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Περίληψη 

Η εκτίμθςθ κόςτουσ λογιςμικοφ (ΕΚΛ) είναι ζνα ςθμαντικό ηιτθμα, το οποίο ζχει προςελκφςει 

ζντονα το ενδιαφζρον αρκετϊν ερευνθτϊν τισ τελευταίεσ δεκαετίεσ. Κφριοσ ςτόχοσ είναι θ 

ακριβισ εκτίμθςθ τθσ απαιτοφμενθσ προςπάκειασ (κυρίωσ ςε ανκρωπομινεσ) για τθν 

ολοκλιρωςθ ενόσ ζργου λογιςμικοφ. Η διαδικαςία αυτι μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για το 

ςχεδιαςμό, χρονοπρογραμματιςμό κακϊσ και τθ διαχείριςθ κινδφνων ενόσ ζργου. 

 

Για τθν ικανοποίθςθ τθσ ανάγκθσ ζγκυρων και ακριβϊν προβλζψεων, θ γνϊςθ των 

χαρακτθριςτικϊν κάκε μοντζλου εκτίμθςθσ είναι πολφ ςθμαντικι.  Ζνασ επαγγελατίασ κα 

πρζπει να γνωρίηει τθν ακρίβεια κάκε μοντζλου και εάν οι εκτιμιςεισ του είναι μερολθπτικζσ, 

δθλαδι αν ζχει τθ τάςθ να παράγει είτε υπερεκτιμθμζνεσ είτε υποεκτιμθμζνεσ προβλζψεισ. Με 

τθν οπτικοποίθςθ του ςφάλματοσ πρόβλεψθσ ςτον RROC space είμαςτε ςε κζςθ να 

παρατθριςουμε το μθ ιςοηυγιςμζνο ςφάλμα πρόβλεψθσ για ζνα μεγάλο αρικμό ζργων, όπωσ 

και τθν ακρίβεια πρόβλεψθσ κάκε μοντζλου. 

 

Λόγω του ότι μια μικρι διαφοροποίθςθ ςτο ςφνολο δεδομζνων μπορεί να επθρεάςει 

ςθμαντικά τθν απόδοςθ των μoντζλων εκτίμθςθσ, δεν μποροφμε να καταλιξουμε ςε αςφαλι 

ςυμπεράςματα με τθ χριςθ ενόσ μεμονωμζνου ςυνόλου δεδομζνου. Επιπρόςκετα, θ ςυνζπεια 

των εκτιμιςεων κάκε μοντζλου κα πρζπει να ερευνθκεί, δθλαδι εάν και εφόςον ζχει τθν ίδια ι 

παρόμοια απόδοςθ πρόβλεψθσ για κάκε μελλοντικό ζργο. Για τθν αντιμετϊπιςθ του ηθτιματοσ 

αυτοφ κάνουμε χριςθ τεχνικϊν αναδειγματολειψίασ με επανάκεςθ, καταςκευάηoντασ ζνα 

μεγάλο αρικμό δειγμάτων για εξαγωγι αςφαλϊν ςυμπεραςμάτων. 

 

Η μεταπτυχιακι Διατριβι προχωρά ςτθν υλοποίθςθ ενόσ δυαδικτυακοφ εργαλείου, με το οποίο 

ο επαγγελματίασ μπορεί να διεξάγει άμεςθ ςφγκριςθ των μοντζλων ΕΚΛ με τθν οπτικοποίθςθ 

των αποδόςεων τουσ ςτον RROC space. Το εργαλείο αυτό είναι φιλικό προσ το χριςτθ και δεν 

απαιτεί εξειδικευμζνεσ γνϊςεισ, αλλά απλά τθ ειςαγωγι ενόσ ςυνόλου δεδομζνων το οποίο 

εμπεριζχει τισ πραγματικζσ και εκτιμθμζνεσ τιμζσ κόςτουσ κάκε μεκόδου ΕΚΛ. 
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Summary 

Software cost estimation (SCE) is an important issue, which has strongly attracted the interest of 

several researchers over the past decades. The main objective is the accurate prediction of the 

effort required (particularly in manmonths) to complete a software project. This procedure can 

be used for planning, scheduling as well as risk management of a project. 

 

The choce of the best software technique is a crusial matter that has attracted the interest of 

many researchers in recent decades. The main goal is to exact an accurate estimate of the effort 

(mainly in manmonths) needed for completing a software project. This procedure can be used 

for planning and time scheduling of each activity and also for the risk management of a project.  

 

In order to fulfill the needs for reliable and accurate predictions, knowledge of the 

characteristics of each prediction model is very important Knowing the characteristics of each 

prediction model is very crucial to answer this issue. A practisioner should know the accuracy of 

each model and if the estimations derived are biased, thus if there is a tendency constantly 

overestimating or underestimating cost. Visualizing the prediction error in RROC space, we can 

observe the non balanced prediction error for a large number of projects and also the prediction 

accuracy of each model.   

 

A small differentiation of the data set can have significant effect in the prediction abilities of the 

comparative models so we can not have secure results with the use of one and only data set 

Furthermore, we have to study the consistency of the estimations thus if the estimating abilities 

are similar for every future project. In order to deal with this matter we suggest the use of 

resampling techniques, producing a large number of samples for more accurate results. 

 

This postgraduation Thesis proceeds to the implementation of web tool, with which the 

practitioner may carry out a direct comparison of SCE methods by visualizing their performance 

in RROC space. This tool is user friendly and does not require specialized knowledge, but simply 

the introduction of a data set that contains the actual and predicted cost values of each SCE 

method. 
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Πίνακασ με ακρωνφμια 
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REC Regression Error Characteristic 
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RROC Regression Receiver Operating Characteristic 

RSD Relative Standard Deviation 



 
 

10 
 

 

 

SCE Software Cost Estimation 

SD Standard Deviation 

SE Simple Error 

SIM Similarity 

SOE Sum of Overestimations 

SQE Square Error 

StatREC Statistical Regression Error Characteristic 

SUE Sum of Underestimations 

UFC Unadjusted Function-point Counts 

ΕΚΛ Εκτίμθςθ Κόςτουσ Λογιςμικοφ 
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Κεφάλαιο 1   

Ειςαγωγή 
 

 

 

Η Εκτίμθςθ Κόςτουσ Λογιςμικοφ-ΕΚΛ (Software Cost Estimation-SCE) είναι μια ερευνθτικι 

περιοχι, θ οποία ζχει αναπτυχκεί ραγδαία τισ τελευταίεσ δεκαετίεσ. Ο κφριοσ ςτόχοσ των 

ερευνθτϊν είναι να προβλζψουν τουσ απαραίτθτουσ πόρουσ που απαιτοφνται, όπωσ τον 

προχπολογιςμό και τον χρόνο για τθν ολοκλιρωςθ ενόσ ζργου λογιςμικοφ. Εξαιτίασ τθσ 

ραγδαίασ αφξθςθσ τθσ ηιτθςθσ για λογιςμικό υψθλϊν προδιαγραφϊν και ποιότθτασ, αλλά 

και του γεγονότοσ ότι ςχετίηεται άμεςα με όλεσ τισ φάςεισ ανάπτυξθσ, θ ΕΚΛ αποτελεί μία 

από τισ πιο κρίςιμεσ δραςτθριότθτεσ τθσ διαχείριςθσ των ζργων (project management) 

(Mittas & Angelis 2008a: 616). Οι ανακριβείσ εκτιμιςεισ μποροφν να επιφζρουν 

καταςτροφικζσ ςυνζπειεσ, τόςο ςτουσ οργανιςμοφσ ανάπτυξθσ (software organizations), 

όςο και ςτουσ τελικοφσ πελάτεσ (customers) με μεγάλεσ κακυςτεριςεισ και χαμθλι 

ποιότθτα των παραγόμενων προϊόντων ι ακόμα και ακφρωςθ των ζργων (Lederer & Prasad 

1995: 125).  

 

Παρά το γεγονόσ ότι θ ςυςτθματικι βιβλιογραφικι επιςκόπθςθ φανερϊνει τθν ειςαγωγι 

και εφαρμογι πολλϊν μεκόδων εκτίμθςθσ με καινοτόμα και ενδιαφζρουςα ευριματα, ο 

τεράςτιοσ αρικμόσ των προτεινόμενων μεκόδων ζφερε ςτθν επιφάνεια ζνα μεγάλο 

πρόβλθμα που ονομάηεται ςυμπεραςματικι αςτάκεια “conclusion instability” (Myrtveit et 

al. 2005: 380) και ςχετίηεται με τα αντιφατικά αποτελζςματα που εξάγονται από τισ 

πειραματικζσ εργαςίεσ (experimental studies) και τθν ζλλειψθ μθχανιςμϊν για τθν εξαγωγι 

αςφαλϊν ςυμπεραςμάτων (Mittas & Angelis 2008a: 617). To πρόβλθμα αυτό κακιςτά 

απαραίτθτθ τθ χριςθ, εφκολα ερμθνεφςιμων ςτατιςτικϊν εργαλείων, ικανϊν να αναδείξουν 

τθν καλφτερθ τεχνικι πρόβλεψθσ, κακϊσ θ πλθκϊρα των εναλλακτικϊν μεκόδων και 

μοντζλων που παρουςιάηονται ςτθ βιβλιογραφία, κάνουν δφςκολθ τθν επιλογι του 

καταλλθλότερου μοντζλου, για κάποιο ςυγκεκριμζνο ςφνολο δεδομζνων. 

 

Η ερευνθτικι προςπάκεια ςτα πλαίςια τθσ μεταπτυχιακισ Διατριβισ επικεντρϊνεται ςτθ 

οπτικι αναπαράςταςθ τθσ ικανότθτασ πρόβλεψθσ των μοντζλων, με τθ χριςθ των 
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Regression Receiver Operating Curves (RROC) (Hernández-Orallo 2013: 5). Οι καμπφλεσ 

αυτζσ είναι ζνα διςδιάςτατο γράφθμα, από το οποίο μποροφμε να εξάγουμε εφκολα 

χριςιμεσ πλθροφορίεσ, ςχετικά με τθν ανωτερότθτα ενόσ μοντζλου πρόβλεψθσ ςε ςχζςθ με 

άλλα. Το πιο ςθμαντικό όμωσ, είναι ότι θ RROC ανάλυςθ προςφζρει τθ δυνατότθτα μελζτθσ 

των δφο τφπων ςφάλματοσ που εμφανίηονται κατά τθ διαδικαςία πρόβλεψθσ ιτοι τθσ υπό-

εκτίμθςθσ (under-estimation) και τθσ υπζρ-εκτίμθςθσ (over-estimation). Πρόκειται για ζναν 

πολφ ςθμαντικό διαχωριςμό, κακϊσ οι δφο τφποι ςφαλμάτων επιφζρουν εντελϊσ 

διαφορετικζσ επιπτϊςεισ ςτουσ οργανιςμοφσ ανάπτυξθσ και τουσ πελάτεσ  (Mittas & Angelis 

2013 : 1). 

   

1.1 Σφντομη Ιςτορική Αναδρομή  

Οι μζκοδοι ΕΚΛ μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν για τον κακοριςμό προχπολογιςμοφ, το 

ςχεδιαςμό και προγραμματιςμό κάκε ςταδίου, τον κακοριςμό των απαιτιςεων τόςο ςε 

εργαλεία όςο και ςε ανκρωπινο δυναμικό  για τθν ανάπτυξθ ενόσ λογιςμικοφ, κακϊσ και 

τθν βελτίωςθ ενόσ υφιςτάμενου ςυςτιματοσ. Οι ακριβείσ εκτιμιςεισ δινουν τθ δυνατότθτα 

ςτον οργανιςμό ανάπτυξθσ να ταξινομιςει τα υπο-ανάπτυξθ ζργα ανάλογα με τθ 

ςθμαντικότθτα τουσ, τθν επεξεργαςία τυχόν αλλαγϊν που μπορεί να προκφψουν  κακϊσ 

και τον επαναςχεδιαςμό του ζργου (Leung & Fan 2002: 1). Επιπρόςκετα, θ διαχείριςθ του 

ζργου είναι πιο εφκολθ όταν οι διακζςιμοι πόροι είναι ςε ςυνάρτθςθ με τισ πραγματικζσ 

ανάγκεσ, ενϊ ο πελάτθσ κα αναμζνει το πραγματικό κόςτοσ να είναι παραπλιςιο του 

εκτιμϊμενου (Leung & Fan 2002: 1). Πρόκειται να παρουςιάςουμε τισ κυρίαρχεσ τεχνικζσ 

και πωσ αυτζσ υλοποιικθκαν για τθν επίτευξθ του ςκοποφ αυτοφ. 

 

Το μζγεκοσ λογιςμικοφ είναι ο πιο ςθμαντικόσ παράγοντασ που επθρεάηει το κόςτοσ 

λογιςμικοφ (Leung & Fan 2002: 3). Οι κφριεσ μετρικζσ μεγζκουσ λογιςμικοφ είναι οι γραμμζσ 

κϊδικα και τα λειτουργικά ςθμεία. Οι γραμμζσ κϊδικα αναφζρονται ςτισ παραδοτζεσ 

γραμμζσ πθγαίου κϊδικα λογιςμικοφ, μθ ςυμπεριλαμβανομζνου ςχολίων και κενϊν 

γραμμϊν (Leung & Fan 2002: 3). Η ακριβισ μζτρθςθ των γραμμϊν κϊδικα μπορεί να γίνει 

με τθν ολοκλιρωςθ του ζργου. Για τθν εκτίμθςθ ενόσ κόςτουσ λογιςμικοφ κα πρζπει να 

χρθςιμοποιιςουμε και μια εκτίμθςθ των γραμμϊν κϊδικα. Η εκτίμθςθ αυτι ςυνικωσ 

γίνεται με τεχνικι κρίςθσ ειδικοφ, ςε ςυνάρτθςθ με μια τεχνικι που λζγεται PERT (Leung & 

Fan 2002: 3). Περιλαμβάνει κρίςθ ειδικοφ του χαμθλότερου,  υψθλότερου και του μζςου 

πικανοφ μεγζκουσ κϊδικα. Η εκτίμθςθ μεγζκουσ κϊδικα S υπολογίηεται ωσ εξισ (Leung & 

Fan 2002: 3):  
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   (Εξ. 1) 

Η μζκοδοσ μζτρθςθσ των λειτουργικϊν ςθμείων βαςίηεται ςτθ λειτουργία του 

προγράμματοσ και προτάκθκε από (Albrecht & Gaffney 1983). Ο ςυνολικόσ αρικμόσ 

λειτουργικϊν ςθμείων βαςίηεται ςτισ μετριςεισ διαφορετικϊν τφπων ςε 5 κλάςεισ: 

δεδομζνων ειςαγωγισ από το χριςτθ, δεδομζνων εξαγωγισ από το ςφςτθμα ςτο χριςτθ, 

δεδομζνων αλλθλεπίδραςθσ με το χριςτθ, εςωτερικοφ τφπου τα οποία χρθςιμοποιοφνται 

από το ςφςτθμα, εξωτερικοφ τφπου τα οποία χρθςιμοποιοφνται μεταξφ του ςυςτιματοσ και 

άλλων ςυςτθμάτων (Leung & Fan 2002: 4). Για κάκε τφπο δεδομζνων ορίηονται 3 επίπεδα 

πολυπλοκότθτασ {1= simple, 2=medium, 3=complex} και ζνα επίπεδο βαρφτθτασ από 3 

μζχρι 15 (για περίπλοκα εςωτερικά αρχεία) (Leung & Fan 2002: 4).Ο αρικμόσ των μθ 

προςαρμοςμζνων λειτουργικϊν ςθμείων δίνεται από: 

     ∑ ∑       
 
   

 
    (Εξ. 2), (Leung & Fan 2002: 4), όπου N και W ο αρικμόσ και βάροσ 

των τφπων τθσ κλάςθσ ἰ με πολυπλόκότθτα j. 

 

Οι μεκόδοι ΕΚΛ μποροφν να χωριςκοφν ςε 2 κφριεσ κατθγορίεσ, ςε μεκόδουσ που κάνουν 

χριςθ πολλϊν παλαιϊν δεδομζνων και αραιϊν δεδομζνων, δθλαδι μεκόδουσ που 

χρθςιμοποιοφν λίγα εϊσ κακόλου παλαιά δεδομζνα (Myrtveit et al. 2005: 381). Στθν πρϊτθ 

κατθγορία ανικουν ςχζςεισ τθσ γενικισ μορφισ,      , δθλαδι μακθματικζσ εξιςϊςεισ 

που περιγράφουν τθ ςυςχζτιςθ μεταξφ των μεταβλθτϊν βάςει μίασ προκακοριςμζνθσ 

ςυνάρτθςθσ (Myrtveit et al. 2005: 381). Ζνα παράδειγμα αυτϊν είναι θ ανάλυςθ 

παλινδρόμθςθσ. Επιπλζον, περιλαμβάνουν μεκόδουσ ςτισ οποίεσ δεν υπάρχει ςυςχζτιςθ 

μεταξφ των παραγόντων κόςτουσ και εκτίμθςθσ, όπωσ τθν εκτίμθςθ με αναλογίεσ 

(Estimation by Analogy-EbA), τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα (Artificial Neural Networks-ANN) 

και τα δζντρα ταξινόμθςθσ και παλινδρόμθςθσ (Classification and Regression Trees-CART). 

Οι μεκόδοι αραιϊν δεδομζνων μποροφν να κατθγοριοποιθκοφν ςε 3 κυρίωσ ομάδεσ όπωσ 

είναι θ διεργαςία αναλυτικισ ιεραρχίασ, θ ςυλλογιςτικι βαςιςμζνθ ςε περιπτϊςεισ και ςε 

μεκόδουσ όπου γίνεται χριςθ τθσ κρίςθσ ειδικϊν. 
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Διάγραμμα 1. Διάγραμμα ταξινόμθςθσ μεκόδων εκτίμθςθσ (Myrtveit et al. 2005: 382) 

 

Οι τεχνικζσ παλινδρόμθςθσ είναι οι πιο δθμοφιλείσ για τθν καταςκευι μοντζλων και 

χρθςιμοποιοφνται ςε ςυνδυαςμό με τεχνικζσ βαςιςμζνεσ ςε μοντζλα. Η κανονικι 

παλινδρόμθςθ βαςίηεται ςτθ μζκοδο κανονικϊν ελαχίςτων τετραγϊνων (Boehm et al. 2000: 

31). Χρθςιμοποιείται όταν ζχουμε ςτθ διάκεςθ μασ αρκετά δεδομζνα και ο αρικμόσ των 

παρατθριςεων, είναι πολφ μεγαλφτεροσ από τον αρικμό των μεταβλθτϊν πρόβλεψθσ 

(Boehm et al. 2000: 32). Δεν κα πρζπει να υπάρχουν ελλειπι δεδομζνα και ακραίεσ τιμζσ, 

ενϊ ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ δεν κα πρζπει να ςυςχετίηονται (Boehm et al. 2000: 32). 

  

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι μοντζλα εκτίμθςθσ, τα οποία μποροφν να εκπαιδευτοφν 

χρθςιμοποιϊντασ ιςτορικά δεδομζνα, για τθ παραγωγι καλφτερων αποτελεςμάτων, 

προςαρμόηοντασ αυτόματα τισ τιμζσ των παραμζτρων για τθν μείωςθ των διαφορϊν, 

μεταξφ πραγματικϊν τιμϊν και των τιμϊν πρόβλεψθσ (Boehm et al. 2000: 25). Η ανάπτυξθ 

ενόσ τζτοιου νευρωνικοφ δικτφου γίνεται αναπτφςςοντασ ζνα δίκτυο. Όταν το δίκτυο 

αναπτυχκεί, το μοντζλο κα πρζπει να εκπαιδευτεί παρζχοντασ του ιςτορικά δεδομζνα και 

τισ αντίςτοιχεσ πραγματικζσ τιμζσ κόςτουσ (Boehm et al. 2000: 25). Το μοντζλο 

επαναλαμβάνει τον αλγόρικμο εκπαίδευςθσ, προςαρμόηοντασ αυτόματα τισ παραμζτρουσ 

για τισ ςυναρτιςεισ εκτίμθςθσ, μζχρι οι εκτιμιςεισ και οι πραγματικζσ τιμζσ να βρίςκονται 

εντόσ προκακοριςμζνθσ διαφοράσ (Boehm et al. 2000: 25). 
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Οι επαγγελματίεσ χρθςιμοποιοφν ςυλλογιςτικι βαςιςμζνθ ςε περιπτϊςεισ (CBR), για τθν 

ζρευνα εργαςιϊν που περιγράφουν ςυνκικεσ και περιοριςμοφσ που προζκυψαν κατά τθν 

ανάπτυξθ προθγοφμενων ζργων λογιςμικοφ, τισ τεχνικζσ και διοικθτικζσ αποφάςεισ που 

πάρκθκαν και τισ τελικζσ επιτυχίεσ ι αποτυχίεσ (Boehm et al. 2000: 24). Προςπακοφν να 

βρουν παρόμοιεσ περιπτϊςεισ, ςτισ οποίεσ να αναλφςουν τισ ενζργειεσ που εφαρμόςκθκαν 

και τα αποτελζςματα τουσ (Boehm et al. 2000: 24). Η ςυλλογιςτικι βαςιςμζνθ ςε 

περιπτϊςεισ μπορεί να ανικει τόςο ςτισ μεκόδουσ αραιϊν δεδομζνων όςο και ςτισ 

μεκόδουσ πολλϊν δεδομζνων (Myrtveit et al 2005: 381). Αν χρθςιμοποιείται για τον 

εντοπιςμό τθσ κοντινότερθσ περίπτωςθσ, τότε είναι πολλϊν δεδομζνων. Η μζκοδοσ 

εκτίμθςθσ με αναλογία είναι ζνα παράδειγμα μιασ τζτοιασ χριςθσ CBR. Όταν γίνεται χριςθ 

τθσ CBR για μια ιδθ επιλεγμζνθ περίπτωςθ, τότε είναι μζδοδοσ μεμονωμζνων δεδομζνων.  

 

Οι τεχνικζσ βαςιςμζνεσ ςτθ κρίςθ ειδικοφ, ςυλλζγουν προθγοφμενθ γνϊςθ και εμπειρία  

ειδικϊν ανάπτυξθσ λογιςμικοφ και παρζχουν εκτιμιςεισ βαςιςμζνεσ ςε μια ςφνκεςθ 

γνωςτϊν αποτελεςμάτων προθγοφμενων ζργων (Boehm et al. 2000: 20). Μια μορφι μιασ 

τζτοιασ τεχνικισ είναι θ Delphi, θ τεχνικι αυτι είναι χριςιμθ όταν δεν ζχουμε εμπειρικά 

δεδομζνα και κα πρζπει να εμπιςτευτοφμε κάποιο ειδικό (Boehm et al. 2000: 20). Στθν αρχι 

ηθτείται από τουσ ςυμμετζχοντεσ να γίνει μια εκτίμθςθ ενόσ κζματοσ, χωρίσ να ζχουν γνϊςθ 

των απόψεων των υπολοίπων ςυμμετεχόντων (Boehm et al. 2000: 20). Στο δεφτερο γφρο, 

γίνεται επανεκτίμθςθ του κζματοσ, ζχοντασ υπ’ όψθ τθ γνϊμθ και γνϊςθ των υπολοίπων 

ςυμμετεχόντων του πρϊτου γφρου (Boehm et al. 2000: 25). Αυτό ζχει ωσ αποτζλεςμα τον 

περιοριςμό των εκτιμιςεων των ςυμμετεχόντων ςε ςχζςθ με το κζμα.  

