAP,

PCAP a PCON

RCPX - Product reliability and complexity — slozitosti a spolehlivost software je
kombinaci faktorit RELY, DATA, CPLX a DOCU

PDIF - Platform difficulty — sloZitost platformy je tvofena kombinaci TIME, STOR
aPVOL

PREX — Personnel experience — zkuSenosti personalu jsou kombinaci AEXP, PEXP
a LTEX
FCIL - Facilities — vybavenost je kombinaci TOOLS a SITE
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6. RUSE - Developed for reusability — vyvoj pro opakované pouziti, stejné jako v PA
modelu
7. SCED - Required development schedule — pozadovany termin dokonceni je rovnéz

stejny jako v PA modelu

Uziti zakladniho tvaru modelu COCOMO II v rdmci urcité organizace muze vést k nepies-
nym odhadim. Pro zmirnéni tohoto rizika by mél byt model kalibrovan pomoci historickych
dat dané organizace, ve které ma fungovat. Nutnost kalibrace se vztahuje zejména na PA
model, ktery je urcen k poskytovani presnych odhada. Barry Boehm uvadi tii zékladni zpa-

soby pro kalibraci PA modelu:

1. Kalibrace multiplikativni konstanty pomoci historickych dat
2. Slouceni nebo odstranéni nadbytecnych nebo nepodstatnych parametri modelu

3. Ptidéni relevantnich parametri modelu, které jest¢ nebyly modelovany

Kalibrace pomoci historickych dat zahrnuje upravu konstanta A a B. Je zapotiebi mit k dis-
pozici minimdlné 5 starSich projektd pro kalibraci konstanty A. V piipad¢ kalibrace obou

konstant je zapotiebi minimalné 10 projekta.

Ke slou¢eni parametrti dojde tehdy, jsou-li pokladany za jeden. Napiiklad urcita organizace
nemusi rozliSovat mezi faktory omezeni odezvy (TIME) a omezeni kapacity uloZisté
(STOR), a tak tyto dva faktory slou¢i do jednoho nového faktoru. K odstranéni dochazi
tehdy, je-li faktor ve vSech projektech organizace ohodnocen stejné. V tomto piipade faktor
nezpusobuje zadnou odchylku ve vyvoji produktivity v ramci vice projektii a mtize byt tedy

z modelu vyjmut.

K pfidani nového multiplikatoru dojde tehdy, kdyZ v obecném COCOMO II chybi néjaky
dilezity faktor, napiiklad Groven zabezpeceni software. Pro novy faktor musi byt stanovena
vhodn4 stupnice hodnoceni a novy faktor musi byt kalibrovan pomoci historickych dat nebo

expertniho posudku.

2.3.2 FPA

Analyza funk¢nich bodi byla vyvinuta poprvé v poloviné sedmdesatych let Allanem J. Al-
brechtem a publikovana byla poprvé v roce 1979 [20]. Na rozdil od metody COCOMO ne-
potiebuje k odhadu znat pocet fadkl kodu, ale bere do tivahy vstupni a vystupni prvky pro-
jektu a zamétuje se na funkéni pozadavky systému. Metoda ovetuje jednotlivé prvky a sou-

visejici skupiny tak, aby dosdhly tfi urovni slozitosti (vysoké, primérné, nizké) a ptifazuje



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 29

pocitani funkénich bodl pro kazdou podmnozinu. Celkovy soucet vysokého, primerného a

nizkého poctu vSech operaci dava vypocet neupravenych funkénich bodu.

Unadjusted Function Points (UFP) — Neupravené funkéni body

Existuje pét zékladnich typt funkei, které jsou rozdéleny do dvou hlavnich kategorii [19]:

1.

Datové funkce — funkce tykajici se ukladani a nacitani dat v mistnich souborech nebo

databazich a externich aplikaci prostfednictvim vzdalenych rozhrani, pfidruzenych

sttednich produkti nebo mimo hranice pfislusné aplikace

Internal Logical Files (ILF) — jedna se o interni logicky soubor, uzivatelsky
identifikovatelnou skupinu logicky piibuznych dat, kterd se nachéazi zcela
v ramci hranice vyvijené aplikace. Data jsou zde uchovana prostifednictvim ele-
mentéarniho procesu, ktery tvoii moznosti vytvorit, ¢ist, editovat a smazat operaci
v ramci hranic aplikace.

External Interface Files (EIF) — soubor externiho rozhrani je uzivatelsky iden-
tifikovatelné skupina logicky souvisejicich dat nebo fidicich informaci, na které

odkazuje aplikace, ale udrzuje se v hranici jiné aplikace.

Transak¢ni funkce — transakéni funkce jsou funkce tykajici se operaci ¢teni a zapisu

provadénych na datech, probihajicich mezi datovymi funkcemi ILF nebo EIF.

External Input (EI) — zékladni proces zpracovavajici data nebo fidici informace,
které jsou mimo hranice aplikace. Data mohou pochézet z obrazovky pro zada-
vani dat nebo z jiné aplikace.

External Output (EO) — zakladni proces, ve kterém data prochdzi pfes hranici
projektu ven. Jedna se o operace ¢teni dat a vysledek miiZe byt vytistén, prendsen
na externim zatizeni nebo v jiné aplikaci.

External Inquiry (EQ) — externi dotaz je proces, ktery se vénuje odesilani dat
nebo fidicich informaci mimo hranice projektu. Na rozdil od externich vystupd,
externi dotazy nemohou obsahovat néjakou matematickou rovnici, vypocet
souctu, pramér, pocet nebo jinou manipulaci s daty, nebo vytvaret dalsi odvozena
pole (soucty, mezisoucty, vypocet kone¢nych nékladl) nebo aktualizovat ILF

tak, aby odrazely vypocitanou ¢astku.
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Pti vypoctu neupravenych funkcnich bodl je potfeba nejprve nalézt vSechny pouzivané
funkce a rozdélit je do jednotlivych skupin podle jejich slozitosti. Po tomto dosazeni je vy-
nasoben pocet prvkl prislusnou vahou a sectenim vSech téchto hodnot se ziska neupraveny

pocet bodu (Tabulka 3).

Tabulka 3 — Vypocet neupravenych funk¢nich bodi [20]

Typ Slozitost komponenty
Soucet
komponenty Nizké Primérna Vysoka
El _x3=_ _x4=_ _X6=_
EO _x4=_ _x5=_ x7=_
EQ _x3=_ _x4=_ _xX6=_
ILF xT7=_ ~x10=_ _x15=_
EIF _X5=_ xT7=_ _x10=_

Celkovy soucet neupravenych funkénich bodi (UFP)

Adjusted Function Points (AFP) — Upravené funkéni body

Faktor sloZitosti miZe ovlivnit kone¢ny vysledek o + 35%. Za konec¢ny vysledek je povazo-
van vypocet upravenych funkénich bodl. Pouziva se celkem 14 obecnych systémovych cha-
rakteristik k identifikaci sloZitosti aplikace (Tabulka 4), jejichZ vliv je ohodnocen na stupnici

od 0 do 5.

Tabulka 4 — Seznam faktorti pro AFP

Typ Vliv (Ci) Typ Vliv (Ci)
Datova komunikace <0,5>  Pfima oprava <0,5>
Distribuované zpracovani dat <0,5> Slozitost zpracovani <0,5>
Vykonnost <0,5>  Opakovan¢ pouzitelny kod <0,5>
PIn¢ vyuzitd konfigurace <0,5>  Snadnd instalace <0,5>
Rychlost zpracovani transakci <0,5>  Snadné pouZiti <0,5>
Piimé vstupy dat <0,5>  MoZnost nasazeni <0,5>
Efektivita koncového uzivatele <0,5>  Moznost zmény <0,5>

Hodnota upravenych funk¢nich bodu se vypocitd pomoci vzorce (6), kde se faktor nastaveni
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hodnoty VAF (Value Adjusted Factor) vypocita pomoci vzorce (7) a celkovy soucet vliv
faktorti TDI (Total Degree of Influence) se vypocita podle rovnice (8):

AFP = UFP X VAF 6)
VAF = 0,65 + (TDI x 0,01) %)
14
TDI = z Ci @®)
i=1

Odhad doby vyvoje projektu se vypocita pomoci vzorce (9):

T = AFP%* [mésice] 9)

233 UCP

Metodu Use Case Points vyvinul v roce 1993 Gustav Karner [16]. Metoda je zalozena na
stejné filozofii jako analyza funkénich boda a pouziva se pro odhadovéni projekti vyvinu-

tych pomoci objektove orientované metody.
Odhad metodou UCP se vypocita podle vzorce (10):
UCP = (UAW + UUCW) X TCF x ECF (10)

kde

UAW  Celkova neupravena véaha aktéri

UUCW Celkova neupravena vaha piipada uziti

TCF Technicky faktor

ECF Faktor prostiedi

Na zacatku metody jsou aktéfi a pripady uziti rozdéleni do tfech kategorii podle své slozi-
tosti, na zaklad¢ které je jim nasledné ptifazena véha [17]. Jednoduchy aktér mize ptedsta-
vovat aplika¢ni programové rozhrani (API), systém propojeny sitovym protokolem piedsta-
vuje prumérného aktéra a komplexni aktér predstavuje osobu komunikujici ptes uzivatelské
rozhrani nebo webové stranky. Klasifikace aktérti a pfifazeni vah je shrnuto v tabulce nize

(Tabulka 5).

Celkova neupravend vaha aktért UAW se vypocita pomoci vzorce (11):

UAW=ZAC><WFa (11)
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Tabulka 5 — Klasifikace aktéra a jeho vaha

Klasifikace aktéra (AC) Vaha (WFa)
Jednoduchy 1
Prumérny 2
Komplexni 3

Ptipady uziti jsou zpracovany stejnym zptuisobem (Tabulka 6). Slozitost piipadu uziti je za-
visla na poctu krokl neboli transakci [28]. Pivodni metoda pocita kroky v hlavnim 1 alter-
nativnim scénari. Pokud je pfipad uziti rozsifen, nebo je soucasti jiného pripadu uziti, tyto
kroky nejsou zapocteny a pocitaji se jako samostatné scénare.

Celkova neupravena véha piipadt uziti UUCW se vypocita pomoci vzorce (12):
UUCW=ZUCC><WFb (12)

Tabulka 6 — Klasifikace ptipadu uziti a jeho vaha

Klasifikace pripadu uziti (UCC) Pocet kroku Vaha (WFb)
Jednoduchy (0,4) 5
Priamérny <4,7> 10
Komplexni (7,00) 15

Nasleduji dvé korekéni hodnoty — technicky faktor a faktor prostiedi [22], které je potieba
rovné€Z vypocitat. Pro oba tyto faktory mize odhadovatel individualné definovat rozsah do-
padu na projekt od 0 do 5, kde 0 znamena zanedbatelny dopad, 3 primérny dopad a 5 velmi
vyznamny dopad.
Technicky faktor TCF se vypocitd pomoci vzorce (13):
T1
TCF =0,6 + (0,01 x WFc x Sla) (13)
T13
Technickych faktorti je celkem 13 a jejich piehled je uveden nize (Tabulka 7).
Faktory prostfedi ECF maji, stejn¢ jako technické faktory, pevné definovanou hodnotu vah
(Tabulka 8). Urceni dopadu kazdého faktoru je uréeno stejnym zptisobem, jako u TCF.
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Faktor
T1
T2
T3
T4
TS
T6
T7
T8
T9
T10
T11
T12
T13

Faktor
E1l
E2
E3
E4
ES
E6
E7
ES8

Tabulka 7 — Technické faktory

Popis Vaha (WFc)
Distribuovany systém 2
Odpovéd’ adjektiv 2
Efektivita koncového uzivatele 1
Komplexni zpracovani 1
Opakované¢ pouzitelny kod 1
Snadna instalace 0,5
Snadné pouziti 0,5
Ptenosny / portable 2
Snadna zména 1
konkurenceschopny 1
Bezpecnostni funkce 1
Dostupnost tietim stranam 1
Nutnost specidlnich skoleni 1

Tabulka 8 — Faktory prostiedi

Popis Vaha (WFc)
Obeznameni s RUP 1,5
ZkuSenosti s aplikaci 0,5
Objektove orientované schopnosti 1
Schopnosti vedouciho analytika 0,5
Motivace 1
Stabilni pozadavky 2
Zaméstnanci na ¢asteCny tivazek -1
Slozitost programovaciho jazyka 2

Faktor prostiedi ECF se poté ur¢i pomoci vzorce (14):

E1l

ECF = 1,4 + (—0,03 x WFd x SIb)
E8

<0,5>
<0,5>
<0,5>
<0,5>
<0,5>
<0,5>
<0,5>
<0,5>
<0,5>
<0,5>
<0,5>
<0,5>
<0,5>

<0,5>
<0,5>
<0,5>
<0,5>
<0,5>
<0,5>
<0,5>
<0,5>

Dopad (SIa)

Dopad (SIa)

(14)
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Vysledna hodnota UCP udéava velikost projektu. Kromé velikosti je ovSem potieba zjistit
také dobu trvani projektu, a ta z vysledku jasna neni. Z tohoto diivodu je potieba vysledek
jesté vynasobit faktorem produktivity PF. Karner tento faktor navrhnul na 20 hodin na jeden
bod piipadu uziti. Kirsten Ribu [18] uvadi rozsah pro tento faktor od 15 do 30 hodin, coz do
poruceno, namisto pouhého odhadovani hodin na jeden pfipad uziti, vypocitat primérnou

hodnotu pomoci historickych dat dané organizace [17].

2.4 Kalibrace a historicka data

Odhady vzdy obsahuji ur¢ity druh kalibrace, ktera se pouZziva pro pievod pocti na odhady,
at’ uz pocet radka kodu na praci, pocet uzivatelskych celkli na kalendaini ¢as, atd. Odhady

1ze kalibrovat tfemi druhy dat, jak je zobrazeno v piehledové tabulce nize.

Tabulka 9 — Pouzitelnost metod na zéklad€ kalibrace a historickych dat [1]

Kalibrace pomoci
primérnych dat

Kalibrace pomoci

Kali i
alibrace pomoci dat z konkrétniho

firemnich dat

z celého odvétvi projektu
Co odhadujete Velikost, prace, Velikost, prace, Velikost, prace,
rozvrh, vlastnosti rozvrh, vlastnosti rozvrh, vlastnosti

Velikost projektu  Maly, stfedni, velky Maly, stfedni, velky Maly, stiedni, velky

Faze vyvoje Pocate¢ni - sttedni ~ Pocatecni - stfedni Stfedni — pozdni
Opakujici se nebo

pakuy L. Oba Oba Oba
postupny vyvoj
Dosazitelna s Y I . ,

. Nizk4 — sttedni Stredni — vysoka vysoka
presnost

Kalibrace pomoci primérnych dat z celého odvétvi je docasna alternativa v pfipadech, kdy
nejsou k dispozici zadna jind data [1]. Velmi uzite¢nd pro tvorbu velmi presnych odhadi je
kalibrace pomoci firemnich dat, neboli kalibrace pomoci historickych dat, a kalibrace po-

moci dat z konkrétniho projektu.

Pouzivani historickych dat pti tvorbé odhadu vyrazné zvySuje jeho presnost, a to hned z né-
kolika diivodii. Jedna-li se o maly projekt, jeho dokonceni je silné€ zavislé na individualnich

schopnostech vyvojare. S velikosti projektu roste, kromé individualnich schopnosti jedinct,



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 35

také vliv charakteristiky dané organizace. Firemni vliv ovliviiujici dokonc¢eni projektu je

naptiklad [1]:

1. Schopnost firmy zajisténi stability pozadavka
Pravomoc projektového manazera odvolat z projektu problémového pracovnika
Zajisténi dostatecného mnozstvi pracovnikl pro projekt

Podpora efektivnich postupt

U

Spoleh na to, zda vSichni ¢lenové tymu ziistanou az do dokonceni projektu ve firmée

Historicka data zapocitani vSech firemnich vlivii usnadiuji, jelikoz tyto vlivy uz obsahuji.
Pomahaji také piedchézet subjektivité a nepodloZenému optimismu. Subjektivita se do od-
hadii vkrada naptiklad po srovnani nového projektu se starym, kdy dojdou manazefi k tomu,
Ze je mezi nimi mnoho rozdild a na tomto srovnani dojdou k zavéru, Ze novy projekt pajde
udélat Iépe. Vytvori tak odhad, ve kterém nebudou pocitat s moznymi problémy, s odcho-
dem zaméstnancti pfed dokoncenim projektu, se spoustou pozadavkli dodanych na posled-
nich chvili a podobné&. Pouzitim historickych dat se da cely proces zjednodusit. Staci vycha-

zet z predpokladu, Ze novy projekt pobézi zhruba stejné jako projekty predchozi.

