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1. Zarys problematyki

W niniejszej rozprawie zostato zaproponowane alternatywne podej$cie do estymacji
pracochlonnos$ci i czasu trwania inicjatyw informatycznych w stosunku do dostgpnych
tradycyjnych metod szacowania, opartych w znacznym stopniu na wiedzy eksperckiej oraz na
liniach kodu Zrédtowego i1 punktach funkcyjnych. Wykorzystano do tego techniki data mining
wywodzace si¢ ze statystyki, uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji. Umiejetnosci
predykcyjne algorytmoéw eksploracji danych sg powszechnie uznane, co przejawia si¢ w coraz
wigkszym zakresie ich aplikacji w ostatnich dwoéch dekadach w réznych sektorach
gospodarki. Szczegodlne zastosowanie znajduja one w dziedzinach charakteryzujacych sig¢
duza ztozonos$cig i niepewnoscia co do produktu lub rezultatu koncowego. Dlatego tez
stosowane s3 do takich zagadnien, jak ocena ryzyka kredytowego, zarzadzanie relacjami z

klientem czy tez wykrywanie naduzy¢.

Koncepcja zastosowania technik eksploracji danych do estymacji pracochtonnosci i czasu
trwania projektow informatycznych wywodzi si¢ z problematyki duzego poziomu inicjatyw,
bedacego wedtug niektérych badan nawet na poziomie 65%', niedotrzymujacych ustalonego
w fazie inicjacji oraz planowania kosztu i czasu ich realizacji. W rezultacie, produkty bedace
wynikiem realizacji projektow informatycznych, czegsto odbiegaja od zatozonego zakresu
funkcjonalnego i charakteryzuja si¢ niska jakoscia, co prowadzi do niezadowolenia klienta
koncowego. Dodatkowo, wyzszy od zatozonego budzet i czas trwania potrzebny do
wytworzenia produktu moga powodowaé niekorzystny bilans zyskow biznesowych w
stosunku do poniesionych kosztéw, prowadzac do przedwczesnego zaniechania realizacji

rozpoczetych juz projektow.

Przyczyn zaniechania projektow upatruje si¢ zazwyczaj nie na etapie btedow poczynionych
podczas budowy produktu koncowego, testow lub wdrozenia, lecz w fazie inicjacji i
planowania®. Wspomniane zalozenia projektu raz sprecyzowane na poczatku inicjatywy, w

p6zniejszych fazach tylko w rzadkich przypadkach ulegaja zmianie. Wymagane jest przy tym

! Standish Group, The CHAOS Manifesto 2011, ,,The Standish Group International. EUA”, 2011; B. Czarnacka-
Chrobot, Analysis of the functional size measurement methods usage by Polish business software systems
providers, ,,Lecture Notes in Computer Science (including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and
Lecture Notes in Bioinformatics)”, 2009, t. 5891 LNCS, s. 17-34.

> G. Wells, Why Projects Fail, ,Management Science Journal,” 2003.



przeprowadzenie procesu zgloszenia zmiany, co wiaze si¢ z rewizjg rachunku korzysci. W
przypadku kosztow przewyzszajacych potencjalne zyski z wdrozenia produktu koncowego
przedsiewzigcia, zmiany zgloszone do harmonogramu lub budzetu inicjatywy moga nie
uzyska¢ zgody sponsora oraz interesariuszy, a tym samym wplyna¢ na zakonczenie projektu

porazka.

Estymacja zatozen projektu, pracochtonnosci i czasu trwania we wczesnych fazach realizacji
przedsigwzigcia jest niezwykle trudnym zadaniem ze wzglgdu na niepelng wiedze, jaka jest
dostgpna odnosnie do produktu finalnego inicjatywy i zadan zwigzanych z jego realizacja.
Bledy popelnione w procesie szacowania maja bezposredni wplyw na przebieg 1 zakonczenie
projektu sukcesem. Jednak czesta praktyka w organizacjach jest estymowanie zatozen
projektu na podstawie wytycznych kadry zarzadczej lub klienta. Dodatkowo, proces
szacowania opiera si¢ na metodach tradycyjnych, takich jak estymacja przez analogi¢, metoda
ekspercka lub dekompozycja. W przypadku niedo$wiadczonych kierownikéw projektow
wynikiem takich dziatan moga by¢ zbyt optymistyczne zalozenia co do pracochlonnosci i
dhugosci trwania inicjatyw, co w pozniejszych fazach projektu moze prowadzi¢ do porazki,

szczego6lnie gdy koszty przewyzszaja korzys$ci z wdrozenia systemu informatycznego.

Organizacje dojrzale pod wzgledem zarzadzania projektami, szczegdlne te posiadajace
certyfikacie CMMI (ang. Capability Maturity Model Integration, model badania i oceny
dojrzatoéci procesowej organizacji)’, dostrzegaja wage doktadnej estymacji jako warunek
zakonczenia inicjatywy sukcesem i stosujg zaawansowane metody szacowania, opierajace si¢
na wymiarowaniu oprogramowania w postaci linii kodu Zrédlowego (ang. source line of code,
SLOC) lub punktow funkcyjnych (ang. function points, FP). Podejscia te sg nieustanie
rozwijane od konca lat 70. ubiegltego wieku i zapewniaja standaryzacj¢, powtarzalnos¢ i
ciggte doskonalenie procesu estymacji projektow przez aktualizacje 1 kalibracje
poszczegolnych technik. Jednak oba podej$cia maja wiele mankamentow, ktére ograniczaja
powszechne ich uzycie w praktyce. Techniki oparte na SLOC s3a niedostosowane do
wspotczesnych jezykow programowania oraz nie uwzgledniaja pracochtonnos$ci innej niz

wytwarzanie oprogramowania, takiej jak zbieranie wymagan oraz testy’. Natomiast te oparte

’ A. Kobylinski, Jakosciowe aspekty produkcji oprogramowania, ,,Roczniki Kolegium Analiz Ekonomicznych"
Szkota Gtéwna Handlowa, 1999, z. 7, s. 89—103.