 

Η μζκοδοσ Αναλυτικισ Ιεραρχίασ είναι ζνασ τρόποσ ιεράρχθςθσ των ςτοιχείων ενόσ ζργου, 

για τθν εκτίμθςθ και ζλεγχο του προχπολογιςμοφ (Boehm et al. 2000: 21). Περιγράφει τθ 

βαςικι δομι λογιςμικοφ και τα κόςτθ που κα πρζπει να εκτιμθκοφν. Μια Αναλυτικι 

Ιεραρχία λογιςμικοφ αποτελείται από δυο ιεραρχίεσ, μια που αναπαριςτά το προϊόν 

λογιςμικοφ και τθν άλλθ που αναπαριςτά τισ απαιτοφμενεσ δραςτθριότθτεσ για τθ 

δθμιουργία λογιςμικοφ (Boehm et al. 2000: 22).  

 

Η εκτίμθςθ κόςτουσ λογιςμικοφ ςυνιςτάται από μια πλθκϊρα τεχνικϊν, εκ των οποίων 

αναφζραμε πιο πάνω. Κάκε τεχνικι ζχει ειδικι χριςθ και καμία δεν κα πρζπει να αγνοείται. 

Για να καταλιξουμε ςε αςφαλι ςυμπεράςματα, κα πρζπει να γίνεται χριςθ πλθκϊρασ 

τεχνικϊν, και να ερευνθκοφν οι λόγοι για τουσ οποίουσ υπάρχει ςθμαντικι διαφορά μεταξφ 
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τουσ. Η ανάλυςθ αυτι, μπορεί να μασ βοθκιςει ςτον εντοπιςμό των παραγόντων που 

επθρεάηουν το κόςτοσ. 

 

1.2 Πολιτικζσ Σφγκριςησ Μεθόδων Πρόβλεψησ και 

Συμπεραςματική Αςτάθεια 

Ο μεγάλοσ αρικμόσ ερευνθτικϊν μελετϊν, ςτον τομζα τθσ ΕΚΛ, ζχει αναδείξει το πρόβλθμα 

τθσ ςυμπεραςματικισ αςτάκειασ. Το φαινόμενο αυτό αναφζρεται ςτθν αςυνζπεια των 

αποτελεςμάτων που ζχουν προκφψει από τον μεγάλο αρικμό εκτιμθτϊν, οι οποίοι κάνουν 

χριςθ διαφορετικϊν ςυνόλων δεδομζνων (Myrtveit et al 2005: 381). Κατά τισ δφο 

τελευταίεσ δεκαετίεσ, αρκετοί ερευνθτζσ προςπακοφν να εντοπίςουν τισ πθγζσ του 

φαινομζνου και να αποτιμιςουν τισ ςυνζπειεσ που ζχει ςτθ διαδικαςία εκτίμθςθσ.  

 

Η ζλλειψθ κακοριςμζνθσ ερευνθτικισ μεκοδολογίασ ςτθν ζρευνα λογιςμικοφ, μπορεί να 

οδθγιςει ςε ετερογενι δείγματα, μετριςεισ και τεχνικζσ αναφοράσ (Mair & Shepperd 2005: 

7). Πολλοί ερευνθτζσ χειρίηονται διαφορετικά τισ ακραίεσ τιμζσ, υπάρχει διαγραφι 

παρατθριςεων και μεταβλθτϊν (Myrtveit & Stensrud 2012: 25) και ζτςι θ επαλικευςθ τθσ 

αξιολόγθςθσ του υποψιφιου μοντζλου, πολλζσ φορζσ, είναι δφςκολθ εϊσ αδφνατθ 

(Kitchenham & Mendes 2009: 2). 

 

Ζχει επιςθμανκεί, ότι το κφριο πρόβλθμα με τισ τεχνικζσ αξιολόγθςθσ των ςυςτθμάτων 

πρόβλεψθσ είναι ότι τα ςφνολα δεδομζνων που χρθςιμοποιεί ο κάκε ερευνθτισ, πολλζσ 

φορζσ, επιλζγονται μερολθπτικά ςε ςχζςθ με το αν είναι καλφτερα για μια ςυγκεκριμζνθ 

τεχνικι (Kitchenham & Mendes 2009: 2). Αυτό όμωσ ςθμαίνει ότι θ μζκοδοσ αξιολόγθςθσ 

δεν είναι αμερόλθπτθ και ζγκυρθ. Επί πλζον, κάποια ςφνολα δεδομζνων δεν παραμζνουν 

αμετάβλθτα με το χρόνο ι μπορεί να ζχουν ελλειπείσ τιμζσ (Kitchenham & Mendes 2009: 2). 

Αυτό κακιςτά αδφνατθ τθν επανάλθψθ τθσ πειραματικισ διαδικαςίασ (Kitchenham & 

Mendes 2009: 2).   

 

Ζνα άλλο ςθμαντικό ηιτθμα, είναι εάν πρζπει να ςυγκρίνουμε προβλζψεισ βαςιςμζνεσ ςε 

ολόκλθρο το ςφνολο δεδομζνων ι ςε προβλζψεισ οι οποίεσ χωρίηουν το ςφνολο 

δεδομζνων, ςε ςφνολα εκπαίδευςθσ (training set) και ελζγχου (test set) (Kitchenham & 

Mendes 2009: 2). Πολλοί ερενθτζσ ςυμφωνοφν ότι θ τελευταία τεχνικι είναι καλφτερθ, 
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αλλά αν χρθςιμοποιιςουμε κάτι άλλο από μια απλι leave-one-out cross-validation (LOOCV) 

διαδικαςία, τα αποτελζςματα δεν είναι ελζγξιμα, αν δεν κακοριςτοφν τα μζρθ των 

ςυγκεκριμζνων ςυνόλων δεδομζνων (Kitchenham & Mendes 2009: 2). Το πρόβλθμα 

επιδεινϊνεται ακόμα περιςςότερο, αν λάβουμε υπόψθ ότι θ διαδικαςία επικφρωςθσ 

(validation process) των προτεινόμενων μεκοδολογιϊν πραγματοποιείται ςε μεμονωμζνα 

ςφνολα δεδομζνων (single dataset) ι ςε ζνα πολφ μικρό αρικμό ςυνόλων δεδομζνων 

(Kitchenham & Mendes 2009: 2) κακιςτϊντασ τθ γενίκευςθ των αποτελεςμάτων μία πολφ 

απαιτθτικι διαδικαςία.  

 

Οι (Menzies and Shepperd 2012: 5) αναφζρουν ότι υπάρχουν δυο κφριεσ αιτίεσ για τθν 

φπαρξθ του φαινομζνου τθσ ςυμπεραςματικισ αςτάκειασ, θ μερολθψία και θ διαςπορά. Η 

μερολθψία μετρά τθν απόκλιςθ των εκτιμιςεων από τισ πραγματικζσ τιμζσ. Ζνασ 

μερολθπτικόσ εκτιμθτισ κα παρουςιάηει απόκλιςθ των εκτιμιςεων του ςτακζρα προσ μια 

κατεφκυνςθ από τισ πραγματικζσ τιμζσ. Αυτό μπορεί να προκφψει και από τθ διαδικαςία 

επαλικευςθσ, όταν δεν γίνεται διαχωριςμόσ των ςυνόλων επικφρωςθσ από τα ςφνολα 

προςαρμογισ και ςυνεπεία αυτοφ να υπάρχουν ςφάλματα υποεκτίμθςθσ (Menzies and 

Shepperd 2012: 5). Κατά τθ διαδικαςία επιλογισ κα πρζπει να λάβουμε υπόψθ και τθ 

διαςπορά του ςφάλματοσ πρόβλεψθσ. Αν ζχουμε υψθλι διαςπορά τότε είναι πολφ πικανό 

να καταλιξουμε ςε ςυμπεραςματικι αςτάκεια, ειδικά όταν το ςφνολο δεδομζνων είναι 

μικροφ μεγζκουσ (Menzies and Shepperd 2012: 5). Η υψθλι διαςπορά μπορεί να μειωκεί 

επαναλαμβάνοντασ τθ διαδικαςία επαλικευςθσ αρκετζσ φορζσ (Menzies and Shepperd 

2012: 5).  

 

Ζνα άλλο παράδειγμα, τζτοιων ευρθμάτων ςε αντίφαςθ, μποροφμε να δοφμε από τουσ 

(Mair & Shepperd 2005: 4), όπου οι ερευνθτζσ ςυνδφαςαν τα ευριματα από 20 ξεχωριςτζσ 

μελζτεσ, από το 1997 μζχρι και το 2004. Στισ μελζτεσ αυτζσ χρθςιμοποιικθκαν δυο μεκόδοι, 

θ παλινδρόμθςθ και θ εκτίμθςθ με ανάλογία (Estimation by Analogy-EbA). Οι ςυγγραφείσ 

αποφάνκθκαν ότι ςτισ 12 από τισ 20 μελζτεσ θ EbA λειτοφργθςε καλφτερα από τθ 

παλινδρόμθςθ. Επίςθσ επεςιμαναν ότι μόνο 6 από τισ 20 μελζτεσ (30%), ζκαναν χριςθ 

ελζγχου ςτατιςτικϊν υποκζςεων ϊςτε να αξιολογιςουν τθν δυνατότθτα πρόβλεψθσ των 

δυο ςυγκρινόμενων μοντζλων. Οι (Kitchenham and Mendes 2009: 5) υπζδειξαν ότι δεν είναι 

ζγκυρο να αποφανκοφμε για τθν ανωτερότθτα μιασ μεκόδου χωρίσ τθν διεξαγωγι 

ςτατιςτικϊν ελζγχων, για τθν διευρεφνθςθ τθσ ςθμαντικότθτασ τθσ διαφοράσ ςτισ τιμζσ των 

μζτρων ακρίβειασ.  
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1.3 Συνειςφορά Μεταπτυχιακήσ Διατριβήσ & Επίλυςη του 

προβλήματοσ τησ Αξιολόγηςησ των Εναλλακτικϊν 

Μοντζλων  

Σε αυτιν τθ μεταπτυχιακι Διατριβι, πρόκειται να μελετθκεί και να επεκτακεί θ χριςθ τθσ 

Regression Receiver Operating Curves (RROC) ανάλυςθσ, για τθ διερεφνθςθ τθσ 

προβλεπτικισ ικανότθτασ διαφόρων αλγορίκμων εκτίμθςθσ κόςτουσ και τθσ εξαγωγισ 

ςυμπεραςμάτων ςχετικά με τθ μερολθψία (bias) και τθ διαςπορά (variance) του ςφάλματοσ 

πρόβλεψθσ. Συνοπτικά, ο RROC space αναπαριςτά τθν ικανότθτα πρόβλεψθσ εναλλακτικϊν 

μοντζλων ςε ζνα διςδιάςτατο γράφθμα, όπου απεικονίηεται  θ αποδόμθςθ του ςφάλματοσ 

πρόβλεψθσ υπό τθ μορφι τθσ υποεκτίμθςθσ και υπερεκτίμθςθσ. Με το γράφθμα αυτό, 

δίνεται θ δυνατότθτα ςτουσ διοικθτζσ ζργων να αποκτιςουν ςθμαντικζσ πλθροφορίεσ, οι 

οποίεσ κα τουσ οδθγιςουν με μεγαλφτερθ αςφάλεια ςτθ διαδικαςία λιψθσ αποφάςεων, 

για το ερευνθτικό πρόβλθμα τθσ ςφγκριςθσ και επιλογισ τθσ καταλλθλότερθσ μεκόδου για 

ζνα ςυγκεκριμζνο ςφνολο δεδομζνων.  

 

Πιο ςυγκεκριμζνα, ςτθν μεταπτυχιακι Διατριβι ςτόχοσ είναι θ μελζτθ τθσ μεταβλθτότθτασ 

του μθ ιςοηυγιςμζνου ςφαλμάτοσ πρόβλεψθσ. Στθν προςπάκεια αυτι, προτείνεται μία 

παρόμοια προςζγγιςθ με εκείνθ των (Mittas & Angelis 2016: 4), οι οποίοι ειςάγουν τθ 

χριςθ τθσ bootstrap αναδειγματολθψίασ (resampling) για τθ μελζτθ των ςφαλμάτων 

πρόβλεψθσ και τθσ μερολθψίασ των εναλλακτικϊν μοντζλων πρόβλεψθσ μζςω τθσ RROC 

ανάλυςθσ. Η διαφορά τθσ παροφςασ μεταπτυχιακισ Διατριβισ με τθν προτεινόμενθ 

μεκοδολογία των (Mittas & Angelis 2016: 4)  ζγκειται ςτον τρόπο διεξαγωγισ τθσ 

αναδειγματολθψίασ και τθσ εκτίμθςθσ τθσ κατανομισ των ςφαλμάτων. Αναλυτικότερα, οι 

(Mittas & Angelis 2016: 4) προτείνουν τθ χριςθ τθσ bootstrap αναδειγματολθψίασ των 

περιπτϊςεων (cases) του ςυνόλου δεδομζνων και τθν προςαρμογι ενόσ μεγάλου αρικμοφ 

μοντζλων ςτα bootstrap δείγματα, από όπου και υπολογίηονται τα τελικά διαςτιματα 

εμπιςτοςφνθσ για τα ςφάλματα υποεκτιμιςθσ και υπερεκτίμθςθσ. Στθν μεταπτυχιακι 

Διατριβι, προτείνεται θ χριςθ τθσ bootstrap αναδειγματολθψίασ ςτισ κατανομζσ των δφο 

τφπων ςφάλματοσ, τα οποία προζρχονται από τθ διαδικαςία επικφρωςθσ του εκάςτοτε 

μοντζλου με τθν τεχνικι LOOCV και καταςκευι διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ με βάςθ τα 

bootstrap δείγματα για εξαγωγι περαιτζρω αςφαλϊν ςυμπεραςμάτων.   
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Λόγω τθσ ραγδαίασ ανάπτυξθσ του τομζα τθσ ΕΚΛ, οι ερευνθτζσ ζχουν ανάγκθ εργαλείων 

εφκολων ςτθ χριςθ και προςβάςιμων ςε αυτοφσ, οφτωσ ϊςτε να ζχουν τθ δυνατότθτα 

διεξαγωγισ ζγκυρθσ και άμεςθσ ςφγκριςθσ. Πρόκειται να αναπτφξουμε μια web-based 

εφαρμογι όπου κα διεξάγεται γραφικι ςφγκριςθ των εναλλακτικϊν μοντζλων πρόβλεψθσ, 

ζτςι ϊςτε ο χριςτθσ να μπορεί να εξάγει εφκολα και γριγορα ςυμπεράςματα ςε ςχζςθ με 

κάκε ςυγκρινόμενο μοντζλο. 

 

Η κφρια ςυνειςφορά μπορεί να ςυνοψιςτεί ςτα πιο κάτω κζματα: 

 Ανάλυςθ και περιγραφι τθσ RROC ανάλυςθσ και εφαρμογι τθσ ςτθν ΕΚΛ. 

 Γραφικι αξιολόγθςθ και ςφγκριςθ τθσ προβλεπτικισ ικανότθτασ των εναλλακτικϊν 

μοντζλων ςτον RROC space. 

 Χρθςιμοποίθςθ τεχνικϊν bootstrap αναδειγματολειψίασ, για τον εντοπιςμό τθσ 

εμπειρικισ κατανομισ, που ακολουκοφν οι ςυναρτιςεισ ςφάλματοσ των μοντζλων 

και εφρεςθ των διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ ςτον RROC space.  

 Ανάπτυξθ web-based εφαρμογισ, όπου ο χριςτθσ ειςάγοντασ ζνα αρχείο ςυνόλου 

δεδομζνων μπορεί να διεξάγει δυαδικτυακά ςφγκριςθ εναλλακτικϊν μοντζλων. 
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Κεφάλαιο 2 

 Αξιολόγηςη Μοντζλων Πρόβλεψησ 
 

  
 

2.1 Πολιτικζσ και μεθοδολογίεσ ςφγκριςησ μοντζλων 

Η ΕΚΛ είναι ζνα ερευνθτικό πεδίο που βρίςκεται υπό ανάπτυξθ και τισ τελευταίεσ δεκαετίεσ, 

θ βιβλιογραφία που ςχετίηεται με το κζμα αυτό ζχει αυξθκεί ςε μεγάλο βακμό (Jorgensen & 

Shepperd 2007: 43). Στισ μελζτεσ αυτζσ, θ ανάγκθ για ακριβείσ και ζγκυρεσ εκτιμιςεισ για 

ζνα μελλοντικό ζργο, είναι το κεντρικό ερευνθτικό κζμα. Παρά τθν εξζλιξθ και ανάπτυξθ 

διάφορων τεχνικϊν, δεν υπάρχει κάποια ςυγκεκριμζνθ τεχνικι θ οποία να μπορεί να 

κεωρθκεί ωσ ανϊτερθ ςε κάκε περίπτωςθ. 

 

Κατά τθ διαδικαςία αξιολόγθςθσ και ςφγκριςθσ των εναλλακτικϊν μοντζλων πρόβλεψθσ, οι 

ερευνθτζσ κα πρζπει να είναι ςε κζςθ να απαντιςουν τρία βαςικά ερωτιματα (Shepperd & 

MacDonell 2012: 2). Θα πρζπει να μελετθκεί κατά πόςο ζνα ςφςτθμα πρόβλεψθσ 

ςυμπεριφζρεται καλφτερα από κάποια βάςθ, τυχαίασ τιμισ πρόβλεψθσ. Εάν δεν 

ςυμπεριφζρεται καλφτερα από κάποια τυχαία τιμι πρόβλεψθσ, τότε δεν κα πρζπει καν να 

κεωροφμε ότι διεξάγεται πρόβλεψθ (Shepperd & MacDonell 2012: 2). Επιπρόςκετα, θ 

διαφορά ςτθν ακρίβεια πρόβλεψθσ μεταξφ των εναλλακτικϊν ςυςτθμάτων πρόβλεψθσ, δεν 

κα πρζπει να οφείλεται ςτθ τφχθ αλλά να είναι ςτατιςτικά ςθμαντικι με βάςθ κάποια 

προκακοριςμζνθ τιμι α (Shepperd & MacDonell 2012: 3). Το αποτζλεςμα τθσ πρακτικισ 

εφαρμογισ κάποιου μοντζλου ςε ςχζςθ με κάποιο άλλο κα πρζπει να μελετθκεί, ϊςτε να 

ζχουμε ξεκάκαρα αποτζλεςματα ωσ προσ τθν διάφορά απόδοςθσ τουσ (Shepperd & 

MacDonell 2012: 3). 

 

Οι (Myrtveit et al. 2005: 381) αναφζρουν ότι θ διαδικαςία αξιολόγθςθσ ςτισ πλείςτεσ 

ερευνθτικζσ μελζτεσ γίνεται ωσ εξισ: τα μοντζλα πρόβλεψθσ επικυρϊνονται ςε κάποιο 

ςφνολο δεδομζνων με βάςθ τθ διαδικαςία επικφρωςθσ cross-validation. Η διαδικαςία 

Cross-Validation είναι ζνασ τρόποσ εξαγωγισ αμερόλθπτων εκτιμθτϊν του ςφάλματοσ 
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πρόβλεψθσ (Myrtveit et al. 2005: 383). Η διαδικαςία αυτι ςυνιςτά τθ διαγραφι μιασ 

παρατιρθςθσ κάκε φορά και τθ προςαρμογι ενόσ μοντζλου ςτισ υπόλοιπεσ n-1 (Myrtveit et 

al. 2005: 383). Η διαδικαςία Cross-Validation μπορεί να διεξαχκεί, είτε χωρίηοντασ το 

ςφνολο δεδομζνων ςε n-1 παρατθριςεισ είτε ςε k ίςεσ διαμερίςεισ παρατθριςεων 

(Myrtveit et al. 2005: 383). Δθλαδι αν χρθςιμοποιοφμε τθ διαδικαςία k-folds Cross-

Validation τότε κα πρζπει να  ζχουμε k ίςεσ διαμερίςεισ μεγζκουσ t παρατθριςεων και ςε 

κάκε επανάλθψθ τθσ διαδικαςίασ προςαρμογισ να διαγράφεται μια διαμζριςθ μεγζκουσ t 

(Myrtveit et al. 2005: 383). Ο ερευνθτισ, κάνοντασ χριςθ ενόσ τοπικοφ μζτρου ακρίβειασ, 

βρίςκει τθ ικανότθτα πρόβλεψθσ ενόσ προςαρμοςμζνου μοντζλου για τθ διεγραμμζνθ 

παρατιρθςθ. Στθ ςυνζχεια βρίςκει τθ μζςθ ακρίβεια πρόβλεψθσ κάνοντασ χριςθ ενόσ 

κακολικοφ μζτρου ακρίβειασ. Το μοντζλο με τθ υψθλότερθ ακρίβεια, δθλαδι τθ 

χαμθλότερθ τιμι ενόσ μζτρου ακρίβειασ κεωρείται ωσ το καλφτερο. 

 

Η πιο γνωςτι μζκοδοσ ςφγκριςθσ των εναλλακτικϊν μοντζλων ζιναι θ χριςθ των μζτρων 

ακρίβειασ, τα οποία ουςιαςτικά είναι ςυναρτιςεισ του ςφάλματοσ πρόβλεψθσ (prediction 

error) ανάμεςα ςτθν πραγματικι (actual) και τθν εκτιμϊμενθ (predicted) τιμι (Myrtveit et 

al. 2005: 383). Ζνα παράδειγμα μιασ τζτοιασ αξιολόγθςθσ με βάςθ τα μζτρα ακρίβειασ είναι 

των Foss et al. (2003: 990, 991). Οι ερευνθτζσ εφιρμοςαν 5 μοντζλα πρόβλεψθσ ςε 1000 

ςφνολα δεδομζνων, τα μοντζλα αξιολογικθκαν με βάςθ τα μζτρα ακρίβειασ MMRE, 

MdMRE, MMER, SD, RSD, LSD, MBRE και MIBRE. Ζγινε ςφγκριςθ κάκε μοντζλου με το 

πραγματικό, ενϊ για κάκε ςφγκριςθ μζτρθςαν πόςεσ φορζσ κάκε μοντζλο παρουςίαςε τισ 

καλφτερεσ τιμζσ MMRE, MdMRE, MMER, SD, RSD, LSD, MBRE και MIBRE αντίςτοιχα. Ζδειξαν 

ότι το MMRE κεωρεί ωσ καλφτερα μοντζλα που υποεκτιμοφν το πραγματικό κόςτοσ, το 

MdMRE παρουςιάηει παρόμοια αποτελζςματα ενϊ το MMER εντόπιςε το καλφτερο 

μοντζλο ςε 3 από τισ 4 περιπτϊςεισ. Τα μζτρα MBRE και MIBRE παρουςίαςαν παρόμοια 

αποτελζςματα με το MMER. Το μζτρο ακρίβειασ τυπικισ απόκλιςθσ (SD) εντόπιςε το 

πραγματικό μοντζλο ωσ καλφτερο κάκε φορά. Η τυπικι απόκλιςθ ςχετικοφ ςφάλματοσ 

(RSD) κεϊρθςε ωσ καλφτερο το πραγματικό μοντζλο ςε ςχζςθ με τα υπόλοιπα 4 με 

μεγαλφτερθ πικανότθτα από το SD. Η λογαρικμικι τυπικι απόκλιςθ (LSD) εντόπιςε το 

πραγματικό μοντζλο με αρκετά υψθλι πικανότθτα (>0.7). Ζνα άλλο παράδειγμα 

αξιολόγθςθσ με βάςθ τα μζτρα ακρίβειασ είναι των (Shepperd and Schofield 1997: 740), οι 

οποίοι ςυνζκριναν τθ χριςθ μεκόδων με αναλογία, με μοντζλα παλινδρόμθςθσ για 9 

ςφνολα δεδομζνων. Η εκτίμθςθ με αναλογία παρουςίαςε τα καλφτερα αποτελζςματα ςε 

όλεσ τισ περιπτϊςεισ, όταν θ ςφγκριςθ ζγινε με βάςθ το μζτρο MMRE, ενϊ με βάςθ το 

pred(25)  ςτισ 7 από τισ 9 περιπτϊςεισ. Η μζκοδοσ αυτι μπορεί να χρθςιμοποιθκεί ςε 

περιπτϊςεισ όπου δεν μποροφμε να καταςκευάςουμε ζνα αλγορικμικό μοντζλο, όπωσ για 

παράδειγμα όταν όλα τα δεδομζνα είναι διακριτισ μορφισ. Επιπρόςκετα, θ χριςθ τθσ 
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ςυνθκίηεται ςτα αρχικά ςτάδια ανάπτυξθσ ενόσ ζργου, όταν δεν υπάρχουν ςτατιςτικά 

ςθμαντικζσ ςχζςεισ μεταξυ των δεδομζνων.  

