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چکیده

یکــی از مهم تریــن و بحرانی ترین عوامل در توســعه 
پروژه های نرم افزاری تخمین مناســب هزینه ها است. این 
فعالیــت که پیش از آغــاز پروژه و در مراحــل اولیه باید 
انجــام گیرد به دلیــل درگیر بودن عوامل متعدد انســانی، 
فنی و ســازمانی همواره با چالش ها و مشــکلات متعددی 
روبرو اســت. دیدگاه ها و روش های متعددی در خصوص 
نحوه انجام تخمین ارائه شــده اســت که یکی از مهم ترین 
آن ها دیدگاه مبتنی بر تشــابه می باشــد. در این دیدگاه از 
روش هــای متفاوتی از جملــه بهره گیــری از ویژگی های 
مناسب و وزن دهی ویژگی ها در جهت افزایش دقت تخمین 
اســتفاده می گردد. این تحقیق برای بهبــود تخمین هزینه 
توســعه نرم افزار، میزان تاثیر الگوریتم تکاملی یادگیر1 بر 
بهینه سازی وزن ویژگی ها را مورد بررسی قرار داده است 
و اقدام بــه ارائه راهکاری نویــن در این خصوص نموده 
است. در این تحقیق میزان اثربخشی الگوریتم بر روی دو 

*  نویسندۀ مسئول

1� Learnable Evolution Model

مجموعه داده Desharnais و Maxwell بررسی شده است 
و از معیارهــای PRED)0.25( ،MMRE  و MdMRE بــرای 
ارزیابی و مقایســه روش پیشنهادی با دیگر الگوریتم های 
تکاملی استفاده شده است. نتایج نشان می دهد این الگوریتم 

توانسته است بهبود قابل توجهی را به دست آورد.
واژه هــای کلیدی: تخمین هزینه نرم افزار، مدل تکاملی 
یادگیر، تخمین مبتنی بر تشابه، بهینه سازی وزن ویژگی ها

1- مقدمه 

تخمیــن مناســب هزینه هــای توســعه محصــولات 
نرم افــزاری همــواره یکــی از دغدغه های جــدّی مدیران 
شــرکت ها و پروژه های نرم افزاری بوده اســت. به همین 
دلیل همــواره تلاش های قابل توجهــی در جهت پیش بینی 
دقیق تــر هزینه ها برای زمان بنــدی و برنامه ریزی موثر و 
مدیریت کیفیت محصول انجام شده است. همچنین روش ها 
و مدل هایــی برای ساده ســازی عملیــات تخمین هزینه ها 
ارائه شده اســت. اما امروزه به دلیل رشد چشمگیر تعداد 
پروژه های نرم افــزاری و فضای رقابتــی جدّی تر در این 
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صنعت و از طرف دیگر متغیــر بودن هزینه ها بخصوص 
در روشــگان های چابک و وجود عوامل اثرگذار بیشتر در 
توسعه پروژه های نرم افزاری، دستیابی به تخمین دقیق تر 
هنوز به شکل جدّی تری مورد توجه متخصصین نرم افزار 
می باشــد ]1[. در واقــع، مدیران شــرکت ها و پروژه های 
نرم افزاری نیاز به یک سری روش های قابل اطمینان برای 
تخمین مناســب دارند تا بتوانند تصمیم گیری بهتری برای 
مدیریــت چرخه حیات محصولات نرم افزاری و ارائه آن ها 

به بازار داشته باشند. 
مرور ادبیات نشان می دهد که محققان بر مبنای اصول 
و عوامــل مختلف، دســته بندی های متفاوتی از روش ها و 
دیدگاه های تخمین اندازه نرم افزار ارائه نموده اند. یورگنسن 
و شپر2 در طی یک بررسی سیستماتیک بین 304 مقاله از 
76 مجله، 11 روش تخمین متفاوت را شناســایی نموده و 
آن ها را به دو دســته مدل های پارامتــری و غیرپارامتری 
تقســیم بندی نموده اند ]2[. در مدل هــای پارامتری تخمین 
براســاس تجزیه و تحلیل آماری و یــا عددی از مجموعه 
داده های تاریخی اســت. در مدل های غیرپارامتری تخمین 
براساس اصول بهینه سازی و روش های هوش مصنوعی 
مانند شبکه های عصبی مصنوعی، الگوریتم ژنتیک، تخمین 
مبتنی بر تشابه یا مبتنی بر مورد، درخت تصمیم و مواردی 

از این دست می باشد.
 در بیــن روش ها و دیدگاه هــای مختلف تخمین اندازه 
نرم افزار، روش تخمین مبتنی بر تشابه یکی از محبوب ترین 
روش ها می باشــد. این روش که در واقع یک مدل مبتنی بر 
مورد است، اولین بار توسط استنبرگ3 معرفی شد و سپس 
از آن بــرای بهبــود تخمین هزینه ها در توســعه نرم افزار 
اســتفاده گردید. با توجه به جنبه هــای مختلفی که در این 
روش وجود دارد، اســتفاده از روش های یادگیری ماشین 
و محاسبات نرم برای بالا بردن دقت تخمین در این روش، 
در سال های اخیر مورد توجه محققین قرار گرفته است ]3. 
4[. این روش ها می توانند به صورت مستقیم از طریق فرایند 