*D. Galorath, M. Evans, Software Sizing, Estimation, and Risk Management, Auerbach Publications, Boca
Raton 2006, s.12.



na punktach funkcyjnych wymagaja specyfikacji produktu koncowego, tak wigc wytacznie w
ograniczonej postaci mogg by¢ stosowane w poczatkowej fazie projektu. Dodatkowo opieraja
si¢ na subiektywnej ocenie estymujacego’; wielko§¢ systemu, pracochtonnos¢ i czas trwania
potrzebne na jego wytworzenie moga by¢ zatem rdznie oszacowane w wyniku indywidualne;j
oceny asesora. Stosowanie zardéwno SLOC, jak i FP wymaga dysponowania przeszkolonym
personelem, ktory w duzej mierze wykonuje manualne kalkulacje zar6wno do wymiarowania
oprogramowania, jak i wyznaczenia parametrow projektu, czego wynikiem mogg by¢ czesto

btedne i nader optymistyczne estymacje wzgledem rzeczywistych wartosci.

Srodowisko realizacji projektéw informatycznych charakteryzuje si¢ duza zmiennoécia ze
wzgledu na postep technologiczny® obserwowany w catej historii informatyki. Przejawia sie
on w zwigkszajacej si¢ zlozonosci systemoéw informatycznych, pojawianiu si¢ nowych
jezykéw programowania oraz metodyk wytworczych i zarzadzania projektami. Wspomniana
zmienno$¢ wymaga, aby metody oparte na liniach kodu Zrédlowego oraz punktach
funkcyjnych byly poddawane ciaglej adaptacji, co czgsto jest procesem czaso- i
pracochlonnym, ze wzgledu na mnogo$¢ zalezno$ci wplywajacych na proces estymaciji.
Efektem s3 czgsto niedokladne modele predykcyjne, ktore nie odzwierciedlaja praktyk
wdrozeniowych oraz kultury organizacyjnej przedsigbiorstw. Dodatkowo zarowno SLOC, jak
1 FP stuza przede wszystkim do wymiarowania oprogramowania i nie moga by¢ zastosowane
do projektow z obszaru zarzadzania zmiang (ang. change management), ktore nastawione sg
nie na wdrozenie konkretnego systemu, lecz wytworzenie metodyki, procesu lub innej zmiany
wplywajacej] na efektywno$¢ organizacji, ktéra to zmiana przekltada si¢ na wzrost

ekonomicznej warto$ci danej instytucji.

Z wymienionych powyzej powodow badacze zajmujacy si¢ problematyka estymacji

projektow informatycznych’ w ostatnich latach zwrécili uwage na nowa dyscypline zajmujaca

> C. Kemerer, Reliability of function points measurement: a field experiment, ,,Communications of the ACM,”
1993, t.36, no 2, s. 85-97.

SFI. Heemstra, Software cost estimation, ,,IJnformation and Software Technology,” 1992, t.34, pp. 627-639.
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CIS 20107, 2010; K. Dejaeger et al., Data mining techniques for software effort estimation: A comparative
study, ,,JEEE Transactions on Software Engineering”, 2012, t. 38, s. 375-397; LF. de Barcelos Tronto, J.D.S. da
Silva, N. Sant’Anna, Comparison of Artificial Neural Network and Regression Models in Software Effort
Estimation, ,Neural Networks, 2007. IJCNN 2007. International Joint Conference on”, 2007, s. 771-776.



si¢ eksploracja duzych zbioréw danych: data mining®. Koncept ten zrodzit si¢ na poczatku lat
90. ubieglego wieku i mial swoje zrédlo w popularyzacji hurtowni danych, analityki
biznesowej (ang. business intelligence) oraz zarzadzania wiedza. Ze wzgledu na laczenie
technik wywodzacych si¢ z roznych dziedzin nauki, takich jak statystyka, matematyka, czy
uczenie maszynowe, algorytmy data mining charakteryzuja si¢ duza doktadnoscia estymacji i
znajduja praktyczne zastosowanie w budowaniu modeli zwigkszajacych ekonomiczng warto$é
organizacji. Przeprowadzone prace badawcze w ostatnim 20-leciu wykazaty ich potencjalne
mozliwosci w zakresie estymaciji budzetu, harmonogramu oraz jakosci produktu koficowego’
(w odniesieniu do liczby i rodzaju btedow). Dodatkowo, algorytmy data mining, zaré6wno
uczenia nadzorowanego, jak i nienadzorowanego, moga by¢ stosowane jako narzedzie
monitorujagce postgp w realizacji projektow, przykladowo w analizie FEarned Value

Management (EVM)'°, czy tez do predykeji przysztych kosztow utrzymania systeméow '

Szczegolng uwage poswigca si¢ szacowaniu pracochtonno$ci i czasu trwania inicjatyw
majacych na celu wytworzenie lub rozbudowe istniejacego systemu na wstepnym etapie
projektu'?. Stanowi ono najwicksze wyzwanie dla estymujacych ze wzgledu na niepeing
informacj¢ odnos$nie do wymagan produktu koncowego, niepewnos¢ co do aktywnosci
zwigzanych z jego wytworzeniem oraz duzym prawdopodobienstwem materializacji ryzyk. W
tym celu stosowano indywidualne algorytmy predykcyjne, ktoére generowaly estymacje
pracochtonnos$ci i czasu trwania inicjatyw, tym samym wykazujac ich przydatnos¢ do

przedstawiania badanych zjawisk.

Jednak dotychczas techniki eksploracji danych nie znalazly powszechnego zastosowania w

praktyce w organizacjach budujacych systemy informatyczne jako narzedzie wspierajace

¥ Termin data mining w literaturze polskojezycznej bywa thumaczony jako eksploracja danych. Jednak
terminologia ta nie w pelni przedstawia istote i techniki multidyscyplinarne stojace za data mining.

 N.K. Nagwani, A. Bhansali, 4 data mining model to predict software bug complexity using bug estimation and
clustering, ,,JTC 2010 - 2010 International Conference on Recent Trends in Information, Telecommunication,
and Computing,” 2010, s. 13-17.