Dal§im problémem pii tvorbé odhadu je fakt, ze spousta nastavovacich prvki, které maji
velkou véhu, zavisi na lidech. Naptiklad model COCOMO II vyzaduje ohodnoceni schop-
nosti vSech zaméstnancti, ktefi se budou na projektu tcastnit. Toto ohodnocenti je tedy zcela
zavislé na tom, jak manazer tym pracovnikil vnima a na kolik je objektivni. PouZzitim histo-

rickych dat se vSak lze pfipadnym neshodam kvtili ohodnoceni daného tymu vyhnout.

Historicka data jsou tedy uzite¢nou pomtickou pro tvorbu velmi ptesnych odhadu, jelikoz
obsahuji vlivy dané organizace, jak zjevné, tak i skryté. Stejnym zpusobem Ize aplikovat
historické data z daného projektu piimo na ten stejny projekt, diky ¢emuz bude mit projekt
trochu odlisnou dynamiku od jinych projektii. Historickéd data z dan¢ho projektu obsahuyji 1
specifické vlivy pro dany projekt, a ¢im dfiv se zacnou odhady stavét na vlastnich historic-

kych datech, tim diive se docili skutecné presnych odhadi.

2.5 Odhady pomoci zastupce

Metody odhadovani pomoci zastupce pomahaji piekonat problémy pii odhadovani, jako je
napfiiklad problém pti pouhém podivani se na popis vlastnosti ptesné odhadnout, kolik bude
tato vlastnost vyZadovat fadki kodu. Pti odhadech pomoci zastupce je potieba nejprve nalézt

vhodného zastupce, ktery odpovidd tomu, co se odhaduje. Pomoci n¢j pak lze na zéklade
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historickych dat dopocitat to, co nds v odhadu projektu zajima. V tabulce nize je ptehled

nejuzitnéjSich metod, které budou postupné v této kapitole popsany.

Tabulka 10 — Pouzitelnost metod odhadii pomoci zastupce [1]

Standardni
Fuzzy logika Story points T-shirt sizing
komponenty
Co odhadujet ) ) Velikost, prace, Prace, cena,
¢ ochadujete Velikost, Velikost, p
: , rozvrh, rozvrh,
vlastnosti prace . .
vlastnosti vlastnosti
Velikost Maly, stiedni, = Maly, stfedni, o, ,
el_ o8 Stiedni, velky Y , Y , Stiedni, velky
projektu velky velky
Faze vyvoje o Pocatecni Pocatecni e
Pocatetni oo, oo Pocate¢ni
— stfedni — stfedni
Opakujici se
nebo postupny Postupny Oba Oba Postupny
Vyvoj
Dosazitelna Neni k
. Stiredni Stiedni Stfedni — vysoka ) ..
presnost dispozici

2.5.1 Fuzzy logika

Odhad pomoci fuzzy logiky se pouZiva pro odhad celého projektu, nikoli pouze nékterych
jeho casti. Aby tento odhad fungoval dobte, je zapotiebi pouZit jej na projekt s alespon 20
vlastnostmi k odhadovéni. V ptipadé¢, Ze je vlastnosti méné¢, statistika v této metod¢ nepra-
cuje spravné. Fuzzy logika lze pouzit naptiklad pro odhad velikosti projektu v fadcich kédu

[11], [12].

K vytvoreni takového odhadu je mozné pouZit historicka data z dané spole¢nosti. Na zacatku
odhadu se kazda poZadovana vlastnost ohodnoti od velmi malé aZ po velmi velkou. Z histo-
rickych dat si z pfedchozich projekti vedouci odhadu zjisti, jaky je primérny pocet fadkt
kodu pro jednotlivé velikosti vlastnosti. K docileni co nejvétsi dislednosti je idealni, aby

byla pro tyto velikosti vytvoiena specificka kritéria.

Tabulka 11 — Ptiklad pouziti fuzzy logiky pro odhad velikosti programu [1]

Pramérny pocet radka Odhad poct
rumérny pocet iFadki Potet viastnosti ad poctu

Velikost vlastnosti
¢lrkost viastnosti kédu na vlastnost fadki kodu

Velmi mala 127 22 2 794
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Mala 253 15 3795
Stir‘edni 500 10 5000
Velka 1014 30 30 420
Velmi velka 1 998 27 53946
Soucet - 104 95 955

V prvnim sloupci jsou definovany jednotlivé velikosti vlastnosti. Druhy sloupec obsahuje
pramérny pocet fadki kodu na danou velikost vlastnosti. Tato hodnota je dopocitana z his-
torickych dat nasledujicim zptisobem. Ve vSech minulych projektech jsou vlastnosti ohod-
noceny podle jejich velikosti. Nasledné je proveden soucet vSech vlastnosti v dané kategorii
velikosti. Poté je pro kazdou velikost zjiStén celkovy pocet fadkl kodu a na zaveér je pocet
radkt vydélen poctem vlastnosti v kazdé kategorii. Timto postupem se dostaneme k prameér-
nému poctu fadku kazdé kategorie velikosti. Poméry mezi velikostmi dvou sousedicich ka-
tegorii by mély byt alespon 2, nékterymi odborniky je doporucovan dokonce pomér rozdil-
nosti alesponi 4 [11]. Ve tietim sloupci je definovan pocet vlastnosti v danych kategoriich
v projektu, ktery chceme odhadovat. Po vynasobeni priimérného poctu fadkl na jednu vlast-
nost s po¢tem vlastnosti se ziska posledni sloupec s odhadem poctu fadkl. Soucet je v tomto
ukazkovém piipadé 95 955 fadka kodu. Vysledna velikost tohoto odhadu by, po zaokrouh-
leni k pfedejiti pocitu piesnosti, byla 96 000 fadki kodu, nebo klidné 1 100 000 fadka kodu.

Na zaklad¢ historickych dat 1ze tato metodika tvorby odhadu aplikovat také naptiklad pro
odhady prace [1].

2.5.2 Standardni komponenty

Metoda odhadu pomoci standardnich komponent je vhodnd, pokud se ve spole¢nosti vyviji
projekty, které jsou si architektonicky podobné. Jeji aplikace je vhodna diky jeji jednodu-
chosti zejména v brzkych fazich projektu, kdy odhady, jak ukazuje kuZel nejistoty, stejné

podléhaji vysokému stupni neptesnosti.

Zakladem je z ptedchozich projekth tyto standardni komponenty urcit, coz je €isté individu-
alni proces kazdé spolecnosti. Typicky systém by mohl obsahovat dynamické a statické we-
bové stranky, soubory, databazové tabulky, obchodni pravidla, grafiku, reporty, atd. Po ur-
¢eni téchto standardnich komponent je v piedchozich projektech spocitan primérny pocet
fadka kodu na komponentu. Na zékladé¢ téchto historickych dat se d4 odhadnout pocet stan-

dardnich komponent v novém projektu a dopocitat celkova velikost projektu. Do tabulky pro
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vypocet velikosti projektu je potieba vlozit odhadované pocty jednotlivych komponent —
nejprve minimalni pocet, ktery si je mozno v projektu predstavit, poté nejpravdépodobné;jsi
pocet a na konec maximalni predstavitelny pocet. Z téchto hodnot se vypocita odhadovany

pocet komponent pomoci vzorce (15):

[Kmin + (4beest) + Kmax]

K= c (15)
kde
K Odhadovany pocet komponent
Kmin Miniméalni moZzny pocet komponent
Kbest Nejpravdépodobnéjsi pocet komponent
Kmax Maximalni mozny pocet komponent

Velikost se pak uz dopocita prostym vynasobenim poctu odhadnutych komponent s poc¢tem

radkl na jednu komponentu [1].

2.5.3 Story points

Story points je jind varianta fuzzy logiky, kde jsou vétsi celky a jejich hodnoceni [1]. Pii
pouziti této metody odhadovani prochédzi tym seznam celkl (vlastnosti, pozadavki), které
ma vytvaret a kazdé poloZce v seznamu piitadi velikost v podobé ¢iselné hodnoty z jedné ze

Skal popsanych v tabulce niZe.

Tabulka 12 — Nejbéznéjsi meftitka vétSich celki [1]

Skala vétich celki Konkrétni body na Skale
Mocniny ¢isla 2 1,2,4,8, 16
Fibonacciho posloupnost 1,2,3,5,8,13

Ackoli je toto hodnoceni bezrozmérné, netika vlastné nic o tom kolik fadkt kodu, pocet dnti
préace personalu, zkratka nic srozumitelného, odhadl tym v jednom okamziku v§echny celky
projektu, s pouzitim stejného méfitka a bez jakychkoli predsudkt. V dalsi fazi je naplano-
vana iterace, véetn¢ naplanovani dodani urcitého poctu bodu vétsich celkli. Po provedeni
iterace ma tym urcitou odhadovaci schopnost, kdy mize zjistit, kolik bodi vétSich celkt

dodal, kolik prace bylo potieba a kolik ¢asu uplynulo. Z téchto vysledki 1ze provést poca-
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teCni kalibraci pfevodu vétsich celkil na praci a ¢as. Data z pocatecni kalibrace poté umoz-
nuji vytvorit odhad zbytku projektu. Tento postup vSak predpoklada, ze pracovni tym zii-
stane v dal3ich iteracich stejny a nezapogitava mozné absence jednotlivych pracovnikil. Cim
kratsi iterace jsou, tim dfive se ziskaji data pouzitelnd pro odhad zbytku projektu a tim pies-

n¢jsi odhad bude.

2.5.4 T-shirt sizing

V této metod¢, ktera se nazyva konfekcni velikost [ 1], hodnoti kazdou vlastnost projektu dveé
skupiny. V prvni skupin¢ hodnoti vyvojati velikost, a tedy i cenu kazdé vlastnosti v métitku
od malé po velmi velkou. Zaroven je kazda vlastnost ohodnocena zdkaznikem, pracovnikem
marketingu, obchodnikem nebo jinou povéfenou osobou métitkem se stejnou skélou, vypo-
vidajicim o dilezitosti kazdé vlastnosti. Takova tabulka dokaze netechnickému investorovi
jasné ukazat, které vlastnosti chce v projektu ponechat, a které z néj vytradi. Naptiklad vlast-
nost, jejiz cena vyvoje je prili§ velka a jeji hodnota v projektu je mala. Takovéto rozpraco-
vani projektu dokaze jiz v rané fazi projektu protiidit nezddouci vlastnosti a nemusi se tak
nést dale do kuzele nejistoty. K usnadnéni rozhodnuti o tom, jakou vlastnost vzit a jakou
vyhodit je také dobré seznam vlastnosti nahrubo settidit podle poméru cena/vykon, coz se
obycejné de€la prifazenim kombinované obchodni hodnoty. Jednd se o dalsi bezrozmérné
méfitko, které je postavené na kombinaci ceny vyvoje a obchodni hodnoty pro projekt. Ta-

kové méfitko mize vypadat ndsledovné.

Tabulka 13 — Kombinované obchodni hodnoty [1]
Cena vyvoje

Obchodni hodnota Velmi velkd (XL) Velka (L) Sttedni (M) Mala (S)

Velmi velka (XL) 0 4 6 7
Velka (L) -4 0 2 3
Stiredni (M) -6 -2 0 1
Mala (S) -7 -3 -1 0

Podle této tabulky je doplnéna pivodni tabulka a sefazena od nejvétSich po nejmensich hod-
not. Kombinovana hodnota poméha rychlé vyhodnoceni odpovédi typu ,,rozhodné ano* nebo

,,;ozhodn€ ne*.
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3 PRINCIPY REGRESNICH MODELU

V této kapitole si uvedeme zakladni rozdéleni regresnich modell. Regresni modely popisuji
vztah mezi zavislou proménnou y a nezavislou proménnou x, kterych miize byt i vice. Za-
visla proménna y se nazyva response — odpovéd’, nebo také vysvétlovana proménna. Neza-

vislé proménné x se nazyvaji vysvétlujici proménné nebo také prediktory.

Regresni model se snazi pomoci mensiho poctu regresnich koeficientii popsat vliv nezavis-
lych proménnych (prediktorl) na zavislé (vysvétlované) proménné y. Takovym regresnim

modelem rozumime model, jehoz rovnice je ve tvaru (16):

yi = f(g, e, X3 By s Br) + &, i=1,.,mj=1,..,n (16)
kde
y; Zavisla proménna
f Funkce
Xij Nezavislé proménné = prediktory
Bx Regresni koeficienty
& Nahodna chyba = reziduum

3.1 Linedrni regrese

Linearni regrese je nejjednodussi typ regrese, diky ¢emuz je také nejpouzivanéjsi. Modeluje

vztah mezi zavislou proménnou y a jednou nebo vice nezavislymi prediktory x.

Jednoduché linearni regrese [24] bere v tvahu k zavislé proménné y pouze jednu nezavisle
proménnou x. Tento vztah je pfi praci s redlnymi daty rozsifen o ndhodnou veli¢inu, ktera
predstavuje odchylku od idealniho stavu (17). Této odchylce se fiké4 reziduum a jedna se o

rozdil mezi pozorovanou a predikovanou hodnotou sledované veli¢iny.

y=PBo+Pix+g (17)
kde
Bo,B1  Regresni koeficienty
x Prediktor
& Reziduum, ndhodna chyba

Rovnice Ize zapsat také ve tvaru (18), kde ¥ je predikovanéa (odhadovana) hodnota.
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y=y +e (18)
Yy =PBo+ Bix (19)

V ptipad¢ vice prediktorti je vzorec rozsifen pro vypocet vicendsobného regresniho modelu

(17):

Yi = Bo + B1Xix + Baxiz + -+ BpXip + &) i=1..,n (20)
kde
Bp Regresni koeficient, kde p=1,...,n
Xip i-t€ pozorovani prediktoru, kde p=1,...,n

Dalsi, obecny, zplisob zapisu vicendsobného linedrniho modelu ve tvaru (18):

K
Vi = ﬁo Zk_lﬁk fk(xil,xiz, ...,xip) + &, i=1,..,n (21)

, kde f (.) je skalarni funkce nezavislych proménnych x. Funkce f (x) mohou byt v jakékoli
formé, v€etn€ nelinedrnich funkei nebo polynomd. Linearita v linedrnim regresnim modelu
odkazuje na linearitu koeficientdl Bx. Jinymi slovy, zavisla proménna y je linearni funkci

koeficient k.
Maticovy zapis rovnice [25] pro vypocet vicenasobného regresniho modelu je ve tvaru (22):

y=XXf+e¢ (22)

/ \ e / B \ / \
Y1 X21 X22 - xZ] ! &1
Ya | =| X B [+ &2 (23)

.Bj &

J;, X1 Xiz - Xij
l

, kde vektory y a € maji rozmér i X 1, vektor f ma rozmér j X 1 a matice X ma rozmér i X j.
Velké hodnoty rezidui znaci Spatnou schopnost modelu vysvétlit pomoci prediktort cilovou
proménnou. Rovnéz veskeré systematické chovani prediktorti poukazuje na nevhodné na-
staveny model, pfedevS§im na Spatny vybér prediktort nebo jejich Spatné specifikace. N¢-
které proménné je vhodné&jsi zaradit do modelu namisto v linearni formé rad¢ji ve forme jiné,
napf. kvadratické, poptipadé proménnou kategorizovat. Pti kategorizaci proménnych je po-
tteba postupovat opatrné, s ohledem na to, ze zplisobena ztrata informace muze zvysit vari-

abilitu modelu a docilit zkresleni vysledk.
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Nejbéznéjsi metodou pro vypocet odhadii parametrti B do regresnich modeli je metoda nej-
mensich ctvercii. Metoda poskytuje dostacujici odhady parametra pti splnéni vSech piedpo-
kladii o datech a regresnim modelu. V ptipadé€ nesplnéni vSech predpokladi ztraci vysledek

své vlastnosti.
Ptedpoklady metody nejmensich ¢tverct [25]:

1. Regresni koeficienty B mohou nabyvat libovolnych hodnot. V praxi ovSem urcita
omezeni existuji.

2. Regresni model je linearni v parametrech a plati aditivni model méteni.

3. Matice nendhodnych, nastavovanych hodnot prediktorti x ma hodnost rovnou praveé
m. Zadné dva sloupce tedy nejsou rovnobé&zné vektory.