 

Οι Jeffery et al. (2001: 4) διερεφνθςαν τθν ακρίβεια των τεχνικϊν ordinary least squares 

regression, τθσ εκτίμθςθσ με Αναλογία, stepwise ANOVA, CART, robust regression και τα 

πλεονεκτιματα τθσ χριςθσ ςυνόλων δεδομζνων που ςτθρίηονται ςτθν ίδια εταιρεία και ςε 

δεδομζνα διάφορων εταιρείϊν με βάςθ to ISBSG. Όταν χρθςιμοποιικθκαν τα δεδομζνα τθσ 

υπό μελζτθ εταιρείασ, οι τεχνικζσ OLS, CART και θ εκτίμθςθ με Αναλογία είχαν τα καλφτερα 

αποτελζςματα. Παράλλθλα, οι (Shepperd and Kadoda 2001: 1015) διεξιγαγαν ςφγκριςθ 4 

τεχνικϊν πρόβλεψθσ, με ςκοπό να διερευνιςουν ποια χαρακτθριςτικά ςυνόλων 

δεδομζνων, ευνοοφν τισ τεχνικζσ για τθν ανάπτυξθ των μοντζλων πρόβλεψθσ. Η μζκοδοσ 

που χρθςιμοποίθςαν ιταν θ τεχνθτι δθμιουργία ςυνόλων δεδομζνων, χωρίσ τθν γνϊςθ των 

χαρακτθριςτικϊν ανάπτυξθσ τουσ (Shepperd and Kadoda 2001: 1017), λόγω του ότι θ χριςθ 

πραγματικϊν ςυνόλων δεδομζνων κα μποροφςε να υποςκελίςει τθν ανάλυςθ. Σε 

πραγματικά ςυνόλα δεδομζνων δεν είναι ξεκάκαρο ςε τι βακμό υπάρχουν τα υπό μελζτθ 

χαρακτθριςτικά, ενϊ με τθ χριςθ τεχνθτϊν δεδομενϊν υπάρχει θ δυνατότθτα ςυνδυαςμοφ 

των υπό μελζτθ παραγόντων (Shepperd and Kadoda 2001: 1017). Επιπρόςκετα, θ μθ γνϊςθ 

του ‘πραγματικοφ’ μοντζλου κακιςτά τθν επεξεργαςία ςε μικρά ςφνολα δεδομζνων ακόμα 

πιο περίπλοκθ (Shepperd and Kadoda 2001: 1017). Ζνασ άλλοσ λόγοσ χριςθσ τεχνθτϊν 

ςυνόλων δεδομζνων είναι θ δυνατότθτα καταςκευισ μεγάλων ςυνόλων επικφρωςθσ 

(validation sets). 

 

Τα ςφνολα δεδομζνων ςυνικωσ είναι μικροφ μεγζκουσ και τα ςφάλματα πρόβλεψθσ 

εμφανίηουν ςυχνά μεγάλθ λοξότθτα (skewness) (Mittas & Angelis 2008a: 617). Μικρζσ 

αλλαγζσ ςτα ςφνολα δεδομζνων μπορεί να επθρεάςουν δραςτικά τα αποτελζςματα 

ςφγκριςθσ. Για τθν εξάλειψθ των περιοριςμϊν αυτϊν, οι  (Mittas και Angelis 2009: 223) 

προτείνουν τθ χριςθ τεχνικϊν αναδειγματολειψίασ από το αρχικό δείγμα. Συγκεκριμζνα 

προτείνουν τθ χριςθ τθσ μθ παραμετρικισ bootstrap, θ οποία δεν κάνει υποκζςεισ για τθ 

κατανομι του δείγματοσ. Από ζνα δείγμα μεγζκουσ n, γίνεται εξαγωγι δειγμάτων με n 

περιπτϊςεισ με αντικατάςταςθ (sampling with replacement), για τον υπολογιςμό τθσ 

άγνωςτθσ ςτατιςτικισ παραμζτρου  ̂ (π.χ μζςο ι διάμεςο των ςφαλμάτων) (Mittas & 

Angelis 2009: 223). Η εμπειρικι κατανομι (empirical distribution) που εξάγεται με τθ 

μζκοδο bootstrap, μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για τον υπολογιςμό του τυπικοφ ςφάλματοσ, 

τθσ μερολθψίασ και τον υπολογιςμό διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ για τθν άγνωςτθ 

παράμετρο  ̂ του πλθκυςμοφ (Mittas & Angelis 2009: 223).  Εάν τα δυο διαςτιματα 
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εμπιςτοςφνθσ δεν εμπεριζχουν τμιματα τουσ, το ζνα ςε ςχζςθ με το άλλο, τότε υπάρχει 

ςτατιςτικά ςθμαντικι διαφορά ςε ςχζςθ με τα δυο μοντζλα (Mittas & Angelis 2009: 227).  

 

2.2 Μεθοδολογίεσ γραφικήσ ςφγκριςησ μοντζλων  

Οι παραπάνω πολιτικζσ ςφγκριςεισ ζχουν ςυντελζςει αναμφιςβιτθτα ςτον περιοριςμό, ςε 

ζνα βακμό του φαινομζνου τθσ ςυμπεραςματικισ αςτάκειασ, κακϊσ παρζχουν χριςιμεσ 

πλθροφορίεσ που μποροφν να λθφκοφν υπόψθ ςτθ διαδικαςία επιλογισ του 

καταλλθλότερου μοντζλου πρόβλεψθσ. Από τθν άλλθ μεριά, όμωσ, και παρά το γεγονόσ, ότι 

ςτατιςτικοί ζλεγχοι υποκζςεων ςυνιςτοφν μια ανεκτίμθτθ διαδικαςία για τθ ςφγκριςθ των 

μοντζλων πρόβλεψθσ, πολλζσ φορζσ παραβλζπονται για χάρθ απλότθτασ λόγω του 

γεγονότοσ ότι είναι δφςκολο να ερμθνευκοφν από μθ ειδικοφσ (Mittas & Angelis 2010: 622). 

Χωρίσ αμφιβολία, οι διοικθτζσ των ζργων επικυμοφν να λάβουν ςε πολφ ςφντομο χρονικό 

περικϊριο ςθμαντικζσ αποφάςεισ για τθν ανωτερότθτα ενόσ μοντζλου πρόβλεψθσ ςε ςχζςθ 

με άλλα εναλλακτικά μοντζλα και για τον λόγο αυτόν επικυμοφν εργαλεία που 

οπτικοποιοφν τισ αποδόςεισ των μοντζλων. 

 

Προσ τθν κατεφκυνςθ τθσ οπτικισ ςφγκριςθσ τθσ απόδοςθσ εναλλακτικϊν μοντζλων, οι 

(Kitchenham et al. 2001: 83) προτείνουν τθ χριςθ κθκογραμμάτων (boxplots) για τισ 

κατανομζσ τθσ ςυνάρτθςθσ ςφάλματoσ z    
   

   

) που ςχετίηεται με τθ μερολθψία των 

μοντζλων. Αν θ διάμεςοσ είναι κοντά ςτο 1, οι προβλζψεισ είναι αμερόλθπτεσ (Kitchenham 

et al., 2001) ενϊ τιμζσ μεγαλφτερεσ ι μικρότερεσ τθσ μονάδασ υποδεικνφουν υπερεκτίμθςθ 

και υποεκτιμιςθ, αντίςτοιχα. Παράλλθλα, τα κθκογράμματα φανερϊνουν τθν φπαρξθ 

μεγάλθσ διαςποράσ ι λοξότθτασ τθσ κατανομισ και γενικά, παρζχουν ζνα απλό μζςο για τθ 

ςφγκριςθ των προβλζψεων των εναλλακτικϊν μοντζλων. Παράλλθλα, με τθ οπτικοποίθςθ 

των ςφαλμάτων μζςω του κθκογράμματοσ, οι (Kitchenham et al. 2001: 83) προτείνουν και 

τθ χριςθ του ςτατιςτικοφ ελζγχου υποκζςεων t-test για να ελεγχκεί αν το απόλυτο ςχετικό 

ςφάλμα για κάκε ςθμείο δεδομζνων που προκφπτει από ζνα ςθμείο πρόβλεψθσ, είναι 

ςθμαντικά καλφτερο από ζνα άλλο. 

 

Oι Mittas & Angelis (2008c: 2) προτείνουν ζνα εργαλείο οπτικοποίθςθσ των ικανοτιτων 

πρόβλεψθσ των εναλλακτικϊν μοντζλων ΕΚΛ, τισ καμπφλεσ Regression Error Characteristic 

(REC). Το εργαλείο αυτό παρουςιάηει μια εκτίμθςθ τθσ ςυνάρτθςθσ ακροιςτικισ κατανομισ 

(cumulative distribution) του προβλεπόμενου ςφάλματοσ. Ουςιαςτικά είναι ζνα 
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διςδιάςτατο γράφθμα, όπου ο οριηόντιοσ (ι x-άξονασ) αναπαριςτά τθν ανοχι ςφάλματοσ 

(error tolerance) ενόσ προκακοριςμζνου μζτρου ακρίβειασ και ο κάκετοσ (ι y-άξονασ), τθν 

ακρίβεια (accuracy) του μοντζλου πρόβλεψθσ (Bij et al. 2003: 43). Η ακρίβεια ορίηεται ωσ θ 

αναλογία ι το ποςοςτό των ζργων που παρουςιάηουν ςφάλμα πρόβλεψθσ μικρότερο ι ίςο 

από τθν προκακοριςμζνθ τιμι ανοχισ ςφάλματοσ (Mittas & Angelis 2008c: 2). Παρά το 

γεγονόσ, ότι REC καμπφλεσ παρζχουν ςθμαντικζσ πλθροφορίεσ δεν είναι ικανζσ να 

ελζγξουν, κατά πόςο υπάρχουν ςτατιςτικά ςθμαντικζσ διαφορζσ μεταξφ των εναλλακτικϊν 

ςυναρτιςεων ςφάλματοσ που παράγονται από διάφορα μοντζλα. Για τον λόγο αυτόν, οι 

Mittas & Angelis (2012: 41) κάνουν χριςθ του ςτατιςτικοφ μζτρου Kolmogorov-Smirnov (KS) 

και τθσ τεχνικισ αντιμετάκεςθσ (permutation) προτείνοντασ ζναν ςτατιςτικό ζλεγχο 

υποκζςεων που ςυγκρίνει τισ REC καμπφλεσ δφο εναλλακτικϊν μοντζλων πρόβλεψθσ. Ο 

προτεινόμενοσ αλγόρικμοσ χρθςιμοποιεί αντιμετάκεςθ των κατανομϊν του ςφάλματοσ με 

επαναλθπτικό τρόπο και υπολογίηει ςε κάκε επανάλθψθ το ςτατιςτικό μζτρο KS εξάγοντασ 

τελικά τθ ςτάκμθ ςθμαντικότθτασ του προτεινόμενου ελζγχου υποκζςεωσ.  

 

Οι ίδιοι ερευνθτζσ ειςάγουν και τθ χριςθ τθσ μερικισ REC καμπφλθσ (Partial REC curve), θ 

οποία επεκτείνει τα πλεονεκτιματα των καμπφλων REC, ςε ζνα ςυγκεκριμζνο διάςτθμα των 

πραγματικϊν τιμϊν κόςτουσ (Mittas & Angelis 2008b: 1). Οι καμπφλεσ αυτζσ είναι εφκολεσ 

ςτθν ανάγνωςθ και ερμθνεία, και δείχνουν τθ ςτρατθγικι που πρζπει να ακολουκθκεί, για 

μια καλφτερθ διαχείριςθ ενόσ ζργου λογιςμικοφ. Το πιο ςθμαντικό πλεονζκτθμα που 

παρζχει θ ανάλυςθ REC, είναι ότι όλα τα μζτρα ακριβείασ, όπωσ τα MMRE, MdMRE και 

Pred(p), παρουςιάηονται με βάςθ τα γεωμετρικά χαρακτθριςτικά και τισ ιδιότθτεσ των 

καμπφλων REC (Mittas & Angelis 2010: 636). Η ανάλυςθ αυτι είναι ικανι να επικεντρωκεί 

ςε οριςμζνα υποςφνολα του προβλεπόμενου ςφάλματοσ. Αυτό είναι πολφ χριςιμο, αφοφ 

μπορεί να αποδειχκεί ότι ζνα μοντζλο πρόβλεψθσ, είναι καλφτερο για οριςμζνα είδθ 

ζργων, ςτα οποία αντιςτοιχεί ζνα οριςμζνο πλαίςιο των πραγματικϊν τιμϊν κόςτουσ.  

Ακόμα οι καμπφλεσ REC, παρζχουν πολφτιμεσ πλθροφορίεσ για τθ ςυμμετρία τθσ κατανομισ 

του προβλεπόμενου ςφάλματοσ και τθν φπαρξθ ακραίων τιμϊν (Mittas & Angelis 2010: 

637). Μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν για τθ ρφκμιςθ τθσ μεκοδολογίασ πρόβλεψθσ, τον 

εντοπιςμό των παραγόντων που επθρεάηουν τθν ακρίβεια πρόβλεψθσ, και τθ διερεφνθςθ 

τθσ για οριςμζνεσ πραγματικζσ τιμζσ κόςτουσ (Mittas & Angelis 2010: 637). 

 

Όλα τα παραπάνω ερευνθτικά ηθτιματα που αφοροφν τθν οπτικοποίθςθ των ςφαλμάτων 

πρόβλεψθσ μαηί με ζνα προτεινόμενο πλαίςιο εργαςίασ (framework) παρουςιάηονται ςε 

ζνα εργαλείο που αναπτφχκθκε από τουσ (Mittas et al. 2015: 10) και ονομάηεται StatREC. Το 

εργαλείο αυτό, είναι ζνα λογιςμικό το οποίο βαςίηεται ςτθ γλϊςςα R (R Core Team 2016) 



 
 

25 
 

 

 

και υλοποιεί οριςμζνεσ ςτατιςτικζσ διαδικαςίεσ, ικανζσ να παρζχουν ζνα πλαίςιο για 

αποτελεςματικι ςφγκριςθ των διαφόρων τεχνικϊν. Σχεδιάςτθκε με τζτοιο τρόπο που ο 

χριςτθσ απλά ειςάγει ζνα αρχείο, το οποίο περιζχει τισ προβλζψεισ πολλαπλϊν μοντζλων, 

χωρίσ τθν ανάγκθ τθσ γνϊςθσ αλγορικμικϊν ι μακθματικϊν λεπτομερειϊν για το πωσ 

ςχεδιάςτθκαν τα μοντζλα αυτά. Στθ ςυνζχεια, είναι ικανό να διεξάγει ςτατιςτικι και 

γραφικι ανάλυςθ, ςτισ μετρικζσ ςφάλματοσ που προκφπτουν από απλοφσ υπολογιςμοφσ 

μεταξφ των προβλεπόμενων και πραγματικϊν τιμϊν. Παρζχει ζνα φάςμα λειτουργιϊν, οι 

οποίεσ χρθςιμοποιοφνται για τθ ςφγκριςθ δφο ι περιςςότερων μοντζλων πρόβλεψθσ. Πζρα 

από τισ βαςικζσ λειτουργίεσ, για αυτόματθ αξιολόγθςθ των ςυναρτιςεων ςφάλματοσ και 

ςφγκριςθ με ζνα μοντζλο αναφοράσ (baseline model), παρζχει εντοπιςμό των παραγόντων 

που επθρεάηουν τα ςφάλματα, ερευνά πϊσ διαφζρουν τα ςφάλματα ςε ζνα ςυγκεκριμζνο 

πλαίςιο των τιμϊν κόςτουσ και εντοπίηει αν το μοντζλο πρόβλεψθσ ζχει τάςθ να κάνει 

υπερτιμιςεισ ι υποεκτιμιςεισ κόςτουσ. 

 

Αναλυτικότερα, οι (Mittas et al. 2015: 8) χρθςιμοποιοφν μια διαδικαςία LOOCV, και ςτθ 

ςυνζχεια ειςάγουν τισ πραγματικζσ και τισ τιμζσ εκτίμθςεισ ςτο StatREC. Η μεκοδολογία που 

χρθςιμοποιοφν εντοπίηεται ςτα πιο κάτω ςθμεία. Ερευνοφν κατά πόςο οι διαφορζσ των 

ανταγωνιςτικϊν μοντζλων οφείλονται ςτθ τφχθ, κάνοντασ χριςθ του αλγόρικμου Scott-

Knott ςτα μζτρα ακριβείασ (Mittas et al. 2015: 9). Τα μοντζλα πρόβλεψθσ ομαδοποιοφνται 

ςε πζντε ομάδεσ, οι οποίεσ ζχουν παρόμοια ικανότθτα πρόβλεψθσ (Mittas et al. 2015: 9). 

Ελζγχονται οι διαφορζσ μεταξφ των μοντζλων και αν ςυνιςτοφν ςθμαντικι διαφορά. 

Εντοπίηεται θ χειρότερθ ομάδα πρόβλεψθσ και ςυγκρίνεται με το χειρότερο μοντζλο (Mean 

Model). Αν δεν υπάρχει ςθμαντικι διαφορά μεταξφ τουσ, θ ομάδα αυτι διαγράφεται από 

τα ανταγωνιςτικά μοντζλα. Το μοντζλο του μζςου ορίηεται από τθ πιο κάτω ςυνάρτθςθ: 

∑      ̅   
   =∑   ̂   ̅   

   +∑      ̂  
  

    (Εξ. 3) (Mittas et al. 2015: 5) 

Το μοντζλο αυτό κεωρείται ωσ το χειρότερο, εφόςον θ τιμι κάκε περίπτωςθσ, εκτιμάται 

από τισ μζςεσ τιμζσ όλων των περιπτϊςεων ςτο ςφνολο δεδομζνων χωρίσ να λαμβάνουμε 

υπ’ όψθ τισ ανεξάρτθτεσ μεταβλιτεσ κάποιου μοντζλου (Mittas et al. 2015: 5). Το μοντζλο 

του μζςου ζχει το μεγαλφτερο αρνθτικό ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ        ςε ςχζςθ με τισ 

πραγματικζσ τιμζσ τθσ ςυνάρτθςθσ κόςτουσ (Mittas et al. 2015: 5).  

 

Για τθν επιλογι τθσ καλφτερθσ ομάδασ μοντζλων πρόβλεψθσ, το StatREC χρθςιμοποιεί 

bootstrap resampling για τον εντοπιςμό του τυπικοφ ςφάλματοσ, τθσ μερολθψίασ και των 

διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ (Mittas et al. 2015: 7). Χρθςιμοποιοφνται οι Partial REC curves 

για τον εντοπιςμό τθσ ανωτερότθτασ των ανταγωνιςτικϊν μοντζλων, ςε ςυγκεκριμζνα 
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πλαίςια όπωσ το μζγεκοσ ζργου, ενϊ παράλλθλα γίνεται ζλεγχοσ ςχετικά με τθν φπαρξθ 

μερολθψίασ προσ υπερεκτίμθςθ ι υποεκτίμθςθ κόςτουσ (Mittas et al. 2015: 16). 

 

2.3 Αξιοπιςτία και εγκυρότητα των ερευνητικϊν εργαςιϊν 

ςτην ΕΚΛ 

Όπωσ αναφζραμε και προθγουμζνωσ, θ αξιολόγθςθ των μοντζλων ΕΚΛ ςτισ πλείςτεσ 

ερευνθτικζσ μελζτεσ γίνεται με βάςθ των μζτρων ακρίβειασ. Τα μζτρα αυτά παρουςιάηουν 

μια γενικι τάςθ τθσ ικανότθτασ πρόβλεψθσ για ολόκλθρο το ςετ δεδομζνων, χωρίσ να 

λαμβάνονται υπόψθ οι κατανομζσ του ςφάλματοσ πρόβλεψθσ. Ζνα μοντζλο πρόβλεψθσ Α 

μπορεί να λειτουργεί καλφτερα από κάποιο άλλο Β για κάποιεσ υψθλζσ τιμζσ κόςτουσ, ενϊ 

για κάποιεσ χαμθλζσ τιμζσ το Β μπορεί να είναι καλφτερο από το Α, το γεγονόσ αυτό 

αγνοείται. Επιπρόςκετα, θ ςειρά κατάταξθσ των ανταγωνιςτικϊν μοντζλων μπορεί να 

διαφοροποιθκεί ανάλογα με το μζτρο ακριβείασ (Myrtveit et al.2005: 388), ενϊ θ φπαρξθ 

οριςμζνων ακραίων τιμϊν μπορεί να οδθγιςει ςε εςφαλμζνα ςυμπεράςματα.  Η ικανότθτα 

αξιολόγθςθσ κάκε μζτρου ακρίβειασ ερμθνεφεται διαφορετικά, γι’ αυτό και υπάρχει ανάγκθ 

να γίνεται χριςθ διαφόρων μζτρων ακρίβειασ. Με τθ χριςθ πζραν του ενόσ μζτρων 

ακριβείασ, θ διαδικαςία αξιολόγθςθσ των τεχνικϊν εκτίμθςθσ γίνεται ακόμα πιο περίπλοκθ, 

εφόςον τα αποτελζςματα αυτϊν είναι αντιφατικά και ζτςι δεν μποροφμε να ζχουμε 

μοναδικι λφςθ. Λόγω του ότι κάκε μζτρο ακριβείασ ευνοεί διαφορετικά μοντζλα, ο 

ςυνδυαςμόσ τουσ δεν κα ςυνιςτοφςε πιο ζγκυρα μζτρα (Myrtveit & Stensrud 2012: 26). 

 

Οι (Shepperd and Kadoda 2001: 1015) ερεφνθςαν κατά πόςον θ επιλογι ςυνόλων 

δεδομζνων επθρεάηει τθν απόδοςθ των τεχνικϊν πρόβλεψθσ. Η μζκοδοσ Stepwise 

Regression Procedure  παρουςίαςε τισ πιο ακριβείσ προβλζψεισ για τα κανονικοφ τφπου και 

τα κανονικοφ + ακραίεσ τιμζσ τφπου ςυνόλων δεδομζνων, ενϊ τα ςφνολα δεδομζνων με 

χαρακτθριςτικά αλλθλοςυςχζτιςθσ παρουςίαςαν καλφτερα αποτελζςματα για τισ μεκόδουσ 

μθχανικισ μάκθςθσ (Shepperd and Kadoda 2001: 1019). Με τθν εφαρμογι του Krushkal 

Wallis test επιβεβαίωςαν ότι θ ςχζςθ μεταξφ ςυνόλων δεδομζνων και τεχνικισ πρόβλεψθσ 

παρουςιάηει ςθμαντικά διαφορετικά αποτελζςματα (Shepperd and Kadoda 2001: 1019). 