'S H. Iranmanesh, Z. Mokhtari, Application of data mining tools to predicate completion time of a project,
»Proceeding of World Academy of Science, Engineering and Technology,” 2008, t.32, s. 234-240.

'""R. Shukla, A.K. Misra, Estimating software maintenance effort a neural network approach, ,Proceedings of
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Balsera et al., Effort estimation in information systems projects using data mining techniques, ,,Proceedings of
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proces estymacji zasobow niezbednych do wytworzenia produktow koncowych. Zjawisko to
moze wynika¢ z niespdjnosci prowadzonych w tym zakresie prac badawczych. Otrzymane
wyniki réznily si¢ w zalezno$ci od uzytych technik, ich konfiguracji i wykorzystanej
historycznej bazy projektow do procesu uczenia si¢ algorytmow. Stosowano przewaznie
indywidualne modele, ktore wdrozone w praktyce moga generowa¢ odmienne rezultaty niz te
otrzymane w pracach badawczych, ze wzgledu na specyfike danych w wybranej organizacji.
Dodatkowo wigkszo$¢ modeli byta budowana na podstawie zbioréw obserwacji o liczebnosci
mniejszej niz 100, pochodzacych od jednej wybranej instytucji. Stad mozliwos$¢ przeuczenia i
zaburzenia rzeczywistej zdolno$ci predykcyjnej algorytméw. Innym aspektem jest jako$é
danych o projektach, ktora w wielu organizacjach jest na niskim poziomie. Tymczasem
proponowane przez badaczy algorytmy powinny by¢ odporne na brakujace wartosci i szumy
w danych. Powyzsze niespojnosci w pracach badawczych, brak propozycji zintegrowanego
podejécia do szacowania projektow informatycznych oraz niepopularno$¢ stosowania tych

metod w praktyce przyczynity si¢ do podjecia tej tematyki w niniejszej rozprawie doktorskie;.

2. Przedmiot rozprawy i metodyka badawcza

Przedmiotem rozprawy jest wykorzystanie agregacyjnych predykcyjnych technik
eksploracji danych do estymacji pracochtonnosci i czasu trwania projektow informatycznych
na ich poczatkowym etapie, celem opracowania modeli mogacych zosta¢ potencjalnie
wykorzystanych w praktyce. Do przeprowadzenia badan wybrano baze danych ISBSG'",
zawierajacg historyczne dane o zakonczonych inicjatywach informatycznych pochodzacych
od wielu instytucji publicznych i1 prywatnych, dzialajacych w roznych galeziach przemystu i
administracji, dotyczacych zarowno wytworzeniu nowego oprogramowania, jak i modyfikacji
istniejacego. Budowa wspomnianych modeli eksploracji danych odbyta si¢ zgodnie z uznang
metodyka Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)'*. Najpierw
przeprowadzono analiz¢ danych, celem wylonienia podzbioru uczacego, i analiz¢ zaleznoS$ci
pomie¢dzy zmiennymi, a takze ich wplywu na zmienne zalezne pracochtonno$¢ i czas trwania.
Do budowy modeli wybrano trzy predykcyjne algorytmy eksploracji danych: ogdlne modele

liniowe (ang. generalized linear model, GLM), wielowarstwowe sieci neuronowe (ang.

" International Software Benchmarking Standards Group, ISBSG Repository Data Release 12 - Field
Descriptions, 2013.
' C. Pete et al., CRISP-DM 1.0, CRISP-DM Consortium, 2000.



multilayer perceptron artificial neural network, MLP) oraz drzewa decyzyjne CHAID (ang.
CHi-squared Automatic Interaction Detection decision trees, CHAID). Wybor tych
algorytmow nastgpit na podstawie przegladu literatury oraz wynikow wstepnej analizy
modeli, ktore najlepiej odwzorowywaty badane zjawiska oraz charakteryzowaly si¢
odporno$cig na brakujace i zaszumione dane. Techniki te zostaly uzyte do budowy dwoch
modeli, oddzielnie dla zmiennych zaleznych pracochtonnos¢ i czas trwania. Kazdy z modeli
sktada si¢ z trzech wspomnianych algorytmow, ktorych wyniki zostaty usrednione, zgodnie z
najlepsza praktyka, celem otrzymania doktadniejszej estymacji. Ewaluacja modeli miata za
zadanie potwierdzi¢ zdolno$¢ do predykcji badanych zjawisk, wigksza doktadnos¢ estymacji
agregacyjnego modelu niz indywidualnych technik oraz mozliwo$¢ implementacji modeli w

praktyce.

Wyzej przedstawione podej$cie umozliwia w praktyce estymacje projektow informatycznych
zwigzanych nie tylko z wytworzeniem lub rozbudowa istniejacego systemu, lecz takze z
wdrozeniem lub zmiang metodyki pracy, proceséw i procedur realizowanych w ramach
srodowiska zarzadzania projektami informatycznymi. Agregacyjne techniki pozwalaja
organizacjom na sprawne wdrozenie modeli w praktyce, co bedzie polegaé na przygotowaniu
danych i dopasowaniu wytworzonych na potrzeby tej rozprawy modeli do charakterystyki
inicjatyw w ramach danej instytucji. W rezultacie potaczenia zdolnosci predykcyjnej trzech
efektywnych algorytmow, zamiarem autora rozprawy bylo otrzymanie narzedzia odpornego
na staba jako$¢ danych wejsciowych i1 unikatowo$¢ poszczegdlnych organizacji, pod
wzgledem kultury pracy i danych. Modele zostaly zbudowane z uzyciem narzedzia IBM
SPSS Modeler, ktére jest powszechnie wykorzystywane przez instytucje stosujace techniki
eksploracji danych. Rezultatem dodatkowym tej rozprawy jest sformutowanie propozycji

metodyki wdrozenia modeli w praktyce.