2� Jorgensen and Shepperd
3� Sternberg

انتخــاب پروژه یــا وزن دهی به ویژگی ها مورد اســتفاده 
قرار گیرند ]5[ و یا به طور غیرمستقیم از طریق روش های 
یادگیری ماشــین مانند شــبکه های عصبــی مصنوعی یا 

شبکه های عصبی فازی اعمال شوند ]6[. 
یکی از الگوریتم های نوظهور در هوش مصنوعی مدل 
تکاملی یادگیر اســت. این الگوریتم یکــی از الگوریتم های 
محاسبات تکاملی غیرداروینی است که از یادگیری ماشین 
برای هدایت فرآیند تکاملی استفاده می کند و نوع جدیدی از 
اپراتورها را برای ایجاد جمعیت اولیه پیشنهاد می کند که به 
لحاظ تعداد مراحل تکامل، می تواند سرعت 2 تا چند برابری 
را به دست آورد ]7[. به همین دلیل، به کارگیری این الگوریتم 
در کاربردهای مختلف مــورد توجه محققان بوده و نتایج 
مناســبی را در این کاربردها در پی داشته است ]8. 9[. به 
دلیل دســتیابی به نتایج مناسب در حل مسائل بهینه سازی 
پیچیــده در دنیای واقعی، در این مطالعــه از این الگوریتم 
به عنوان پایه ای برای بهبود تخمین هزینه توسعه نرم افزار 
در روش مبتنی بر تشابه استفاده شده است. راهکار ارائه 
شده در این مطالعه با بهره گیری از الگوریتم تکاملی یادگیر، 
براساس معیارهای رایج در این حوزه مورد ارزیابی قرار 
گرفته و نتایج نشان دهنده افزایش دقت تخمین به دست آمده 
توسط این راهکار در مقایسه با سایر الگوریتم های تکاملی 

می باشند. 
ادامه این مقاله در 8 بخش ارائه می شــود. در بخش 2 
به معرفی اجمالی روش تخمین مبتنی بر تشــابه پرداخته 
می شود و در ادامه در بخش 3 کارهای مرتبط انجام شده 
در این حوزه مورد بررسی قرار خواهند گرفت. در بخش 4 
الگوریتم مدل تکاملی یادگیر ارائه شده است. پس از آن در 
بخش 5 درباره راهکار پیشنهادی تشریح می گردد. سپس 
معیارهای ارزیابی، مجموعه داده ها و نحوه پیاده سازی آن 
در بخش 6 آمده اســت. در بخش 7، نتایج و آزمایش های 
تجربی با اســتفاده از مدل پیشنهادی ارائه خواهد شد. در 

نهایت، در بخش 8 نتیجه گیری ارائه خواهد شد.
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2. روش تخمین مبتنی بر تشابه

روش تخمیــن مبتنــی بــر تشــابه رایج تریــن روش 
غیرالگوریتمی است. در این روش برای تخمین یک پروژه 
جدید باید آن را با پروژه های مشابهی که در گذشته انجام 
شده است، مقایسه نمود. تخمین مبتنی بر تشابه شامل چهار 
بخــش دادگان تاریخی4، تابع شــباهت5، تعداد نزدیک ترین 
همسایه6، و تابع پاسخ7 می باشد و فرایند تخمین مبتنی بر 

تشابه شامل گام های زیر است:
1. ایجــاد دادگان تاریخی که از طریق دادگان واقعی یا 

مصنوعی در دسترس می باشد. 
2. به دست آوردن ویژگی های مربوط به پروژه ای جدید 

به طوری که با دادگان تاریخی مطابقت داشته باشد.
3. اســتفاده از یک تابع شــباهت از پیش تعریف شده 
مانند توابع فاصله اقلیدســی و منهتن تا بتوان پروژه های 

مشابه با پروژه جدید را بازیابی نمود. 
4. هزینه پروژه جدید با اســتفاده از تابع پاسخ تخمین 

زده می شود. 
در زیر هر کــدام از اجزای سیســتم تخمین مبتنی بر 

تشابه به طور جداگانه ارائه شده است. 

2-1- تابع شباهت 

هسته اصلی روش تخمین مبتنی بر تشابه تابع شباهت 
است که در آن میزان تشابه بین دو پروژه مختلف محاسبه 
می شــود. فرم کلی تابع شباهت به شــکل معادله )1( بیان 

می شود:
)1( 

در ایــن معادله  و نشــان دهنده دو پروژه جدید و 
پروژه قدیمی در مجموعه داده اســت،  و  نشان دهنده 
 n ،ام در پروژه های ذکر شــده می باشــدi مقــدار ویژگی
نشــان دهنده تعداد کل ویژگی ها در هر پروژه است و تابع 
 میزان شــباهت بین دو ویژگی متناظر از پروژه 
4� Historical database
5� Similarity function
6� K�nearest neighbors
7� Solution function

نشــان دهنده  را محاســبه می نماید. توابع و
ساختار عمومی تابع شباهت می باشند. شباهت دو پروژه 
با اســتفاده از فاصله اقلیدســی با اســتفاده از معادله )2( 

به دست می  آید.
)2(  

                                               

که در آن  وزن ویژگی iام اســت و مقدار آن بین 0 و 
1 می باشد. همچنین  یک عدد ثابت کوچک است که 
در فرمول قرار داده می شود تا مانع از تقسیم بر صفر شود.