4. Nahodné chyby korela¢nich modelt maji vzdy nulovou stfedni hodnotu E (g;) = 0.
U regresnich modelt se maze stat, Ze stfedni hodnota E(¢;) = K, kde i=1,...n. Ta-
kovy model neobsahuje absolutni ¢len Po. Po jeho zavedeni bude platit rovnice
E(e) =0,kdee; =y; —§p; — K

5. Néhodné chyby maji konstantni a kone¢ny rozptyl E(g;) = o2.

6. Nahodné chyby jsou vzajemné nekorelované. Chyby jsou nezavislé, pokud maji nor-
malni rozdé€leni.

7. Chyby &; maji normalni rozd€leni.

3.2 Krokova regrese

V ptipadé vice prediktort je vhodné pouZiti krokoveé regrese, ktera je kombinaci sestupného
a vzestupného vybéru a spadé do skupiny sekvencnich postupti. V kazdém kroku je snaha o

kombinaci vzestupného vybéru s vybérem sestupnym, s cilem zjednoduseni modelu.
Postup krokové regrese lze popsat takto [27]:

1. Nastaveni startovaciho modelu s definovanymi podminkami
Nastaveni parametrti findlniho modelu - typ modelu, ktery je potieba; typ podminek
Nastaveni mezni irovné vyhodnoceni

Po ptidani nebo odebrani podminky opakovani testu modelu

wok »wN

Ukonceni krokové regrese, pokud uz nedochazi k zddnému zlepSeni odhadu

Postup u sestupného vybéru je takovy, Ze se nejprve spocitd nejbohatsi model, a poté se
zacnou jednotlivé regresory z modelu postupné odebirat. Odebird se vzdy takovy regresor,

ktery je pro model nejméné uzite¢ny. U vzestupného vybéru je postup opacny. Zacina se
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s prazdnou mnozinou regresord, do které je v kazdém kroku ptidan takovy regresor, ktery
v daném kroku nejlépe zlepSuje vysvétleni zavislé proménné. Krokova regrese vyzaduje dvé
vyznamové Urovné: prvni pro pfidani proménnych a druhou pro jejich odstraiiovani. Prav-
dépodobnost omezeni pro pfidani proménnych by méla byt mensi nez pravdépodobnost

omezeni pro odstranéni proménnych, aby se krokovy postup nedostal do nekone¢né smycky.

U regresniho modelovani, a predevs§im u krokové regrese, je doporuceno najit nékolik témer

optimalnich modeli a ty poté mezi sebou porovnat a vybrat ten nejvhodnéjsi.
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II. PRAKTICKA CAST
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4 CILE PRACE

Cilem této diplomové prace je navrhnout vhodny regresni model pro odhadovéani nakladi.
Nyni, po uvedeni do dané problematiky, mame potiebné ptedpoklady pro piejiti k praktické
¢asti prace. Pro tyto ucely jsou k dispozici data, ktera jsou ziskana ze tii riznych zdroji a

obsahuji proménné pouzivané pro odhad pomoci metody Use Case Points.

Na zacatku odhadovani je dualezité ujasnit si, co piesn¢ chceme odhadovat. Jestli celkovou
velikost projektu, délku vyvoje projektu nebo finan¢ni naklady spojené s vyvojem. Moznosti
je nekolik, jak bylo uvedeno jiz v teoretické ¢asti. My mame v datech k dispozici, kromé
hodnot jednotlivych aktérh a ptipadii uziti, také proménné, které z téchto hodnot vychazi, a
sice hodnoty neupravenych vah aktéra a pripada uziti, faktory prostiedi, technické faktory a
vyslednou hodnotu UCP, ktera je poté jesté vynasobena faktorem produktivity. Faktor pro-
duktivity je podle Karnera stanoven na hodnotu 20 hodin na jeden bod ptipadu uziti. Bliz-
Simu popisu samotnych dat je vénovana nésledujici kapitola. Data budou pro tvorbu modelli
rozd€lena na dva mensi datasety, poprvé pro surova data z UCP, tedy z jednotlivych aktéra
a pripadi uziti, a podruhé z proménnych pro vypocet UCP, tedy z neupravenych vah aktéra
a ptipadil uziti, z technického faktoru a faktoru prostiedi. Pro nezavislé otestovani vytvore-

nych modelti budou jesté data rozdé€lena na trénovaci a testovaci cast.

Nejprve bude vytvoren zakladni regresni model pomoci krokové regrese, ktery bude na-
sledné kalibrovan s cilem dosazeni co nejlepsich vysledkli na pozorovanych veli¢inach. Bu-
dou ménény startovaci modely, ze kterych budou dané regresni modely vychazet, dale jejich
kritéria a dal$i podminky, které maji vliv na vysledek regresniho modelu. Poté budou jed-
notlivé regresni modely vyhodnoceny a porovnany podle zakladnich kritérii — R?, SSE,
MSE, RMSE a AICc. Vybér nejlepsich regresnich modelit bude proveden na zakladé nej-
mensi chyby SSE, vypoctené z testovaci ¢asti dat. Tyto dva modely budou nésledné vyhod-
noceny a srovnany s vysledky z UCP. Smyslem prace je dojit k takovému regresnimu mo-

delu, ktery bude vykazovat co nejlepsi vysledky odhadu.
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5 POPIS PRACOVNICH DAT

Dataset pracovnich dat obsahuje prvky z Use Case Points — aktéry, ptipady uziti, neupravené
vahy aktért a pripadu uziti, technicky faktor, faktor prostiedi a idaj o skutecném poctu usili

lidskych hodin (Tabulka 14).

Tabulka 14 — Seznam proménnych v pracovnich datech

Nazev proménné Popis

Simple Actor Jednoduchy aktér

Average Actor Primérny aktér

Complex Actor Komplexni aktér

Simple UC Jednoduchy ptipad uziti
Average UC Primérny ptipad uziti
Complex UC Komplexni ptipad uziti

UAW Neupravené vahy aktéri
uucw Neupravené vahy ptipadii uziti
TCF Technicka slozitost faktorti
ECF Faktor prostiedi

Real Effort Person Hours Skutecny pocet Gsili lidskych hodin

V praktické ¢asti budeme kalibrovat regresni modely za i¢elem nalezeni takového modelu,
ktery by dosahoval nejlepSich vysledki pfi odhadovani skute¢ného poctu usili lidskych ho-
din stravenych na projektu. Popisna statistika proménné Real Effor Person Hours (Obr. 4)
zobrazuje pocet prvki v celém datasetu, primérnou hodnotu, medidn, minimalni a maxi-

malni hodnotu a smérodatnou odchylku.

Popisné statistiky (dataset)
Proménna N platnych | Primér | Median | Minimum [Maximum| Sm.odch.

Real_Effort_Person_Hours 70 6558,729 6406 5775 7970  ©664,2367

Obr. 4 — Popisna statistika realného tsili
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Na krabicovém grafu pro realné usili (Obr. 5) Cervend Cara zobrazuje median proménné,

ktery je podle popisné statistiky 6406. Minimalni hodnota je 5775 a maximalni je 7970.
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Obr. 5 — Krabicovy graf readlného usili
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6 REGRESNIi MODELY

Regresni modely jsou vytvoreny krokovou regresi pomoci funkce ,,stepwiselm* v programu
Matlab. Jedna se o systematickou metodu pro piidavani a odebirdni termind z linearniho
nebo zobecnéného linearniho modelu zalozeného na jeho statistické vyznamnosti v odpovi-
dajici proménné. Metoda zacina s poc¢ateCnim, neboli startovacim modelem, ktery je urcen
pomoci modelspec, a pak porovnava po krocich vétsi a mensi modely. Konecny model je
vytvofen postupnou regresi, kdy na kazdém kroku metoda vyhledd podminky zalozené na
argumentu Criterion pro ptidani nebo odebrani z modelu. Hodnoty pro kritéria jsou nésle-

dujici (Tabulka 15):
Tabulka 15 — Kritéria pro pridani nebo odebrani podminek
Criterion Popis

SSE p-hodnota pro F-test zménu v souctu kvadratickych chyb pfidanim

nebo odebranim vyrazu

AIC Zména hodnoty Akaikeho informacniho kritéria
BIC Zména hodnoty Bayesianova informacniho kritéria
rsquared Zvyseni hodnoty R?

adjrsquared Zvyseni hodnoty upravené R?

Kromé toho jsou mé&nény také argumenty Upper a Lower. Argument Upper je specifikace
modelu popisujici nejvétsi mnoZinu vyrazi, Lower je argument pro specifikaci pojmu, které

nemohou byt odstranény z modelu, tedy minimalni podminky.

V této praci budou vytvorené regresni modely vychazet ze tfi startovacich modeld, a to z li-
nearniho, kvadratického a Cist€ kvadratického. Podrobny piehled vSech startovacich modelt

v tabulce nize (Tabulka 16):

Tabulka 16 — Typy startovacich modeld krokové regrese

modelspec Popis
Constant Obsahuje pouze konstantni podminky (intercept)

Linear Obsahuje intercept a linearni podminky pro kazdy prediktor



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 49

Interactions Obsahuje intercept, linedrni podminky pro kazdy prediktor a

vSechny produkty prediktorti (bez ¢tvercovych podminek)

Purequadratic Obsahuje intercept, linedrni podminky a ¢tvercové podminky pro
kazdy prediktor
Quadratic Obsahuje intercept, linedrni podminky, interakce a ¢tvercové pod-

minky pro kazdy prediktor

Na zacatku programu je nacten soubor s pracovnimi daty. Pro ucely nauc¢eni modelu a na-
sledného otestovani jsou data rozdélena na trénovaci a testovaci ¢ast. To je zajiSténo pomoci
ttidy ,,cvpartition®.

Zakladni syntaxe je:

c = cvpartition (group, 'HoldOut', p)

kde
group vynulovany sloupec s €isly projektu ze souboru pracovnich dat
p skalarni hodnota v intervalu 0 <p <1
‘HoldOut* zpusob nahodného vytvoreni valida¢niho (testovaciho) oddilu

Hodnotu p jsem nastavila na 0.3, diky ¢emuz jsem dostala z poctu ptivodnich pracovnich dat
dv¢ Casti dat, a sice testovaci o velikosti 0.3 pivodnich dat a trénovaci ¢ast, ktera obsahuje
zbylych 0.7 ptivodnich dat. K zajisténi opakovatelného dosdhnuti stejného ndhodného roz-

dé€leni dat byl na za¢atek programu dopsan piikaz ,,rng default®.

6.1 Kritéria hodnoceni vytvorenych regresnich modelu

Vytvofené regresni modely budou vyhodnoceny nejprve pomoci kritérii R?, SSE, MSE,
RMSE a AICc. Nejlepsi dva modely budou v dalsi ¢asti podrobeny dalSim hodnocenim, na

jejichz zéklad€ bude vybran nejvhodnéjsi model.
Koeficient determinace R?2

Hodnota R? vyjadiuje, jaka ¢ast z celkové variability ve vysledné zavislé proménné je vy-

svétlena pomoci vytvoieného regresniho modelu [26]. Jsou dva typy hodnoty:
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- Ordinary — obyc¢ejna neupravena hodnota, ktera vyjadiuje pomér mezi hodnotami
SSR a SST podle vzorce (24), kde SSR je regresni soucet ctvercii a SST je celkovy
soucet Ctvercl

SSR SSE

RP=——=1-"F
SST SST

(24)
- Adjusted — upravend hodnota podle poctu koeficientll. Je vhodnéjsi nez obycejna
neupravené hodnota, ktera je ovliviiovana poctem vysvétlujicich proménnych.

Vysledna hodnota se pohybuje v rozsahu od 0 do 1. Vynasobenim této hodnoty ¢islem 100
1ze hodnotu povazovat za procento z celkové variability hodnot vysvétlované proménné.

Cim vy$si tato hodnota je, tim lepsich vysledki regresni model dosahuje.

SSE — Sum of Squared Errors

Soucet kvadratickych chyb [26] je hodnota, ktera se vypocitd podle nésledujiciho vzorce
(25) a predstavuje soucet rozdilli mezi skute¢nymi pozorovanimi a hodnotami pozorovani

pfedpovézenych regresnim modelem.

n n
SSE= ) et = i =50 (25)
i=1 i=1

kde
y; Skute¢nd (napozorovand) hodnota
y. Pfedpokladana (odhadnuta) hodnota
& Néahodna sloZka (chyba)
n Pocet pozorovani

Ptedpokladand hodnota ¥ se vypocita podle vzorce (19) uvedeného v kapitole linearni re-

grese.

MSE — Mean Squared Error

Primérna kvadratickd chyba [29] se vypocitd jako soucet vSech kvadratickych chyb vydé-
leny podtem pozorovani (26). Cim vice se hodnota MSE blizi nule, tim je kvalita odhadu

lepsi.
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n

1
MSE = EZ e? (26)

i=1

RMSE — Root Mean Squared Error
Kofenova primérna kvadraticka chyba [29] je druhou odmocninou primérné kvadratické

chyby MSE a vypocita se podle vzorce (27):

n 2

RMSE = [|2i=t% (27)
n

AIC (AICc)

Akaikeho informacni kritérium [30] slouzi k posouzeni schopnosti riznych modell vysvétlit

variabilitu v pozorovanych datech a vypocita se podle vzorce (28):
AIC; = =2 X logL; + 2 X K; (28)

kde

logL; Pravdépodobnost logaritmu

K; Pocet odhadovanych parametrti

Korigované Akaikeho informacni kritérium je vhodné pouzit v pfipadé¢ malé variability.

Bere do tvahy i velikost vzorku n a vypocita se podle vzorce (29):

AIC. = AIC +2XKiX(Ki+1) 29
ci = AIC; n—K —1 (29)

Akaikeho kritérium zohlediiuje kromé vérohodnosti modelu i jeho sloZitost. Modely s niZsi
hodnotou kritéria zna¢i vhodné&j$i model pro pozorovand data. Modely se pomoci AIC po-

rovnavaji na zaklad¢ rozdilu (30):

A= AIC; — AIC i, (30)

MAPE — Mean Absolute Percentage Error

Primérna absolutni procentudlni chyba je dal§im métitkem presnosti odhadu [31]. Pro kazdy

bod pozorovani je vypocten rozdil mezi skutecnou a odhadovanou hodnotou a poté je tento
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rozdil znovu vydélen skutecnou hodnotou. Soucet vSech téchto absolutnich chyb je nakonec
vydélen poctem pozorovani k ziskani primérné hodnoty a vynasoben hodnotou 100 pro pie-

vedeni na procenta (31). Opét plati, ze ¢im niz$i hodnota, tim je dosazeno lepsich vysledki.

n
1 P
MAPE = — E b=yl x 100 (31)
n<s Vi

i=1

6.2 Vytvorené regresni modely

Krom¢ zminéného rozd¢€leni dat na trénovaci a testovaci ¢ast, jsou data rozdélena pfti tvorbé
regresnich modelu jesté na dvé skupiny, a sice podle jednotlivych proménnych. V prvnim
ptipadé vychazi regresni modely z hodnot UCP, tedy z proménnych UAW, UUCW, TCF a
ECF, déle oznacovany jako Data 1. V dal$im ptipadé¢ jsou regresni modely tvofeny ze suro-
vych hodnot jednotlivych aktért a ptipada uziti, dale pouze jako Data 2. V obou ptipadech
je jako zavisla proménna y, argument ResponseVar, pouzita proménnd Real Effort Per-

son_Hours.
Model 1

Prvni regresni model je vytvoren z vychozich hodnot vSech argumentt, které¢ budou v dal-
Sich modelech ménény. Startovaci model ,,constant* obsahuje pouze konstantni podminky
(intercept). Vychozi hodnota argumentu pro pfidani nebo odebrani podminek - Criterion, je
,»$s€%, a znamena p-hodnotu pro F-test na zmé&nu souctu ¢tvercovych chyb ptfidanim nebo
odebranim terminu. Vychozi hodnota pro Lower je ,,constant* a vychozi hodnota Upper je

,Hinteractions.