3. Cele i hipotezy badawcze rozprawy

Celem gltownym pracy byta budowa agregacyjnych modeli predykcyjnych z uzyciem
og6lnych modeli liniowych, sieci neuronowych oraz drzew decyzyjnych CHAID do estymacji

pracochtonno$ci i czasu trwania projektéw informatycznych. Ponizej przedstawiono



poboczne cele badawcze, umozliwiajace realizacj¢ zatozonego celu gléwnego i1

sformutowanych hipotez.

Cele poznawcze:

Okreslenie zaleznos$ci pomi¢dzy zmiennymi opisujacymi projekty informatyczne oraz
ich wplywu na szacowanie pracochtonnosci i czasu trwania inicjatyw.

Ocena przydatnosci ogoélnych modeli liniowych, wielowarstwowych sieci
neuronowych oraz drzew decyzyjnych CHAID do estymacji pracochtonnosci i czasu

trwania projektow informatycznych.

Cele metodyczne:

Opracowanie podejscia do budowy agregacyjnych predykcyjnych modeli eksploracji
danych estymujacych pracochtonno$¢ i czas trwania projektéw informatycznych z
uzyciem trzech technik regresyjnych data mining: ogélnych modeli liniowych,
wielowarstwowych sieci neuronowych oraz drzew decyzyjnych CHAID.

Zaproponowanie metodyki wdrozenia zbudowanych modeli w praktyce.

Cel aplikacyjny:

Budowa agregacyjnego modelu estymujacego pracochlonnos¢ i czas trwania inicjatyw
z uzyciem wielobranzowej bazy historycznych projektow informatycznych, celem
wstepnej kalibracji algorytmow predykcyjnych oraz oceny ich mozliwosci aplikacji, w
rezultacie potencjalnego wdrozenia modelu w ramach proceséw zarzadzania

inicjatywami w rdéznego typu organizacjach realizujacych projekty informatyczne.

W niniejszej rozprawie sformulowano nastgpujaca hipotezy badawcze:

1.

Predykcyjne techniki eksploracji danych (data mining) moga znajdowaé zastosowanie
w zarzadzaniu projektami informatycznymi, wspomagajac proces estymacji
pracochtonnosci i czasu trwania inicjatyw na ich inicjalnym etapie oraz potencjalnie
przyczynia¢ si¢ do wzrostu prawdopodobienstwa zakonczenia projektu sukcesem.
Przez to stanowig one narzedzie konkurencyjne do metod tradycyjnych oraz metod
wykorzystujacych linie kodu zrodtowego lub punkty funkcyjne.

Ogodlne modele linowe, wielowarstwowe sieci neuronowe oraz drzewa decyzyjne

CHAID charakteryzuja si¢  dostatecznie dobra zdolnoscia  predykcyjna



pracochtonnosci i czasu trwania projektéw informatycznych oraz odpornoscia na braki
1 szumy w danych, umozliwiajac potencjalne ich wdrozenie w praktyce.

3. Agregacyjne predykcyjne modele eksploracji danych zastosowane do estymacji
projektow informatycznych na poczatkowym etapie umozliwia otrzymywanie

doktadniejszych szacunkdéw badanych zjawisk niz uzyte indywidualnie algorytmy.

4. Zawartos¢ i uklad rozprawy

Rozprawa doktorska zostata podzielona na cztery rozdziaty. W rozdziale pierwszym
omoéwiono czynniki wptywajace na projekty informatyczne wraz z kryteriami zakonczenia ich
sukcesem. Stanowig one punkt wyjSciowy do zrozumienia problematyki szacowania
parametroOw przedsiewzi¢¢, poniewaz ich poprawna estymacja wplywa na mozliwo$¢
wytworzenia produktu finalnego projektu w zgodzie ze zdefiniowanga wstepnie
pracochtonnoscig 1 dtugoscig trwania. Poza tym maja one bezposredni wpltyw na jako$¢
produktu inicjatywy oraz jego odbior przez klienta lub sponsora. W kolejnych podrozdziatach
omoOwiono problematyke estymacji projektow i1 miar stosowanych w procesie szacowania.
Przedstawione zostaly rowniez klasyczne techniki estymacji, takie jak: przez analogie,
szacowanie eksperckie czy dekompozycja, jak 1 bardziej zaawansowane metody
parametryczne oparte na liniach kodu zrodlowego (COCOMO/ COCOMO 11, SLIM, SEER-
SEM) oraz na wymiarowaniu oprogramowania z uzyciem punktéw funkcyjnych (IFPUG,
NESMA, COSMIC). Rozdziatl ten omawia rowniez niedoskonatosci stosowanych obecnie

technik szacowania projektéw informatycznych.

Rozdziat drugi poswigcony jest tematyce odkrywania wiedzy w zarzadzaniu projektami i
technikom eksploracji danych. Dokonano w nim takze przegladu literatury z zakresu
zastosowania technik data mining do estymacji parametréw projektu. W pierwszej kolejnosci
przedstawione zostaty obszary wiedzy wyrdzniane w procesie zarzadzania projektami oraz
opisano informacje zbierane na kazdym z etapdw w postaci zbiorow danych, zawierajacych
takie charakterystyki przedsigwzig¢, jak budzet, pracochtonno$é, czas trwania, zastosowany
jezyk programowania, metodyka realizacji pracy czy tez liczba btedow wykrytych podczas
fazy testow (jakos¢). Nastepnie omdéwiono proces odkrywania wiedzy w zbiorach danych,

ktorego istotnym krokiem jest eksploracja danych (data mining). W poszczegdlnych



podrozdziatach przedstawiono rodzaje technik data mining, metodyke realizacji procesu
pozyskiwania wiedzy z danych CRISP-DM oraz trzy algorytmy predykcyjne, ktore w
rozdziatach 3 1 4 zostaly wykorzystane do budowy modeli estymujacych pracochtonnos¢ i
czas trwania projektow: ogodlne modele liniowe, wielowarstwowe sieci neuronowe oraz
drzewa decyzyjne CHAID. W dalszej czgéci rozdziatlu przeprowadzono przeglad
dotychczasowej literatury z zakresu wykorzystania technik eksploracji danych do estymacji
parametrow projektéw informatycznych, wskazujac na stosowane podejscia, techniki, bazy
danych uzyte do procesu uczenia si¢ oraz metody ewaluacji modeli zbudowanych przy uzyciu
algorytmow data mining. Istotnym aspektem tej cze$ci pracy sa rozwazania na temat

ograniczen dotychczasowych badan z obszaru zastosowan modeli predykcyjnych.