فاصله منهتــن که به عنوان فاصله بلوک شــهری8 نیز 
شناخته می شود یک نوع از فاصله اقلیدسی است که شیوه 

محاسبه آن در معادله )3( نشان داده شده است.

)KNN( 9نزدیک ترین همسایه K 2-2

 الگوریتــم k نزدیک ترین همســایه )KNN( نمونه ای از 
یادگیری مبتنی بر نمونه اســت که در آن دادگان آموزشی 
ذخیره شده و سپس طبقه بندی برای یک رکوردی که هنوز 
طبقه بندی نشده است به سادگی با مقایسه آن با شبیه ترین 
 KNN .رکوردها در مجموعه داده آموزشی انجام می شود
به عنوان یک پارامتر حیاتی بســیار موثر بر دقت شناخته 
می شــود. در انتخــاب مقدار k، اگر k خیلی کوچک باشــد 
تاثیــر داده های پرت یا نوفه های غیرعادی زیاد می شــود 
و اگر مقدار k خیلی بزرگ باشــد آنگاه رفتار محلی مورد 
نظر نادیــده گرفته می شــود. اگرچه برخــی از مطالعات 
پیشــنهادهایی برای ثابت بودن مقدار k دارند، اما در اکثر 

مقالات این مقدار متغیر می باشد ]10[. 

2-3- تابع پاسخ 

در این گام مشــخص خواهد شــد که چگونه می توان 
8� City block distance
9� K Nearest Neighbors
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از پروژه های مشــابه شناسایی شده در گام قبلی استفاده 
نمود تا بتوان هزینه پروژه جدید را به شکلی مناسب تخمین 
زد. روش های ارزیابی مشابه ترین پروژه10، میانگین بدون 
وزن، میانه و میانگیــن وزن دار فاصله معکوس11 به عنوان 
پایه ای برای تابع پاسخ توسط بسیاری از محققان استفاده 
شــده اند. میانگیــن به عنوان معیاری کلاســیک شــناخته 
می شــود که گرایش بــه مرکــز دارد. همچنیــن میانگین 
هزینه های نرم افزاری را زمانی می توان محاســبه نمود که 
در آن k>1 باشــد. میانه، معیار کلاســیک دیگری است که 
گرایــش به مرکز دارد. در این معیار هزینه های نرم افزاری 
را زمانی می توان محاســبه کرد که در آن k>2 باشد. میانه 
نســبت به میانگین معیار قوی تری است زیرا میانه نسبت 
به داده های پرت حســاس است و داده های پرت با افزایش 
تعــداد پروژه ها افزایش می یابــد. میانگین وزن دار فاصله 
معکوس نشان دهنده این است که پروژه های مشابه اهمیت 
بیشتری نســبت به پروژه  های کمتر مشابه دارند. فرمول 
میانگین وزن دار فاصله معکوس در معادله )4( نشان داده 

شده است ]11[. 
                                   )4(

که در آن P نشــان دهنده پروژه ای است که باید هزینه 
آن تخمین  زده شود.  نشــان دهنده kامین پروژه مشابه 
نشــان دهنده شباهت بین پروژه های  و  است. 
است و  نشــان دهنده هزینه مشابه ترین پروژه به  

است. 

3- کارهای مرتبط 

تاکنون روش های مختلفی در راستای تخمین مبتنی بر 
تشابه ارائه شده است که تمرکز همگی آن ها بر بهبود دقت 
تخمین بوده اســت؛ زیرا مهم ترین مســئله ای که در حوزه 
تخمین هزینه  های نرم افزار با آن مواجه هستیم، عدم وجود 
تخمین با دقت مناســب می باشــد. برای حل این مشــکل، 
اســتفاده از انتخاب ویژگی و وزن دهی ویژگی ها بیشترین 

10� Closet analogy
11� Inverse distance Weighted Mean

روش هایی هستند که به آن ها پرداخته شده است. 
بــرای افزایش دقت تخمین توســعه نرم افزار در روش 
مبتنی بر تشــابه، از روش های کلاسیک ]12[ و روش های 
یادگیری ماشــین ]13. 14[ به وفور اســتفاده شده است. 
اســتفاده از الگوریتم های بهینه سازی، به خصوص هوش 
ازدحامی برای افزایش دقت تخمین توسعه نرم افزار توسط 
بســیاری از محققین پیشنهاد شده اســت ]15. 16[. ون و 
همکارانش12 در یک بررســی سیســتماتیک ادبیات 8 مدل 
یادگیری ماشین را برای تخمین تلاش شناسایی کردند که 