Konfigurace regresniho modelu v programu Matlab ve tvaru:

mdll = stepwiselm(tbl, 'constant', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours','Criterion','sse','lower', 'constant', '"upper', 'interactions"')

Formule regresniho modelu zapsana ve Wilkinsonové notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~ 1 + UAW

Data 2 Real Effort Person Hours ~ 1 + ComplexActors

Prvni graf je pro data 1, tedy z hodnot UCP (Obr. 6). Rovnice regresniho modelu ma jeden
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prediktor, a to proménnou UAW. Druhy graf je pro data 2, kde je rovnéz pouze jeden pre-
diktor, ComplexActors. Jelikoz je v obou ptipadech pouze jeden prediktor, je typ grafu bo-
dovy s prolozenou kiivkou a konfiden¢nimi hranicemi a popisuje vliv kazdého jednoho pre-

diktoru na zavislou proménnou Real Effort Person Hours.

Model 1 pro data 1 Model 1 pro data 2
8000 . S - 8000 % x ®
% x Data 3 : x Data

Epeii " —Fit » 7500 % —Fit ]
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Obr. 6 — Graf modelu 1

Z tabulky hodnot (Tabulka 17) pro regresni model je patrné, zZe dosahuje lepsich hodnot pro
data 2, tedy s aktéry a piipady uziti. Mira naucenosti modelu je 0,3298, tedy skoro 33%.

Tabulka 17 — Srovnani pro model 1

Model R? SSE MSE RMSE AlCc

Data 1 0,2456 1,7365*107 3,6947*10°  607,8388 769,4460

Data 2 0,3298 1,5428*107 3,2825*10°  572,9290  463,6495
Model 2

Zatimco prvni model byl pouze konstantni bez nastavenych podminek, od druhého modelu
se jiz zacne s kalibraci a snahou ziskat co nejleps§i mozny vysledek. V prvnim ptipadé byl
startovaci model konstantni, nyni jsem jej v modelu 2 nastavila na linearni. VSechny dalsi

kritéria ziistdvaji prozatim ve vychozich hodnotach.

Konfigurace regresniho modelu v programu Matlab ve tvaru:

mdl2 = stepwiselm(tbl, 'linear', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours','Criterion', 'sse','lower', 'constant', "upper', 'interactions"')
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Formule regresniho modelu zapsana ve Wilkinsonové notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~1 + UAW*UUCW

Data 2 Real Effort Person Hours ~ 1 + ComplexActors + AverageActors*Com-
plexUC

Jak je vidét uz podle vyslednych formuli regresniho modelu, v obou ptipadech je vice nez
jeden prediktor. Pro data 1 existuji dva prediktory, k UAW pribyla jesté proménnd UUCW.
Pro data 2 jsou prediktory tfi, krom¢é komplexniho aktéra, ktery byl i v zdkladnim modelu,
je zde jesté pramérny aktér a komplexni ptipad uziti. Grafy nize (Obr. 7) zobrazuji vliv

upravenych nezavislych proménnych na upravenou zavislou proménnou.

Model 2 pro data 1 Model 2 pro data 2
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Obr. 7 — Graf modelu 2

Hodnoty kritérii pro druhy regresni model vychazi 1épe pro data 1, pro které dosahuje mira
naucenosti skoro 50% (Tabulka 18). Rovnéz z rozlozeni dat pro jednotlivé datasety je vidét,

ze data pro prvni dataset jsou rozlozena blize k fitovaci piimce.

Tabulka 18 — Srovnani pro model 2

Model R? SSE MSE RMSE AlCc
Data 1 0,4923 1,1189*107  2,4864*10°  498,6392 752,5569

Data 2 0,4255 1,2380*107  2,8135*10°  530,4281 759,9985
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Model 3,9 a 10

V dal$im modelu jsem startovaci model zménila z linedrniho na kvadraticky.

Konfigurace regresniho modelu v programu Matlab ve tvaru:

mdl3 = stepwiselm(tbl, 'quadratic', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours', 'Criterion', 'sse','lower', 'constant', "upper', 'interactions"')

Stejnych vysledki bylo dosazeno i ve dvou dalSich modelech, a sice v modelu ¢islo 9 a 10.

Pro uplnost tedy jen pfikladam konfigurace téchto modela.

Konfigurace regresniho modelu 9 v programu Matlab ve tvaru:

mdl9 = stepwiselm(tbl, 'quadratic', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours','Criterion', 'bic','lower', 'constant', "upper', 'interactions')

Konfigurace regresniho modelu 10 v programu Matlab ve tvaru:

mdll0 = stepwiselm(tbl, 'purequadratic', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours','Criterion','bic','lower', 'constant', "upper', 'interactions')

Formule regresniho modelu zapsana ve Wilkinsonové notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~ 1 + UAW + UUCW + UAW"2 + UUCW"2

Data 2 Real Effort Person Hours ~ 1 + SimpleActors*AverageActors + Sim-
pleActors*ComplexActors + SimpleActors*ComplexUC +
AverageActors*ComplexActors + AverageUC*ComplexUC +
AverageActors”2 + ComplexActors™2 + ComplexUC"2

Na zaklad¢ formule regresniho modelu je jiz patrné, Ze je model slozitéjsi, nez modely pted-
chozi. Model pro data 1 obsahuje opét dva intercepty, proménné UAW a UUCW. Pro data
2 je jich jiz vice — jednoduchy, primérny a komplexni aktér a primérny a komplexni ptipad
uziti. Na grafu nize (Obr. 8) je opét vidét, jak tyto prediktory ovliviiuji vyslednou zavislou
proménnou. RozloZeni dat je lepsi v grafu pro data 2, data z projektu jsou soustiedénd vice

kolem fitovaci pfimky v intervalech spolehlivosti.
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Model 3,9 a 10 pro data 1
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Obr. 8 — Graf modelu 3,9 a 10

Tabulka s hodnotami kritérii tento pfedpoklad potvrzuje (Tabulka 19). Ac¢koli jsou vysledky

pro oba datasety podobné, vhodnéj$im se jevi pro data 2. Mira naucenosti pro tento model

se pohybuje v rozmezi 72 az 76%.

Tabulka 19 — Srovnani pro model 3,9 a 10

Model R?

Data 1 0,7232

Data 2 0,7605
Model 4

5,9654*10°

4,1059*10°

MSE RMSE
1,3558*10° 368,2072
1,1731*10° 342,5082

AlCc
724,2247

734,8788

Dalsi, posledni typ startovaciho modelu, ktery budu pti modelovani vyuzivat, je typ Cisté

kvadraticky.

Konfigurace regresniho modelu v programu Matlab ve tvaru:

mdl4

stepwiselm(tbl, 'purequadratic', 'ResponseVar', '"Real Effort Per-

son Hours', 'Criterion', 'sse','lower', 'constant', "upper', 'interactions"')

Formule regresniho modelu zapsdna ve Wilkinsonové notaci:

Data 1

Real Effort Person Hours ~ 1+ UAW + UUCW + UAW"2 + UUCW"2

Data 2

Real Effort Person Hours ~ 1 + SimpleActors*AverageActors + Sim-

pleActors*ComplexActors

pleUC*AverageUC + ComplexActors"2 + AverageUC"2

+ AverageActors*ComplexActors + Sim-
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Formule regresniho modelu a vysledky sledovanych kritérii se pro Cisté kvadraticky starto-
vaci model nelisi od pfedchoziho modelu, ktery ma jako startovaci model nastaven kvadra-
ticky. Nepatrnd zména ve vybéru prediktort je pro data 2, kde misto komplexniho ptipadu

uziti je v modelu obsazen jednoduchy ptipad uziti (Obr. 9).
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Obr. 9 — Graf modelu 4

Sledovana kritéria maji pro oba datasety podobné vysledky (Tabulka 20), mira nauc¢enosti

modelu je ale nepatrné lepsi pro data 1.

Tabulka 20 — Srovnani pro model 4

Model R? SSE MSE RMSE AlICc

Data 1 0,7232 5,9654*10° 1,3558*10° 368,2072 7242247

Data 2 0,7086 5,2803*10° 1,4271*10° 377,7720 739,5189
Model 5

V dalSim testovacim modelu je nastaven startovaci model opét na linearni. Poprvé je zmé-
néno 1 kritérium pro pfidani dalSich podminek, z vychoziho nastaveni na zménu hodnoty

Akaikeho informacéniho kritéria.

Konfigurace regresniho modelu v programu Matlab ve tvaru:

mdl5 = stepwiselm(tbl, 'linear', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son_Hours', 'Criterion', 'aic', 'lower', 'constant', "upper', "interactions"')
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Formule regresniho modelu zapsana ve Wilkinsonové notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~ 1+ UAW*UUCW

Data 2 Real Effort Person Hours ~ 1 + SimpleActors*AverageActors +
AverageActors*AverageUC + AverageActors*ComplexUC + ComplexA-
ctors*SimpleUC + ComplexActors*AverageUC + ComplexActors*Com-
plexUC

Zatimco pro data 1 jsou prediktory stale proménné UAW a UUCW, pro data 2 jsou v tomto
ptipadé prediktory vSechny varianty aktérti i ptipadii uziti. Fitovaci pfimka pro data 2 ma
kolmgjsi priubéh (Obr. 10) a rozlozeni projektl je soustiedéné vice kolem této primky, nez

v pripad¢ grafu pro data 1.
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8000 8000 % L
0 n X %
5 5 %
F £ 7500 3
I I X
= =
[=] [=]
4 £ 7000
D'l D'l
! 6500 ©
£ £ 6500
% 6000 -
[1+] [1+]
& g 6000 | «
o Ty
3 *  Adjusted data £ % Adjusted data
2] 17}
= 5000 | —Fit: y=474.349"x = 5500 Fit: y=1974.51"x
= 1 === 95% conf. bounds = | == 95% conf. bounds
4500 5000
10 11 12 13 14 15 2 25 3
Adjusted whole model Adjusted whole model

Obr. 10 — Graf modelu 5

Srovnani v tabulce nize (Tabulka 21) ukazuje miru nauc¢enosti modelu okolo 50% (od 49 do

52%).
Tabulka 21 — Srovnani pro model 5

Model R? SSE MSE RMSE AICc
Data 1 0,4923 1,1189*%107  2,4864*10° 498,6398 752,5569

Data 2 0,5258 8,3604*10°  2,3223*10° 481,9046 765,7683
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Model 6

V dals§im modelu je opét zmeénén startovaci model na kvadraticky, kritérium zistava nadale

nastaveno na AIC.

Konfigurace regresniho modelu v programu Matlab ve tvaru:

mdl6 = stepwiselm(tbl, 'quadratic', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son_Hours', 'Criterion', 'aic', 'lower', 'constant', "upper', 'interactions"')

Formule regresniho modelu zapséna ve Wilkinsonové notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~ 1 + UAW*TCF + UUCW*TCF + UAW"2 +
UUCW”2
Data 2 Real Effort Person Hours ~ 1 + SimpleActors*AverageActors + Sim-

pleActors*ComplexActors +  SimpleActors*AverageUC +  Sim-
pleActors*ComplexUC + AverageActors*ComplexActors + ComplexA-
ctors*SimpleUC + AverageUC*ComplexUC + AverageActors"2 + Com-

plexActors™2 + ComplexUC"2

Poprvé jsou pro data 1 prediktory tii, kromé proménnych UAW a UUCW pribyla jesté pro-
meénnd technického faktoru TCF. Prediktory pro data 2 jsou stejné jako v modelu piedcho-
zim, vSechny typy aktérii a ptipadl uziti. Z grafli pro jednotlivé data vychazi 1épe rozlozeni
dat projektii ve druhém ptipadé (Obr. 11). VSechna data projektd jsou zde blize k fitovaci

primce, na rozdil od prvnich dat, kde je n¢kolik bodu, které jsou od ptimky vzdalenéjsi.
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Obr. 11 — Graf modelu 6
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Tabulka kritérii ukazuje miru nau€enosti modeld od 73 do 77% (Tabulka 22). Podle ostat-

nich kritérii vychazi Iépe vysledky pro data 2.

Tabulka 22 — Srovnani pro model 6

Model R? SSE MSE RMSE AICc

Data 1 0,7339 5,3429*10° 1,3031*10° 360,9916 727,0296

Data 2 0,7771 3,4935*10° 1,0917*10° 330,4134 740,3536
Model 7

Dalsi model vychazi z Cisté kvadratického startovaciho modelu a opét z akaikeho informac-
niho kritéria.
Konfigurace regresniho modelu v programu Matlab ve tvaru:

mdl7 = stepwiselm(tbl, 'purequadratic', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours','Criterion','aic','lower', 'constant', 'upper', 'interactions"')

Formule regresniho modelu zapsana ve Wilkinsonové notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~ 1 + UAW + UUCW*ECF + UAW"2 +
UUCW"2

Data 2 Real Effort Person Hours ~ 1 + SimpleActors*AverageActors + Sim-
pleActors*ComplexActors +  SimpleActors*AverageUC +  Sim-
pleActors*ComplexUC + AverageActors*ComplexActors + ComplexA-
ctors*SimpleUC + AverageUC*ComplexUC + AverageActors"2 + Com-
plexActors”2 + ComplexUC"2

Na rozdil od kvadratického startovaciho modelu, ktery daval prediktory UAW, UUCW a
ECF. Pro data 2 jsou prediktory opét vSechny dostupné proménné. Regresni model dosahuje
pro data 2 stejnych vysledki jako u predchoziho modelu (Obr. 12). Pro data 1 se rozlozeni

projektovych dat nepatrné meni.
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Model 7 pro data 1 Model 7 pro data 2
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Obr. 12 — Graf modelu 7

Pti srovnani vyslednych hodnot danych kritérii pro model se startovacim modelem kvadra-
tickym a Cisté kvadratickym, jsou vysledky stejné (Tabulka 23). I zde je mira naucenosti

modelu v rozsahu 73 az 77%.

Tabulka 23 — Srovnani pro model 7

Model R? SSE MSE RMSE AlICc
Data 1 0,7332 5,4883*10° 1,3067*103 361,4887 725,4769
Data 2 0,7771 3,4935*10° 1,0917*10° 330,4134 740,3536
Model 8

Model ¢islo 8 ma nastaven linearni startovaci model, a jeho kritérium pro pridani nebo ode-

brani podminek je nastaveno na Bayesianovo informacni kritérium.

Konfigurace regresniho modelu v programu Matlab ve tvaru:

mdl8 = stepwiselm(tbl, 'linear', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son_Hours', 'Criterion', 'bic', "lower', 'constant', "upper', "interactions"')

Formule regresniho modelu zapsana ve Wilkinsonov¢ notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~ 1 + UAW*UUCW

Data 2 Real Effort Person Hours ~ 1 + AverageActors*ComplexUC + Com-
plexActors*SimpleUC
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Tento regresni model ma pro data 1 prediktory proménné UAW a UUCW, pro data 2 jsou
prediktory primérny a komplexni aktér a jednoduchy a komplexni ptipad uziti (Obr. 13).
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Obr. 13 — Graf modelu 8

I vtomto ptipadé jsou hodnoty kritérii hodn¢ podobné pro oba datasety (Tabulka 24),
nicmén¢ kromé SSE hodnoty dosahuje model lepsich vysledkt pro data 1.

Tabulka 24 — Srovnani pro model 8

Model R? SSE MSE RMSE AICc

Data 1 0,4923 1,1189*107  2,4864*10° 498,6392 752,5569

Data 2 0,4632 1,1042*107  2,6289*10° 512,7326 759,7302
Model 11

Regresni model ¢islo 11 vychazi opét z linearniho startovaciho modelu a jako kritérium je

nastaveno zvySeni determinaéniho koeficientu, hodnoty R2.

Konfigurace regresniho modelu v programu Matlab ve tvaru:
mdlll = stepwiselm(tbl,'linear', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours', 'Criterion', 'rsquared', 'lower', 'constant', 'upper', "interacti-

ons')

Formule regresniho modelu zapsana ve Wilkinsonové notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~ 1 + UAW*UUCW

Data 2 Real Effort Person Hours ~ 1 + ComplexActors
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V piipad¢ aplikovani modelu na data 1 je formule regresniho modelu ve stejném tvaru jako
u modelu Cislo 2, 5 a 8 a dostava tak stejné vysledky. V ptipad¢ pouziti u dat 2 ma formule
pouze jeden prediktor, komplexniho aktéra. Graf opét ukazuje vliv pouze jedné proménné

na vystup modelu (Obr. 14). Model dosahuje jednoznacné lepsich vysledk pro data 1.
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Obr. 14 — Graf modelu 11

Tabulka kritérii (Tabulka 25) toto tvrzeni potvrzuje, pro data 1 je mira naucenosti necelych

50%, oproti 33% pro data 2. RovnéZ ve vSech ostatnich kritériich dosahuje lepsich hodnot.