Rozdziat trzeci rozpoczyna czg$¢ empiryczng rozprawy, gdzie do przeprowadzenia badan
wykorzystano metodyk¢ CRISP-DM. Do budowy modeli predykcyjnych pracochtonnosci i
czasu trwania zdecydowano si¢ zastosowac¢ wielobranzowa baz¢ projektow informatycznych
ISBSG, zawierajaca ponad 6000 projektow, tak aby mozliwie jak najlepiej odzwierciedli¢
réznorodno$¢ realizowanych projektow oraz organizacji je wykonujacych. Pierwszym
krokiem majacym na celu przygotowanie zbioru danych wejSciowych do modelowania
predykcyjnego pracochtonnosci i czasu trwania byto zrozumienie i analiza danych wzgledem
wystepujacych wartosci brakujacych, przeprowadzenie transformacji danych oraz analizy
wspotzaleznosci Pearsona oraz regresji krokowej. Nastepnie przedstawiono, oddzielnie dla
pracochtonno$ci i1 czasu trwania inicjatyw, proces budowy oraz konfiguracji modeli
agregacyjnych, skladajacych si¢ z trzech technik predykcyjnych: ogdélnych modeli linowych,

sieci neuronowych oraz drzew decyzyjnych CHAID, wraz z uzasadnieniem ich wyboru.

Rozdzial czwarty stanowi ewaluacje indywidualnych modeli oraz agregacyjnych
(usrednionych), pod wzgledem dokladnosci estymacji oraz mozliwosci wykorzystania ich w
praktyce. Do oceny wybrano tradycyjne kryteria btedu prognozy, takie jak: sredni btad, $redni
absolutny btad, sredni btad kwadratowy i pierwiastek bledu $redniokwadratowego, oraz
powszechnie stosowane do ewaluacji modeli szacowania pracochlonno$¢ i czas trwania
projektéw informatycznych: modut btedu wzglednego (ang. mean relative error, MRE),
$redni modut bledu wzglednego (ang. mean magnitude of relative error, MMRE) 1 stosunek
predykcji do wartosci rzeczywistych (PRED). W pierwszej kolejnosci ocenie podlegat kazdy
z trzech modeli zbudowanych oddzielnie do szacowania pracochionnos$ci i czasu trwania z

uzyciem ogdlnych modeli liniowych, sieci neuronowych oraz drzew decyzyjnych CHAID.
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Nastepnie ewaluacji poddano dwa modele agregacyjne kazdy skladajacy si¢ z trzech
wspomnianych algorytmoéw estymujacych badane zjawiska. Wyniki zintegrowanego
podejscia zostaty porownane z zastosowanymi indywidualnymi modelami w celu okreslenia
wyzszo$ci przejawiajacej si¢ w doktadnosci warto$ci szacowanych. Ostatnia cze$¢ rozdziatu

czwartego przedstawia propozycje metodyki wdrozenia agregacyjnego modelu w praktyce.

Rozprawe podsumowuja wnioski z przeprowadzonych badan oraz odniesienie do zatozonych
celow i hipotez badawczych. Przedstawione sa rowniez ograniczenia pracy, a takze wskazane

potencjalne kierunki przysztych badan.

W ostatniej czeSci pracy zostala zwarta literatura zrodtowa oraz zalaczniki prezentujace

szczegOlowe wyniki otrzymanych modeli predykcyjnych.

5. Wyniki i wnioski z przeprowadzonych badan

Gléwnym celem pracy byta budowa dwoch modeli predykcyjnych (zagregowanych),
oddzielnie dla pracochtonnosci i czasu trwania projektow, z uzyciem trzech technik data
mining, przez usrednianie wynikéw estymacji algorytmoéw eksploracji danych: ogolnych
model liniowych, wielowarstwowych sieci neuronowych i drzew decyzyjnych. Do procesu
uczenia 1 walidacji modeli wykorzystano wielobranzowa baze historycznych projektow
informatycznych ISBSG, charakteryzujaca si¢ duzym wolumenem dobrych jako$Sciowo
danych. Stosowana jest ona przez organizacje cztonkowskie ISBSG do wsparcia procesu
wymiarowania nowych inicjatyw. Powyzsze podejscie umozliwito budowe modeli, ktore
cechuja si¢ bardzo duza doktadnos$cia szacowania pracochtonnosci i czasu trwania projektow.
Uzyskane miary btedow, przedstawione w tabeli 1 1 2, zaré6wno dla algorytmoéw
indywidualnych, jak i dla modeli agregacyjnych byly na niskim poziomie, spetniajac przy
tym kryterium Conte’a'> odnoszace sie do $redniego modutu btedu wzglednego, ktéry byt na
poziomie mniejszym niz 0,25. Niemniej zastosowane podejscie agregacyjne oparte na

usrednianiu wynikow estymacji poszczegdlnych technik do szacowania pracochtonnos$ci i

"> S.D. Conte, H.E. Dunsmore, and V.Y. Shen, Software engineering metrics and models, Benjamin/Cummings
Pub. Co. 1986.
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czasu trwania inicjatyw generowalo doktadniejsze predykcje dla badanych zjawisk niz

indywidualne algorytmy.