Άρα θ επιλογι του ‘καλφτερου’ μοντζλου εξαρτάται από τα χαρακτθριςτικά του ςυνόλου 

δεδομζνων. Μελζτθςαν κατά πόςον τα αποτελζςματα ςφγκριςθσ είναι τα ίδια ςε αρικμό 

δειγμάτων training set από το αρχικό ςφνολο δεδομζνων. Για μικρά training set βρικαν ότι 

οι διαφορζσ είναι ςθμαντικζσ, εφόςον παρουςίαςαν διαφορετικά αποτελζςματα ςτισ 27 

από τισ 32 περιπτϊςεισ, ενϊ για μεγάλα training set τα αποτελζςματα ιταν λιγότερο 
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ευπακι αφοφ διαφορετικά ιταν τα αποτελζςματα ςτισ 14 από τισ 32 περιπτϊςεισ 

(Shepperd and Kadoda 2001: 1019). Για τουσ λόγουσ αυτοφσ οι ερευνθτζσ προτείνουν τθ 

χριςθ αρκετϊν training sets για τθν εξαγωγι πιο ζγκυρων αποτελεςμάτων. Ερεφνθςαν εάν 

το μζγεκοσ του training set επθρεάηει τα αποτελζςματα ςφγκριςθσ. Για τθν απάντθςθ του 

ερωτιματοσ αυτοφ, διεξιγαγαν ςφγκριςθ του απόλυτου ςφάλματοσ πρόβλεψθσ μεταξφ 

training set με 20 περιπτϊςεισ και training set με 100 περιπτϊςεισ (Shepperd and Kadoda 

2001: 1019). Τα αποτελζςματα τουσ ιταν ότι θ χριςθ μεγάλων training set ιταν κετικι ςε 

όλεσ τισ περιπτϊςεισ (Shepperd and Kadoda 2001: 1019). Η μζκοδοσ SWR παρουςίαςε 

κετικά αποτελζςματα μόνο για ζνα είδοσ ςυνόλου δεδομζνων, ενϊ οι μεκόδοι μθχανικισ 

μάκθςθσ παρουςίαςαν καλφτερα αποτελζςματα για κάκε είδοσ που μελετικθκε (Shepperd 

and Kadoda 2001: 1019). Άρα θ επιλογι του μοντζλου πρόβλεψθσ κα πρζπει να βαςίηεται 

ςτα διακζςιμα δεδομζνα.  

 

Οι Kitchenham και Mendes (2009:3) επιςθμαίνουν ότι τα δεδομζνα, ςτα οποία βαςίςτθκε θ 

καταςκευι ενόσ μοντζλου, κα πρζπει να αντιπροςωπεφουν τα ζργα για τα οποία το 

μοντζλο κα χρθςιμοποιθκεί. Κανζνα μοντζλο εκτίμθςθσ δεν κα κάνει ακριβι και ζγκυρθ 

πρόβλεψθ για ζργα διαφορετικά ςτθ φφςθ, από ζργα ςτα οποία βαςίςτθκε θ καταςκευι 

του. Θα πρζπει να λαμβάνεται υπόψθ θ ανομοιογζνεια μεταξφ των ζργων και θ 

κατθγοριοποίθςθ τουσ ςε διαφορετικοφσ τφπουσ ζργων, όπωσ καινοφρια και περαιτζρω 

βελτίωςθσ (Kitchenham & Mendes 2009: 3). Το ταίριαςμα των μεκόδων ςε ζνα ςφνολο 

δεδομζνων, ανεξάρτθτο από πλευράσ χρόνου και αμετάβλθτο, δεν αποδεικνφει ότι θ 

τεχνικι πρόβλεψθσ κα λειτουργεί αξιόπιςτα ςε πραγματικζσ ςυνκικεσ (Kitchenham & 

Mendes 2009: 3). Όταν γίνεται χριςθ ςυνόλων δεδομζνων που αλλάηουν με το χρόνο, κα 

πρζπει να υπάρχει ενδελεχισ εξιγθςθ, για το πωσ επιλζχκθκαν τα ζργα που ζκαναν χριςθ 

(Kitchenham & Mendes 2009: 2). 

 

Οι (Mittas & Angelis 2008a: 616) αναφζρουν ότι κάκε μζτρο ακρίβειασ είναι απλά μια τιμι 

κεντρικισ τάςθσ (π.χ. μζςθ τιμι ι διάμεςοσ) που υπολογίηεται από κάποιο δείγμα 

ςφαλμάτων και για τον λόγο αυτόν παρουςιάηει ςθμαντικι μεταβλθτότθτα. Αν θ 

διαδικαςία επικφρωςθσ βαςίηεται απλά ςε ςφγκριςθ των κακολικϊν μζτρων ακρίβειασ, 

χωρίσ τθ χριςθ τυπικϊν ςτατιςτικϊν ελζγχων υποκζςεων, τότε υπάρχει ο κίνδυνοσ να 

κεωρθκεί ότι μία μζκοδοσ εκτίμθςθσ υπερτερεί ςε ςχζςθ με κάποια άλλθ, αλλά ςτθν 

πραγματικότθτα να μθν υπάρχει ςτατιςτικά ςθμαντικι διαφορά ςτισ ςυναρτιςεισ 

ςφάλματοσ (Mittas & Angelis 2008a: 617). Επιπρόςκετα, δυο εναλλακτικζσ μζκοδοι μπορεί 

να είναι πανομοιότυπεσ ςε ςχζςθ με το μζςο ςφάλμα που παράγουν, αλλά να ζχουν 

εντελϊσ διαφορετικζσ κατανομζσ. Οι (Mittas & Angelis 2008a: 620) ςθμειϊνουν ότι οι 
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τεχνικζσ αναδειγματολειψίασ υπόκεινται ςε δυο μορφζσ διαφοροποίθςθσ: τθ τυχαιοποίθςθ 

τθσ επιλογισ του αρχικοφ δείγματοσ από το πλθκυςμό και τθ τυχαιοποίθςθ τθσ 

επανελειμμζνθσ επιλογισ από το αρχικό δείγμα. Η διαφοροποίθςθ αυτι κεωρείται μικρι 

και μπορεί να ξεπεραςτεί με τθν αφξθςθ του αρικμοφ των επιλεγμζνων δειγμάτων. 
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Κεφάλαιο 3 

Η Ανάλυςη RROC 
 

 

3.1 Ανάγκη χρήςησ τησ ανάλυςησ RROC 

Η διαδικαςία τθσ ςφγκριςθσ, όπωσ ζχουμε ιδθ αναφζρει, βαςίηεται κυρίωσ ςε μζτρα 

ακρίβειασ που υπολογίηονται από ςυναρτιςεισ ςφάλματοσ, ενϊ ςθμαντικό ρόλο 

διαδραματίηουν οι ςτατιςτικοί ζλεγχοι υποκζςεων για τθ γενίκευςθ των αποτελεςμάτων 

και τθν επιλογι του καταλλθλότερου μοντζλου. Παρόλα αυτά, το πρόβλθμα τθσ 

ςυμπεραςματικισ αςτάκειασ παραμζνει άλυτο και γίνεται εκτεταμζνθ προςπάκεια από τθν 

πλευρά των ερευνθτϊν για να κατανοιςουν τισ πθγζσ του προβλιματοσ.  

 

Εκτόσ από τα ςυμπεράςματα που ζχουν προκφψει από τισ διάφορεσ μελζτεσ για το 

φαινόμενο, οι διοικθτζσ ζργων κα πρζπει να λαμβάνουν υπόψθ ότι οι ανακρίβειεσ των 

εκτιμιςεων δεν ζχουν τθν ίδια βαρφτθτα για τουσ πελάτεσ και τουσ διοικθτζσ του ζργου 

(Mittas & Angelis 2013: 3). Επιπρόςκετα, ςτο ερευνθτικό πεδίο τθσ ΕΚΛ, θ κατάςταςθ 

περιπλζκεται ακόμα περιςςότερο, κακϊσ υπάρχουν δυο είδθ εςφαλμζνων προβλζψεων και 

μποροφν να διακρικοφν ςε υποεκτιμιςεισ, όπου το πραγματικό κόςτοσ είναι υψθλότερο 

από το εκτιμϊμενο και τισ υπερεκτιμιςεισ, όπου θ εκτίμθςθ είναι υψθλότερθ από το 

πραγματικό κόςτοσ (Kemerer 1987: 420). 

 

Η υποεκτίμθςθ μπορεί να ζχει ςοβαρζσ επιπλοκζσ ςτθν υλοποίθςθ του ζργου, κακϊσ 

υπάρχει πάντα ο κίνδυνοσ για λανκαςμζνο ςχεδιαςμό του χρονοπρογραμματιςμοφ αλλά 

και τθσ ςτελζχωςθσ τθσ ομάδασ ανάπτυξθσ (Kemerer 1987: 420). Σφμφωνα με το νόμο του 

Brooks, θ εκ των υςτζρων ςτελζχωςθ ενόσ ζργου λογιςμικοφ με περιςςότερα άτομα, ζχει 

ωσ αποτζλεςμα ακόμα περιςςότερο χρόνο και εκπαίδευςθ ζτςι ϊςτε το επιπλζον 

προςωπικό να γίνει παραγωγικό, για τθν ολοκλιρωςθ του ζργου (Brooks, 1986). Αυτό 

μπορεί να ςθμαίνει μειωμζνθ ποιότθτα του παραγόμενου ζργου ι κακυςτζρθςθ ςτθν 

υλοποίθςθ, με πολφ ςοβαρζσ ςυνζπειεσ ςτθ λειτουργία και τθ φιμθ του οργανιςμοφ 
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ανάπτυξθσ (Mittas & Angelis 2013: 1). Επιπρόςκετα, πολλά ςυμβόλαια προνοοφν τθν 

επιβολι προςτίμων για κακυςτερθμζνθ παράδοςθ ενόσ ζργου και περιςςότερα κζρδθ για 

πρόωρθ αποπεράτωςθ  (Budd & Cooper 2005).Στθ χειρότερθ περίπτωςθ, οι απαιτοφμενοι 

πόροι μπορεί να μθν είναι αρκετοί, για τθν αποπεράτωςθ του ζργου και ο διοικθτισ του 

ζργου να αναγκαςτεί να αναςτείλει τθ διαδικαςία ανάπτυξθσ, με αποτζλεςμα τθν απϊλεια 

χρθμάτων και πόρων (Lederer & Prasad 1995: 125).  

 

Από τθν άλλθ πλευρά θ υπερεκτίμθςθ ζχει επίςθσ ςοβαρζσ ςυνζπειεσ. Σφμφωνα με το νόμο 

του Parkinson θ ομάδα ανάπτυξθσ επεκτείνει τθν εργαςία, ζτςι ϊςτε να ςυμπλθρωκεί ο 

απαιτοφμενοσ χρόνοσ για τθν ανάπτυξθ του ζργου, με αποτζλεςμα μειωμζνο ρυκμό 

παραγωγισ (Boehm 1981). Ο οργανιςμόσ ανάπτυξθσ κα μποροφςε ςτο χρόνο αυτό να 

αναπτυξει περιςςότερα ζργα και να αποκομίςει περιςςότερα κζρδθ, ενϊ θ υπερβολικι 

χριςθ πόρων κα μποροφςε να οδθγιςει ακόμα και ςτθν ακφρωςθ του ζργου (Lederer & 

Prasad 1995: 125).  

 

Σε κάκε περίπτωςθ, ο κφριοσ ςτόχοσ είναι θ μείωςθ του κφκλου ηωισ τθσ διαδικαςίασ 

ανάπτυξθσ και θ παροχι προϊόντων υψθλισ ποιότθτασ εντόσ προχπολογιςμοφ, για τθν 

επίτευξθ τθσ ικανοποίθςθσ των πελατϊν και του μεγαλφτερου κζρδουσ. Οι διοικθτζσ ζργων 

κα πρζπει να λάβουν υπόψθ τισ διαφορετικζσ επιπτϊςεισ που μπορεί να ζχει ςτθν 

διαδικαςία ανάπτυξθσ ζνα υποεκτιμθμζνο ι υπερεκτιμθμζνο ζργο. Επιπρόςκετα, οι 

διοικθτζσ ζργων είναι περιςςότερο πρόκυμοι να ςτθρίξουν τθ διαδικαςία λιψθσ 

αποφάςεων ςε λφςεισ που προζρχονται από εργαλεία οπτικοποίθςθσ τθσ προβλεπτικισ 

ικανότθτασ εναλλακτικϊν μοντζλων πρόβλεψθσ (Mittas & Angelis 2013: 2).  

 

Για τθν εξάλειψθ των περιοριςμϊν αυτϊν και τθ μελζτθ των δφο τφπων ςφάλματοσ 

(υποεκτίμθςθ/υπερεκτίμθςθ), οι (Mittas & Angelis 2013: 1) προτείνουν τθν υιοκζτθςθ και 

χριςθ τθσ Regression Receiver Operating Characteristic (RROC) ανάλυςθσ, ςτθ διαδικαςία 

τθσ ςφγκριςθσ εναλλακτικϊν μοντζλων πρόβλεψθσ. Η ανάλυςθ RROC, θ οποία ζχει 

προτακεί από τον  (Hernández-Orallo 2013: 5) μπορεί να κεωρθκεί ωσ επζκταςθ τθσ 

κλαςικισ ανάλυςθσ Receiver Operating Characteristic (ROC) που χρθςιμοποιείται ευρζωσ ςε 

προβλιματα ςφγκριςθσ εναλλακτικϊν κατθγοριοποιθτϊν (classifiers). Γενικά, θ ανάλυςθ 

RROC βαςίηεται ςτθν καταςκευι ενόσ διςδιάςτατου γραφιματοσ, του RROC space, όπου ο 

οριηόντιοσ άξονασ αναπαριςτάνει το ςυνολικό ςφάλμα υποεκτίμθςθσ και ο κάκετοσ άξονασ 

το ςυνολικό ςφάλμα υπερεκτίμθςθσ δίνοντασ τθ δυνατότθτα για άμεςθ ςφγκριςθ και 
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εξαγωγι χριςιμθσ πλθροφορίασ για τθν απόδοςθ εναλλακτικϊν μοντζλων πρόβλεψθσ 

(Hernández-Orallo 2013 : 5, Mittas & Angelis 2013: 3). 

 

3.2 Γραφική αξιολόγηςη και ςφγκριςη των μοντζλων ςτον 

RROC space 

Η καταςκευι του RROC space, προκφπτει από το άκροιςμα του ςυνολικοφ ςφάλματοσ 

υπερεκτίμθςθσ και υποεκτίμθςθσ, το οποίο ςφάλμα ei ορίηεται ωσ θ διαφορά μεταξφ τθσ 

εκτιμϊμενθσ    
 κόςτουσ και τθσ πραγματικισ     

. Η ςυνολικι υπερεκτίμθςθ (sum of 

overestimation-SOE) και υποεκτίμθςθ (sum of underestimation-SUE) δίνονται από τισ 

εξιςϊςεισ 4 και 5 (Hernández-Orallo 2013: 6). 

     ∑     |      
     (Εξ. 4)   

     ∑     |      
     (Εξ. 5) 

 

Στο Σχιμα 1 παρουςιάηεται ζνα παράδειγμα του RROC space, από ςφάλματα που 

προκφπτουν από πζντε εναλλακτικά μοντζλα πρόβλεψθσ του κόςτουσ. Πιο ςυγκεκριμζνα, 

ζγινε χριςθ i) τθσ Ordinary Least Squares (LS) regression (Abran & Robillard 1996)  , ii) τθσ 

Robust M-estimator (RobMM) (Jeffery et al. 2001), iii) τθσ εκτίμθςθσ με αναλογίεσ (EbA) 

(Shepperd, & Schofield 1997: 737), iv) τθσ bagging EbA (Bag) (Mittas et al. 2008: 7) και v) των 

δζνδρων ταξινόμθςθσ και παλινδρόμθςθσ (CART) (Briand 1992: 933).  

 

Σχιμα 1.  RROC space (Mittas & Angelis 2013: 4) 
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Ζνα ιδανικό μοντζλο πρόβλεψθσ κα πρζπει να ζχει μθδενικζσ τιμζσ SOE και SUE, με το 

ςθμείο (0,0), να αναπαριςτά τθ βζλτιςτθ δυνατότθτα πρόβλεψθσ (Hernandez- Orallo 2013: 

6, Mittas & Angelis 2013: 4). Η διαγϊνιοσ γραμμι αναφοράσ (Σχιμα 1) αντιπροςωπεφει 

ιςοηυγιςμζνεσ καταςτάςεισ, με ίςεσ τιμζσ SOE και SUE (Mittas & Angelis 2013: 4). Αυτό 

ςθμαίνει ότι θ απόδοςθ των μοντζλων που αντιπροςωπεφεται με κάποιο ςθμείο ςτθ 

διαγϊνιο δεν παρουςιάηει μερολθψία (Mittas & Angelis 2013: 4). Τα ςθμεία που βρίςκονται 

πάνω από τθ διαγϊνιο, αντιςτοιχοφν ςε αποδόςεισ μοντζλων, τα οποία παρουςιάηουν 

μερολθψία υπερεκτίμθςθσ κόςτουσ, ενϊ το αντίκετο ιςχφει για τα μοντζλα των οποίων οι 

αποδόςεισ τουσ βρίςκονται κάτω από τθ διαγϊνιο (Mittas & Angelis 2013: 4). 

 

Για τθν αποτίμθςθ τθσ ςυνολικισ μερολθψίασ μίασ μεκόδου πρόβλεψθσ, το ςυνολικό 

ςφάλμα υποεκτίμθςθσ και υπερεκτίμθςθσ μποροφν να ςυνδυαςτοφν ςε ζνα κακολικό μζτρο 

μερολθψίασ, τθ μζςθ τιμι ςφάλματοσ (Mean Error), θ οποία δίνεται από: 

ME =  
 

 
 ∑           

       (Εξ. 6) (Mittas & Angelis 2013: 4), όπου n ο αρικμόσ 

περιπτϊςεων εκτίμθςθσ. 

 

Μια ςθμαντικι ιδιότθτα του RROC space, είναι ότι διάφορα μζτρα ακρίβειασ, όπωσ το μζςο 

απόλυτο ςφάλμα (Mean Absolute Error-MAE) μπορεί να υπολογιςτεί γεωμετρικά. 

Σχθματικά το MAE, ορίηεται ωσ  θ απόςταςθ Manhattan από το ιδανικό ςθμείο (0,0) μζχρι 

το διςδιάςτατο ςθμείο, ςτο οποίο αντιςτοιχεί θ δυνατότθτα πρόβλεψθσ του εκάςτοτε 

μοντζλου (Hernández-Orallo 2013: 7). Η απόςταςθ αυτι είναι ζνασ τρόποσ, να ςυγκρίνουμε 

τθν ακρίβεια ενόσ μοντζλου με ζνα ςφνολο εναλλακτικϊν υποψιφιων μοντζλων. Όςο 

μικρότερθ είναι θ απόςταςθ αυτι, τόςο το μοντζλο αυτό ζχει καλφτερθ δυνατότθτα 

πρόβλεψθσ (Hernández-Orallo 2013: 7). Ακόμα, κα πρζπει να αναφερκεί ότι το κακολικό 

μζτρο ακρίβειασ MAE μπορεί να υπολογιςτεί προςκζτοντασ τισ απόλυτεσ τιμζσ των SOE και 

SUE και διαιρϊντασ με το ςυνολικό αρικμό ζργων ςτο ςετ δεδομζνων (Hernández-Orallo, 

2013: 6).  

 

Από το Σχιμα 1, μποροφμε να δοφμε ότι το μοντζλο LS ζχει τθ μικρότερθ τιμι MAE, κακϊσ 

το ςθμείο που παριςτάνει τθν προβλεπτικι ικανότθτα του μοντζλου  βρίςκεται εγγφτερα 

ςτο ςθμείο (0,0), και άρα παρουςιάηει μεγαλφτερθ ακρίβεια πρόβλεψθσ (Mittas & Angelis 

2013: 4). Η απόδοςθ του μοντζλου RobMM βρίςκεται εγγφτερα ςτθ διαγϊνιο και επομζνωσ 

ζχει τθ μικρότερθ μερολθψία (Mittas & Angelis 2013: 4), ενϊ παρουςιάηει τθ δεφτερθ 
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χειρότερθ απόδοςθ ςε όρουσ ακρίβειασ. Αντίκετα, το μοντζλο Bag παρουςιάηει τθ 

μεγαλφτερθ μερολθψία, εφ’ όςον το ςθμείο του βρίςκεται ςτθ μεγαλφτερθ απόςταςθ από 

τθ διαγϊνιο, ςε ςχζςθ με των υπολοίπων μοντζλων (Mittas & Angelis 2013: 4).  

 

Από το Σχιμα 1 και τα χαρακτθριςτικά των μοντζλων πρόβλεψθσ, είμαςτε ςε κζςθ να 

ςυμπεράνουμε ότι κάκε τεχνικι πρόβλεψθσ μπορεί να είναι αμερόλθπτθ αλλά αυτό δεν 

ςθμαίνει ότι είναι και ακριβισ (Mittas & Angelis 2013: 4). Αφτο κα μποροφςε να κεωρθκεί 

ωσ ζνα γεγονόσ ςυμπεραςματικισ αςτάκειασ και για τον λόγο αυτόν κα πρζπει να γίνεται 

χριςθ καταλλιλων μζτρων ακρίβειασ ϊςτε να γίνεται επικφρωςθ και εκτίμθςθ τθσ 

μερολθψίασ τθσ πειραματικισ μελζτθσ (Menzies & Shepperd 2012: 5) και οι ερευνθτζσ να 

γνωρίηουν τι πραγματικά μετρά το κάκε ζνα από αυτά (Kitchenham et al. 2001: 81).  

 

3.3 Ιςομετρικά του RROC space 

Η RROC ανάλυςθ βαςίηεται ςτθ ςυνάρτθςθ αςφμμετρου απόλυτου ςφάλματοσ (Asymmetric 

Absolute Error-AAE), θ οποία ορίηεται ωσ εξισ (Hernández-Orallo 2013: 5):  

     {
  (   

    
)                          

    
 

      (    
   

)           
,     (Εξ. 7) 

όπου    
 είναι θ πραγματικι τιμι κόςτουσ και    

 θ εκτιμϊμενθ τιμι κόςτουσ, για κάκε 

περίπτωςθ. Ο όροσ c παίρνει τιμζσ από 0 μζχρι και 1 και ορίηει  τθν απϊλεια κζρδουσ (loss) 

λόγω υπερεκτίμθςθσ ι υποεκτίμθςθσ προχπολογιςμοφ για ζνα ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα 

ΕΚΛ (Mittas & Angelis, 2013). Αν το    ,  οι υποεκτιμιςεισ δεν παρουςιάηουν απϊλεια 

κζρδουσ και άρα δεν μποροφν να κεωρθκοφν ωσ ςφάλμα, ενϊ από τθν άλλθ μεριά,  για 

    οι υπερεκτιμιςεισ δεν παρουςιάηουν απϊλεια κζρδουσ και δεν λογαριάηονται ωσ 

ςφάλματα. Για      , θ ςυνάρτθςθ ςφάλματοσ αναπαριςτά το μζτρο τθσ μζςθσ τιμισ 

απόλυτου ςφάλματοσ (MAE), όπου θ απϊλεια είναι ςυμμετρικι και δεν ζχουμε διάκριςθ 

μεταξφ υπερεκτίμθςθσ και υποεκτίμθςθσ (Hernández-Orallo 2013: 5). Να ςθμειωκεί ςτο 

ςθμείο αυτό, ότι το απόλυτο ςφάλμα (AE) είναι ζνα μζτρο, το οποίο ζχει χρθςιμοποιθκεί 

ευρζωσ ςτθν EKT για τθ διαδικαςία τθσ ςφγκριςθσ εναλλακτικϊν μοντζλων πρόβλεψθσ.  