Tabulka 25 — Srovnéni pro model 11

Model R? SSE MSE RMSE AlICc

Data 1 0,4923 1,1189*%107  2,4864*10° 498,6392 752,5569

Data 2 0,3298 1,5428*107  3,2825*10° 572,9290 763,6495
Model 12, model 13

Nasledujici modely dosahuji stejnych vysledkt, uvedu je zde tedy opét spolecné. V prvnim
pfipad¢ je nastaven kvadraticky startovaci model a podruhé je startovaci model ¢isté kvadra-
ticky. Kritérium pro pfidani nebo odebrani podminek zlstava nastaveno na zvyseni koefi-

cientu determinace.

Konfigurace regresniho modelu 12 v programu Matlab ve tvaru:

mdll2 = stepwiselm(tbl, 'quadratic', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours', 'Criterion', 'rsquared', 'lower', 'constant', 'upper', "interacti-
ons')
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Konfigurace regresniho modelu 13 v programu Matlab ve tvaru:

mdll3 = stepwiselm(tbl, 'purequadratic', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours', 'Criterion', 'rsquared’', 'lower', 'constant', 'upper', 'interacti-

ons')

Formule regresnich modelli zapsana ve Wilkinsonov¢ notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~ 1 + UAW + UAW"2

Data 2 Real Effort Person Hours ~ 1 + SimpleActors*ComplexActors +

AverageActors*ComplexActors + ComplexActors”2

Model pro data 1 obsahuje pouze jeden prediktor UAW, ktery je ovSem v tomto piipadé
transformovany a tvoii parabolu (Obr. 15). Pro data 2 existuji tfi prediktory — jednoduchy,
pramérny a komplexni aktér. V obou ptipadech jsou data projektl rozlozena relativné blizko

fitovaci ptimky, respektive kiivky.
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Obr. 15 — Graf modelu 12 a 13

Na zakladé jednotlivych kritérii dosahuje model ve vSech kritérii lepSich vysledki pro data

1, ptestoze je model pro data 2 téméf srovnatelny (Tabulka 26).

Tabulka 26 — Srovnéani pro model 12 a 13

Model R? SSE MSE RMSE AlICe
Data 1 0,6468 7,9566*%10°  1,7297*103 415,8970 733,4764

Data 2 0,6108 8,0050*10°  1,9059*10° 436,5718 743,9717
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Model 14

U regresniho modelu 14 je nastaven linearni startovaci model a kritérium je zménéno na

adjrsquared - zvySeni upraveného koeficientu determinace R2.

Konfigurace regresniho modelu v programu Matlab ve tvaru:
mdll4 = stepwiselm(tbl,'linear', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours', 'Criterion', 'adjrsquared', 'lower', 'constant', 'upper', 'intera-

ctions')

Formule regresniho modelu zapsana ve Wilkinsonov¢ notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~ 1 + TCF + UAW*UUCW + UUCW*ECF

Data 2 Real Effort Person Hours ~ 1 + SimpleActors*AverageActors +
AverageActors*ComplexActors  +  AverageActors*AverageUC ~ +
AverageActors*ComplexUC + ComplexActors*SimpleUC + ComplexA-
ctors*AverageUC + ComplexActors*ComplexUC

Poprvé jsou jako prediktory vyuzity pro oba datasety vSechny jejich proménné. Z grafii nize
(Obr. 16) lze vy¢ist lepsi rozlozeni projektovych dat pro druhy dataset — data 2, kde jsou data

koncentrovany blize k fitovaci pfimce.
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Obr. 16 — Graf modelu 14

Z hlediska srovnani kritérii (Tabulka 27) je model pro obé skupiny dat podobny, lepsich

hodnot ale dosahuje na datech 2, ¢imzZ potvrzuje ptedpoklad z grafii.
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Tabulka 27 - Srovnani pro model 14

Model R? SSE MSE RMSE AlICc

Data 1 0,4950 1,0388*107 2,4734*10° 497,3339 756,7419

Data 2 0,5265 8,1169*10°  2,3191*103 481,5717 768.,2732
Model 15

Dalsi model vznikne zménou startovaciho modelu z linedrniho na kvadraticky. Kritérium

zustava nastaveno na zvyseni upraveného koeficientu determinace.

Konfigurace regresniho modelu v programu Matlab ve tvaru:
mdll5 = stepwiselm(tbl, 'quadratic', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours', 'Criterion', 'adjrsquared', 'lower', 'constant', 'upper', 'intera-

ctions')

Formule regresniho modelu zapsana ve Wilkinsonové notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~ 1 + UAW*UUCW + UAW*TCF +
UAW*ECF + UUCW*TCF + UUCW*ECF + TCF*ECF + UAW"2 +
UUCW”2 + TCF"2 + ECF"2

Data 2 Real Effort Person Hours ~ 1 + SimpleActors*AverageActors + Sim-
pleActors*ComplexActors  +  SimpleActors*SimpleUC ~ +  Sim-
pleActors*AverageUC + SimpleActors*ComplexUC +
AverageActors*ComplexActors +  AverageActors*SimpleUC +
AverageActors*AverageUC + AverageActors*ComplexUC + ComplexA-
ctors*SimpleUC + ComplexActors*AverageUC + ComplexActors*Com-
plexUC + SimpleUC*AverageUC + SimpleUC*ComplexUC +
AverageUC*ComplexUC + SimpleActors”™2 + AverageActors”2 + Com-
plexActors”2 + SimpleUC"2 + AverageUC"2 + ComplexUC"2

wevr

modelu. Pfi pohledu na grafické zobrazeni modela (Obr. 17) je vidét, ze pfedevsim pro data
2 jsou projektova data z velké Casti v intervalech spolehlivosti, rozlozena kolem fitovaci

kiivky. V idedlnim ptipad¢ by v téchto intervalech byly data v§echny.
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Obr. 17 — Graf modelu 15

Hodnoty sledovanych kritérii jsou pro obé data velmi podobné, v obou ptipadech dosahuje

mira naucenosti modelu bezmala 70% (Tabulka 28).

Tabulka 28 - Srovnéani pro model 15

Model R? SSE MSE RMSE AlICc

Data 1 0,6893 5,1743*10° 1,5218*103 390,1084 750,4035

Data 2 0,6890 3,1984*10° 1,5231*10° 390,2651 819,4873
Model 16

Regresni model s ¢islem 16 ma startovaci model Cisté kvadraticky, dalsi nastaveni ziistava

stejné jako model predchozi.

Konfigurace regresniho modelu v programu Matlab ve tvaru:
mdllé = stepwiselm(tbl, 'purequadratic', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours', 'Criterion', 'adjrsquared', 'lower', 'constant', 'upper', 'intera-

ctions')

Formule regresniho modelu zapsdna ve Wilkinsonové notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~ 1 + UAW + TCF + UUCW*ECF + UAW"2 +
UUCW”2 + TCF”2 + ECE"2




UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

68

Data 2

Real Effort Person Hours ~ 1 + SimpleActors*AverageActors + Sim-

pleActors*ComplexActors

pleActors*ComplexUC +  AverageActors*ComplexActors +

SimpleActors*AverageUC  +

Sim-

Sim-

pleUC*AverageUC + AverageUC*ComplexUC + SimpleActors"2 +
AverageActors”2 + ComplexActors"2 + SimpleUC*2 + AverageUC"2 +

ComplexUC*2

Sklon regresni kiivky je pro data 1 strméjsi, nez pro data 2 (Obr. 18). RozloZeni projektovych

dat je v obou pfipadech podobné, data se hlavné u spodni ¢asti soustiedi kolem pfimky v in-

tervalech spolehlivosti.
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Obr. 18 — Graf modelu 16

Hodnoty kritérii vychazi opét velmi podobné (Tabulka 29), mira nauc¢enosti modelu je pro

oba datasety 77%. Podle SSE, MSE a RMSE dosahuje model lepsich vysledkt pro data 2,

hodnota AICc je lepsi pro data 1.

Model

Data 1

Data 2

Tabulka 29 — Srovnani pro model 16

RZ
0,7719

0,7642

SSE
5,3634*10°

3,3498%*10°

MSE RMSE
1,3752*10° 370,8394
1,1551*10° 339,8698

AlICce
733,4062

754,5534
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Model 17, model 19

Nyni, po vyCerpani moznosti zakladniho nastaveni, dojde poprvé ke zmén¢ parametru ,,up-
per®, tedy ke zmén¢ nastaveni nejvyssi mnoziny vyrazi. Regresni model bude vychazet z li-
nearniho startovaciho modelu, kritérium pro pfidani nebo odebrani podminek je nastaveno
na Akaikeho informacni kritérium a zminény parametr upper je nastaven na Cisté kvadra-
ticky. Stejnych vysledkd dosahuje i regresni model ¢islo 19 se startovacim modelem c¢isté

kvadratickym.

Konfigurace regresniho modelu 17 v programu Matlab ve tvaru:

mdll7 = stepwiselm(tbl,'linear', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours', 'Criterion', 'aic', 'lower', 'constant', '"upper', 'purequadratic')

Konfigurace regresniho modelu 19 v programu Matlab ve tvaru:

mdll9 = stepwiselm(tbl, 'purequadratic', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours', 'Criterion', 'aic', 'lower', 'constant', '"upper', 'purequadratic')

Formule regresniho modelu zapsana ve Wilkinsonové notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~ 1+ UAW + UUCW + UAW"2 + UUCW"2

Data 2 Real Effort Person Hours ~ 1 + AverageActors + ComplexActors + Com-

plexUC + AverageActors™2 + ComplexUC"2

Projektova data jsou pro prvni dataset soustiedénd u regresni ptimky (Obr. 19), pro druhy

dataset jsou rozloZena nesystematicky. Na prvni pohled je model pro prvni dataset vhodné;si.

Model 17 a 19 pro data 1 Model 17 a 19 pro data
8000 3 8000 7 XX
@ % Adjusted data f ] 0 % Adjusted data G 7 o
§ 7500 b [—Fit: y=1031.71*x 4 § 7500 | [—Fit: y=600.988'x | ", = .
g| ------ 95% conf. bounds ;.{" gI -------- 95% conf. bounds| ’a‘x
£ 7000 £ 7000
D.l x D.l %
= =
£ 6500 £ 6500
I-l-ll I-l-ll
e e
g 6000 o 6000 &
o o
2 3
35 5500 3 5500
o o
= <
5000 —= 5000
7 7.5 8 8.5 9 9.5 10 0 1 2 3
Adjusted whole model Adjusted whole model

Obr. 19 — Graf modelu 17 a 19
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Tento fakt potvrzuje tabulka s vypoctenymi kritérii (Tabulka 30). Naucenost modelu pro
data 1 je 72%, kdezto pro data 2 pouhych 40%. Rovnéz ve vSech dal$ich kritériich je model
pro data 1 lepsi.

Tabulka 30 — Srovnani pro model 17 a 19

Model R? SSE MSE RMSE AlICc

Data 1 0,7232 5,9654*10° 1,3558*10° 368,2072 724,2247

Data 2 0,4092 1,2443*107 2,8937*10° 537,9315 762,8532
Model 18

Regresni model 18 ma startovaci model kvadraticky, veSkeré dalsi nastavené je stejné jako
model ¢islo 17 a 19, tedy Akaikeho informacni kritérium a €isté kvadratické nejvyssi mozné
mnoziny vyraza.

Konfigurace regresniho modelu v programu Matlab ve tvaru:

mdll8 = stepwiselm(tbl, 'quadratic', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours', 'Criterion', 'aic', 'lower', 'constant', '"upper', 'purequadratic')

Formule regresniho modelu zapsana ve Wilkinsonové notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~ 1 + UAW*TCF + UUCW*TCF + UAW"2 +
UUCW"2

Data 2 Real Effort Person Hours ~ 1 + SimpleUC + Sim-
pleActors*AverageActors +  SimpleActors*ComplexActors +  Sim-
pleActors*AverageUC + SimpleActors*ComplexUC +
AverageActors*ComplexActors + AverageUC*ComplexUC +
AverageActors”2 + ComplexActors™2 + ComplexUC"2

Tento regresni model ma, na rozdil od ptredchozich dvou s linearnim a ¢isté¢ kvadratickym

startovacim modelem, pro oba datasety podobné vysledky (Obr. 20).



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 71

Model 18 pro data 1 Model 18 pro data 2

8000 x5 8000 X
@ x Adjusted data o @ x Adjusted data i ;s-‘"
§ 7500 } |——Fit: y=4727.91*x - § 7500 } |—Fit: y=4112.55%x

x

el || EEE 95% conf. bounds L & | 95% conf. bounds
=] 5
£ 7000 £ 7000
D.l b D.l
g = =
£ 6500 £ 6500
I'I-ll I'I-ll
T T
& 6000 | * & 6000 |*
o o
3 2
35 5500 3 5500
e e
< <

5000 5000

26 2.7 2.8 2.9 3 3.1 1.7 1.8 19 2 24 22 23
Adjusted whole model Adjusted whole model

Obr. 20 — Graf modelu 18

Naucenost modelu je pro oba datasety vice nez 70%, lepSich vysledkl ale dosahuje model

pro data 2, kde je mira naucenosti 77% (Tabulka 31).

Tabulka 31 — Srovnani pro model 18

Model R? SSE MSE RMSE AlICc

Data 1 0,7339 5,3429*10° 1,3031*103 360,9916 727,0296

Data 2 0,7722 3,6811*10° 1,1155*10° 333,9891 738,1743
Model 20

Regresni model ¢islo 20 vychazi z linearniho startovaciho modelu. Kritérium pro pfidani
nebo odebrani podminky je nastaveno na zvyseni koeficientu determinace — rsquared. Para-
metr ,,upper* je nastaven opét na jeho vychozi hodnotu, naopak parametr ,,Jlower*, tedy pod-

minky, které z modelu nemohou byt odstranény, je nastaven jako €isté kvadraticky.

Konfigurace regresniho modelu v programu Matlab ve tvaru:
mdl20 = stepwiselm(tbl,'linear', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-

son_ Hours', 'Criterion', 'rsquared', 'lower', 'purequadratic', "upper', "inter-
actions')

Formule regresniho modelu zapsana ve Wilkinsonové notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~ 1 + TCF + ECF + UAW*UUCW
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Data 2

Real Effort Person Hours ~ 1 + SimpleActors + AverageActors + Com-

plexActors + SimpleUC + AverageUC + ComplexUC

Regresni model vyuziva pro oba datasety k popisu vlivu nezavislych proménnych na realné

usili, vSech svych proménnych jako svych prediktort. Projektova data jsou 1€pe usporadany

kolem regresni kiivky pro data 1 (Obr. 21).

8500

=~ co
4] (=]
=] =]
o (=]

Model 20 pro data 1

*x  Adjusted data
——Fit: y=1356.69"x
-------- 95% conf. bounds

|_Effort Person_Hours

Model 20 pro data 2

*  Adjusted data
—Fit: y=330.402"x x
-------- 95% conf. bounds |*

Adjusted Rea

5.5 6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1
Adjusted whole model

3.5 4 4.5 5

Adjusted whole model

Obr. 21 — Graf modelu 20

Regresni model vychazi pro data 1 ve vSech sledovanych kritériich 1épe (Tabulka 32). Mira

naucenosti dosahuje bezmala 50%.