Tabela 1 Porownanie modeli indywidualnych oraz agregacyjnego dla pracochlonnosci

Ogdlny model Wielowarstwowa Drzewo decyzyjne .
linowy sie¢ neuronowa CHAID Model agregacyiny

Uczenie Test Uczenie Test Uczenie Test Uczenie Test
Btad minimalny -1,523 -1,170 -1,507 -1,410 -1,528 -1,334 -1,389 -1,227
Btad maksymalny 1,172 1,073 1,334 1,192 1,362 1,200 1,230 1,155
ME 0,000 -0,012 0,008 0,002 0,000 -0,008| -0,004 -0,011
MAE 0,288 0,310 0,308 0,331 0,287 0,313 0,288 0,310
MSE 0,139 0,162 0,159 0,175 0,140 0,169 0,139 0,160
RMSE 0,373 0,402 0,398 0,418 0,374 0,412 0,373 0,400
MMRE 0,203 0,053 0,226 0,113 0,225 0,050 0,187 0,040
PRED(0,25) 0,599 0,604 0,571 0,545 0,612 0,607 0,618 0,597
PRED(0,3) 0,680 0,662 0,657 0,623 0,680 0,662 0,685 0,662
Odchylenie 0,373 0,403 0,398 0,419 0,374 0,412 0,368 0,397

standardowe

Korelacja liniowa 0,768 0,713 0,729 0,687 0,767 0,698 0,775 0,722

Zrodto: Opracowanie wlasne

Tabela 1 przedstawia wskazniki oceny poszczegdlnych technik oraz modelu agregacyjnego
do predykcji roboczomiesigcy niezbednych do wytworzenia produktu koncowego projektu.
Zgodnie z danymi w niej zawartymi, agregacyjny model generuje bledy prognoz na poziomie
podobnym do najlepszego z algorytméw, ktérym byl ogdlny model liniowy. Jednak
analizujagc miary dopasowania do danych i zdolnos$ci estymacji projektow, stosujac model
agregacyjny osiagni¢to najnizszy btad prognozy (MMRE), wynoszacy dla zbioru
treningowego 0,187 oraz testowego 0,04. Jest to bardzo dobry poziom tego wskaznika,
$wiadczacy o wysokiej jakosci modelu, jego zdolnosci do przewidywania pracochtonnosci i
niskim poziomie generowanych przez niego bledéw prognoz. Dodatkowo wskaznik
PRED(0,25) dla modelu agregacyjnego rowniez byl na najlepszym poziomie w odniesieniu
do modeli indywidualnych i wynosit w przyblizeniu 60% dla obu uzytych zbioréw danych

(treningowego 1 testowego).
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Tabela 1 Porownanie modeli indywidualnych oraz agregacyjnego dla dlugosci trwania

Ogoiny model Wielowarstwowa Drzewo decyzyjne .
linowy sie¢ neuronowa CHAID Model agregacyjny

Uczenie Test Uczenie Test Uczenie  Test | Uczenie Test
Btad minimalny -1,511 -1,085 -1,393 -1,048 -1,452 -0,964 -1,411 -1,032
Btad maksymalny 0,845 0,702 0,904 0,660 0,971 1,082 0,907 0,804
ME 0,000 0,003 0,000 0,009 0,000 0,012 0,000 0,008
MAE 0,206 0,217 0,188 0,198 0,193 0,212 0,186 0,201
MSE 0,075 0,072 0,065 0,063 0,068 0,074 0,064 0,064
RMSE 0,274 0,268 0,255 0,250 0,261 0,273 0,253 0,252
MMRE 0,228 0,263 0,213 0,259 0,217 0,251 0,205 0,245
PRED(0,25) 0,611 0,558 0,623 0,588 0,654 0,568 0,659 0,591
PRED(0,3) 0,700 0,646 0,706 0,653 0,732 0,653 0,750 0,675
Odchylenie 0,275 0,268 0,255 0,250 0,261 0,273 0,253 0,253

standardowe

Korelacja liniowa 0,660 0,658 0,715 0,712 0,700 0,648 0,722 0,706

Zrodio: Opracowanie wlasne

Podobnie jak w przypadku pracochtonnos$ci, model agregacyjny do predykcji czasu trwania
projektéw (tabela 2) generuje lepsze prognozy niz indywidualne techniki. Miary btedu tego
modelu ME, MAE i RMSE sg zblizone co do warto$ci do wynikéw sieci neuronowej, ktora
jest najbardziej efektywnym algorytmem generujacym nieznacznie lepsze szacunki niz
pozostate dwie techniki. Sredni modut btedu wzglednego (MMRE) dla zintegrowanego
modelu w zbiorze treningowym jest na poziomie 0,205 oraz testowym 0,245. Wartosci te
oznaczaja, ze agregacyjne techniki moga generowaé¢ w przyblizeniu 20-24% blednych
szacunkéw. Wysokos¢ MMRE na wspomnianym poziomie $wiadczy o bardzo dobrej
zdolno$ci modelu do generowania doktadnych predykcji miesiecy niezbednych do
przeprowadzenia projektu. Wartosci PRED(0,25) wynosza odpowiednio dla zbioru uczacego

66% oraz treningowego 60%.
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Rysunek 1 Proces budowy i ewaluacji modeli predykcyjnych

Zrédto: Opracowanie wiasne

Przez realizacje wspomnianego celu gtéwnego niniejszej rozprawy osiagnieto cele poboczne,
przede wszystkim cel aplikacyjny. Jego istota bylo opracowanie modeli data mining do
estymacji parametrow projektow, umozliwiajacych doktadne ich szacowanie niezaleznie od
rodzaju inicjatywy informatycznej oraz organizacji, w ktorej model bytby wdrozony. Cel ten
zrealizowano w wyniku zastosowania metody agregacji trzech predykcyjnych algorytmow
eksploracji danych wywodzacych sie z technik opartych na regresji i uczeniu maszynowym:
og6lnych modeli liniowych, wielowarstwowych sieci neuronowych i drzew decyzyjnych
CHAID (rysunek 1). Zgodnie z uzyskanymi wynikami (tabela 1 i 2) agregacja algorytmow
poprzez usrednianie uzyskiwanych przez nie wynikow zwigkszyta doktadno$¢ estymacji
badanych zjawisk i potencjalnie uodpornita modele na szumy w danych, a takze warto$ci
nietypowe 1 odstajace. Dodatkowo zniwelowala mozliwo$¢ wystapienia efektu nadmiernego
dopasowania poszczegodlnego algorytmu do danych, co na wybranych zbiorach mogloby
generowac niepoprawne predykcje. Natomiast zastosowanie bazy ISBSG do procesu uczenia
i walidacji modeli, ktora dostarcza informacji o projektach pochodzacych z roznych rodzajow
organizacji i typoéw inicjatyw, umozliwilo ich wstgpng kalibracje i potencjalne wdrozenie w
dowolnej instytucji realizujacej projekty informatyczne. Stanowi to niezwykle istotng
wlasciwo$¢, poniewaz kazda organizacja ma odmienng kulturg pracy, metodyke zarzadzania
projektami oraz poziom kompetencji pracownikow. Tym samym zaréwno pracochtonnos¢,
jak 1 czas trwania zwigzany z przeprowadzaniem inicjatyw moze znaczaco roézni¢ si¢