 

Το ςυνολικό αςφμμετρο απόλυτο ςφάλμα υπολογίηεται από τθ ςυνάρτθςθ      

                  (Εξ. 8) (Hernández-Orallo 2013: 8), ενϊ το Μζςο Αςφμμετρο 

Απόλυτο Σφάλμα υπολογίηεται από το              (Εξ. 9) (Mittas & Angelis 2013: 5). 
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Ζνα RROC ιςομετρικό ορίηεται ωσ μια ςυλλογι ςθμείων ςτον RROC space με τθν ίδια τιμι, 

για μια αςφμμετρθ ςυνάρτθςθ ςφάλματοσ. Δθλαδι είναι μια ευκεία γραμμι με 

ςυγκεκριμζνθ κλίςθ λ, όπου τα μοντζλα που βρίςκονται ςε αυτιν, ζχουν ίςθ προςδοκϊμενθ 

προβλεπόμενθ απόδοςθ, για μια ςυγκεκριμζνθ λειτουργικι ςυνκθκθ c. Αυτόσ είναι ο λόγοσ 

που τα ιςομετρικά, αναφζρονται και ωσ γραμμζσ ίςθσ απόδοςθσ. Η ιςομετρικι γραμμι 

περιγράφεται από τθ πιο κάτω παραμετρικι εξίςωςθ: 

                       (Εξ. 10) (Hernández-Orallo 2013: 9) 

Η κλίςθ λ κάκε ιςομετρικοφ βαςίηεται ςτθ λειτουργικι ςυνκικθ c και δίνεται από   
   

 
  

(Hernández-Orallo 2013: 5) 

 

Ασ υποκζςουμε  ζνα ςυμβόλαιο μεταξφ ενόσ οργανιςμοφ και ενόσ πελάτθ, ο οποίοσ δεν 

είναι διατεκειμζνοσ να πλθρϊςει ολόκλθρο το εκτιμωμζνο κόςτοσ για τθν ανάπτυξθ του 

ζργου, αν το ζργο δεν ολοκλθρωκεί ςτο ςυμφωνθμζνο χρόνο (Mittas & Angelis 2013: 5). Για 

το λόγο αυτό ο διοικθτισ του ζργου κεωρεί ότι οι υποεκτιμιςεισ είναι τζςςερεισ φορζσ πιο 

ακριβζσ από τισ αντίςτοιχεσ υπερεκτιμιςεισ, και οδθγεί ςτθν υπόκεςθ ότι το       (Mittas 

& Angelis 2013: 5). 

   

Σχιμα 2. Ιςομετρικά RROC space (Mittas & Angelis 2013: 5) 

 

Το Σχιμα 2, παρουςιάηει διαφορετικζσ ιςομετρικζσ γραμμζσ (διακεκομμζνεσ γραμμζσ) για 

τθ λειτουργικι ςυνκικθ τθσ περίπτωςθσ (     ). Βλζπουμε ότι όλα τα ιςομετρικά είναι 

παράλλθλεσ ευκείεσ με κλίςθ                     . Μποροφμε να εντοπίςουμε το 

καλφτερο μοντζλο πρόβλεψθσ μετατοπίηοντασ τισ παράλλθλεσ γραμμζσ από το ιδανικό 

ςθμείο       μζχρι τθ πρϊτθ ευκεία που τζμνει το ςθμείο, το οποίο αντιςτοιχεί ςτο μοντζλο 
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του RROC space. Για το Σχιμα 2, με κλίςθ       , μετατοπίηοντασ τισ ευκείεσ βρίςκουμε 

πρϊτα το μοντζλο RobMM (Mittas & Angelis 2013: 5). 

 

Σε μια άλλθ περίπτωςθ, ο οργανιςμόσ ανάπτυξθσ του ζργου εφαρμόηει μια πιο χαλαρι 

πολιτικι ςτα υποτιμθμζνα ζργα, ενϊ επικυμεί να αυξιςει τθν παραγωγικότθτα τθσ ομάδασ 

ανάπτυξθσ (Mittas & Angelis 2013: 5). Για τον λόγο αυτόν, εφαρμόηει μια ςτρατθγικι κατά 

τθν οποία, θ υπερεκτίμθςθ είναι τζςςερεισ φορζσ πιο ακριβι ςε ςχζςθ με τθν υποεκτίμθςθ 

(     ). Στθ περίπτωςθ αυτι, τα ιςομετρικά είναι παράλλθλεσ ευκείεσ με κλίςθ 

                 , και μετατοπίηοντασ παράλλθλα τισ ευκείεσ, αρχίηοντασ από το 

ςθμείο      ,  βρίςκουμε το μοντζλο Bag (Mittas & Angelis 2013: 5). 

 

Η χριςθ των ιςομετρικϊν παρζχει νζα δεδομζνα, ςχετικά με τθν λιψθ αποφάςεων για το 

καλφτερο μοντζλο πρόβλεψθσ, όπου θ υπερεκτίμθςθ  και θ υποεκτίμθςθ δεν παρουςιάηουν 

ςυμμετρικι απϊλεια κζρδουσ (Mittas & Angelis 2013: 5). Αν υποκζςουμε μια περίπτωςθ 

ςτθν οποία δεν ζχουμε ςυμμετρικι απϊλεια, όπου δεν υπάρχει διάκριςθ μεταξφ 

υπερεκτίμθςθσ και υποεκτίμθςθσ, τότε το μοντζλο με το μικρότερο MAE υπεριςχφει των 

υπολοίπων. 

 

3.4 Σφγκριςη τησ δυνατότητασ πρόβλεψησ με τισ καμπφλεσ 

RROC 

Ο Hernandez- Orallo (2013:11), κάνει χριςθ μιασ ςτακεράσ μετατόπιςθσ s, για τθ παραγωγι 

επεξεργαςμζνων προβλζψεων. Δεδομζνου ενόσ μοντζλου πρόβλεψθσ κόςτουσ λογιςμικοφ 

m, το οποίο μετατοπίηεται με μια ςτακερά s για κάκε πρόβλεψθ  ̂, ζχουμε  ̂   ̂     

(Hernandez- Orallo 2013: 12). Η χριςθ τθσ μετατόπιςθσ   μπορεί να οδθγιςει ςε μοντζλα, 

με διαφορετικζσ τιμζσ SOE και SUE, και υψθλότερο ι χαμθλότερο κόςτοσ (Hernandez- 

Orallo, 2013). Δεδομζνου του αςφμμετρου απόλυτου ςφάλματοσ, με μια λειτουργικι 

ςυνκικθ c και υποκζτοντασ ζνα ςτακερά μετατοπιςμζνο μοντζλο, θ ιδανικι μετατόπιςθ  ̂ 

προκφπτει από τθν Εξ. 11 ωσ εξισ (Hernandez- Orallo 2013: 12): 

 ̂                                (Εξ. 11) 

Αυτό ςθμαίνει ότι θ αρχικι μερολθψία του μοντζλου, μπορεί να μθδενιςτεί κάνοντασ χριςθ 

τθσ μετατόπιςθσ  ̂. (Hernandez- Orallo, 2013). Αυτό οδθγεί ςτθ καταςκευι τθσ καμπφλθσ 

RROC. Βρίςκοντασ το φάςμα των τιμϊν από  ̂    μζχρι  ̂    μποροφμε να ςχεδιάςουμε τισ 
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καμπφλεσ RROC, χρθςιμοποιϊντασ τον απαιτοφμενο αρικμό τιμϊν ςε αυτό το φάςμα 

(Hernandez- Orallo 2013: 12).   

 

Οι καμπφλεσ RROC μποροφν να ςχεδιαςτοφν και να αναλυκοφν με πιο ευκφ τρόπο. Μζςω 

μιασ επανελειμμζνθσ διαδικαςίασ, προςκζτουμε μια ςτακερά μετατόπιςθσ s από το 

διάνυςμα των ςφαλμάτων για κάκε ζργο n ςε κάκε πρόβλεψθ (Hernandez- Orallo 2013: 12, 

Mittas & Angelis 2013, 7).   

 

Ο αλγόρικμοσ για τον υπολογιςμό των RROC καμπυλϊν παρουςιάηεται ωσ εξισ (Hernandez- 

Orallo 2013: 12): 

1. Υπολογιςμόσ των τιμϊν ςφάλματοσ  ̂  μεγζκουσ n   ̂   ̂    . 

(       ̂                  

2. Ταξινόμθςθ των τιμϊν ςφάλματοσ  ̂ ςε φκίνουςα ςειρά. 

3. Αρχικοποίθςθ        και        

4. Για κάκε επανάλθψθ i             : 

a. Θζτουμε     . 

b. Υπολογίηουμε       . 

c. Υπολογίηουμε τισ τιμζσ               για τθν οπτικοποίθςθ του i 

διανφςματοσ του RROC. 

5. Σχεδιαςμόσ των ευκφγραμμων τμθμάτων μεταξφ των     κορυφϊν ςτον RROC 

space. 
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Κεφάλαιο 4 

Γραφική Σφγκριςη Μοντζλων 
 

 

 

4.1 Στόχοι 

Η ανάλυςθ RROC, θ οποία ζχει παρουςιαςτεί ςτο προθγοφμενο κεφάλαιο, προςφζρει τθ 

δυνατότθτα οπτικοποίθςθσ και διάκριςθσ των δφο τφπων ςφάλματοσ, δθλαδι τθσ 

υπερεκτίμθςθσ και υποεκτίμθςθσ κόςτουσ. Από τθν άλλθ μεριά, ζνα μειονζκτθμα τθσ 

γραφικισ απεικόνιςθσ των παραπάνω εννοιϊν μζςω τθσ RROC ανάλυςθσ είναι ότι δεν 

προςφζρει καμία πλθροφορία ςχετικά με τθν αβεβαιότθτα, που αποτελεί ζνα εγγενζσ 

χαρακτθριςτικό των μοντζλων πρόβλεψθσ (Mittas & Angelis 2016: 3). Λαμβάνοντασ υπόψθ 

ότι μικρζσ αλλαγζσ ςτο ςφνολο δεδομζνων μπορεί να επθρεάςουν τθν απόδοςθ των 

μοντζλων, κα πρζπει να λάβουμε υπόψθ τθν αβεβαιότθτα που καλφπτει τθ διαδικαςία 

εκτίμθςθσ και οι λιπτεσ αποφάςεων να μποροφν να ςτθρίξουν με κάποιο βακμό 

εμπιςτοςφνθσ τθν απόφαςθ τουσ (Mittas & Angelis 2016: 3). Το κζμα αυτό μπορεί να 

επιτευχκεί μζςα από ςτατιςτικζσ διαδικαςίεσ, οι οποίεσ κα μοντελοποιοφν τθ 

μεταβλθτότθτα των ςφαλμάτων πρόβλεψθσ και επομζνωσ κα ελαχιςτοποιοφν τθν 

αβεβαιότθτα  που είναι εγγενισ ςτθ διαδικαςία επικφρωςθσ των μοντζλων. 

 

Συχνάμ θ επιλογι ενόσ μοντζλου ΕΚΛ δεν είναι και τόςο εφκολθ υπόκεςθ. Για παράδειγμα 

μποροφμε να υποκζςουμε ζνα μοντζλο Α με τθν ιδιότθτα να παράγει αμερόλθπτεσ 

εκτιμιςεισ και μεγάλθ διαςπορά ςφάλματοσ, και ζνα μοντζλο Β το οποίο παράγει 

μερολθπτικζσ εκτιμιςεισ με μικρι διαςπορά ςφάλματοσ. Το παράδειγμα αυτό φζρνει ςτθν 

επιφάνεια το δίλθμμα μερολθψίασ-διαςποράσ (Friedman et al. 2001: 37). Με τθ χριςθ του 

τετραγωνικοφ ςφάλματοσ        ̂     
  (Εξ. 12), είμαςτε ςε κζςθ να διαςπάςουμε το 

μζςο τετραγωνικό ςφάλμα (MSE) ςτα δυο ςυνκετικά μζρθ, δθλαδι τθ μερολθψία και 

διαςπορά (πρϊτο και δεφτερο ςυνκετικό αντίςτοιχα) ςφμφωνα με τθ πιο κάτω εξίςωςθ 

(Geman et al. 1992:10): 
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        ̂               ̂       ̂         (Εξ. 13) 

 

Η κατανόθςθ των ςφνκετων πτυχϊν τθσ ικανότθτασ πρόβλεψθσ αποτελεί βαςικό ςτοιχείο, 

αφοφ ζνα υποψιφιο μοντζλο μπορεί να παρουςίαηει διαφορετικι ςυμπεριφορά ςε όρουσ 

ακρίβειασ, μερολθψίασ και διαςποράσ.  Ζνα μοντζλο μπορεί να κεωρθκεί ωσ ακριβζσ, εάν 

οι εκτιμιςεισ που παράγει είναι αρκετά κοντά ςτισ πραγματικζσ τιμζσ, ενϊ θ μερολθψία 

ςχετίηεται με τθ τάςθ ενόσ μοντζλου να παράγει υποεκτιμιςεισ ι υπερεκτιμιςεισ, ςε ςχζςθ 

με τισ πραγματικζσ τιμζσ κόςτουσ (Mittas & Angelis 2016: 2 ). Η διαςπορά των εκτιμιςεων 

ζχει να κάνει με τθ ςυνζπεια πρόβλεψθσ, δθλαδι αν ζνα μοντζλο παρουςιάηει παρόμοια 

ικανότθτα πρόβλεψθσ για διαφορετικζσ περιπτϊςεισ, για παράδειγμα για διαφορετικά 

ςφνολα δεδομζνων (Mittas & Angelis 2016: 2). Για καλφτερθ διεξαγωγι ςφγκριςθσ των 

εναλλακτικϊν μοντζλων ΕΚΛ, τα χαρακτθριςτικά αυτά κα πρζπει να εξεταςκoφν ςε ζνα 

πλαίςιο γενικισ μορφισ και όχι ξεχωριςτά. 

 

 Ο RROC space παρζχει τθ δυνατότθτα γραφικισ απεικόνιςθσ του ςφάλματοσ πρόβλεψθσ, 

οφτωσ ϊςτε ο επαγγελματίασ να ζχει τθ δυνατότθτα εξαγωγισ ςυμπεραςμάτων, όςον 

αφορά τθ ακρίβεια και μερολθψία των μεκόδων εκτίμθςθσ (Mittas & Angelis 2016: 2), ενϊ 

θ αναδειγματολειψία bootstrap μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για τθ διευρεφνθςθ τθσ 

διαςποράσ του ςφάλματοσ πρόβλεψθσ (Mittas & Angelis 2016: 4). Με βάςθ τα πιο πάνω 

χαρακτθριςτικά των μεκόδων που αναφζραμε οι (Mittas & Angelis 2016:4) προτείνουν τθ 

χριςθ του RROC space για bootstrapped ςφνολα δεδομζνων για εξαγωγι ςυμπεραςμάτων, 

όςων αφορά το δίλθμμα μερολθψίασ και διαςποράσ.  

 

Η μεκοδολογία που ανζπτυξαν διαχωρίηει το αρχικό ςφνολο δεδομζνων ςε ςφνολα 

επικφρωςθσ (validation set) και εκπαίδευςθσ (training set), εξομοιϊνει με επαναλθπτικό 

τρόπο τθν παρατθροφμενθ κατανομι των πραγματικϊν τιμϊν κόςτουσ για το training set 

μζςω τθσ δειγματολθψίασ με επανάκεςθ (case sampling with replacement) και προςαρμογι 

ενόσ μοντζλου ςε κάκε επαναλθπτικό ςφνολο δεδομζνων (Mittas & Angelis 2016: 4). Στθ 

ςυνζχεια, γίνεται υπολογιςμόσ των ςφαλμάτων υποεκτίμθςθσ και υπερεκτίμθςθσ για κάκε 

ζνα από τα επαναλθπτικά ςφνολα δεδομζνων και θ καταςκευι διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ 

με βάςθ τισ μονοδιάςτατεσ κατανομζσ των SOE και SUE (Mittas & Angelis 2016: 4).  

 

Στθν μεταπτυχιακι Διατριβι προτείνεται ζνασ εναλλακτικόσ τρόποσ καταςκευισ 

διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ για τθ μερολθψία ενόσ μοντζλου πρόβλεψθσ. Η μεκοδολογία 
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βαςίηεται και πάλι ςτθ χριςθ τθσ επαναλθπτικισ αναδειγματολθψίασ bootstrap αλλά 

διαφοροποιείται ο τρόποσ με τον οποίο γίνεται θ προςαρμογι των μοντζλων. Πιο 

αναλυτικά, ο αλγόρικμοσ ςτθρίηεται ςτθν αναδειγματολθψία τθσ κατανομισ των 

ςφαλμάτων (error resampling) που ζχουν υπολογιςτεί από τθ διαδικαςία επικφρωςθσ 

LOOCV ςτο αρχικό ςφνολο δεδομζνων. Επομζνωσ, διαφοροποιείται ο προτεινόμενοσ 

αλγόρικμοσ των (Mittas & Angelis 2016: 4) και αντί για τθν αναδειγματολθψία περιπτϊςεων 

(case resampling) προτείνεται θ επαναδειγματολθψία των ςφαλμάτων πρόβλεψθσ που 

υπολογίηονται από το εκάςτοτε μοντζλο. Στθ ςυνζχεια, μετά τθν αναδειγματολθψία με 

επανάκεςθ των ςφαλμάτων πρόβλεψθσ, καταςκευάηονται CIs κάνοντασ χριςθ των 2.5% και 

97.5% ποςοςτιαίων ςθμείων τθσ bootstrap κατανομισ. Θα πρζπει να ςθμειωκεί ότι ςε 

περιπτϊςεισ όπου υπάρχει θ πεποίκθςθ ότι το μοντζλο προβλζπει με ακρίβεια τθ 

ςυνάρτθςθ κόςτουσ, θ αναδειγματολθψία των ςφαλμάτων ενδζχεται να επιφζρει αρκετά 

ικανοποιθτικά αποτελζςματα και είναι ςυγκρίςιμα με τα αποτελζςματα που παράγονται 

από τθν αναδειγματολθψία των περιπτϊςεων ςε ζνα ςφνολο δεδομζνων.     

 

4.2 Παρουςίαςη Μεθοδολογίασ 

Για τθν περιγραφι τθσ προτεινόμενθσ μεκοδολογίασ, ςτθν ενότθτα αυτι κάνουμε χριςθ 

του ςυνόλου δεδομζνων Albrecht (Albrecht & Gaffney, 1983) πάνω ςτο οποίο ζγινε θ 

προςαρμογι πζντε εναλλακτικϊν μοντζλων πρόβλεψθσ (LS, RobMM, EbA, bagging EbA 

(Bag), CART) και ζχουν παρουςιαςτεί ςτο προθγοφμενο κεφάλαιο. Για τθν οπτικοποίθςθ 

των αποδόςεων πρόβλεψθσ τουσ χρθςιμοποιικθκε ο RROC space (Σχιμα 3), από τον οποίο 

μποροφμε να δοφμε τθ μερολθψία ςε ςχζςθ με τα ςφάλματα πρόβλεψθσ κάκε μοντζλου. 



 
 

40 
 

 

 

 

Σχιμα 3. RROC space για το ςφνολο δεδομζνων Albrecht, 

Από Σχιμα 3, μποροφμε να δοφμε ότι το μοντζλο RobMM εμφανίηει τθ μικρότερθ 

μερολθψία ςε ςχζςθ με τα ανταγωνιςτικά μοντζλα κακϊσ όπωσ ζχουμε προαναφζρει 

βρίςκεται πιο κοντά ςτθ διαγϊνιο τθσ RROC καμπφλθσ. Από τθν άλλθ μεριά, το μοντζλο Bag 

φαίνεται να εμφανίηει τθ χειρότερθ απόδοςθ ςε όρουσ μερολθψίασ. Τζλοσ, ςε όρουσ 

ακρίβειασ το μοντζλο LM φαίνεται να εμφανίηει τθ μεγαλφτερθ ακρίβεια, εφόςον ζχει τθ 

μικρότερθ απόςταςθ από το ιδανικό ςθμείο (0,0) ενϊ το μοντζλο CART παρουςιάηει τθ 

χειρότερθ απόδοςθ ςε όρουσ ακρίβειασ. 

 

Όπωσ ζχουμε προαναφζρει, τα παραπάνω ςθμεία προζρχονται από δείγματα ςφαλμάτων 

και ωσ εκ τοφτου εμφανίηουν ςθμαντικι μεταβλθτότθτα. Στόχοσ, λοιπόν, είναι να μελετθκεί 

θ μεταβλθτότθτα των ςφαλμάτων υποεκτίμθςθσ και υπερεκτίμθςθσ και να αναπαριςτακεί 

ςτο RROC space ϊςτε να μποροφν οι ερευνθτζσ και οι διοικθτζσ ζργου να λαμβάνουν 

χριςιμθ πλθροφορία από τθ μελζτθ ενόσ τζτοιου γραφιματοσ, που κα διευκολφνει τθ 

διαδικαςία λιψθ αποφάςεων για τθν επιλογι του καταλλθλότερου μοντζλου πρόβλεψθσ. 

Λόγω του ότι δεν υπάρχουν αναλυτικζσ εκφράςεισ για τθν μελζτθ τθσ μερολθψίασ (Mittas & 

Angelis 2016: 4), πρόκειται να κάνουμε χριςθ τθσ τεχνικισ προςομοίωςθσ bootstrap. Η 

τεχνικι bootstrap είναι μια τεχνικι προςομοίωςθσ βαςιςμζνθ ςτθν αναδειγματολθψία, θ 

οποία χρθςιμοποιείται για τθν εξαγωγι τθσ κατανομισ ενόσ δείγματοσ και βαςίηεται ςτθ 

δειγματολθψία με επανάκεςθ. Πρόκειται να χρθςιμοποίθςουμε τθ μθ-παραμετρικι (non-

parametric) μζκοδο bootstrap για τθν εφρεςθ τθσ εμπειρικισ κατανομισ του δείγματοσ. Η 

μζκοδοσ αυτι περιλαμβάνει τθ δθμιουργία ενόσ μεγάλου αρικμοφ δειγμάτων Β, τα οποία 
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εξάγονται παίρνοντασ κάκε φορά ζνα αρικμό περιπτϊςεων n, με επανάκεςθ, από το αρχικό 

δείγμα (Efron & Tibshirani 1993: 4). Στο ερευνθτικό πρόβλθμα που καλοφμαςτε να 

αντιμετωπίςουμε, ο αλγόρικμοσ προςαρμόηεται, ζτςι ϊςτε το δείγμα να αποτελείται από 

τα ςφάλματα πρόβλεψθσ, που παράγονται από τθν εφαρμογι τθσ LOOCV ςε ζνα ςφνολο 

δεδομζνων.   