Tabulka 32 — Srovnani pro model 20

Model R? SSE MSE RMSE AlCce

Data 1 0,4894 1,0754*107  2,5010%10° 500,0982 755,7064

Data 2 0,3373 1,3631*%107  3,2455*10° 569,6912 770,0536
Model 21, model 22

V dal$im regresnim modelu je zménén startovaci model na kvadraticky, dalsi nastaveni zii-
stava stejné jako u predchoziho modelu s ¢islem 20. Stejnych vysledkti dosahuje 1 model se

startovacim modelem c¢isté kvadratickym.
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Konfigurace regresniho modelu 21 v programu Matlab ve tvaru:
mdl21 = stepwiselm(tbl, 'quadratic', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-

son_Hours', 'Criterion', 'rsquared', 'lower', 'purequadratic', "upper', "inter-
actions')

Konfigurace regresniho modelu 22 v programu Matlab ve tvaru:
mdl22 = stepwiselm(tbl, 'purequadratic', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-

son Hours', 'Criterion', 'rsquared', 'lower', 'purequadratic', 'upper', "inter-
actions')

Formule regresniho modelu zapsana ve Wilkinsonové notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~ 1+ UAW + UUCW + TCF + ECF + UAW"2
+ UUCW”2 + TCF*2 + ECF"2

Data 2 Real Effort Person Hours ~ 1 + SimpleUC + AverageUC + ComplexUC +
SimpleActors*ComplexActors + AverageActors*ComplexActors + Sim-
pleActors”2 + AverageActors"2 + ComplexActors"2 + SimpleUC"2 +
AverageUC"2 + ComplexUC"2

Model ke svému popisu opét vyuziva vSech svych proménnych. Na grafu nize (Obr. 22) je
vidét rozloZeni projektovych dat pro oba datasety. Graf pro data 1 ma data soustfedénd vice

kolem fitovaci pfimky v hranicich spolehlivosti.

Model 21 a 22 pro data 1 Model 21 a 22 pro data 2
8000 - 8000 %
» x Adjusted data ¥ ” x Adjusted data o
§ 7500 p |~ Fit: y=5814.19"x s § 7500 } |——Fit: y=3449.15"x
il 95% conf. bounds U I 95% conf. bounds
[=] =]
£ 7000 £ 7000
D-I " D'| X
£ £
£ 6500 £ 6500
= =
B 8
& 6000 & 6000
s s
3 2
35 5500 3 5500
e e
< <
5000 — 5000 -
1.4 1.5 1.6 1.7 1.8 1.9 1.2 1.4 1.6 1.8
Adjusted whole model Adjusted whole model

Obr. 22 — Graf modelu 21 a 22

Na zakladé sledovanych kritérii (Tabulka 33) dosahuje model lepSich vysledki pro data 1.
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Tabulka 33 — Srovnani pro model 21 a 22

Model R? SSE MSE RMSE AlCe

Data 1 0,7086 5,7097*10°  1,4274*103 377,8117 733,2981

Data 2 0,6473 5,8735*10°  1,7275*10° 415,6333 756,6146
Model 23, model 25

Dalsi regresni model vychazi z linearniho startovaciho modelu. Jako kritérium pro pfidani a
odebrani podminek je nastaveno Akaikeho informacni kritérium, parametr ,,Jower* je nasta-
ven na linearni podminky, tedy minimalni podminky, které nemohou byt z modelu odstra-
nény, a parametr ,upper‘ je nastaven jako Cisté¢ kvadraticky. Stejnych vysledkli dosahuje 1

model s Cisté kvadratickym startovacim modelem.

Konfigurace regresniho modelu 23 v programu Matlab ve tvaru:

mdl23 = stepwiselm(tbl, 'linear', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours', 'Criterion', 'aic', 'lower', 'linear', 'upper', 'purequadratic')

Konfigurace regresniho modelu 25 v programu Matlab ve tvaru:

mdl25 = stepwiselm(tbl, 'purequadratic', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours', 'Criterion', 'aic', 'lower', 'linear', 'upper', 'purequadratic')

Formule regresniho modelu zapsana ve Wilkinsonové notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~ 1 + UAW + UUCW + TCF + ECF + UAW"2
+ UUCWA2

Data 2 Real Effort Person Hours ~ 1 + SimpleActors + AverageActors + Com-
plexActors + SimpleUC + AverageUC + ComplexUC + AverageActors™2 +
ComplexUC"2

Na grafech nize (Obr. 23) je vidét, Ze jsou projektova data soustfedéna vice kolem fitovaci
ktivky pro data 1, kde je jich hodn€ umisténo v hranicich spolehlivosti. Naopak pro data 2

jsou data rozprostfena vice za touto hranici.
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Model 23 a 25 pro data 1 Model 23 a 25 pro data 2
8000 3 8000 F3 ®
@ *  Adjusted data *:‘ n x Adjusted data % Xx
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Obr. 23 — Graf modelu 23 a 25

Tabulka kritérii ukazuje (Tabulka 34), Ze mira naucenosti modelu je pro prvni dataset 71%,

pro druhy dataset pouze 39%. Rovnéz vSechny dalsi kritéria vychdzi pro data 1 Iépe.

Model

Data 1

Data 2

Model 24

Tabulka 34 — Srovnani pro model 23 a 25
R? SSE MSE RMSE AlCc

0,7156 5,8499*10°  1,3928+*10° 373,2077 728,6035

0,3916 1,1918*107  2,9795*10° 545,8490 769,3568

Posledni regresni model vychéazi z kvadratického startovaciho modelu. Dalsi nataveni za-

stava stejné jako u modelu ¢islo 23 a 25.

Konfigurace regresniho modelu v programu Matlab ve tvaru:

mdl24 = stepwiselm(tbl, 'quadratic', 'ResponseVar', 'Real Effort Per-
son Hours', 'Criterion', 'aic', 'lower', 'linear', 'upper', 'purequadratic')

Formule regresniho modelu zapsana ve Wilkinsonové notaci:

Data 1 Real Effort Person Hours ~ 1 + ECF + UAW*TCF + UUCW*TCF +
UAW"2 + UUCW"2
Data 2 Real Effort Person Hours ~ 1 + SimpleUC + Sim-

pleActors*AverageActors + SimpleActors*ComplexActors +  Sim-

pleActors*AverageUC + SimpleActors*ComplexUC +
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AverageActors*ComplexActors + AverageUC*ComplexUC +
AverageActors”2 + ComplexActors™2 + ComplexUC"2

Vliv prediktorti na vystupni hodnotu je u tohoto modelu pro oba datasety velmi podobny.
Data se v obou pifipadech nachazi jak v hranicich spolehlivosti kolem fitovaci kiivky, tak 1

za hranicemi (Obr. 24). V grafu modelu pro data 2 se ale data nenachazi natolik vzdalena od

hranic.
Model 24 pro data 1 Model 24 pro data 2

8000 x % 8000 X
@ x Adjusted data 2 @ x Adjusted data g
§ 7500 | |——Fit: y=4588 89"x g § 7500 | |——Fit: y=4112.55%x

x

el || EEE 95% conf. bounds ~% ; || = 95% conf. bounds
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Obr. 24 — Graf modelu 24

Vypoctené hodnoty sledovanych kritérii ukazuji, Ze je mira naucenosti opravdu velmi po-
dobna (Tabulka 35). Pro data 1 dosahuje nau¢enost modelu 73%, pro data 2 je to 77%. Ve

vétsing ostatnich kritériich dosahuje model lepSich vysledki rovnéz pro data 2.

Tabulka 35 — Srovnani pro model 24

Model R? SSE MSE RMSE AlCe
Data 1 0,7281 5,3268*10°  1,3317*10° 364,9233 729,8966

Data 2 0,7722 3,6811*%10%  1,1155*10° 333,9891 738,1743
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6.3 Srovnani regresnich modela podle SSE

Nyni jsem vytvofené regresni modely otestovala pomoci vypoctu SSE hodnoty na testovaci
Casti dat. Srovnani pro oba datasety je v tabulce nize (Tabulka 36). Na zaklad¢ téchto vy-

sledka jsem vybrala nejlepsi model pro kazdy dataset. Jelikoz hodnotime podle SSE, hle-

cv w7

Pro data 1 je nejlepsi vysledek 1,0558*10°. Této hodnoty dosahly modely &islo 3, 4, 9, 10,
17 a 19. Zaméfila jsem se tedy u téchto modell na to, jak uspésné byly pro druhou skupinu
— data 2. Zde byla nejmensi hodnota 3,9996*10° dosazena u modeld &islo 17 a 19, a hned
v zavésu je model ¢islo 4 s hodnotou 4,2883*10°. JelikoZ stale existuje nékolik moznosti a
vysledek neni zcela jasny, porovnala jsem rezidua téchto tii modelti — model 4, 17 a 19 (Obr.
25), kde je jako nejlepsi moznosti jednozna¢né model 4. Jako jediny z modelti nema zadné
odlehlé hodnoty. Oznaceni regresnich modell na grafu niZe je ve tvaru 4a pro data 1, model

4b pro data 2, atd.

Rezidua regresnich modelu €. 4, 17 a 19
T T T T T T

=T b

T

1000

500

-500 —l

Velikost chyby odhadu
]
T
1

T
L

-1000 1
+

1 I 1 I 1

4a 4b 17a 17b 19a 19b

Regresni model

-

Obr. 25 — Srovnani chyb regresnich modelu ¢. 4, 17 a 19
Vybér nejlepsiho regresniho modelu pro data 2 probéhl na zakladé stejnych kritérii. Nejlepsi
hodnota SSE je zde 2,4950*10°, které dosahuji modely ¢&islo 23 a 25. Vzhledem k tomu, Ze
tyto dva modely dosahuji naprosto stejnych vysledki, jak bylo uvedeno jiz v predchozi ka-
pitole v popisu jednotlivych regresnich modelt, vybrala jsem model 23, ktery vychazi z li-

nearniho startovaciho modelu.
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Model 1
Model 2
Model 3
Model 4
Model 5
Model 6
Model 7
Model 8
Model 9
Model 10
Model 11
Model 12
Model 13
Model 14
Model 15
Model 16
Model 17
Model 18
Model 19
Model 20
Model 21
Model 22
Model 23
Model 24
Model 25

Tabulka 36 — Srovnani SSE hodnot

Data 1
4,6491*10°
2.1847*10°
1,0558*10°
1,0558*10°
2,1847%10°
1,3290*10°
1,5586*10°
2,1847*10°
1,0558*10°
1,0558%*10°
2,1847*10°
3,3503*10°
3,3503*10°
2,5589*10°
1,7578%*10°
1,5643*10°
1,0558%*10°
1,3290*10°
1,0558*10°
2,4878*10°
1,2277*10°
1,2277*10°
1,0603*10°
1,3584*10°
1,0603*10°

Data 2
4,4681*10°
5,0866*10°
9,9074*10°
4,2883*10°
1,7656*107
1,0963*107
1,0963*107
1,7927*107
9,9074*10°
9,9074*10°
4,4681*10°
1,0823*107
1,0823*107
8,8215*10°
1,2740%*107
2,6806*107
3,9996*10°
1,4031%*107
3,9996*10°
2,6729*10°
1,5360*107
1,5360*107
2,4950%10°
1,4031*107
2,4950*10°
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7 VYHODNOCENI

Tyto dva regresni modely, model 4 a model 23, nyni ve své dalsi ¢asti diplomové prace

porovnam spolu s vysledky z vypoctené UCP.
Rezidua regresnich modela

Funkce plotResiduals vraci grafické zobrazeni rezidui v daném regresnim modelu. Vychozi
nastaveni funkce je histogram, ktery lze pouzit k ziskéni ptehledu o distribu¢ni hustoté
vzorkl z jedné proménné. Zobrazuje tedy Cetnost zastoupeni jednotlivych hodnot. Jednim
dat zohlednén. Histogram rezidui modelu 4 pro data 1 (Obr. 26) i histogram modelu 4 pro
data 2 ma normdlni rozdéleni hodnot. Histogramy ukazuji, ze nejvice hodnot ma velikost
rezidua v rozsahu od 0 do 300 a poté od -300 do 0. Rezidua jsou tedy centrovana prevazné

kolem 0. Rozsah rezidui je pro ob¢ data od -900 do 900.

10 & 1073 Model 4 p!ro data 1 10 X ]0'3 Model 4 pro data 2
1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0 [ 1 o L o
-900 -600 -300 O 300 600 -900 -600 -300 O 300 600

Obr. 26 — Histogram rezidui pro model 4

Histogram rezidui pro model 23 (Obr. 27) zobrazuje opét dva grafy, poprvé histogram pro
data 1 a poté pro data 2. Histogram modelu 23 pro data 1 ma rovnéz normalni rozdéleni
hodnot s rozsahem od -900 do 900. Rezidua modelu pro data 2 maji, oproti ptedchozim va-
riantam, $ir$i rozsah rezidui, od -2000 do 1500, diky ¢emuz se na prvni pohled zda priib¢h

rozloZeni jiny. Nicméné€ i1 zde se da fici, Ze je rozlozeni rezidui normalni.
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. 1073 Model 23 pro data 1 g X 1074 Model 23 pro data 2
1.2 7
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Obr. 27 — Histogram rezidui pro model 23

Pro srovnani, histogram rezidui u UCP (Obr. 28) ma nejv¢tsi zastoupeni hodnot okolo hod-

noty -2000 a celkovy rozsah rezidui ma od -4000 do 4000.

Histogram rezidui UCP

0 . : i A
-4000 -2000 0 2000 4000

Obr. 28 — Histogram rezidui UCP

Dalsi moZnost, jak se podivat na rozloZeni rezidui, je zavislost rezidui a nameétenych hodnot.
V idedlnim piipadé nesmi graf vykazovat Zadnou systematickou zavislost v rozlozeni hod-
not. Pokud jsou body ndhodné€ rozmistény kolem horizontalni osy, je pro data vhodny line-
arni model. V opacném ptipadé, kdy je rozloZzeni bodii ve tvaru pismene U nebo obracené
U, je vhodnégjsi model nelinedrni. V nasem ptipad¢ je rozlozeni bodl pro model 4 (Obr. 29)

1 pro model 23 (Obr. 30) rozmisténé kolem horizontalni osy a tudiZ v potadku.
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Rezidua

Rezidua

Model 4 pro data 1

Model 4 pro data 2
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Obr. 29 — Rezidua modelu 4
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Obr. 30 — Rezidua modelu 23

Vliv prediktort na vysledny model

Namérené hodnoty

Grafy plotEffects zobrazuji piinos jednotlivych prediktort na zavislou proménnou v regres-

nim modelu, v naSem ptipad¢ tedy na realné usili v ¢lovékohodindch. Modré ¢ary zobrazuji

horni a dolni meze spolehlivosti pro zavislou proménnou. V idealnim ptipad¢ tyto ¢ary za-

sahuji pouze na jednu stranu od vertikalni osy, ¢imz je jednoznacné, jaky ma dany prediktor

vliv na vyslednou proménnou.

Na obrazku nize (Obr. 31) vidime grafy pro model 4. Pro data 1 ma model ¢. 4 prediktory

dva — UAW a UUCW. Graf nam ukazuje, Ze zvySeni prediktoru UAW z 11.2 na 19 vede ke

snizeni celkového poctu hodin o bezméla 3000 hodin. Zvyseni prediktoru UUCW z 250 na

498.4 vede naopak ke zvySeni pracnosti o ptiblizné 1000 hodin.
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Pro stejné data ma model €. 23 prediktory Ctyii (Obr. 32). Vliv zvySeni hodnot TCF a ECF
je velice blizko nule, efekt téchto dvou prediktorii je velmi maly a pro celkovou naro¢nost
projektu jsou tyto prediktory nepodstatné. Prediktory UAW a UUCW maji ale stejny vliv
jako u modelu 4. ZvysSeni hodnoty UAW snizuje celkovou naro¢nost o cca 3000 hodin, zvy-
Seni UUCW celkovou narocnost piiblizn€ o 1000 hodin zvysuje. Nejvétsi vliv ma jedno-
znacn¢ zména UAW. Z toho tedy vypliva, ze ¢im vice aktérti v projektu je, tim se realné
usili snizuje.

Model 4 pro data 1 Model 4 pro data 2

SimpleActors: Oto 2 } =0 1

UAW: 1121019} —e—
AverageActors: 0to 3 -1

ComplexActors: 3to6fp ————

SimpleUC: 0to 9} =t
UUCW: 250 to 498 .4 e
AverageUC: 3 to 16.68 | —
-4000 -2000 0 2000 -4000 -2000 0
Real Effort Person Hours Real Effort Person Hours

Obr. 31 — Vliv prediktorti na vystup pro model 4

Model €. 4 pro data 2 (Obr. 31) ma pét prediktort. Zvyseni jednoduchého aktéra z 0 na 2 ma
zanedbatelny vliv na vysledné celkové usili. Primérny aktér ma podobny vliv. ZvySeni jeho
hodnoty z 0 na 3 ma sice vétsi rozptyl mezi spolehlivosti, ale 1 tato hodnota se pohybuje
tésné nad nulou. Nejvétsi vliv na celkové Usili ma komplexni aktér, jehoZz zvySenim z 3 na
hodnotu 6 lze docilit sniZeni pracnosti o vice nez 3000 hodin. ZvySeni hodnoty jednodu-
chého piipadu uzZiti mé podobny vliv jako jednoduchy a primérny aktér a je rovnéz zane-
dbatelny. Zvyseni primérného ptipadu uziti vede ke snizeni pracnosti o necely tisic hodin.
Po komplexnim aktérovi je tedy druhym prediktorem, ktery mé vyznamnéjsi vliv na vy-
sledné usili.