pomiedzy organizacjami przy realizacji tego samego typu projektu informatycznego.
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biznesowych

Rysunek 2 Propozycja procesu wdrozenia zaproponowanych modeli predykcyjnych w
organizacji

Zrodto: Opracowanie wlasne

W ramach celow metodycznych przedstawiono opracowang metodyke wdrozenia uzyskanych
modeli w organizacjach zainteresowanych ich zastosowaniem do procesu wsparcia
decyzyjnego estymacji inicjatyw informatycznych (rysunek 2). Proponowane podejscie
stanowi rozszerzenie metodyki CRISP-DM o dodatkowe kroki powdrozeniowe,
umozlwiajace odpowiednie wykorzystanie modeli przez ich integracje z istniejagcymi
procesami 1 narz¢dziami  wykorzystywanymi w danej organizacji oraz monitoring i
aktualizacj¢. Wymaga ono dostepnosci dobrej jakoSciowo bazy historycznych projektow
informatycznych charakterystycznych dla danej instytucji, aby dopasowaé modele do
swoistosci realizowanych przez nig inicjatyw. Wspomniany zbiér danych powinien by¢
mozliwie jak najobszerniejszy, zawiera¢ przynajmniej informacje o 100 zakonczonych
inicjatywach oraz obejmowa¢ zmienne okreslajace: wytworzony produkt finalny (wielko$¢,
architektura, jezyk programowania), zaangazowany zespot projektowy (wielkos$¢, role,
kompetencje), zastosowang metodyke wytwarzania oraz pracochtonno$¢ i czas trwania
inicjatywy. Umiejetno$¢ predykcji parametréw projektu przez modele jest zalezna od jakosci
posiadanych przez organizacj¢ danych. Dlatego tez zastosowanie zaproponowanej W pracy

metody powinno by¢ ograniczone do instytucji majacych biuro zarzadzania projektami
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(PMO) oraz realizujacych prace wytworcze na wysokim poziomie dojrzatosci, np. zgodnie z
modelem CMMI, co zapewni odpowiedni standard zbierania i aktualizacji bazy inicjatyw.
PMO moze rowniez odpowiada¢ za utrzymanie wdrozonych modeli poprzez zapewnienie ich
integracji z wykorzystywanymi narz¢dziami do zarzadzania portfelem projektow (ang.
enterprise project management, EPM), tak aby dostarcza¢ informacji o szacowanych
wielkosciach inicjatywy przez graficzny interfejs uzytkownika. Dodatkowo do jego zadan
mozna zaliczy¢ monitorowanie doktadnosci predykcji modeli oraz ich aktualizacje wzgledem
nowych danych (zakonczonych inicjatyw). Umozliwi to zapewnienie poprawnosci
generowanych przez algorytmy estymacji pracochtonnosci i czasu trwania inicjatyw przede

wszystkim w ich wczesnych fazach realizacji (inicjacja lub planowanie).

Wynikiem pobocznym budowy modeli byla realizacja celow poznawczych rozprawy, czyli
okreslenie zaleznos$ci pomig¢dzy zmiennymi, ich wptywu na predykcje pracochtonnosci i
czasu trwania oraz ocena przydatnosci wybranych trzech algorytméw do estymacji badanych
zjawisk. Baza projektow ISBSG zostata poddana procesowi przygotowania danych, w ktérym
to dokonano analizy korelacji Spearmana i Pearsona oraz regresji krokowej. Najwigkszy
wplyw na pracochlonno$¢ inicjatyw miala wielko§¢ wytwarzanego produktu koncowego.
Pozostate zmienne wejsciowe w mniejszym stopniu wyjasniaty badane zjawisko, jednak na
istotnym poziomie. Natomiast w przypadku czasu trwania projektéw interakcja pomiedzy
zmienng zalezng i1 predyktorami byta bardziej rOwnomiernie rozlozona, ze wskazaniem na
wielkos$¢ systemu, zastosowang metodyke, typ platformy sprzetowej systemu oraz wymagany
poziom dostosowania systemu do wymagan biznesowych. W odniesieniu do przydatnosci
zastosowanych algorytmoéw do estymacji pracochtonnosci i czasu trwania inicjatyw zar6wno
og6lny model liniowy, jak 1 wielowarstwowe sieci neuronowe oraz drzewa decyzyjne CHAID
umozliwiaja budow¢ modeli do predykcji zatozen projektéw, dostarczajacych precyzyjnych
szacunkow przy niewielkim bledzie. Dodatkowo wszystkie wspomniane modele spetniaja
kryterium MMRE Conte’a, przy nieznacznym odchyleniu od oczekiwanej wartosci PRED,
czego przyczyng moglo by¢ zastosowanie duzego wolumenu (1494) zréznicowanych

obserwacji do procesu uczenia i walidacji algorytmow.