می توانند به بهبود دقت تخمین کمک کنند ]17[. 
در رابطه با افزایش دقت در روش مبتنی بر تشــابه تا 
کنون الگوریتم های مختلفی مورد اســتفاده قرار گرفته اند. 
در روش مبتنی بر تشــابه معمولی هر کدام از ویژگی های 
پروژه، مستقل هستند و میزان تاثیر مشابهی دارند. آئور و 
همکارانش13 ]19[ برای تخمین دقیق تر پیشنهاد دادند که هر 
کدام از ویژگی ها دارای میزان تاثیر متفاوتی باشــند. برای 
وزن دهی به ویژگی ها، برخی از روش های کلاســیک مانند 

رگرسیون ]20[ مورد استفاده قرار گرفته  اند. 
اگرچه، بیشــتر تحقیقــات در این زمینه با اســتفاده از 
محاســبات نــرم و الگوریتم های فراابتکاری انجام شــده 
اســت ]21-24[. در این بین، از سیســتم های فازی ]25[، 
الگوریتم های تکاملی و شبکه های عصبی مصنوعی ]3. 26[ 
نیز برای تعدیل روش مبتنی بر تشابه استفاده شده است. 
آزه و همکاران14 ]27[ به ارزیابی روش های تطبیقی مبتنی 
بر تشــابه پرداختند و به این نتیجه رسیدند که روش های 

تنظیم خطی می توانند پاسخ بهتری را تولید کنند. 
علیرغم کارهای مناســبی که در این حوزه انجام شده 
است، محققان نرم افزاری باز هم اشتیاق مناسبی در بهبود 
تخمین نرم افزار دارند و هرگونه راهکار جدیدی که احتمال 
تخمین بهتری حاصل کند را جدی می گیرند. به همین دلیل، 
در این مطالعه، ســعی شده است، از مدل تکاملی یادگیر در 

جهت بهبود تخمین اندازه نرم افزار بهره گیری شود. 
12� Wen et al.
13� Auer et al.
14� Azzeh et al.
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 )LEM( 4- مدل تکاملی یادگیر

تمام روش های رایج محاسبات تکاملی از اصول تئوری 
داروین الهام گرفته شــده  اند و تحت این قانون می باشــند: 
»قانون کلی منجر به پیشــرفت همه موجودات عالی شــده 
اســت، این اســت که قوی ترها زنده بمانند و ضعیف ترها 
بمیرنــد«. محاســبات تکاملــی دارویــن نیمه کورکورانه 
هســتند. در آن ها برای تولید جمعیت جدید از عملگرهایی 
مانند جهش )یــک تولیدمثل غیرمعمول با تنوع( بازترکیبی 
)بازسازی و تکثیرجنسی( و انتخاب )بقای مطلوب( استفاده 
می شود. در این نوع تکامل افراد جمعیت جدید با استفاده از 
افراد آموزش دیده جمعیت های قبلی هدایت نمی شود بلکه 
یک فرآیند آزمون و خطا است که به صورت موازی انجام 
می شود. ایده اصلی مدل تکاملی یادگیر از ترکیب روش های 
جستجوی تکاملی و یادگیری ماشین الهام گرفته شده است 
]28[. این راهکار، یک مدل یادگیری ماشــین را اجرا می کند 
تا بتواند افــرادی از جمعیت که در انجــام وظایف از بقیه 
بهتر عمل می کنند را تشــخیص دهد. ایــن دلایل به عنوان 
فرضیه های اســتنتاجی بیان می شوند و سپس برای تولید 
جمعیــت جدید این افراد مورد اســتفاده قرار می گیرند. در 
واقع، این مدل جمعیت جدید را با اســتفاده از فرضیه های 
مربوط به افراد با تناســب بالا در جمعیت گذشــته، تولید 

می کند.
مــدل تکاملی یادگیرممکن اســت بین حالــت یادگیری 
ماشــین و حالت تکامل داروینی جابه جا شود و یا به طور 
کامل به یادگیری ماشــین تکیه کنــد. این الگوریتم اگر تنها 
حالت یادگیری ماشــین را اجرا کند آنقدر آن را به صورت 
تکــراری اعمال می کنند تا یادگیری ماشــین برای جمعیت 
جدیــد به تکامل برســد. هنــگام کار با هــر دو حالت، این 
الگوریتم زمانی که توانست شرط خروج را برآورده سازد 
از یــک حالت به حالت دیگر انتقال می یابد. فرایند تکامل تا 
زمانی ادامه پیدا می کند که جواب راه حل برای این الگوریتم 
رضایت بخش باشد و یا منابع اختصاص یافته خسته شوند. 
روند تکامــل درالگوریتم تکاملی یادگیــر با تعدادی از 

اعضا از یک جمعیت اولیه آغاز می شــود. در پردازش های 
تکاملــی اعضــا ممکن اســت راه حل هــای مســائل و یا 
دســتورالعمل هایی تولید راه حل ها باشند در اینجا یک فرم 