Model €. 23 pro data 2 (Obr. 32) vyuziva k popisu modelu vSech svych proménnych jako
prediktorti. I zde ma nejvétsi vliv zmeéna hodnoty komplexniho aktéra. ZvySenim jeho hod-
noty z 1 na 6 se docili snizeni Usili pfiblizn€ o 1600 hodin. Zména hodnoty jednoduchého
aktéra nemd ani v tomto piipad¢ zadny vliv. ZvySeni primérného aktéra vede, na rozdil od
modelu 4, ke snizeni pracnosti pfiblizn€é o 500 hodin. K nartstu celkového Usili piispiva

zvySeni jednoduchého a komplexniho ptipadu uziti. V ptipad¢ jednoduchého piipadu uziti
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je zvyseni piiblizn€ o 500 hodin, zvySeni komplexniho piipadu uziti zvysuje vysledek pii-
blizn€ o 1000 hodin. ZvySeni hodnoty priimérného ptipadu uziti vede ke sniZzeni pracnosti

pfiblizné o 400 hodin, meze spolehlivosti v§ak zasahuji do obou stran od osy.

Model 23 pro data 1 Model 23 pro data 2
SimpleActors: Oto 2 f ——
UAW:11.2t0o 19} —e—
AverageActors: 1.2910 3 —T
UUCW: 250 to 498 .4 —_——
ComplexActors: 1to 6 f ——&——
SimpleUC:0to 9 } e P
TCF:0.71to 1.118 } ——
AverageUC: 3 to 27 | s B
ECF:0.51t0 1.085} —9— 1
: ComplexUC: 5to 18.42 ©
-4000 -2000 0 2000 -3000-2000-1000 0 1000 2000
Real Effort Person Hours Real Effort Person Hours

Obr. 32 — Vliv prediktorii na vystup pro model 23

Srovnani modelu s UCP

Zaveérecné srovnani vybranych regresnich modeld s UCP (Tabulka 37) je provedeno na tes-
tovacich datech podle hodnot primérné kvadratické chyby MSE, kotfenové primérné kva-
dratické chyby RMSE, souctu kvadratickych chyb SSE a priimérmé absolutni procentualni
chyb& MAPE. Koeficient determinace R? je pievzat ze srovnavacich tabulek kritérii pro jed-
notlivé modely z pfedchozi kapitoly, a je tedy jako jediny pocitan z trénovacich dat. Dle
koeficientu vychazi 1épe model 4, ktery dosahl miry naucenosti nad 70% pro oba datasety.

Vypocet tohoto kritéria pro UCP na hodnoceni nema vyznam.

Zamé&fime-li se prozatim pouze na vybrané regresni modely, podle primérné kvadratické
chyby MSE je nejlepsi model 4 pro data 1 (model 4a), jehoz hodnota 5,0278*10* je nejmenst,
a tedy i jeho kotfenova priimérna kvadraticka chyba RMSE je nejmensi. Model 23 pro data
1 (model 23a) ma priimérnou kvadratickou chybu MSE 5,0489*104, tedy jen nepatrné vyssi,
nez model 4a. Pro data 2 maji oba modely primérnou kvadratickou chybu o fad vyssi, model

4b s hodnotou 2,0421*10° dopadl nejhtiF, model 23b ma hodnotu MSE 1,1881*10°.

Dopocitanim hodnot sledovanych kritérii pro UCP lze porovnat, o kolik jsou vysledky re-
gresnich modelt lepsi. MSE a RMSE, vypoctené podle vzorct (26) a (27) uvedenych v ka-
pitole kritéria hodnocenti, jsou pro UCP tadové vyssi. Primérna kvadratickd chyba pro UCP

je 3,8693*10° a jeho kofenova primérna kvadraticka chyba 1,697*10.
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Tedy i nejhor$i vysledky modelu 4b s hodnotami 2,0421*10° pro MSE a 451,8919 pro
RMSE jsou o dost lepsi. Soucet kvadratickych chyb, vypocitany podle vzorce (25), vychazi
8,1255*107, zatimco nejhorsi vysledek u modeli je op&t model 4b s hodnotou 4,2883*10°.

Pro vSechny modely a UCP jsem dopocitala hodnotu MAPE podle vzorce (31). Vysledky
pramérné absolutni procentuédlni chyby dobtfe demonstruji piesnost odhadt. Zatimco odhad
pomoci UCP dosahoval chybovosti ve 26,82%, model 4a dosahl nejlepsiho vysledku s pou-
hymi 2,69% chyb. Jedna se tedy o 10x lepsi vysledek odhadu.

Tabulka 37 — Srovnani vybranych regresnich modeli s UCP

Kritérium UuCp Model 4a Model 4b Model 23a  Model 23b
R2 - 0,7232 0,7086 0,7156 0,3916
MSE 3,8693*10%  5,0278*10*  2,0421*10°  5,0489*10*  1,1881*10°
RMSE 1,9670*10° 2242287 451,8918 224,6968 344,6891
SSE 8,1255*107  1,0558*10%  4,2883*10%  1,0603*10°  2,4950*10°
MAPE 26,8223 2,6901 5,2861 2,7656 4,3927

Na grafu nize (Obr. 33) jsou zobrazena rezidua UCP a regresnich modeli. I zde je ndzorné

vidét, o kolik jsou odhady provedené regresnimi modely pfesné&jsi oproti odhadu UCP.

Rezidua UCP a regresnich modeld &. 4 a 23
4000 T T T T T

T

3000

T

2000

IREETE R TR

1000 — —_
! = = = =

-1000

T

T

Velikost chyby odhadu

-2000

T
1

-3000

T

1 1 1 =
Ucp 4a 4b 23a 23b
Predikéni model

Obr. 33 — Rezidua UCP a regresnich modelt ¢. 4 a 23

Median velikosti chyb pro odhad pomoci UCP je -697,5 (Tabulka 38), zatimco pro vybrané
regresni modely se median pohybuje v rozsahu -84,6 pro model 23a do 107,3 pro model 23b.
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Tabulka 38 — Median velikosti chyb predikénich modelt

ucCp Model 4a Model 4b Model 23a Model 23b

Median -697,552 -59,2473 33,0529 -84,6259 107,3708

Vsechny vybrané modely dosahuji na prvni pohled vyrazné lepsich vysledkti nez UCP. Pii
vybéru nejlepsiho regresniho modelu na zakladé srovnani vybranych modelt (Tabulka 37),
jsem zvolila nejlepSim model 4a, ktery vychazi z Cisté kvadratického startovaciho modelu,
vSechny ostatni kritéria mé nastavené na vychozi hodnoty. Tento model dosahuje nejlepsich
vysledkt a jeho primérné absolutni chyba odhadu je pouhych 2,69%. Vybér tohoto modelu
jako nejlep§iho lze podepfit 1 krabicovym grafem rezidui UCP a regresnich modelt (Obr.
33), kde rovnéz model 4a vychazi jako nejlepsi s medidnem -59,2473. Model 23a dosahuje
jen nepatrné horsich vysledkii nez model 4a, praimérnou absolutni chybu odhadu méa 2,7656,

tedy jen o0 0,0756% horsi nez model 4a, avSak median jeho chyb je -84,6259, tedy opét horsi.

Z téchto vysledk je ale vidét, ze nejlepSich odhadi dosahuji modely pro data 1, s ptedzpra-
covanymi hodnotami z UCP, tedy s UAW, UUCW, TCF a ECF. V zavislosti na vysledcich
diplomové prace se tedy jevi jako vhodnéjsi pouzivat pro odhady téchto hodnot, namisto

aktért a ptipadd uziti.
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8 DALSI MOZNY ROZVOJ

Vyvoj softwarového projektu je velmi kreativni proces, béhem kterého existuje celd fada
faktorii, ktera ovlivituje konecny vysledek [32]. Mohou se vyskytnout neo¢ekavané pro-
blémy, mize se s postupnym vyvojem piichdzet na opomenuté funkce, vliv na kone¢ny vy-
sledek mohou mit i samotni vyvojaii, ktefi se na projektu podili. Je obtizné vytvotit poca-
tecni odhad natolik pfesny, aby korespondoval s redlnou finalni velikosti projektu, vétSina
softwarovych projektli se totiz v rané fazi potykd s nedostatkem podrobnych informaci. Je
tudiz snaha tyto pocatecni odhady zlepsit. K tomu slouzi historicka data, které by si méla
kazda firma uchovavat z jiz hotovych projekti a pomoci nich poté snaze dosdhnout piedpo-
védi projektu nového. Prestoze jsou historicka data velmi uzite¢nym pomocnikem, kdy v po-
¢atecni fazi projektu lze s jejich pomoci pokryt velké procento nevédomosti o projektu, diky
jejich riiznorodosti a sloZeni z rozdilnych ¢asti, nejsou metody odhadu schopny docilit opti-

malniho odhadu.

Tento problém Ize eliminovat shlukovanim dat do skupin podle uré¢itého piistupu. Smyslem
rozdé¢leni dat do téchto skupin je sdruzovat podobna data na jednom misté. V mém ptipadé
bych mohla data shlukovat naptiklad podle stejného poctu aktérh a ptipadd uziti, zda se
tykaji stejné oblasti, podle druhu programovaciho jazyka, atd. Jednou z moZznosti, jak data
roz€lenit do téchto skupin, je pomoci shlukovaciho algoritmu. Shlukovacim algoritmem je

napftiklad algoritmus K-means.

Shlukovani pomoci algoritmu K-means patii do kategorie nehierarchickych postupii [33], u
kterého se predpoklada znalost poZzadovaného poctu shluki. V inicializaci se nastavi hod-
nota k vyjadiujici pocet shluki a dale pocet bodl ve vychozi mnoZziné. Kazdy bod se poté
pritadi do shluku, jemuZ se nejvice podoba. V kazdém novém cyklu algoritmu se vypocitaji
nove sttedové hodnoty vSech shlukt jako algoritmické priméry vSech jeho hodnot. Algorit-
mus pracuje tak dlouho, dokud nedosdhne co nejmensich rozdilt uvnitt vSech shlukii. Timto

postupem je zajiSténa vysoka podobnost uvnitt kazdého shluku.
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ZAVER

Cilem diplomové prace bylo navrhnout vhodny regresni model pro odhadovani nakladu.
K modelovani regresnich modeli byl k dispozici soubor s daty obsahujici proménné pouzi-
vané pro odhad pomoci metody Use Case Points. K témto datiim jsem pii modelovani pii-
stupovala dvéma zplsoby. Data jsem rozd¢lila na dva ptistupy, prvni dataset s koeficienty
z UCP, a druhy dataset se zdrojovymi hodnotami aktérti a ptipadii uziti. Dale byly data jeste
rozdéleny na dvé skupiny, na trénovaci ¢ast pro nauceni regresniho modelu, a na testovaci

¢ast pro jejich otestovani a ovéteni nezavislosti vysledki na jinych datech.

Regresnich modelt jsem postupnou kalibraci s cilem hledani nejlepSich vysledkt vytvotila
celkem 25, z nichz néktera nastaveni davala stejné vysledky, jak je uvedeno v detailnim po-
pisu v kapitole 6 Regresni modely. Pfi tvorbé modeld jsem kazdé nastaveni podminek pro
vybér hodnot v dalSich krocich regrese, ménila tfi typy startovacich modelt — linearni, kva-
draticky a Cisté kvadraticky. VSechny tyto modely jsem porovnala na obou datasetech podle
zékladnich kritérii koeficientu determinace R?, sou¢tu kvadratickych chyb SSE, primérné
kvadratické chybé MSE, kotenové pramérné kvadratické chybé RMSE a Akaikeho infor-
macnimu kritérit AICc. Poté jsem vSechny tyto modely otestovala na testovaci ¢asti dat a
porovnala podle souctu kvadratické chyby SSE (Tabulka 36). Na zaklad¢ téchto vysledkii

jsem vybrala nejlepsi model pro kazdy dataset.

Vybrané regresni modely €. 4 a 23 jsem podrobila dal§imu srovndni porovnanim jejich rezi-
dui a vlivu prediktorti na vysledny odhad kazdého modelu. Na zavér jsem vybrané modely
porovnala s UCP dle kritérii MSE, RMSE, SSE a primé&rné absolutni procentuélni chybé
MAPE. Tato kritéria byla vypoctena na testovaci ¢asti dat. Z vysledkt (Tabulka 37) i z kra-
bicového grafu rezidui jednotlivych predikénich modela (Obr. 33) vysel jako nejlepsi model
4a, pro data s koeficienty z UCP. Regresni model vychazi z Cisté kvadratického startovaciho
modelu. Jeho primérné absolutni procentudlni chyba odhadu byla pouze 2,69%, zatimco pfi
odhadu pomoci UCP byla chyba v odhadu 26,82%. ZlepSeni v odhadu je tedy 10x lepsi
oproti odhadu UCP. Z vysledki mé prace vyplynulo, Ze je pro piresnéjsi odhad vhodnéjsi

pouzit koeficienty z UCP, neZ pocty jednotlivych aktérti a ptipadl uZiti.

Dalsi mozny rozvoj regresnich modell pro zlepSeni odhadovani nakladi je rozdéleni dat do
tzv. shlukl naptiklad pomoci shlukovaciho algoritmu K-means, kdy se data postupné ptifadi
k nejbliz§imu shluku, kterému se podoba. Rozdélenim dat do téchto shlukl se ziskaji sku-

piny dat, které si jsou podobnéjsi. Odhad pomoci nich by tedy mél byt presnéjsi.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 88

SEZNAM POUZITE LITERATURY

[1]

2]

[3]

[8]

MCCONNELL, Steve. Odhadovani softwarovych projektii: jak spravné urcit roz-
pocet, termin a zdroje. Brno: Computer Press, 2006. ISBN 80-251-1240-3.

JONES, Capers. Estimating software costs: bringing realism to estimating. 2nd ed.
New York: McGraw Hill, ¢1998. ISBN 00-791-3094-1.

CONTE, Samuel Daniel, H. E. DUNSMORE a V. Y. SHEN. Software engineering
metrics and models. Menlo Park, Calif.: Benjamin/Cummings Pub. Co., c1986.

ISBN 08-053-2162-4.

TRENDOWICZ, Adam a Ross JEFFERY. Software project effort estimation:
Foundations and Best Practice Guidelines for Success. Switzerland: Springer In-
ternational Publishing, 2014. ISBN 978-3-319-03628-1, 978-3-319-03629-8
(eBook).

BROOKS, Frederick P. The mythical man-month: essays on software engineering.
Reading, Mass.: Addison-Wesley Pub. Co., 1975. ISBN 02-010-0650-2.

COSTELLO, Scott H. Software engineering under deadline pressure. ACM
SIGSOFT Software Engineering Notes [online]. 1984, 9(5), 15-19. DOI:
10.1145/1010941.1010947. ISSN 01635948. Dostupné z: http://portal.acm.org/ci-
tation.cfm?doid=1010941.1010947

SACKMAN, H., W. J. ERIKSON a E. E. GRANT. Exploratory experimental stu-
dies comparing online and offline programming performance. Communications of
the ACM [online]. 1968, 11(1), 3-11. DOI: 10.1145/362851.362858. ISSN
00010782. Dostupné z: http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=362851.362858

WEINBERG, Gerald M. a Edward L. SCHULMAN. Goals and Performance in
Computer Programming. Human Factors: The Journal of the Human Factors and
Ergonomics Society [online]. 1974, 16(1), 70-77. DOI:
10.1177/001872087401600108. ISSN 0018-7208. Dostupné z: http://hfs.sage-
pub.com/lookup/doi/10.1177/001872087401600108

CURTIS, Christopher F. Possible methods of inhibiting or reversing the evolution
of insecticide resistance in mosquitoes. Pesticide Science [online]. 1981, 12(5),
557-564. DOI: 10.1002/ps.2780120513. ISSN 0031613x. Dostupné z:
http://doi.wiley.com/10.1002/ps.2780120513


http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=1010941.1010947
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=1010941.1010947
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=362851.362858
http://hfs.sagepub.com/lookup/doi/10.1177/001872087401600108
http://hfs.sagepub.com/lookup/doi/10.1177/001872087401600108
http://doi.wiley.com/10.1002/ps.2780120513

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 89

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

BOEHM, Barry, Chris ABTS a Sunita CHULANI. Software development cost es-
timation approaches. Annals of Software Engineering [online]. 2000, 10(1/4), 177-
205. DOI:  10.1023/A:1018991717352. ISSN 10227091. Dostupné z:
http://link.springer.com/10.1023/A:1018991717352

PUTNAM, Lawrence H. a Ware. MYERS. Measures for excellence: reliable soft-
ware on time, within budget. Englewood Cliffs, N.J.: Yourdon Press, 1992. ISBN
01-356-7694-0.