 

Για τθν καταςκευι διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ για τα ςθμεία του RROC space, τα βιματα 

του αλγορίκμου είναι τα ακόλουκα: 

1. Προςαρμογι ενόσ μοντζλου ςτο αρχικό ςφνολο δεδομζνων μζςω τθσ διαδικαςίασ 

leave-one-out cross-validation (LOOCV). 

2. Εκτίμθςθ και απεικόνιςθ των τιμϊν SOE και SUE ςτον RROC space. 

3. Από το αρχικό δείγμα ςφαλμάτων λαμβάνεται με επανάκεςθ ζνασ μεγάλοσ αρικμόσ 

B bootstrap δειγμάτων με επανάκεςθ, δθλαδι με αντικατάςταςθ επιλζγεται ζνα ςετ 

περιπτϊςεων           , δθμιουργϊντασ κάκε φορά το δείγμα     (          ), 

μεγζκουσ n, όπου         . 

4. Για κάκε δείγμα     υπολογίηουμε το άκροιςμα των υπερεκτιμθμζνων και 

υποεκτιμθμζνων περιπτϊςεων. 

5. Από τα δφο διανφςματα των υπερεκτιμθμζνων και υποεκτιμθμζνων περιπτϊςεων, 

καταςκευάηουμε τον RROC space, για κάκε περίπτωςθ    . 

6. Από το ςφνολο των τιμϊν του ακροίςματοσ υπερεκτίμθςθσ και υποεκτίμθςθσ, 

καταςκευάηουμε τα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ για τισ τιμζσ SOE και SUE με τθ 

βοικεια των 2.5% και 97.5% ποςοςτιαίων ςθμείων τθσ bootstrap κατανομισ. 

Στα Σχιματα 4, 5, 6, 7 και 8 παρουςιάηονται οι bootstrap κατανομζσ για τα ςφάλματα τθσ 

υπερεκτίμθςθσ και υποεκτίμθςθσ των μοντζλων LM,RobMM, EbA, Bag και CART αντίςτοιχα. 
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Σχιμα 4. RROC space των bootstrap δειγμάτων ςφάλματοσ που προκφπτουν από το μοντζλο LM για 

το ςφνολο δεδομζνων Albrecht. 

 

 

Σχιμα 5. RROC space των bootstrap δειγμάτων ςφάλματοσ που προκφπτουν από το μοντζλο 

RobMM για το ςφνολο δεδομζνων Albrecht. 
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Σχιμα 6. RROC space των bootstrap δειγμάτων ςφάλματοσ που προκφπτουν από το μοντζλο EbA για 

το ςφνολο δεδομζνων Albrecht. 
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Σχιμα 7. RROC space των bootstrap δειγμάτων ςφάλματοσ που προκφπτουν από το μοντζλο EbA για 

το ςφνολο δεδομζνων Albrecht. 

 

 

Σχιμα 8: RROC space των bootstrapp δειγμάτων ςφάλματοσ για το μοντζλο EbA και το ςφνολο 

δεδομζνων Albrecht. 

 

Συγκρίνοντασ τισ bootstrap κατανομζσ των ςφαλμάτων υποεκτίμθςθσ και υπερεκτίμθςθσ με 

βάςθ τα πιο πάνω ςχιματα, παρατθροφμε ότι το μοντζλο CART παρουςιάηει τθ μεγαλφτερθ 

διαςπορά ςτισ εκτιμιςεισ του, με αρκετά μεγάλεσ τιμζσ μερολθψίασ και προσ τισ δυο 

περιπτϊςεισ, ενϊ θ ακρίβεια που παρουςιάηει είναι αρκετά χαμθλι αφοφ οι εκτιμιςεισ του 

βρίςκονται αρκετά μακριά από το ιδανικό ςθμείο (0,0). Το αντίκετο ιςχφει για τα μοντζλα 

EbA και LM κακϊσ παρουςιάηουν παραπλιςιεσ δυνατότθτεσ και βρίςκονται αρκετά κοντά 

ςτο ςθμείο (0,0) και θ διαςπορά των εκτιμιςεων τουσ βρίςκεται πλθςίον τθσ γραμμισ 

αμερολθψίασ. Επιπρόςκετα, είμαςτε ςε κζςθ να παρατθριςουμε ότι το μοντζλο RobMM 

παρουςιάηει αρκετά μεγάλθ διαςπορά ςτισ τιμζσ SOE ενϊ τα μοντζλα Eba,Bag και LM 

παρουςιάηουν πολφ μικρότερεσ τιμζσ SOE ςε ςχζςθ με τα υπόλοιπα, ενϊ θ πλθκϊρα των 

παρατθριςεων τουσ ευρίςκεται κάτω από τθ γραμμι αμερολθψίασ, το οποίο δείχνει τάςθ 

για υποεκτίμθςθ κόςτουσ. 

 



 
 

45 
 

 

 

Για τθν επιλογι του ‘καλφτερου’ μοντζλου πρόβλεψθσ, κα πρζπει να γίνεται ιςοηυγιςμόσ 

των πλεονεκτθμάτων και μειονεκτθμάτων, ςε ςχζςθ με τα εναλλακτικά και οι λιπτεσ 

αποφάςεων να λαμβάνουν υπόψθ τουσ τόςο τθν ακρίβεια πρόβλεψθσ και μερολθψία, αλλά 

και τθ διαςπορά του ςφάλματοσ πρόβλεψθσ.  

 

Με βάςθ τισ μονοδιάςτατεσ bootstrap κατανομζσ των ςφαλμάτων υποεκτίμθςθσ και 

υπερεκτίμθςθσ και τθ μζκοδο των ποςοςτιαίων ςθμείων μποροφμε να υπολογίςουμε ζνα 

95% διάςτθμα εμπιςτοςφνθσ για κάκε ζνα μοντζλο χωριςτά. Στο Σχιμα 9 παρουςιάηονται 

διαγραμματικά τα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ και ςτον Πίνακα 1 παρουςιάηονται 

αναλυτικζσ λεπτομζρειεσ για κάκε μοντζλο. 

95% BOOTSTRAP CONFIDENCE INTERVALS  

  LM ROBMM EBA BAG CART 

SOE [13.5, 82.7] 
[17.5 ,  
195.0] 

[14.2, 76.5] 
[15170.0, 
57684.7] 

[24.8, 96.6] 

SUE 
[-212.6, -

15.7] 
[-219.1, -

27.5] 
[-241.3, -

38.4] 
[-386382.1, 
-145606.7] 

[-334.0, -
41.4] 

ME [-6.9, 2.1] [-6.5, 5.6] [-5.8, 0.9] [-8.6, 1.6] [-8.4, 11.6] 

VAR 
[14.1, 
423.0] 

[26.5, 
562.7] 

[34.3, 
129.8] 

[44.8, 
324.7] 

[231.4, 
1114.8] 

MSE [8.0, 428.6] 
[18.4, 
557.3] 

[29.0, 
139.7] 

[29.0, 
359.9] 

[221.7, 
1051.2] 

 

Πίνακασ 1. Τα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ για το bootstrapped ςφνολο δεδομζνων Albrecht. 
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Σχιμα 9.   Διςδιάςτατα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ ςτον RROC space 

 

4.3 Κϊδικασ Προγραμματιςμοφ 

Για τθν υλοποίθςθ τθσ μεκόδου bootstrap και τον εντοπιςμό των διαςτθμάτων 

εμπιςτοςφνθσ του κάκε μοντζλου προχωριςαμε ςτθν υλοποίθςθ του πιο κάτω κϊδικα, τον 

οποίο πρόκειται να περιγράψουμε ςτθ ςυνζχεια. Υπολογίηουμε τον πίνακα ςφάλματοσ 

πρόβλεψθσ (πραγματικζσ- εκτιμθμζνεσ τιμζσ) GAP. Από αυτόν κάνουμε ανάδειγματολθψία 

μεγζκουσ n (όςεσ είναι οι περιπτϊςεισ) k φορζσ, με αντικατάςταςθ. Το κάκε δείγμα που 

παίρνουμε αποκθκεφεται ςε ζνα διάνυςμα GAP.vector. Το άκροιςμα των κετικϊν τιμϊν 

(υπερεκτίμιςεισ) του κάκε δείγματοσ αποκθκεφεται ςτθ πρϊτθ ςτιλθ του πίνακα ROC, ενϊ 

ςτθ δεφτερθ ςτιλθ, οι αντίςτοιχεσ αρνθτικζσ (υποεκτιμιςεισ). Συνολικά ζχουμε 1000 

ακροίςματα υπερεκτιμιςεων και υποεκτιμιςεων. Τα ακροίςματα υπερεκτιμιςεων και 

υποεκτιμιςεων τοποκετοφνται ςε δυο αντίςτοιχεσ λίςτεσ (listofSOQMatrices, 

listofSUQMatrices). Στθ λίςτα listofBootstrapModels τοποκετοφνται τα 1000 δείγματα 

δεδομζνων που αναπτφχκθκαν με τθ μζκοδο bootstrap, για κάκε μοντζλο. Από τθ λίςτα 

listofSOQmatrices δθμιουργοφμε ζνα πίνακα με τισ ςυνολικζσ υπερεκτιμιςεισ ςε κάκε 

ςτιλθ για κάκε μοντζλο, το αντίςτοιχο γίνεται με τθ λίςτα listofSUQmatrices και το πίνακα 

SUQ για τισ υποεκτιμιςεισ. 
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Στθ ςυνζχεια υπολογίηουμε τα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ για κάκε μοντζλο, για κάκε 

περίπτωςθ (υπερεκτίμθςθσ και υποεκτίμθςθσ), με βάςθ τθ διάμεςο τιμι. Για το ςκόπο 

αυτό, ταξινομοφμε τουσ πίνακεσ SOQ και SUQ  ςε αφξουςα ςειρά και δθμιουργοφμε  ςτουσ 

SOQ_sorted και SUQ_sorted. Με τθ ςυνάρτθςθ apply και probs = c(.025, 0.975) βρίςκουμε 

τα τεταρτθμόρια που αντιςτοιχοφν ςτο 2.5% και το 97.5% των πινάκων SOQ_sorted και 

SUQ_sorted και τα αποκθκεφουμε ςτο αντίςτοιχο διάνυςμα quartilesx, quartilesy. Τα 2.5% 

τεταρτθμόρια που αντιςτοιχοφν ςτισ υπερεκτιμιςεισ δθλαδι quartilesx αποκθκεφονται ςτο 

πίνακα lower1, ενϊ τα αντίςτοιχα τεταρτθμόρια για τισ υποεκτιμιςεισ ςτο πίνακα quartilesy 

ςτον lower2. Τα 97.5% τεταρτθμόρια που αντιςτοιχοφν ςτισ υπoεκτιμιςεισ, δθλαδι 

quartilesy αποκθκεφονται ςτο πίνακα upper1, ενϊ τα αντίςτοιχα τεταρτθμόρια για τισ 

υπερεκτιμιςεισ, δθλαδι για το πίνακα quartilesy ςτον upper2. 

 

"BootRROCSpace" <- function (Dataset=albrecht, nboot=1000) 

{  library(ggplot2) 

  library(gridExtra) 

  library(scales) 

  library("klaR") 

  library("psych") 

  library("rpart") 

  library("cluster")  

    Actual <- Dataset [,1] 

  Predicted <- Dataset [,c(-1)] 

    NamesModels <- names(Predicted) 

  group=factor(NamesModels) 

  noErrors <- nrow(Predicted) 

  noModels <- ncol(Predicted) 

  Gap <- -(Actual-Predicted) 

  Gap.Matrix <- matrix(,noErrors,nboot) 
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  ROC.Matrix <- matrix(,nboot,2) 

  SOQ.Matrix<-matrix(,nboot,4) 

  SUQ.Matrix<-matrix(,nboot,4) 

    listOfBootstrapModels <- vector(mode = "list", length = noModels) 

  listOfROCMatrices <- vector(mode = "list", length = noModels) 

  listOfSOQMatrices <- vector(mode = "list", length = noModels) 

  listOfSUQMatrices <- vector(mode = "list", length = noModels) 

    for (k in 1:noModels){ 

    for (i in 1:nboot){ 

      indices <- sample(noErrors, replace=T) 

      Gap.Vector <- Gap[indices,k] 

            Gap.Matrix[,i]  <- Gap.Vector 

            ROC.Matrix[i,1]<- sum(Gap.Vector[Gap.Vector>=0]) 

      ROC.Matrix[i,2]<-sum(Gap.Vector[Gap.Vector<0]) 

          } 

        listOfSOQMatrices[[k]]<-ROC.Matrix[,1] 

    listOfSUQMatrices[[k]]<-ROC.Matrix[,2] 

    listOfBootstrapModels[[k]] <- Gap.Matrix 

    listOfROCMatrices[[k]] <- ROC.Matrix 

      } 

    SOQ <- data.frame(do.call("cbind", listOfSOQMatrices)) 

    SUQ <- data.frame(do.call("cbind", listOfSUQMatrices)) 

   

  SOQ_sorted <- apply(SOQ,2,sort,decreasing=F) 
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  SUQ_sorted <- apply(SUQ,2,sort,decreasing=F) 

   quartilesx<-apply(SOQ_sorted, 2, quantile, probs = c(.025, 0.975),  na.rm = TRUE)  

   quartilesy<-apply(SUQ_sorted, 2, quantile, probs = c(.025, 0.975),  na.rm = TRUE)   

    lower1<- quartilesx[1,] 

  upper1<-quartilesx[2,]         

  lower2<-quartilesy[1,] 

  upper2<-quartilesy[2,]    

    d1=data.frame(NamesModels,lower1, upper1) 

    d2=data.frame(NamesModels,lower2, upper2) 

    for (k in 1:noModels){ 

        Gap.Matrix<-listOfBootstrapModels[[k]]  

        Gap_new <- data.frame(apply(Gap.Matrix,2,sort,decreasing=F)) 

        meanerror<-c(colMeans(Gap_new)) 

    quart_meanerror<- data.frame(quantile(meanerror, c(.025, 0.975))) 

      variance<-c(colMeans((Gap_new-colMeans(Gap_new))^2)) 

    quart_variance<- data.frame(quantile(variance, c(.025, 0.975))) 

        Gap_new2<-Gap_new^2 

    mean_sqerror<-c(colMeans(Gap_new2)) 

    quart_meansqerror<- data.frame(quantile(mean_sqerror, c(.025, 0.975))) 

      }  

    dfBootstrap <- data.frame(do.call("rbind", listOfBootstrapModels)) 

  Models <- rep(NamesModels, each=noErrors) 

    dfBootstrap <- data.frame(Models,dfBootstrap) 

    dfROC <- data.frame(do.call("rbind", listOfROCMatrices)) 
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    ROCModels <- rep(NamesModels, each=nboot) 

    dfROC <- data.frame(ROCModels,dfROC) 

  names(dfROC)<- c("Models", "SOQ", "SUQ") 

  newdfROC<-dfROC[ROCModels=="CART",] 

    AxisLimit <- max(max(dfROC[,"SOQ"]), max(abs(dfROC[,"SUQ"]))) 

  AxisLimitX <- round(1.1*AxisLimit,1) 

    d <- data.frame(x=c(1.1*AxisLimit,1.1*AxisLimit,0,0,0,1.1*AxisLimit), 

                  y=c(-1.1*AxisLimit,0,0,-1.1*AxisLimit,0,-1.1*AxisLimit), 

                  Qualification=c("Over-estimation","Over-estimation","Over-estimation", 

                                  "Under-estimation","Under-estimation","Under-estimation")) 

    d$Qualification <- factor(d$Qualification, c("Under-estimation","Over-estimation")) 

    BootstrapRROCSpace <- ggplot(data=dfROC,environment = environment()) + 

      geom_point(aes(x=SOQ,  

                   y=SUQ,color=Models),size=3)+ 

        stat_density2d(aes(x=SOQ,  

                       y=SUQ, 

                       alpha= ..level.., 

                       fill=Models 

    ), size=1,  n=20, geom="polygon",show.legend =FALSE)+ 

        geom_density2d(aes(x=SOQ,  

                       y=SUQ, color=Models), show.legend =FALSE)+ 

        geom_segment(aes(x = 0, y = 0,  

                     xend = 1.1*AxisLimit, 

                     yend =-1.1*AxisLimit),size=1, colour="red")+ 
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        scale_x_continuous(breaks=pretty_breaks(n=10)) +  

    scale_y_continuous(breaks=pretty_breaks(n=10)) + 

       theme(legend.position="bottom", 

            strip.text.x = element_text(size = 12, hjust = 0.5, vjust = 0.5, face = 'bold'), 

          legend.title=element_blank(), 

           legend.text = element_text(size=20), 

          axis.title.x = element_text(face="bold", color="black", size=16), 

          axis.title.y = element_text(face="bold", color="black", size=16), 

          plot.title = element_text(face="bold", color = "black", size=20), 

          axis.text.x = element_text(size = 16, hjust = 0.5, vjust = 0.5, face = 'bold',color = 

"black"), 

          axis.text.y = element_text(size = 16, hjust = 0.5, vjust = 0.5, face = 'bold',color = 

"black")) + 

    labs(x="SOE",  

         y = "SUE",title= "RROC Space") 

    errbars<-ggplot()+ 

      geom_segment(aes(x = 0, y = 0,  

                     xend = 1.1*AxisLimit, 

                    yend =-1.1*AxisLimit),size=1, colour="red")+ 

        geom_errorbar(data=d1, mapping=aes( x=(lower1+upper1)/2,color=factor(group), 

                                        ymin=lower2, ymax=upper2), 

                  inherit.aes=FALSE,width=30, size=2,show.legend = TRUE )+ 

        geom_errorbarh(data=d2, mapping=aes(y=(lower2+upper2)/2,x=upper1,  

                                        xmin=lower1, xmax=upper1,color=factor(group)), 

                   inherit.aes=FALSE,      height=30, size=2,  show.legend = TRUE)+ 
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        scale_x_continuous(breaks=pretty_breaks(n=10)) +  

    scale_y_continuous(breaks=pretty_breaks(n=10)) + 

        theme(legend.position="bottom", 

                  strip.text.x = element_text(size = 12, hjust = 0.5, vjust = 0.5, face = 'bold'), 

          legend.title=element_blank(), 

          legend.text = element_text(size=20), 

          axis.title.x = element_text(face="bold", color="black", size=16), 

          axis.title.y = element_text(face="bold", color="black", size=16), 

          plot.title = element_text(face="bold", color = "black", size=20), 

          axis.text.x = element_text(size = 16, hjust = 0.5, vjust = 0.5, face = 'bold',color = 

"black"), 

          axis.text.y = element_text(size = 16, hjust = 0.5, vjust = 0.5, face = 'bold',color = 

"black")) + 

    labs(x="SOE",  

         y = "SUE",title= "RROC Space") 

    list(BootstrapRROCSpace=BootstrapRROCSpace,errbars=errbars, 

       listOfBootstrapModels=listOfBootstrapModels, 

       listOfROCMatrices=listOfROCMatrices) 

   

} 
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Κεφάλαιο 5 

Πειραματική Μελζτη 
 

 

 

Σε αυτιν τθν ενότθτα, παρουςιάηονται τα αποτελζςματα των ςυγκρίςεων, τα οποία 

εξιχκθςαν με εφαρμογι τθσ διαδικαςίασ προςαρμογισ (fitting) των μοντζλων, πιο 

ςυγκεκριμζνα κάνοντασ χριςθ τθσ LOOCV ςε γνωςτά ςφνολα δεδομζνων τθσ EKΛ. 

Παρουςιάηονται τα απoτελζςματα ςφγκριςθσ για κάκε μοντζλο και ςφνολο δεδομζνων που 

χρθςιμοποιικθκε. Επιπρόςκετα, διεξάγεται ςφγκριςθ με βάςθ διαφορετικά μζτρα 

ακρίβειασ για τον εντοπιςμό τυχόν διαφορετικϊν αποτελεςμάτων και τον εντοπιςμό 

τυχοφςθσ μερολθψίασ αυτϊν. Επιπλζον, παρουςιάηεται ο πίνακασ διαςτθμάτων 

εμπιςτοςφνθσ για τισ περιπτϊςεισ υπερεκτίμθςθσ και υποεκτίμθςθσ, τθσ μζςθσ τιμισ 

ςφάλματοσ, τθσ διαςποράσ κακϊσ και τθσ μζςθσ τιμισ τετραγωνικοφ ςφάλματοσ. 

 

5.1 Μοντζλα Πρόβλεψησ 

Για τθν υλοποίθςθ τθσ πειραματικισ διαδικαςίασ χρθςιμοποιιςαμε 4 γνωςτζσ μεκόδουσ 

που ζχουν χρθςιμοποιθκεί ςτο ερευνθτικό πεδίο τθσ ΕΚΛ και είναι: i) θ μζκοδοσ least 

squares regression (LS) (Abran & Robillard 1996) ii) τα δζνδρα ταξινόμθςθσ και 

παλινδρόμθςθσ (CART) (Briand et al. 1992: 933), iii) θ μζκοδοσ εκτίμθςθσ με αναλογίεσ (EbA) 

(Shepperd, & Schofield 1997: 737) και iv) θ μζκοδοσ Naïve Bays Classifier (Ren et al. 2009: 

945). Διεξάγαμε ςφγκριςθ των μοντζλων αυτϊν ςτον RROC space για 5 ςετ δεδομζνων, 

αφοφ πρϊτα υλοποιικθκε θ τεχνκι bootstrap για τθν εφρεςθ τθσ εμπειρικισ κατανομισ 

των ςφάλματων πρόβλεψθσ.  

 

5.1.1 Least Squares Regression 
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Η μζκοδοσ πρόβλεψθσ Least Squares Regression (Kitchenham et al., 2001), (Briand et al., 

1999), (Boehm et al., 2000) ζχει ωσ ςκοπό τον εντοπιςμό των ιδανικϊν παραμζτρων για τθν 

ελαχιςτοποίθςθ του τετραγωνικοφ ςχετικοφ ςφάλματοσ. Αν υποκζςουμε ότι ζχουμε n ηεφγθ 

δεδομζνων (     ,         )              , θ ςυνάρτθςθ του μοντζλου Least Squares 

regression ζχει τθ μορφι   =a     +b  (Εξ. 14), 

 όπου   =        θ απαιτοφμενθ προςπάκεια για τθν ολοκλιρωςθ του ζργου , 

   =      το μζγεκοσ του ζργου. 

 

Σκόπόσ μασ είναι θ δθμιουργία ενόσ μοντζλου εκτίμθςθσ τθσ μεταβλθτισ Υ  τθσ μορφισ: 

 ̂              (Εξ. 15). Για τθν εφρεςθ τθσ ςυνάρτθςθσ εκτίμθςθσ, κα πρζπει να 

εκτιμθκοφν οι παραμζτροι       ζτςι ϊςτε να γίνει ελαχιςτοποίθςθ του ακροίςματοσ του 

ςχετικοφ ςφάλματοσ: 

 Min (∑            
 
     )   (Εξ. 16) 

 

5.1.2 Εκτίμηςη με Αναλογία 

Η Εκτίμθςθ με Αναλογία (Shepperd & Schofield 1997: 738), ςυγκρίνει το ζργο πρόβλεψθσ με 

παρόμοια προθγοφμενα με κοινά χαρακτθριςτικά και κακορίηει τθ προςπάκεια του 

προβλεπόμενου ζργου ωσ ςυνάρτθςθ των γνωςτϊν απαιτοφμενων προςπακειϊν για 

παρόμοια ζργα. Για τθν υλοποίθςθ τθσ μεκόδου αυτισ κα πρζπει να βρεκοφν τα πιο 

κοντινά ανάλογα του προβλεπόμενου ζργου και να προβλεφκεί θ προςπάκεια του ζργου, 

προςαρμόηοντασ τισ απαιτοφμενεσ προςπάκειεσ των πιο κοντινϊν αναλογιϊν. Η εκτίμθςθ 

με αναλογίεσ μπορεί να χειριςτεί εφκολα κάκε πρόβλθμα εκτίμθςθσ λογιςμικοφ, αφοφ οι 

εκτιμιςεισ βαςίηονται ςε πραγματικζσ περιπτϊςεισ και όχι ςε ςυτιματα που κα πρζπει να 

ακολουκοφνται.  