کلی از فرایند الگوریتم تکاملی یادگیر بیان می شود: 
1. ایجاد جمعیت: جمعیــت اولیه به صورت تصادفی یا 

براساس یک روش خاص ساخته می شود.
2. اجرای حالت یادگیری ماشین: 

الف( استخراج اکسترما: از اعضای جمعیت حاضر دو 
گــروه انتخاب می کنیم یک گروه بــا کارایی بالا که به طور 
خلاصه به آن H�group می گوییم در گروه دیگر با کارایی 
پایین را L�group می نامیم. مقدار این گروه ها با استفاده از 

مقدار تابع تناسب به دست می آید. 
ب. ایجاد فرضیه ها: یک روش یادگیری ماشــین برای 
توصیف H�group و L�group اعمال می کنیم که بتواند این 
دو گروه را از یکدیگر متمایز کند. هنگام یادگیری توصیف 
H�group )یا L�group( باید به تاریخچه تکامل یعنی جمعیت 

گذشته و یا توصیف جمعیت های گذشته نیز توجه کرد. 
پ. ایجاد یک جمعیت جدید: برای تولید یک جمعیت جدید 
نمونه های یاد گرفته شده در H�group با جمعیت جدید ترکیب 
می شود. توصیف نمونه ها یا به صورت تصادفی یا به صورت 

قانون هایی از نمونه های توصیف شده انجام می شود.
ت. برو به مرحله الف و حالت یادگیری ماشین را تکرار 
کن تا زمانی که به شــرط خاتمه برسد. هنگامی که شرط 
خاتمه در حالت یادگیری ماشین برآورده شد می توان یکی 

از اقدامات زیر را انجام داد: 
1. فرایند تکامل را خاتمه داد.

2. تکــرار فرایند از مرحله 1 که به این عملیات شــروع 
مجدد از اول گفته می شود. 

3. اجرای حالت تکامل داروینی: در این قســمت یکی از 
روش های تکامــل داروینی را اجرا می کنیم. به این معنا که 
یک جهش بازترکیبی و انتخاب را برای تولید جمعیت جدید 
اعمال می کنیم. این عملیــات را تا زمانی انجام می دهیم که 

حالت تکامل داروین به شرط خاتمه برسد. 
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4. تبادل کردن حالت هــا: در این حالت به مرحله 2 می 
رویم سپس انتقال بین مراحل 2 و 3 را آنقدر انجام می دهیم 

که شرط خاتمه آن برآورده شود. 
شــرط خاتمه در حالت یادگیری ماشــین در صورت 
رســیدن به یک سطح از کارایی به دست می آید. اگر در این 
مرحله شرط خاتمه الگوریتم تکاملی یادگیر هنوز برآورده 
نشده باشد، عملیات شروع مجدد را اجرا می کند یا به شرط 
خاتمه حالت تکامــل داروینی می رود. اگر الگوریتم تکاملی 
یادگیر همیشه عملیات شــروع مجدد را انتخاب کند، روند 
تکامل تنها براســاس یک برنامه تکراری از حالت یادگیری 
ماشین می شود. چنین نسخه ای از عملیات الگوریتم تکاملی 
یادگیــر را uniLEM می نامیم زیرا حالت تکامل داروینی را 
شامل نمی شود. در صورتی که الگوریتم تکاملی یادگیر از 
هر دو حالت استفاده نمایند، به آن duoLEM گفته می شود. 
در شکل1 روندنمای الگوریتم الگوریتم تکاملی یادگیر نشان 

داده شده است. 
وقتی الگوریتم تکاملی یادگیر عملیات شــروع مجدد را 
انتخــاب می کند، باید به مرحله 1 برود. یک راه حل ســاده 
برای اجرای مرحله 1 این است که مانند دیگر الگوریتم های 
تکاملی به صورت تصادفی یک جمعیت جدید را تولید کنیم. 
اما در این الگوریتم این اتفاق معمولًا در هنگام اجرای مرحله 
1 برای اولین بار اتفاق می افتد و برای اجرای عملیات شروع 
مجدد روش های دیگری از جمله انتخاب نخبگان، اجتناب از 
شکست های گذشته، استفاده از توصیه ها و ایجاد یک نوع 

دیگر وجود دارد.

5- مدل پیشنهادی 

در این تحقیق ســعی شــده اســت که مدلی مبتنی بر 
الگوریتــم تکاملی یادگیر در جهت ارائه تخمین مناســب تر 
در پروژه هــای نرم افزاری ارائه گردد. مدل پیشــنهادی از 
دو مرحله آموزش و آزمون تشــکیل شده است. جزئیات 
 معمــاری ایــن مراحــل در بخش هــای بعدی ارائه شــده

 است. 