HUMPHREY, Watts S. 4 discipline for software engineering. Reading, Mass.: Ad-
dison-Wesley, ¢1995. ISBN 02-015-4610-8.

JORGENSEN, M. A review of studies on expert estimation of software develop-
ment effort. Journal of Systems and Software [online]. 2004, 70(1-2), 37-60. DOI:
10.1016/S0164-1212(02)00156-5. ISSN 01641212. Dostupné z: http:/linkin-
ghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0164121202001565

LEDERER, Albert L. a Jayesh PRASAD. Nine management guidelines for better
cost estimating. Communications of the ACM J[online]. 35(2), 51-59. DOI:
10.1145/129630.129632. ISSN 00010782. Dostupné z: http://portal.acm.org/cita-
tion.cfm?doid=129630.129632

BOEHM, Barry W. Software engineering economics. Englewood Cliffs, N.J.: Pren-
tice-Hall, c1981. ISBN 01-382-2122-7.

BANERIJEE, Gautam. Use Case Points: -An Estimation Approach. 2001. Dostupné
z: http://www?2 fiit.stuba.sk/~bielik/courses/msi-slov/reporty/use case points.pdf

COHN, Mike. Es timating With Use Case Points. Dostupné také z:
http://www.cs.cmu.edu/~jhm/DMS%20201 1/Presentations/Cohn%20-
%_20Estimating%20with%20Use%20Case%20Points_v2.pdf

RIBU, Kirsten. Estimating Object-Oriented Software Projects with Use Cases [on-
line]. Oslo, 2001. Dostupné také z: http://www.bfpug.com.br/Artigos/UCP/Ribu-
Estimating O-O_SW_Projects_with Use Cases.pdf

MATHEW, Ruben Gerad. Progressive Function Point Analaysis: Advanced Esti-
mation Techniques for IT Projects [online]. Amazon Digital Services LLC, 2014.
ASIN: BOONHOMMAG. Dostupné také VA http://www.ama-
zon.com/dp/BOONHOMMAG


http://link.springer.com/10.1023/A:1018991717352
http://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0164121202001565
http://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0164121202001565
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=129630.129632
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=129630.129632
http://www.bfpug.com.br/Artigos/UCP/Ribu-Estimating_O-O_SW_Projects_with_Use_Cases.pdf
http://www.bfpug.com.br/Artigos/UCP/Ribu-Estimating_O-O_SW_Projects_with_Use_Cases.pdf

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 90

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

LONGSTREET, David. Fundamentals of Function Point Analysis [online]. 2005.
Dostupné také Z: http://www.softwaremetrics.com/files/Fundamen-

tals%2001%20Function%20Point%20Analysis.pdf

MENDES, Emilia. Cost estimation techniques for web projects. Hershey PA: IGI
Pub., c2008. ISBN 978-159-9041-377. ISBN 978-1-59904-137-7 (eBook).

KOIRALA, Shivprasad. How to prepare Software Quotation \matsymb {lbrack} on-
line\matsymb{rbrack}. Dostupné z: http://webapps.6te.net/HowtoPrepareSoft-

wareQuotations.pdf

GALORATH, Daniel D. a Michael W. EVANS. Software sizing, estimation, and
risk management: when performance is measured performance improves. Boca Ra-

ton, FL: Auerbach Publications, 2006. ISBN 08-493-3593-0.

KOMENDA, Martin. Linedrni regresni model [online]. Dostupné také z:
https://is.muni.cz/www/98951/41610771/43823411/43823458/Analyza_a hod-
noc/46097316/textVJ02_linreg.pdf

MELOUN, Milan a Jiti MILITKY. Statistickd analyza experimentdlnich dat [on-
line]. Vyd. 2., upr. a rozs. Praha: Academia, 2004. ISBN 80-200-1254-0. Dostupné

také z: https://meloun.upce.cz/docs/books/ucebnice-sken.pdf

SMILAUER, Petr. Moderni regresni metody [online]. Ceské Budg&jovice, Biolo-
gicka fakulta JU, 1998-2007. Dostupné také z: http://regent.jcu.czZ MRM.pdf

SILHAVY, Radek; SILHAVY, Petr; PROKOPOVA, Zdenka. Analysis and se-
lection of a regression model for the Use Case Points method using a stepwise ap-

proach. Journal of Systems and Software, 2017, 125: 1-14.
SILHAVY, Radek; SILHAVY, Petr; PROKOPOVA, Zdenka. Algorithmic optimi-

sation method for improving Use Case Points estimation. PloS one, 2015, 10.11:

e0141887.

VORACOVA, Sarka. Regresni a korelaéni analyza [online]. Dostupné také z:
https://www.fd.cvut.cz/department/k611/peda-
gog/K611THO soubory/0_regrese.pdf

Akaikovo informa¢ni kriterium [online]. Dostupné z: http://portal. matematickabio-
logie.cz/index.php?pg=analyza-genomickych-a-proteomickych-dat--analyza-sek-
venci-dna--substitucni-model--vyber-substitucniho-modelu--akaikovo-informa-

cni-kriterium


http://www.softwaremetrics.com/files/Fundamentals%20of%20Function%20Point%20Analysis.pdf
http://www.softwaremetrics.com/files/Fundamentals%20of%20Function%20Point%20Analysis.pdf
https://is.muni.cz/www/98951/41610771/43823411/43823458/Analyza_a_hodnoc/46097316/textVJ02_linreg.pdf
https://is.muni.cz/www/98951/41610771/43823411/43823458/Analyza_a_hodnoc/46097316/textVJ02_linreg.pdf
https://meloun.upce.cz/docs/books/ucebnice-sken.pdf
http://regent.jcu.cz/MRM.pdf
https://www.fd.cvut.cz/department/k611/pedagog/K611THO_soubory/0_regrese.pdf
https://www.fd.cvut.cz/department/k611/pedagog/K611THO_soubory/0_regrese.pdf

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 91

[31] Mean Absolute Percent Error (MAPE) [online]. Dostupné také z: http://www.van-

guardsw.com/business-forecasting-101/mean-absolute-percent-error/

[32] NAGPAL, Geeta, Moin UDDIN a Arvinder KAUR. ESTIMATING PROJECT
DEVELOPMENT EFFORT USING CLUSTERED REGRESSION APPROACH
[online]. Jalandhar. Dostupné také z: http://airccj.org/CSCP/vol3/csit3654.pdf

[33] Shlukovdni [online]. Ceské vysoké uceni technické v Praze. Dostupné také z:

https://cw.fel.cvut.cz/wiki/ _media/courses/abm33dvz/dvz2014-02-shlukovani.pdf


http://www.vanguardsw.com/business-forecasting-101/mean-absolute-percent-error/
http://www.vanguardsw.com/business-forecasting-101/mean-absolute-percent-error/
http://airccj.org/CSCP/vol3/csit3654.pdf

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

92

SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

AIC Akaike Information Criterion

AlCc Akaike Information Criterion correction
API Application Programming Interface
APM Application Point model

BIC Bayesian Information Criterion

COCOMO Constructive Cost Model

ECF Environmental Complexity Factor
EDM Early Design model

FPA Function Points Analysis

GUI Graphic User Interface

KLOC Kilo Lines of code

MAPE Mean Absolute Percentage Error

MRE Magnitude of Relative Error
MSE Mean Squared Error

PAM Post-Architecture model

PF Productivity Factor

RAD Rapid Application Development
RMSE Root Mean Squared Error
SSE Sum of Squared Errors

SSR Sum of Squares Regression
SST Sum of Squares Total

TCF Technical Complexity Factor
UAW Unadjusted Actor Weights

UCP Use Case Points



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

93

UuuCcw Unadjusted Use Case Weights



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

SEZNAM OBRAZKU

Obr. 1 - Rizeni a odhad projektu [1, Str. 347 ...c.cvoveveeieieeeeeeeeeeeeeeeee e 13
Obr. 2 — Podhodnoceni vs. nadhodnoceni projektu [1, str. 46] .......cccovevveeeennnenennn. 16
Obr. 3 — Kuzel nejistoty [1, Str. 55] .t e e 17
Obr. 4 — Popisna statistika redlného Usili ..........c.ovveeiiiiiiiiiiiiie e, 46
Obr. 5 — Krabicovy graf redln€ho Usili..........cccooeiiiiiiiiiiiniiiiiiciiee e 47
Obr. 6 — Graf MOdelu L....c...eiiiiiiiiiiieiee e 53
ODbr. 7 — Graf MOdEIU 2....oeiiiiiiieeieeeee e e e e e e e e e e e e e 54
Obr. 8 — Graf modelu 3,9 @ 10 .....uuuuuiiiiiiiiii e aaaanaes 56
Obr. 9 — Graf MOdelU 4........ooiiiieiee e 57
Obr. 10 — Graf modelt S......cooiiiiiiiiie e 58
ODbr. 11 — Graf MOdeIU 6....cooeeiiiiiiiiiieee et a e e e 59
ODbr. 12 — Graf MOdEIU 7...coeiiiiieieeee e e e e e e e 61
Obr. 13 — Grafmodelt 8.......coouiiiiiiieiiee e 62
Obr. 14 — Graf modelt 11.....cooiiiiiiiieiiee e e 63
Obr. 15 —Grafmodelu 12 @ 13 .....oeiiiiiiiiieeee e e 64
Obr. 16 — Graf modelu 14 .. ..o e e e e 65
Obr. 17 —Graf modelu 15......ooiii e 67
Obr. 18 — Graf modelu 16........cooiiiiiiiiiii e 68
Obr. 19 — Grafmodelu 17 @ 19 ...oooiiiiiiiiii e 69
Obr. 20 — Graf modelu 18.....ccouiiiiiiiiiiiee e 71
Obr. 21 — Graf modelu 20........coooiiiiiiiii e 72
Obr. 22 — Graf modelu 21 @ 22 ...o.iiiiiiii e 73
Obr. 23 — Graf modelu 23 @ 25 ..o 75
Obr. 24 — Graf modelu 24 ..........oiiiiiiiiie e 76
Obr. 25 — Srovnani chyb regresnich modelt €. 4, 17 a 19.....cccccveiieiiiiiiiiiieeeee, 77
Obr. 26 — Histogram rezidui pro model 4..........c.c.oovviviiiiiiiiiiiiiieee e 79
Obr. 27 — Histogram rezidui pro model 23..........coooiiiiiiiiiiiiieeiee e 80
Obr. 28 — Histogram 1ezidui UCP..........cuoiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeiiee et 80
Obr. 29 —Rezidua modelu 4 ........c.uviiiiiiiiiii e 81
Obr. 30 — Rezidua modelu 23 .........oiiiiiiii e 81
Obr. 31 — Vliv prediktorti na vystup promodel 4 ...........cocoiiiieiiiiiiiiieeeieeee 82
Obr. 32 — Vliv prediktorti na vystup promodel 23 ..........cccoiiiiiiiiiiiiiiee e, 83



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

95

Obr. 33 — Rezidua UCP a regresnich modeli ¢. 4 a 23



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

96

SEZNAM TABULEK

Tabulka 1 — Pouzitelnost metod individudlnich expertnich Gsudki [1].................... 19
Tabulka 2 — Pouzitelnost metod skupinovych expertnich usudkt [1] .........cccveeeennn. 21
Tabulka 3 — Vypocet neupravenych funkénich bodit [20] .......oevveiieiiiiiiiiiiieenn, 30
Tabulka 4 — Seznam faktorti pro AFP ........cccoiiiiiiiiiiiieeee e 30
Tabulka 5 — Klasifikace aktéra a jeho vaha............cccoveiiiiiiiiiiiiiic e, 32
Tabulka 6 — Klasifikace ptipadu uziti a jeho vaha...........ccccceviiiiiiiiiiiiiiiieeiiee e 32
Tabulka 7 — Technicke faktory ...........ooeiiiiiiiiiiiiiiie e 33
Tabulka 8 — FaKtory proStredi..........eeieiiiiiieeiiiiiie e 33
Tabulka 9 — Pouzitelnost metod na zéklad¢ kalibrace a historickych dat [1]............ 34
Tabulka 10 — Pouzitelnost metod odhad pomoci zastupce [1] ....oeeveevuviereennnnenennn. 36
Tabulka 11 — Ptiklad pouziti fuzzy logiky pro odhad velikosti programu [1] .......... 36
Tabulka 12 — Nejbeéznéjsi méfitka veétSich celkll [1].....ooevviiiiiiiiiiiiiiiieies 38
Tabulka 13 — Kombinované obchodni hodnoty [1] ........cccceveeieriiiireiiiiieeeeiiiieeeens 39
Tabulka 14 — Seznam proménnych v pracovnich datech ............ccccoeeviiiiiiiniinnnn. 46
Tabulka 15 — Kritéria pro piidani nebo odebrani podminek ..............cccccvvvveeeeeennnne. 48
Tabulka 16 — Typy startovacich modelll krokoveé regrese...........ccceeevviiiereeniiienenn. 48
Tabulka 17 — Srovnani pro model 1..........coooiiiiiiiiiiiiiiie e 53
Tabulka 18 — Srovnani pro model 2 ..........cooooiiiiiiiiiiiiiiee e 54
Tabulka 19 — Srovnani pro model 3,9 a 10........ccoooiiiiiiiiii e, 56
Tabulka 20 — Srovnani pro model 4 ...........oooiiiiiiiiiiiiie e 57
Tabulka 21 — Srovnani pro model S..........cooiiiiiiiiiiii e 58
Tabulka 22 — Srovnani pro model 6 ..........coooviiiiiiiiiiiieiiiee e 60
Tabulka 23 — Srovnani pro model 7..........oooiiiiiiiiiiiii e 61
Tabulka 24 — Srovnani pro model 8 ...........oooiiiiiiiiii e 62
Tabulka 25 — Srovnani pro model 11 .........coooiiiiiiiiiiiiiiee e 63
Tabulka 26 — Srovnani promodel 12 a 13........cccvviiiiiiiii e 64
Tabulka 27 - Srovnani pro model 14..........ooooiiiiiiiiiiiie e 66
Tabulka 28 - Srovnani pro model 15........oooiiiiiiiiiii e 67
Tabulka 29 — Srovnani pro model 16 ..........ccccuviiiiiiiiiiiiie e 68
Tabulka 30 — Srovnani pro model 17 @ 19.......c.covviiiiiiiiii e 70
Tabulka 31 — Srovnani pro model 18 .........coooiiiiiiiiiiii e 71

Tabulka 32 — Srovnani pro model 20 ...........cooiiiiiiiiiiiiiiiie e 72



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

97

Tabulka 33 — Srovnani pro model 21 @ 22..........ovviiiiiiiiiiiiiiiieeee e 74
Tabulka 34 — Srovnani pro model 23 @ 25.........ovviiiiiiiiiiiieee e 75
Tabulka 35 — Srovnani pro model 24 ...........oooiiiiiiiiiiiieee e 76
Tabulka 36 — Srovndni SSE hodnot ...........cceoiiiiiiiiiiiiiiicec e, 78
Tabulka 37 — Srovnani vybranych regresnich modelti s UCP .............cccccevveeeeeennne. 84

Tabulka 38 — Median velikosti chyb predikénich modelll ..............coccciiviiienennnnnn. 85



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

98

SEZNAM PRILOH

P I: SEZNAM PRILOH NA CD



PRILOHA PI: SEZNAM PRILOH NA CD
Obsah disku:

- Konec¢na verze diplomové prace
- Regresni modely modelované v programu Matlab

- Dataset hodnot