 

Για τον ςχεδιαςμό ενόσ νζου ςυςτιματοσ λογικισ βαςιςμζνθσ ςε περιπτϊςεισ, κα πρζπει να 

βρεκοφν οι παράγοντεσ που είναι ςθμαντικοί για τον κακοριςμό τθσ ομοιότθτασ. Για τθν 

εφρεςθ τθσ ομοιότθτασ μποροφμε να χρθςιμοποιιςουμε τθ μζκοδο των πιο κοντινϊν 

αλγορίκμων. Ζνασ κοινόσ αλγόρικμοσ δίνεται από (Aha 1991: 4) 

             
 

√∑                                  

  (Εξ. 17),  
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όπου P ζνα ςφνολο χαρακτθριςτικϊν και       2 διαφορετικζσ περιπτϊςεισ. 

Τα χαρακτθριςτικά ανομοιότθτασ των περιπτϊςεων βρίςκονται ωσ εξισ: 

                              {
         

 

 
 

 (Εξ. 18) 

Στθν πρϊτθ περίπτωςθ τα χαρακτθριςτικά ζναι αρικμθτικι μεταβλθτι, ςτθ δεφτερθ είναι 

κατθγορικι μεταβλθτι και ιςχφει         ενϊ ςτθ τρίτθ είναι κατθγορικι μεταβλθτι και 

ιςχφει        . 

 

5.1.3 Classification and Regression Trees 

Ζνα δζνδρο ταξινόμθςθσ και παλινδρόμθςθσ (Briand et al. 1992: 933) είναι ζνα δυαδικό 

δζνδρο, το οποίο δεδομζνου μιασ μεταβλθτισ ειςαγωγισ Χ, παράγει ζνα αποτζλεςμα  ̂, το 

οποίο προςεγγίηει κάποια τυχαία μεταβλθτι Υ, ςτοχαςτικά ςυςχετιςμζνθ με τθ Χ. Για κάκε 

εςωτερικό κόμβο του δζνδρου, υπάρχει μια δυαδικι ςυνάρτθςθ τθσ μεταβλθτισ ειςαγωγισ 

Χ και για κάκε εξωτερικό κόμβο, υπάρχει ζνα ςυγκεκριμζνο αποτζλεςμα   ̂. Αρχίηοντασ από 

τον αρχικό κόμβο θ δυαδικι ςυνάρτθςθ είναι 0 και ακολουκεί το αριςτερό κλαδί. Αν το 

αποτζλεςμα είναι 1 ακολουκεί το δεξί κλαδί. Η διαδικαςία επαναλαμβάνεται μζχρι να 

φτάςουμε ςε κάποιο εξωτερικό κόμβο ι φφλλο, όπου θ ετικζτα   ̂ είναι το αποτζλεςμα. Το 

δζνδρο είναι φτιαγμζνο ζτςι ϊςτε να ελαχιςτοποιείται θ απϊλεια μεταξφ Y και  ̂.  

 

Αν ζνα διάνυςμα Χ={       } περιλαμβάνει μια κατθγορικι μεταβλθτι x, ςε ζνα ςετ 

Α={       }, τότε θ ςυλλογι των επιτρεπτϊν ελζγχων ςτο x περιλαμβάνει τουσ ελζγχουσ: 

A(x)= {
          

          
 , 

για κάκε διαμεριςμό   ,    του Α. 

       =Α και       =0} 

 

Αν ζχουμε x A, τα ςθμεία    |     ςχθματίηονται ςε πραγματικι ευκεία, τότε υπάρχει 

ζνα οριακό ςθμείο w τζτοιο ϊςτε τα x, κάτω από το w ανικουν ςτο ιδανικό    και τα x 

πάνω από το w ανικουν ςτο ιδανικό   . Άρα κα πρζπει να επιλζξουμε κάκε ζνα από τα Ν-1 

πικανά οριακά ςθμεία και να επιλζξουμε το διαμεριςμό με τθ καλφτερθ απόδοςθ, δθλαδι 
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να ελαχιςτοποιεί τθ τετραγωνικι διαφορά, μεταξφ ταξινομθμζνων και προβλεπόμενων 

τιμϊν. 

 

5.1.4 Naïve Bayes Classifier 

Οι Naïve Bayes ταξινομθτζσ βαςίηονται ςτο κεϊρθμα Bayes και ζχουν τθ δυνατότθτα να 

προβλζψουν εάν ζνα δείγμα ανικει ςε μια ςυγκεκριμζνθ κλάςθ, υποκζτουν ότι θ επίδραςθ 

μιασ τιμισ ενόσ χαρακτθριςτικοφ ςε μια δεδομζνθ κλάςθ είναι ανεξάρτθτθ από τισ τιμζσ 

άλλων χαρακτθριςτικϊν (Murphy, 2006). Η υπόκεςθ αυτι καλζιται ανεξαρτθςία υπο 

ςυνκικθ και γίνεται για τθν απλοποίθςθ των υπολογιςμϊν που περιλαμβάνονται και υπό 

αυτι τθν ζννοια κεωροφνται αφελείσ (“Naïve”). Ζχουν δείξει υψθλι ακρίβεια ςτα δεδομζνα 

κατάταξθσ για μεγάλα ςετ δεδομζνων. 

 

Αν υποκζςουμε ζνα ςφνολο δεδομζνων με n χαρακτθριςτικά o ταξινομθτισ Bayes ανακζτει 

πικανότθτεσ                για κάκε πικανι κλάςθ   . Η φπαρξθ μεγάλου αρικμοφ 

χαρακτθριςτικϊν κακιςτά πολφ δφςκολθ εϊσ αδφνατθ θ εφρεςθ μιασ τζτοιασ πικανότθτασ, 

για τον λόγο αυτό γίνεται χριςθ τθσ πικανοφάνειασ Bayes     |   
   |        

    
. (Εξ. 19) 

(Ren et al. 2009: 945) 

Η πικανότθτα                μπορεί να γραφεί ωσ εξισ: 

                                                           

     ∏         
 
      (Εξ. 20) (Ren et al. 2009: 945) 

Ο ταξινομθτισ Bayes είναι μια ςυνάρτθςθ θ οποία κζτει μια ετικζτα κλάςθσ  ̂     για 

κάποιο k ωσ εξισ:   ̂                ∏         
 
    (Εξ. 21) (Ren et al. 2009: 945) 

 

5.2 Μζτρα Ακρίβειασ 

Για τισ ανάγκεσ τθσ πειραματικισ διαδικαςίασ χρθςιμοποιικθκαν τα μζτρα ακρίβειασ Mean 

Magnitude of Relative Error (MMRE), Mean Magnitude of Relative Error to the Estimate 

(MMER) και Mean of Absolute Error (MAE). 

Ονομαςία Συνάρτθςθ 
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 Mean Magnitude of Relative Error (Conte et al., 
1986)      

 

 
∑|

    ̂ 

  
|

 

 

 

 Mean Magnitude of Relative Error to the Estimate
 (Kitchenham et al., 2001)       

 

 
∑  |

    ̂ 

  ̂

|

 

 

 

 Mean of Absolute Error (Kitchenham et al., 2001) 
     

∑ |    ̂ |
 
 

 
 

Πίνακασ 2. Ολικά μζτρα ακρίβειασ που χρθςιμοποιικθκαν. 

 

5.3 Σφνολα Δεδομζνων 

Η υλοποίθςθ τθσ πειραματικισ διαδικαςίασ που ακολουκιςαμε βαςίςτθκε ςε 4 ςετ 

δεδομζνων, τα οποία είναι δθμοςίωσ διακζςιμα και ζχουν χρθςιμοποιθκεί ευρζωσ ςτον 

τομζα εκτίμθςθσ κόςτουσ λογιςμικοφ. Χρθςιμοποιιςαμε 4 ςφνολα δεδομζνων από το 

PROMISE repository (Shirabad & Menzies 2005). Κάκε ςετ δεδομζνων περιζχει ζνα αρικμό 

ζργων, ζνα αρικμό ανεξαρτιτων μεταβλθτϊν και μια εξαρτθμζνθ μεταβλθτι, τθ 

προςπάκεια. 

 

5.3.1 Σφνολο Δεδομζνων COCOMO81 

Το ςφνολο δεδομζνων COCOMO81 (Boehm, 1981) είναι μία ευρζωσ διαδεδομζνθ βάςθ 

εκτίμθςθσ κόςτουσ, θ οποία ζχει χρθςιμοποιθκεί για τθ βακμονόμθςθ του γνωςτοφ 

μοντζλου COCOMO και αποτελείται από 63 ολοκλθρωμζνα ζργα λογιςμικοφ. Το ςφνολο 

περιλαμβάνει είκοςι δφο ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ κόςτουσ εκ των οποίων, οι δφο είναι 

ςυνεχείσ, οι δεκαεπτά διάταξθσ και οι τρεισ ονομαςτικισ κλίμακασ (Πίνακασ 3). 

 

Μεταβλητή  Περιγραφή  Επίπεδα 

productivity  Παραγωγικότθτα ομάδασ ανάπτυξθσ  Συνεχισ 

 
    

  
  

 duration Διάρκεια ςε μινεσ Συνεχισ 

year   Χρονολογία ολοκλιρωςθσ του ζργου Συνεχισ 

type   Τφποσ ζργου 1=BUS 

 
    

  
  2=CTL 

 
    

  
  3=HMI 

 
    

  
  4=SCI 
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  5=SUP 

 
    

  
  6=SYS 

type_c   Τφποσ υπολογιςτι 1=ΜΑΧ 

 
    

  
  2=MID 

 
    

  
  3=MIN 

 
    

  
  4=MIC 

rmode  Τρόποσ ανάπτυξθσ λογιςμικοφ  1=Embedded 

rely  Απαιτοφμενθ αξιοπιςτία λογιςμικοφ 

 

data  Μζγεκοσ βάςθσ δεδομζνων 

cplx  Πολυπλοκότθτα 

time  Χρονικοί περιοριςμοί εκτζλεςθσ 

stor  Περιοριςμοί ςτθ κφρια μνιμθ 

virt  Αλλαγζσ ςτο ςφςτθμα HW/SW 

turn  Χρόνοσ απόκριςθσ υπολογιςτι 1=Very low 

acap  Ικανότθτα αναλυτϊν 2=Low 

aexp  Εμπειρία ςε εφαρμογζσ 3=Nominal 

pcap  Ικανότθτα προγραμματιςτϊν 4=High 

vexp  Εμπειρία με το ςφςτθμα HW/SW 5=Very high 

lexp  Εμπειρία ςτισ γλϊςςεσ προγραμματιςμοφ 6=Extra high 

cont  Συνζχεια προςωπικοφ 

 

modp 
 Χριςθ μοντζρνων πρακτικϊν 

προγραμματιςμοφ 

tool  Χριςθ εργαλείων προγραμματιςμοφ 

sced  Πίεςθ από χρονοδιάγραμμα ανάπτυξθσ 

rvol  Αλλαγζσ ςτισ απαιτιςεισ 

Πίνακασ 3. Περιγραφι του ςυνόλου δεδομζνων COCOMO. 

 

95% BOOTSTRAP CONFIDENCE INTERVALS (cocomo) 

  LS EBA CART NB 

SOE [2727.0, 13882.6] [276.0 , 2019.2] [9183.2, 29420.6] [589.5, 4305.3] 

SUE [-46372.3,  -5826.6] [-16483.7, -596.0] [-42362.3, -5715.9] 
[-62228.3, -

12683.6] 

ME [-611.5, 68.0] [-254.3, 10.8] [-427.2, 286.4] [-970.5, -144.7] 

VAR [237898, 5376555] 
[14988.8, 
1108888] 

[486281.7, 
4761249] 

[335212.9, 
6852036] 

MS
E 

[176722.9, 
5498163] 

[3770.3, 1111279] 
[431301.6, 
4672992] 

[169139.6, 
7392738] 

Πίνακασ 4. Τα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ για το bootstrapped ςφνολο δεδομζνων COCOMO. 
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Ο Πίνακασ 4 παρουςιάηει τα διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ για τισ τιμζσ mean error (ΜΕ), 

variance (VAR), και Mean Square Error (MSE). Οι τιμζσ SOE για τισ μεκόδουσ πρόβλεψθσ NB 

και EbA παρουςιάηουν επικαλυπτόμενα διαςτιματα που υποδεικνφουν περιοχζσ με ίςθ 

ακρίβεια πρόβλεψθσ. Από το Πίνακα 4 παρατθροφμε ότι θ μζκοδοσ EbA, για το ςφνολο 

δεδομζνων COCOMO, παρουςιάηει το μικρότερο διάςτθμα mean square error και άρα είναι 

θ πιο ζγκυρθ μζκοδοσ πρόβλεψθσ. 

 

 

Σχιμα 10. RROC space των bootstrapped παρατθριςεων ςφάλματοσ για το δείγμα 

COCOMO   

 

Από το Σχιμα 10, βλζπουμε τισ πυκνότθτεσ των παρατθριςεων ςφάλματοσ για κάκε 

μοντζλο πρόβλεψθσ που χρθςιμοποιιςαμε ςτον RROC space. Μποροφμε να διακρίνουμε 

ότι το μοντζλο EbA ζχει τθ καλφτερθ δυνατότθτα πρόβλεψθσ, ςε όρουσ ακρίβειασ, εφ’όςον 

ζχει ςυςςωρευμζνθ πυκνότθτα παρατθριςεων κοντά ςτο ιδανικό ςθμείο (0,0). Το κζντρο 

τθσ πυκνότθτασ παρατθριςεων του μοντζλου CART, βρίςκεται εντόσ τθσ γραμμισ 

αμερολθψίασ, ενϊ θ διαςπορά των παρατθριςεων είναι αρκετά μεγάλθ και ζτςι δεν μπορεί 

να κεωρθκεί αξιόπιςτο. Οι παρατθριςεισ του μοντζλου NB βρίςκονται κάτω από τθ γραμμι 

μερολθψίασ, το οποίο ςυνιςτά τάςθ για υποεκτίμθςθ κόςτουσ.  
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Σχιμα 11.   Διςδιάτατα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ ςτον RROC space για το bootstrapped 

ςφνολο δεδομζνων COCOMO. 

 

Από το Σχιμα 11, μποροφμε να δοφμε τα 95 % διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ για κάκε μοντζλο 

για το ςετ δεδομζνων COCOMO. Συμπεραςματικά βλζπουμε ότι το μοντζλο EbA είναι το πιο 

ςυνεπζσ ςτισ εκτιμιςεισ του εφόςον ζχει μικρότερο διάςτθμα εμπιςτοςφνθσ και άρα 

μικρότερθ διαςπορά. Τα μοντζλα NB και EbA παρουςιάηουν πολφ μικρότερεσ τιμζσ SOE ςε 

ςχζςθ με τα υπόλοιπα. Το κζντρο παρατθριςεων του μοντζλου CART βρίςκεται κοντά ςτθ 

γραμμι αμερολθψίασ, ενϊ βρίςκεται ςε μεγαλφτερθ απόςταςθ από το ιδανικό ςθμείο (0,0). 

 

Διεξάγαμε ςφγκριςθ με 4 μζτρα ακρίβειασ ιτοι τα MMRE, MMER, ΜΑΕ και το μζτρο 

ςχετικοφ ςφάλματοσ, το οποίο παρουςιάςαμε ςτθν αρχικι ςφγκριςθ. 

 

Model MMRE MMER MAE 

LS 1.04 1.14 466.00 

EbA 0.06 0.07 113.49 

CART 6.0 1.08 627.73 

NB 0.77 1.19 569.92 

 

Πίνακασ 5. Σφγκριςθ μζτρων ακρίβειασ 
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για το ςφνολο δεδομζνων COCOMO. 

 
Το μζτρο ακρίβειασ MMRE για το ςφνολο δεδομζνων COCOMO, προκρίνει ωσ ιδανικό το 

μοντζλο EBA, αφοφ βρίςκεται ςτο ιδανικό ςθμείο (0,0), ενϊ το μοντζλο CART κεωρείται 

πολφ χειρότερο ςε ςχζςθ με τα υπόλοιπα. H ςφγκριςθ τθσ ικανότθτασ πρόβλεψθσ μπορεί να 

απεικονιςκεί ωσ εξισ: EbA > NB > LS > CART.  Για το μζτρο MMER κεωρείται και πάλι 

ιδανικό το μοντζλο EBA  ενϊ χειρότερο κεωρείται το NB με μικρι διαφορά από τα LS, CART 

και NB.  Για το μζτρο MAE κεωρείται πολφ καλφτερο το EBA ςε ςχζςθ με τα υπόλοιπα ενϊ 

το CART κεωρείται ωσ το χειρότερο. Συμπεραςματικά, βλζπουμε ότι θ επίλογθ του 

καλφτερου μοντζλου πρόβλεψθσ ςχετίηεται άμεςα με το μζτρο ακρίβειασ που ζχει 

χρθςιμοποιικει. 

 

5.3.2 Σφνολο δεδομζνων Maxwell  

Το ςφνολο δεδομζνων Maxwell, που χρθςιμοποιικθκε ςτο πειραματικό κομμάτι, 

αποτελείται από 63 ολοκλθρωμζνα ζργα λογιςμικοφ μίασ εμπορικισ φιλανδικισ τράπεηασ 

(Maxwell, 1996). Οι δεκαοκτϊ ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ περιλαμβάνουν όλουσ τουσ τφπουσ 

δεδομζνων (1 ςυνεχισ, 15 διατάξιμεσ και 2 ονομαςτικζσ) ενϊ θ εξαρτθμζνθ μεταβλθτι είναι 

θ προςπάκεια (effort) που καταβλικθκε για τθν ολοκλιρωςθ των ζργων (Πίνακασ  6). 

 

Μεταβλθτι   Περιγραφι Επίπεδα 

effort  Προςπάκεια που καταβλικθκε από τθν 
ομάδα ανάπτυξθσ, μετρθμζνθ ςε εργατοϊρεσ 

Συνεχισ 

  
 

size  
 Μζτρθςθ των βακμϊν λειτουργίασ του 

ςυςτιματοσ 
Συνεχισ 

app   Τφποσ τθσ εφαρμογισ 1=Customer Service 

    2=M.I.S 

    3=Transaction Control 

    4=Production Control 

    5=Information/on-line 

    service 

har   Πλατφόρμα υλικοφ 1=Networked 

    2=Mainframe 

    3=PC 

    4=Mini Computer 

    5=Multi-platform 

t01  Συμμετοχι πελάτθ 
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t02  Επάρκεια περιβάλλοντοσ ανάπτυξθσ 
 

t03  Διακεςιμότθτα προςωπικοφ 
 

t04  Χριςθ προτφπων 
 

t05  Χριςθ μεκόδων 1=Πολφ χαμθλόσ 

t06 Χριςθ εργαλείων 2=Χαμθλόσ 

t07  Λογικι πολυπλοκότθτα λογιςμικοφ 3=Ονομαςτικόσ 

    4=Υψθλόσ 

t09  Προδιαγραφζσ ποιότθτασ 5=Πολφ υψθλόσ 

t10  Προδιαγραφζσ αποτελεςματικότθτασ 
 

t11  Προδιαγραφζσ εγκατάςταςθσ 
 

t12  Ικανότθτεσ ανάλυςθσ προςωπικοφ 
 

t13  
Γνϊςθ του πεδίου εφαρμογισ του 

προςωπικοφ  

t14  Ικανότθτεσ προςωπικοφ ςτθ χριςθ εργαλείων 
 

t15  Ικανότθτεσ ομάδασ ανάπτυξθσ   

 

Πίνακασ 6. Περιγραφι του ςυνόλου δεδομζνων Maxwell. 

 

95% BOOTSTRAP CONFIDENCE INTERVALS (MAXWELL) 

  LS EBA CART NB 

SOE 
[49349.1, 
106600.2] 

[2890.6 , 16604.1] 
[80703.73, 
216955.1] 

[15170.0, 57684.7] 

SUE 
[-278061, -
84737.3] 

[-93738.6,  -
7962.3] 

[-261327.4, -
64178.4] 

[-386382.1, -
145606.7] 

ME [-3106.1, 30.3] [-1376.3, 40.1] [-2091.5, 1876.4] [-5760.8, -1657.1 

VAR 
[16295337, 
89076340] 

[676374.3, 
28659855] 

[22174509, 
149153099] 

[21030870, 
149317748] 

MSE 
[14990807, 
93608100] 

[280437.4, 
29465673] 

[21796138, 
145724348] 

[21960478, 
175806710] 

 

Πίνακασ 7. Τα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ για το bootstrapped ςφνολο δεδομζνων MAXWELL. 

 

Από τον Πίνακα 7, βλζπουμε ότι το μοντζλο CART παρουςιάηει το μεγαλφτερο MSE και άρα 

δεν μπορεί να κεωρθκεί αξιόπιςτο, ςε αντίκεςθ το μοντζλο EBA. Οι περιοχζσ SUE για τα 

μοντζλα πρόβλεψθσ LS και CART παρουςιάηουν αλλθλοεπικαλυπτόμενα διαςτιματα και 

άρα μοντζλα με ίςθ ακρίβεια πρόβλεψθσ ςε οριςμζνεσ περιοχζσ. 
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Σχιμα 12. RROC space των bootstrapped παρατθριςεων ςφάλματοσ για το δείγμα Maxwell. 

 

Από το Σχιμα 12, βλζπουμε ότι ο RROC space των bootstrapped παρατθριςεων  του 

φάλματοσ για το ςετ δεδομζνων Maxwell απεικονίηει και πάλι το μοντζλο EbA ωσ αυτό με 

τθ μικρότερθ διαςπορά παρατθριςεων, με μια μικρι τάςθ για υποεκτίμθςθ. Για τα NB και 

LS μποροφμε να ςυμπεράνουμε ότι παρουςιάηoυν μια ξεκάκαρθ τάςθ για υποεκτίμθςθ 

κόςτουσ με αρκετά μεγάλθ διαςπορά εκτιμιςεων, ενϊ το μοντζλο CART παρουςιάηει και 

πάλι τθ μεγαλφτερθ διαςπορά εκτίμιςεων με το κζντρο τθσ πυκνότθτασ των παρατθριςεων 

του ςφάλματοσ να βρίςκεται εντοσ τθσ γραμμισ αμερολθψίασ. 
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Σχιμα 13.   Διςδιάτατα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ ςτον RROC space για το δείγμα Maxwell. 

 

Από τα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ, που παρουςιάηει το Σχιμα 13, μποροφμε να 

διακρίνουμε καλφτερα ότι το μοντζλο EbA παρουςιάηει τισ μικρότερεσ τιμζσ υποεκτίμθςθσ 

(SUE), ενϊ τα μοντζλα EbA και ΝΒ τισ μικρότερεσ τιμζσ υπερεκτίμθςθσ (SOE). Το μοντζλο LS 

παρουςιάηει μια μικρι τάςθ για υποεκτίμθςθ κόςτουσ, ενϊ το CART παρουςιάηει μεγάλθ 

διαςπορά ςτισ παρατθριςεισ του, ειδικά για υπερεκτίμθςθ κόςτουσ (SOE). 