شکل 1: روندنمای الگوریتم تکاملی یادگیر

5-1 مرحله آموزش

در ایــن مرحلــه مجموعه ای از داده های آموزشــی به 
مدل ارائه می شود و سیستم تخمین هزینه مبتنی بر تشابه 
توسط وزن ویژگی ها تنظیم می شــود و الگوریتم تکاملی 
یادگیر برای به حداقل رســاندن خطاها به بررســی بردار 
وزن در نمونه های آموزشی می پردازد. در شکل 2 معماری 

این مرحله نشان داده شده است. 

5-2 مرحله آزمون

در این مرحله چارچوب آموزش دیده شده با داده های 
آزمون برای پیش بینی هزینه ارائه می شــود. در شــکل 3 
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6 - راه اندازی آزمایش 
6-1- معیار های ارزیابی 

از آنجا که پژوهش های مختلف، توابع متفاوتی را برای 
آزمایش روش خود مورد اســتفاده قرار می دهند، انتخاب 
معیارهای ارزیابی مناسب جهت مقایسه با روش های دیگر 
کاری مشــکل اســت. زیرا در مقالات متفــاوت معیارهای 
ارزیابــی به کار گرفته شــده، متفاوت بــوده و در اکثریت 
موارد کد منبع برنامه در دســترس نیســت. به همین دلیل 
در این تحقیق سعی شده است تا از عمومی ترین معیارهای 
ارزیابی که در اکثریت قریب به اتفاق مقالات مورد استفاده 

قرار گرفته شده است، استفاده شود. 
شاخص عملکردی که معمولاً برای اندازه گیری کارایی 
مدل های پیش بینی نرم افزار استفاده می شود اندازه خطای 
نسبیMRE( 15( اســت که درصد خطای مطلق را نسبت به 
تلاش واقعی محاسبه می کند و در معادله 5 نشان داده شده 
اســت. میانگین MRE ها را MMRE می نامیم که در معادله 
 MdMRE ،هاMRE 6 نشــان داده شده است. همچنین میانه

نامیده می شود.
                      )5(

15� Magnitude of relative error

                                              )6(
شــاخص دیگــری که وجــود دارد شــاخص عملکرد

PRED(X) اســت که درصد پیش بینی هایی کــه مقدار x را 

درست تشــخیص می دهند، را نشان می دهد در معادله )7( 
تعریف می شود.

                                                                                                                                                          )7(

بــه دلیل این که اکثریت مقالات برای ارزیابی روش های 
پیشنهادی خود از این سه معیار استفاده نموده اند، در این 

تحقیق نیز از این معیارها استفاده شده است.

6-2 مجموعه داده ها 

در ایــن تحقیق بــرای ارزیابی روش پیشــنهادی از 2 
مجموعه داده تخمین نرم افزار اســتفاده شــده اســت که 

عبارتند از:
ایــن مجموعــه داده شــامل داده هــای     :Desharnais

پروژه های نرم افزاری کانادایی است.
Maxwell: این مجموعه داده شامل داده های پروژه های   

نرم افزاری فنلاند است.
در ادامه در جدول شــماره 1 لیستی از آمار توصیفی 

مجموعه داده ها فهرست شده است. 

شکل2 : معماری سیستم داده های آموزشی
شکل 3: معماری سیستم داده های آزمون
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6-3 راه اندازی آزمایش 

برای طراحــی آزمایش و ارزیابی روش پیشــنهادی 
بــا اســتفاده از آزمایش هــای مختلف ابتدا بایــد عملیات 
پیش پردازش بر روی داده ها اجرا شــود که برای این کار 
با اســتفاده از معادله min�max داده هــا در بازه صفر تا 
یک نرمال خواهند شد. عملیات نرمال سازی به جهت حذف 
تاثیرات متفاوت ویژگی ها انجام می شود. پس از آن برای 
آموزش مدل پیشــنهادی باید مجموعه داده های آموزشی 
را به دو مجموعه داده های آموزشــی و داده های آزمون 
تقســیم بندی نمود که در این تحقیق، این کار را با استفاده 
از روش fold cross validation�10 انجام شــده است. در 
این تقسیم بندی مجموعه داده ها به صورت تصادفی به 10 
مجموعه تقریباً برابر تقســیم می شــود. از این قسمت ها، 
یک قســمت به عنــوان مجموعه داده آزمون و 9 قســمت 
دیگر به عنوان مجموعه داده های آموزشــی در نظر گرفته 

می شود.
همانطور که قبلا بیان شد روش تخمین مبتنی بر تشابه 
دارای سه پارامتر کنترلی شامل تابع شباهت، k نزدیک ترین 
همســایه و تابع پاسخ می باشــد. در طراحی این آزمایش، 
جهت تابع شــباهت از فواصل اقلیدوسی و منهتن و برای 
به دست آوردن مقدار تخمین پیشنهادی از رایج ترین توابع 
پاســخ که میانه و میانگین می باشــند، استفاده شده است. 
همچنین تعــداد نزدیک ترین پروژه به یکدیگر را به صورت 
متغیر و در بازه 1 تا 5 فرض شــده اند. پس از مشــخص 
نمودن مقادیــر پارامترها، ابتدا تأثیــر ترکیب های مختلف 
این پارامترها را در فضای جســتجوی هر پارامتر تعریف 
می کنیم و در انتها مناســب ترین مدل تولید شــده را جهت 

آزمایش با دیگر روش ها انتخاب می نماییم. 