Realizacja celu glownego oraz pobocznych (aplikacyjne, metodyczne i poznawcze)
umozliwila zweryfikowanie i potwierdzenie zdefiniowanych w niniejszej pracy trzech hipotez
badawczych. Zgodnie z wynikami przedstawionymi w tabeli 1 i 2 predykcyjne techniki

eksploracji danych znajduja zastosowanie w zarzadzaniu projektami do estymacji
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pracochlonnosci i czasu trwania inicjatyw. Z pewnoscig moga by¢ wykorzystane jako
narzgdzie wsparcia decyzyjnego 1 stanowi¢ uzupelienie wzgledem tradycyjnych oraz
parametrycznych technik estymacji. Umozliwiaja dokladniejsze formutowanie zatozen
projektu, zwigkszajac prawdopodobienstwo zakonczenia inicjatyw sukcesem. Ogdlny model
liniowy, wielowarstwowe sieci neuronowe oraz drzewa decyzyjne CHAID charakteryzuja si¢
bardzo dobra zdolnos$cia predykcyjng wzgledem badanych zjawisk, a ich agregacja zapewnia
otrzymywanie doktadniejszych szacunkéw oraz przeciwdziala mozliwosci wystapienia

nadmiernego dopasowania danego algorytmu do danych.

Dotychczasowe opracowania z zakresu wykorzystania technik data mining do estymacji
projektow informatycznych, przedstawione w przegladzie literatury, byly w przewazajacej
mierze pos§wigcone zagadnieniu efektywnos$ci poszczegolnych algorytmdw, stosujac przy tym
bazy danych czg¢sto pochodzace sprzed 20-30 lat i zawierajace niewielka liczbe obserwacji.
Dodatkowo prezentowane w nich wyniki byly czesto niespdjne ze wzgledu na zastosowanie
r6éznych podejs¢ do przygotowania danych oraz procesu ich budowy. Dlatego tez dotychczas
nie odnotowano ich praktycznego uzycia w organizacjach realizujacych projekty
informatyczne. W rezultacie zaproponowane w niniejszej rozprawie podejscie, oparte na
zespoleniu trzech efektywnych algorytméw eksploracji danych, ich wstgpnej kalibracji na
podstawie wielobranzowej bazy historycznych projektow pochodzacych z ostatniej dekady
oraz metodyka wdrozenia i utrzymania, umozliwig ich latwiejsza implementacj¢ w praktyce.
Zbudowane modele do predykcji pracochtonnos$ci i czasu trwania inicjatyw stanowig
alternatywng lub uzupelniajaca metode estymacji parametréw projektu, wzgledem
tradycyjnych lub opartych na punktach funkcyjnych i liniach kodu zrodtowego. W
odréznieniu od dostepnych podej$¢, stanowia one automatyczne, niewymagajace znacznej
pracochlonnosci, narzgdzie wsparcia decyzyjnego, dostarczajace dokladnych szacunkow
parametrow inicjatyw. Dokonanie estymacji sprowadza si¢ do uwzglednienia w modelach
charakterystyk nowej, uprzednio nieznanej inicjatywy. Dodatkowym atutem modeli jest
tatwo$¢ ich implementacji oraz pozniejszego utrzymania. Wymagaja one jedynie okresowej
aktualizacji o nowo zakonczone inicjatywy, tak aby dopasowa¢ modele do zmieniajacej si¢ w
organizacji specyfiki prowadzenia projektow informatycznych oraz zapewni¢ dokladnos¢

estymacji pracochtonnosci i czasu trwania inicjatyw w ich wezesnych fazach zycia.

Podsumowujac niniejsza rozprawe, nalezy réwniez wspomnie¢ o jej ograniczeniach, ktore

moga zosta¢ wyeliminowane w efekcie przysztych badan. Zaréwno do budowy, jak i do
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ewaluacji modeli zastosowano jedng baz¢ ISBSG, dzielgc ja przy tym na zbidr treningowy i
testowy. Przyczyna tego byl brak innego wiarygodnego dostepnego zbioru danych, ktory
moglby zosta¢ uzyty do weryfikacji dokladnos$ci szacunkéw uzyskanych wybranymi
algorytmami. Preferowanym rozwigzaniem bytaby implementacja opracowanych modeli do
estymacji pracochtonno$ci i1 czasu trwania projektow w jednej wybranej lub wielu
organizacjach, w ktorych ich umiejetnos$¢ przedstawiania badanych zjawisk mogtaby zosta¢
potwierdzona w praktyce. W ten sposob zostalaby zweryfikowana rdwniez zaproponowana
metodyka wdrozeniowo-utrzymaniowa. Innym ograniczeniem tej rozprawy, ktore réwniez
mozna wykorzysta¢ w kolejnych badaniach, jest sposob wyznaczania zmiennej dyskretnej
przedstawiajaca rozmiar wytwarzanego produktu, ktéra w najwickszym stopniu ze zbioru
danych oddziatuje na badane zjawiska. Jej wartosci w bazie ISBSG opieraja si¢ na
przedziatach obliczonych metodami FSM. Do wyznaczenia tej wielko$ci w réwnym stopniu
moga zosta¢ uzyte tradycyjne techniki estymacji, takie jak ekspercka, czy przez analogie.
Jednak metoda punktow funkcyjnych powszechnie uwazana jest za najbardziej dokladng
technike okreslania rozmiaru oprogramowania. Dlatego tez w przysztych badaniach mogloby
zosta¢ wypracowane szczegdtowe podejscie do estymacji parametrow projektu
informatycznego wykorzystujace punkty funkcyjne do wyznaczenia rozmiaru systemu oraz
zaproponowane Ww niniejszej rozprawie techniki eksploracji danych do szacowania
pracochtonnosci i czasu trwania niezbgdnego do realizacji przedsigwzigcia. Dodatkowo
porownaniu moglby zosta¢ poddany wplyw rozmiaru oszacowanego ré6znymi metodami FSM
na jako$¢ wuzyskiwanych predykcji technikami data mining odnoszacych si¢ do
pracochtonnos$ci i czasu trwania projektow, celem wylonienia metody FSM, ktora w
pofaczeniu z technikami eksploracji danych dostarcza najdoktadniejszych estymacji

wspomnianych zjawisk.
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