7- نتایج علمی 

7-1 آزمایش روش پیشنهادی 

بــرای آزمایش روش پیشــنهادی به بررســی امکان 
به دســت آوردن مطلوب تریــن پیکربنــدی روش تخمین 
مبتنی بر تشابه پرداخته می شــود. برای انجام این کار از 
ســه معیار ارزیابی MMRE ،PRED)0.25( و MdMRE بر 
روی مجموعه داده های Desharnais و Maxwell استفاده 
شده اند. نتایج مربوطه به ترتیب در جداول 2و 3 نشان داده 

شده است و مقادیر قابل توجه پررنگ شده اند.
براساس مدل پیشــنهادی، ارزیابی بهترین انتخاب در 
معیارهای مختلف متفاوت اســت. اما مناســب ترین مدلی 
کــه در هــر دو مجموعه داده مناســب باشــد و بتواند به 
خوبی پاســخگو باشــد مربوط به فاصله اقلیدوسی و سه 
نزدیک ترین همســایه و همچنین تابع پاسخ میانه می باشد. 
همچنیــن کمتریــن مقــدار MMRE و MdMRE مربوط به 
فاصله اقلیدسی با 5 نزدیک ترین همسایه و نیز تابع پاسخ 
میانه اســت ولی مقدار PRED آن ها با این که مقادیر نسبتا 
مناســبی دارد اما بیشترین مقدار در میان مدل ها را شامل 
 PRED نمی شود. بر طبق نتایج به دست آمده بیشترین مقدار
مربوط به فاصله منهتن و ســه نزدیک ترین همسایه و تابع 

پاسخ میانه می باشد.

7-2 مقایسه کارایی روش پیشنهادی با سایر روش ها

 برای مقایسه چند روش یکی از مواردی که باید رعایت 
شود این اســت که معیار کیفیت توابع ارزیابی و بازه های 
انتخاب شــده مجموعه داده ها یکســان باشــد تا بتوان به 
درســتی مقایسه را انجام داد. در این تحقیق میزان کارآیی 
پیشــنهادی )New Model( با دیگر الگوریتم های تکاملی از 
جمله ژنتیک )GA(، تکامل تفاضلی )DE( و الگوریتم ازدحام 

جدول 1: آمار توصیفی مجموعه داده ها
مشخصات مجموعه دادهتعداد پروژه هاتعداد ویژگی هانام مجموعه داده

چولگیمیانهمیانگینبیشترین مقدارکمترین مقدار

Desharnais128154623940504636472

Maxwell2762583636948223.25189.53.26
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Desharnais جدول 2: نتایج حاصله بر روی مجموعه داده
Similarity k Solution Training Set Testing Set

MMRE PRED MdMRE MMRE PRED MdMRE
K=1 CA 0.25 0.56 0.16 0.34 0.50 0.26

Euclidean

K=2 mean 0.41 0.47 0.40 0.40 0.48 0.39
K=3 mean 0.39 0.43 0.38 0.37 0.46 0.38

median 0.24 0.55 0.17 0.31 0.50 0.25
K=4 mean 0.24 0.55 0.17 0.21 0.60 0.15

median 0.28 0.50 0.21 0.27 0.51 0.20
K=5 mean 0.24 0.55 0.17 0.26 0.50 0.20

median 0.42 0.21 0.50 0.46 0.21 0.54
0.23 0.57 0.12 0.21 0.61 0.12

M
anhattan

K=1 median
K=2 mean 0.36 0.44 0.36 0.35 0.47 0.36
K=3 mean 0.38 0.36 0.40 0.37 0.32 0.35

median 0.48 0.40 0.65 0.46 0.43 0.65
K=4 mean 0.42 0.25 0.48 0.53 0.20 0.62

median 0.25 0.54 0.17 0.24 0.55 0.17
K=5 mean 0.36 0.44 0.30 0.34 0.46 0.28

median 0.35 0.44 0.30 0.37 0.46 0.32
0.27 0.55 0.22 0.28 0.50 0.23

Maxwell جدول3: نتایج حاصله بر روی مجموعه داده
similarity k solution Training Set Testing Set

MMRE PRED MdMRE MMRE PRED MdMRE
K=1 CA 0.47 0.46 0.35 0.48 0.46 0.36

Euclidean

K=2 mean 0.66 0.54 0.48 0.56 0.62 0.45
K=3 mean 0.64 0.46 0.34 0.90 0.38 0.60

median 0.77 0.58 0.35 0.11 0.61 0.16
K=4 mean 0.50 0.50 0.30 0.49 0.50 0.30

median 0.51 0.48 0.29 0.51 0.52 0.29
K=5 mean 0.66 0.6 0.45 0.56 0.68 0.42

median 0.67 0.50 0.30 0.62 0.54 0.29
0.50 0.50 0.30 0.10 0.51 0.12M

anhattan

K=1 median
K=2 mean 0.7 0.4 0.47 0.71 0.36 0.49
K=3 mean 0.62 0.52 0.47 0.53 0.62 0.42

median 0.64 0.46 0.34 0.90 0.38 0.60
K=4 mean 0.65 0.62 0.45 0.55 0.63 0.43

median 0.59 0.52 0.36 0.61 0.44 0.37
K=5 mean 0.54 0.58 0.33 0.55 0.58 0.33

median 0.66 0.38 0.34 0.62 0.46 0.31
0.54 0.6 0.30 0.55 0.68 0.31

ذرات )PSO( مقایســه شــده و تا امکان مقایســه عملکرد 
آن ها فراهم شود. زیرا این الگوریتم ها ساختاری مشابه با 
الگوریتم پیشــنهادی دارند. نتایج این مقایسات که بر روی 

مجموعه داده های مختلف پیاده سازی شده، در جداول 5 و 
6 نشان داده شده است.

همان طور که در جداول فوق نمایش داده شــده است، 
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جدول 4: بهترین نتایج ارزیابی مدل براساس دو مجموعه داده
معیارتابع پاسخKتابع شباهت

بهترین ارزیابی )در نظر گرفتن هر سه میانه3اقلیدسی
معیار(

کمترین مقدار MMRE و MdMREمیانه5اقلیدسی

بیشترین مقدار PREDمیانه3منهتن

مقــدار معیار هــای MMRE و MdMRE کمتــر از مقادیر 
مشابه آن ها نسبت به دیگر الگوریتم ها می باشد. این مسئله 
در هر دو مجموعه داده صدق می کند. این مســئله به طور 

واضح تر در شکل های 4 و 5 نشان داده شده است.
چنانچه در شــکل های 4 و 5 نشــان داده شــده است، 
روش پیشنهادی توانسته اســت نتایج بهتری را تولید کند 
و می توانــد به عنــوان راهکاری برای تخمیــن بهتر اندازه 

نرم افزار مورد استفاده قرار گیرد.

8- نتیجه گیری 

بهبود تخمین انــدازه نرم افزار همواره به عنوان یکی از 
حوزه های جذاب در مهندسی نرم افزار مورد توجه محققان 
بوده اســت. در این مطالعه به جهــت افزایش دقت تخمین 
هزینه در نرم افزار، روش  بهینه ســازی وزن براساس مدل 
تکاملی یادگیر در روش مبتنی بر تشابه پیشنهاد شده است. 
به دلیل این که مدل تکاملی یادگیر اعضای جمعیت جدید را 
توسط یک ســری از فرآیندها تولید نموده و فرضیه ها را 
ایجاد می نماید، می تواند مشکل تصادفی بودن تولید جمعیت 
در الگوریتم های مبتنی بر مدل داروین را تا حدودی مرتفع 

جدول 5: مقایسه مدل پیشنهادی با الگوریتم های DE و PSO در 
Desharnais مجموعه داده

Model Training Set Testing Set

MMRE PRED MdMRE MMRE PRED MdMRE

New
Model

0.77 0.58 0.35 0.11 0.61 0.16

PSO�ABE 0.33 0.30 0.26 0.30 0.61 0.26

DABE 0.63 0.58 0.23 0.32 0.52 0.35

GA�ABE 0.60 0.58 0.30 0.28 0.59 0.17

جدول6 : مقایسه مدل پیشنهادی با الگوریتم های DE و PSO در 
Maxwell مجموعه داده

Model Training Set Testing Set

MMRE PRED MdMRE MMRE PRED MdMRE

New
Model

0.24 0.55 0.17 0.21 0.60 0.15

PSO�
ABE

0.31 0.5 0.27 0.30 0.50 0.27

DABE 0.33 0.52 0.22 0.36 0.51 0.22

GA�ABE 0.33 0.55 0.24 0.31 0.56 0.18

شکل 4: نمودار بررسی مقدار معیارهای MMRE و MdMRE و PRED در 
Maxwell مجموعه داده

شکل 5: نمودار بررسی مقدار معیارهای MMRE و MdMRE و PRED در 
Desharnais مجموعه داده

ســازد و همچنین ســرعت همگرایی را بالا ببرد. به همین 
دلیــل، در این مطالعه، این الگوریتــم به عنوان پایه ای برای 
راهــکار جدید در تخمیــن اندازه نرم افزار مورد اســتفاده 
قرار گرفت. راهکار پیشــنهادی بر روی مجموعه داده های 
مختلف و در حالت های متفاوت مورد آزمایش قرار گرفت. 
مطالعات تجربی در این مطالعه نشان می دهد که در بیشتر 
مــوارد، نتایج حاصل از راهکار پیشــنهادی در معیارهای 
ارزیابی متفاوت و در مقایسه با دیگر الگوریتم های تکاملی 
از جمله ژنتیک، تکامل تفاضلــی و الگوریتم ازدحام ذرات 

رضایت بخش بوده است. 
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