Model MMRE MMER MAE 

LS 0.57 0.66 3916.232 

EbA 0.05 0.05 772.1129 

CART 0.84 0.59 4591.513 

NB 0.48 1.229329 4563.339 
 
Πίνακασ 8. Σφγκριςθ των μοντζλων 
πρόβλεψθσ με βάςθ τα MMRE, MMER και 
MAE για το ςφνολο δεδομζνων Maxwell 
 

 

Από το Πίνακα 8, βλζπουμε ότι το μζτρο ακρίβειασ MMRE για το ςφνολο δεδομζνων 

MAXWELL, προκρίνει ωσ ιδανικό το μοντζλο EBA, αφοφ βρίςκεται ςτο ιδανικό ςθμείο (0,0), 

ενϊ το μοντζλο CART κεωρείται  χειρότερο με μικρι διαφορά από τα υπόλοιπα. H ςφγκριςθ 

τθσ ικανότθτασ πρόβλεψθσ μπορεί να απεικονιςκεί ωσ εξισ: EbA > NB> LS > CART.  Για το 
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μζτρο MMER κεωρείται και πάλι ιδανικό το μοντζλο EBA  ενϊ χειρότερο κεωρείται το NB. 

Στθ περίπτωςθ αυτι θ ικανότθτα πρόβλεψθσ απεικονίηεται ωσ εξισ: EbA > CART> LS > NB.  

Για το μζτρο MAE, κεωρείται πολφ καλφτερο το EBA ςε ςχζςθ με τα υπόλοιπα ενϊ το NB 

κεωρείται ωσ το χειρότερο. 

 

5.3.3 Σφνολο δεδομζνων NASA93  

Το αρχικό ςφνολο περιλαμβάνει 93 ζργα λογιςμικοφ από διαφορετικά ερευνθτικά κζντρα 

τθσ NASA με είκοςι τρεισ ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ (22 κατθγορικζσ και 1 ςυνεχι), ενϊ θ 

εξαρτθμζνθ μεταβλθτι είναι θ πραγματικι προςπάκεια (actual effort) που καταβλικθκε για 

τθν ανάπτυξθ των ζργων μετρθμζνθ ςε εργατομινεσ. Μετά τθν απομάκρυνςθ πζντε 

ανεξάρτθτων μεταβλθτϊν που δε ςχετίηονται με τθν προςπάκεια (για παράδειγμα unique 

id, project name κ.τ.λ.), το ςφνολο δεδομζνων αποτελείται από τισ μεταβλθτζσ που 

παρουςιάηονται ςτον Πίνακα  9. 

 

Μεταβλθτι   Κλίμακα Περιγραφι Επίπεδα 

effort  Συνεχισ 
Προςπάκεια ςε εργατομινεσ  

    
 

SLOC Συνεχισ Γραμμζσ Κϊδικα (χιλιάδεσ) 
 

forg Ονομαςτικι Σφςτθμα αζρουσ ι εδάφουσ Flight, Ground 

mode Ονομαςτικι Τρόποσ ανάπτυξθσ λογιςμικοφ 
Embedded, 

Organic, 

      Semidetached 

acap Διατάξιμθ Ικανότθτα αναλυτϊν 
 

pcap Διατάξιμθ Ικανότθτα προγραμματιςτϊν 
 

aexp Διατάξιμθ Εμπειρία ςε εφαρμογζσ 
 

modp Διατάξιμθ 
Χριςθ μοντζρνων πρακτικϊν 

προγραμματιςμοφ  

tool 
Διατάξιμθ Χριςθ εργαλείων 

προγραμματιςμοφ 
 

Διατάξιμθ 
 

vexp 
Διατάξιμθ 

Εμπειρία με το ςφςτθμα HW/SW  
Διατάξιμθ 

 

lexp Διατάξιμθ 
Εμπειρία ςτισ γλϊςςεσ 

προγραμματιςμοφ  

sced Διατάξιμθ 
Πίεςθ από χρονοδιάγραμμα 

ανάπτυξθσ  

stor Διατάξιμθ Περιοριςμοί ςτθ κφρια μνιμθ 
 

data Διατάξιμθ Μζγεκοσ βάςθσ δεδομζνων 
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    Πολφ χαμθλόσ 

time Διατάξιμθ 
Χρονικοί περιοριςμοί 

εκτζλεςθσ 
Χαμθλόσ 

turn Διατάξιμθ 
Χρόνοσ απόκριςθσ 

υπολογιςτι 
Ονομαςτικόσ 

virt Διατάξιμθ Αλλαγζσ ςτο ςφςτθμα HW/SW Υψθλόσ 

cplx Διατάξιμθ Πολυπλοκότθτα Πολφ υψθλόσ 

rely  Διατάξιμθ 
Απαιτοφμενθ αξιοπιςτία 

λογιςμικοφ 
Πάρα πολφ 

υψθλόσ 

        

 
   Πίνακασ 9. Περιγραφι του ςυνόλου δεδομζνων NASA93 (Idri& Abran, 2000) 

 

95% BOOTSTRAP CONFIDENCE INTERVALS (NASA93) 

  LS EBA CART NB 

SOE [436.6, 1234.7] [19.3 , 176.3] [1658.2, 3336.6] [266.2, 1029.5] 

SUE [-4421.0,  -1115.5] [-1262.3, -61.7] [-3760.3, -846.3] [-5504.0, -1843.3] 

ME [-37.8, -1.4] [-12.8, 0.5] [-21.2, 21.2] [-51.9, -12.6] 

VAR [1922.8, 20690.16] [43.6, 4334.4] [3274.4, 21061.8] [2606.1, 22044.4] 

MSE [1619.8, 21471.1] [12.3, 4363.7] [3208.3, 20964.8] [2404.7, 24076.1] 

 

Πίνακασ 10.  Τα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ για το bootstrapped ςφνολο δεδομζνων NASA93. 

 

Από τον Πίνακα 10, βλζπουμε ότι οι τιμζσ SOE των NB και LS παρουςιάηουν 

αλλθλοεπικαλυπτόμενα διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ όπωσ και οι τιμζσ SUE των LS, CART και 

NB. Το μοντζλο ΕΒΑ είναι αυτό με το μικρότερο MSE και άρα είναι το πιο ςυνεπζσ ςτισ 

εκτιμιςεισ του, ενϊ το μοντζλο CART το πιο αςτακζσ. 
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Σχιμα 14: RROC space των bootstrapped παρατθριςεων ςφάλματοσ για το δείγμα Nasa93 

 

Ο RROC space, για το δείγμα Nasa93, μασ δίνει παραπλιςια με τα προθγοφμενα 

αποτελζςματα. Πιο ςυγκεκριμζνα, οι τιμζσ του μοντζλου EbA κυμαίνονται πλθςίον του 

ιδανικοφ ςθμείου (0,0) με μια ελαφριά ταςθ υποεκτίμθςθσ κόςτουσ. Το επίκεντρο των 

παρατθριςεων ςφάλματοσ για το μοντζλο CART  βρίςκεται ακριβϊσ πιο πάνω από τθ 

ευκεία αμερολθψίασ με τθ μεγαλφτερθ απόςταςθ Manhattan, ςε ςχζςθ με τα υπόλοιπα 

μοντζλα. Το μοντζλο LS παρουςιάηει ελαφρϊσ καλφτερα αποτελζςματα από το NB και πολφ 

καλφτερα από το CART ςε όρουσ ακρίβειασ και διαςποράσ των παρατθριςεων ςφάλματοσ. 

 



 
 

68 
 

 

 

Σχιμα 15:   Τα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ ςτον RROC space για το ςφνολο δεδομζνων Nasa93. 

 

Από το Σχιμα 15 των 95% διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ για το δείγμα Nasa93, βλζπουμε ότι 

το επίκεντρο των παρατθριςεων του μοντζλου CART βρίςκεται εντόσ τθσ γραμμισ 

αμερολθψίασ, και το CART είναι πιο αμερόλθπτο ςε ςχζςθ με τα υπόλοιπα. Τα μοντζλα LS, 

NB παρουςιάηουν ξεκάκαρθ μερολθψία για υποεκτίμθςθ κόςτουσ εφόςον οι παρατθριςεισ 

τουσ βρίςκονται ςτο αριςτερό μζροσ του ςχιματοσ, ενϊ το μοντζλο EbA παρουςιάηει τισ 

μικρότερεσ τιμζσ SOE αλλά και SUE. Επιπλζον, βλζπουμε ότι το μοντζλο CART παρουςιάηει 

τισ μεγαλφτερεσ τιμζσ SOE. 

 

Model MMRE MMER MAE 

LS 0.67 0.93 352.6722 

EbA 0.03 0.03 610.0968 

CART 2.27 0.91 495.0413 

NB 0.76 3.037.427 430.6914 
Πίνακασ 11. Σφγκριςθ των μοντζλων 
πρόβλεψθσ με βάςθ τα MMRE, MMER και 
MAE για το ςφνολο δεδομζνων Nasa93. 

 

Το μζτρο ακρίβειασ MMRE για το ςφνολο δεδομζνων NASA93, προκρίνει ωσ ιδανικό το 

μοντζλο EBA, αφοφ βρίςκεται ςτο ιδανικό ςθμείο (0,0), ενϊ το μοντζλο CART κεωρείται 

πολφ χειρότερο ςε ςχζςθ με τα υπόλοιπα. H ςφγκριςθ τθσ ικανότθτασ πρόβλεψθσ μπορεί να 

απεικονιςκεί ωσ εξισ: EbA > LS > NB > CART.  Για το μζτρο MMER κεωρείται και πάλι 

ιδανικό το μοντζλο EBA,  ενϊ χειρότερο κεωρείται το NB με μικρι διαφορά από τα LS, CART 

και NB. Στθ περίπτωςθ αυτι θ ικανότθτα πρόβλεψθσ απεικονίηεται ωσ εξισ: EbA > CART> LS 

> NB.  Για το μζτρο MAE κεωρείται πολφ καλφτερο το EBA ςε ςχζςθ με τα υπόλοιπα ενϊ το 

CART κεωρείται ωσ το χειρότερο. 

 

5.3.4 Σφνολο δεδομζνων Desharnais  

Το ςετ δεδομζνων ζχει χρθςιμοποιθκεί ευρζωσ ςτθν εκτίμθςθ κόςτουσ λογιςμικοφ. 

Αποτελείται από 81 ζργα, τα οποία αναπτφχκθκαν από ζνα καναδζηικο οίκο λογιςμικοφ το 

1989. Σε 4 ζργα υπάρχουν ελλειπείσ τιμζσ και για τον λόγο αυτόν απαλιφκθκαν από τθ 

πειραματικό ςχεδιαςμό που ακολουκιςαμε, ενϊ δεν χρθςιμοποιικθκαν οι διακριτζσ 

μεταβλθτζσ, Language και YearEnd. 
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Μεταβλητή  Περιγραφή  Επίπεδα 

TeamExp   Team experience Numerical 
    Measured in years 
ManagerExp   Manager’s experience Numerical 
YearEnd  Year of end  Numerical 
ansactions  Transactions  Numerical 

    
Number of 
transactions 

Entities Entities Numerical 
PointsAdjust Adjusted function points Numerical 
Envergure Development environment Numerical 
PointsNonAjust Unadjusted function points Numerical 
Effort Development effort Numerical 
    

  

Πίνακασ 12. Περιγραφι του ςυνόλου δεδομζνων Desharnais. (Desharnais 1989) 

 

95% BOOTSTRAP CONFIDENCE INTERVALS (desharnais) 

  LS EBA CART NB 

SOE [30767.2, 76058.2] [2281.7 , 8267.2] 
[57309.4, 
125145.2] 

[25889.9, 71509.4] 

SUE 
[-148680.9,  -

68434.2] 
[-32995.8, -

2361.9] 
[-127624.5, -

49489.2] 
[-182835.3, -

95966.5] 

ME [-1414.3, -52.3] [-354.9, 55.0] [-739.6, 768.9] [-1896.6, -454.4] 

VAR 
[5415491, 
14223776] 

[47708.4, 
3179526] 

[6311280, 
18553295] 

[5977676, 
18000817] 

MSE 
[5308501, 
15072262] 

[25791.0, 
3188117] 

[6251561, 
18520658] 

[6474347, 
20353304] 

 

Πίνακασ 13. Τα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ για το bootstrapped ςφνολο δεδομζνων NASA93. 

 

Από τον Πίνακα 13, βλζπουμε ότι οι τιμζσ SOE και SUE των LS και NB παρουςιάηουν 

παρόμοιεσ εκτιμιςεισ, εφόςον οι αντίςτοιχεσ περιοχζσ των διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ 

τουσ αλλθλοεπικαλφπτονται. 
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Σχιμα 16: RROC space των bootstrapped παρατθριςεων ςφάλματοσ για το ςετ δεδομζνων 

Desharnais 

 

Για το ςετ δεδομζνων Desharnais, το μοντζλο Eba παρουςιάηει και πάλι τθ καλφτερθ 

δυνατότθτα πρόβλεψθσ και το CART αμερολθψία με μεγάλθ διαςπορά και κρίνεται 

ακατάλλθλο για ζγκυρεσ εκτιμιςεισ. Το μοντζλο LS παρουςιάηει μεγαλφτερθ ακρίβεια 

πρόβλεψθσ από το NB εφόςον οι παρατθριςεισ του βρίςκονται εγγφτερα ςτο (0,0), αν 

μετριςουμε με απόςταςθ Manhattan. 
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Σχιμα 17:   Διςδιάτατα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ ςτον RROC space για το το ςετ δεδομζνων 

Desharnais 

 

Από τα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ, για το το ςετ δεδομζνων Desharnais, βλζπουμε ότι 

το μοντζλο EbA παρουςιάηει πολφ μικρζσ τιμζσ SOE, ενϊ το CART τισ μεγαλφτερεσ. Το 

μοντζλο NB παρουςιάηει μεγαλφτερθ τάςθ υποεκτίμθςθσ ςε ςχζςθ με το LS, με τθ 

διαςπορά των παρατθριςεων τουσ να είναι παρόμοια. 

 

Model MMRE MMER MAE 

LS 0.60 0.46 2039.13 

EbA 0.03 0.03 230.96 

CART 0.75 0.43 2271.96 

NB 0.55 0.74 2359.60 

 

Πίνακασ 14. Σφγκριςθ των μοντζλων πρόβλεψθσ με βάςθ τα MMRE, MMER και MAE. 

 

Το μζτρο ακρίβειασ MMRE για το ςφνολο δεδομζνων DESHARNAIS, προκρίνει ωσ καλφτερο 

το μοντζλο EBA, αφοφ βρίςκεται ςτο ιδανικό ςθμείο (0,0), ενϊ το μοντζλο CART κεωρείται 

πολφ χειρότερο ςε ςχζςθ με τα υπόλοιπα. H ςφγκριςθ τθσ ικανότθτασ πρόβλεψθσ μπορεί να 
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απεικονιςκεί ωσ εξισ: EbA > NB> LS > CART.  Για το μζτρο MMER κεωρείται και πάλι ιδανικό 

το μοντζλο EBA  ενϊ χειρότερο κεωρείται το NB με μικρι διαφορά από τα LS, CART και NB. 

Στθ περίπτωςθ αυτι θ ικανότθτα πρόβλεψθσ απεικονίηεται ωσ εξισ: EbA > CART> LS > NB.  

Για το μζτρο MAE, κεωρείται πολφ καλφτερο το EBA ςε ςχζςθ με τα υπόλοιπα, ενϊ το NB 

κεωρείται ωσ το χειρότερο.  

 

Ο Πίνακασ 15 δθμιουργικθκε για τθν επίτευξθ ολικισ ςφγκριςθσ των εναλλακτικϊν 

μοντζλων, που κάναμε χριςθ ςτθ πειραματικι διαδικαςία. Η ςειρά κατάταξθσ γίνεται με 

βάςθ το μικρότερο διάςτθμα εμπιςτοςφνθσ για τα μζτρα Mean Error και Variance, ενϊ για 

τα μζτρα ακρίβειασ ΜMRE, MMER και MAE, μοντζλα με καλφτερθ απόδοςθ κεωροφνται 

αυτά με το μικρότερο μζςο. 

 

Μοντζλο ME VAR MMRE MMER MAE Μζςθ Κατάταξθ 

COCOMO81 

LS 2 3 3 3 2 2.6 

EbA 1 1 1 1 1 1.0 

CART 3 2 4 2 4 3.0 

NAIVE 4 4 3 4 3 3.6 

Maxwell 

LS 2 2 3 3 1 2,2 

EbA 1 1 1 1 4 1,6 

CART 3 3 4 2 3 3 

NAIVE 4 4 2 4 2 3,2 

NASA93 

LS 2 3 2 3 1 2,2 

EbA 1 1 1 1 4 1,6 

CART 4 2 4 2 3 3 

NAIVE 3 4 3 4 2 3,2 

Desharnais 

LS 2 2 3 3 3 2,6 

EbA 1 1 1 1 1 1 

CART 4 4 4 2 2 3,2 

NAIVE 3 3 2 4 4 3,2 
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Πίνακασ 15. Σφγκριςθ των μοντζλων πρόβλεψθσ με βάςθ τα MMRE, MMER και MAE και τα ςφνολα 

δεδομζνων COCOMO81, NASA93, MAXWELL και DESHARNAIS. 

 

Από το Πίνακα 15, μποροφμε να ςυμπεράνουμε ότι θ ικανότθτα πρόβλεψθσ 

διαφοροποιείται ανάλογα με το ςφνολο δεδομζνων και το μζτρο ακρίβειασ που κάναμε 

χριςθ. Για τθν εξαγωγι αμερόλθπτων ςυμπεραςμάτων δεν κα πρζπει να βαςιςτοφμε ςε 

ζνα και μονο μζτρο ακρίβειασ. Απόδειξθ αυτοφ, το μοντζλο CART για το ςφνολο δεδομζνων 

Maxwell και με βάςθ το μζτρο MMER παρουςιάηει τισ δεφτερεσ καλφτερεσ επιδόςεισ ενϊ με 

βάςθ το μζτρo MMRE παρουςιάηει τισ χειρότερεσ.  Ωςτόςο, από τθ μζςθ κατάταξθ των 

μοντζλων ΕΚΛ που κάναμε χριςθ ςτθ πειραματικι διαδικαςία, προκφπτει ότι το μοντζλο 

EbA παρουςιάηει τισ καλφτερεσ επιδόςεισ, ενϊ ωσ χειρότερο μοντζλο μπορεί να κεωρθκεί ο 

Naïve Bayes classifier. Η απόδοςθ πρόβλεψθσ με βάςθ τθ μζςθ κατάταξθ μπορεί να 

εκφραςτεί μζςω τθσ ςχζςθσ EbA>LS>CART>Naïve. 
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Κεφάλαιο 6 

Υλοποίηςη Web-Based Εφαρμογήσ 
 

 

 

Η διεξαγωγι ςφγκριςθσ των μοντζλων ΕΚΛ απαιτεί χρόνο και εξειδικευμζνεσ γνϊςεισ για 

τθν υλοποίθςθ. Ζνασ επαγγελματίασ ι ερευνθτισ, ο οποίοσ δεν ζχει τισ απαιτοφμενεσ 

γνϊςεισ ι χρόνο μπορεί να καταφφγει ςε όχι τόςο αξιόπιςτεσ διαδικαςίεσ ςφγκριςθσ. Αυτό 

κα ιταν κρίςιμθσ ςθμαςίασ για μια ερευνθτικι μελζτθ ι για τθν αποπεράτωςθ ενόσ ζργου 

λογιςμικοφ. Για τουσ λόγουσ αυτοφσ κρίνεται άμεςθ θ ανάγκθ φπαρξθσ ενόσ εργαλείου 

ζυκολα προςβάςιμου ςτο κοινό, με το οποίο ο επαγγελματίασ να είναι ςε κζςθ να διεξάγει 

ζγκυρθ και αξιόπιςτθ ςφγκριςθ μεκόδων ΕΚΛ . 

Για τθν ικανοποίθςθ τθσ ανάγκθσ αυτισ προχωριςαμε ςτθν υλοποίθςθ μιασ web-based και 

φιλικισ προσ το χριςτθ εφαρμογισ, θ οποία δεν απαιτεί εξειδικευμζνεσ γνϊςεισ για τθν 

χριςθ και λειτουργία τθσ. Με το εργαλείο αυτό ο επαγγελματίασ ζχει τθ δυνατότθτα να 

διεξάγει άμεςθ ςφγκριςθ μοντζλων ΕΚΛ από το χϊρο του, με τθν απλι είςαγωγι ενόσ 

αρχείου. Με τθν οπτικοποίθςθ των ικανοτιτων  πρόβλεψθσ κάκε μοντζλου ΕΚΛ ςτον RROC, 

ο χριςτθσ είναι ςε κζςθ να κατανοιςει ζυκολα και απλά τισ ιδιότθτεσ κάκε ενόσ από αυτά. 

Αξίηει να αναφζρουμε ότι δεν υπάρχει περιοριςμόσ ςτον αρικμό των μοντζλων για τα οποία 

μπορεί να διεξαχκεί ςφγκριςθ, ενϊ θ διαδικαςία ςφγκριςθσ γίνεται με βάςθ τισ πιο γνωςτζσ 

ςτατιςτικζσ ςυναρτιςεισ ςφάλματοσ που ζχουν χρθςιμοποιθκεί ςτθ βιβλιογραφία. Η 

εφαρμογι κάνει χριςθ 6 ςτατιςτικϊν ςυναρτιςεων ςφάλματοσ ιτοι τα Αbsolute Error (AE), 

Simple Error (SE), Magnitude Relative Error (MRE), Magnitude Relative Error to the Estimate 

(MER), Balance Relative Error (BRE) και Inverted Balance Relative Error (IBRE), οι οποίεσ 

μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν είτε για κάκε ζργο ξεχωριςτά είτε για ζνα ςφνολο ζργων.   

Η φπαρξθ τθσ δυνατότθτασ εξαγωγισ μεγάλου αρικμοφ δειγμάτων με αναδειγματολειψία 

bootstrap, κάνει εφικτι τθ μελζτθ τθσ διαποράσ του ςφάλματοσ πρόβλεψθσ. Με το τρόπο 

αυτό ο επαγγελματίασ είναι ςε κζςθ να γνωρίηει κατά πόςο ζνα μοντζλο είναι αξιόπιςτο και 

ςυνεπζσ ςτισ προβλζψεισ του. Επιπρόςκετα, εξάγωντασ τα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ 

τθσ κατανομισ των ςφαλμάτων πρόβλεψθσ, μπορεί να είναι πιο ςίγουροσ για τα 

αποτελζςματα ςφγκριςθσ. 
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Η υλοποίθςθ τθσ web-based εφαρμογισ γίνεται με βάςθ το πακζτο Shiny  τθσ γλϊςςασ R. 

Στα πιο κάτω ςχιματα παρουςιάηονται οι δυνατότθτεσ τθσ εφαρμογισ. 

 

 

 

 

Σχιμα 18:   Απεικόνιςθ τθσ υλοποίθςθσ τθσ web-based εφαρμογισ για το ςκοπό του “uploading” 

ςυνόλου δεδομζνων.  

Η εφαρμογι χρθςιμοποιεί αυτόματα το ςφνολο δεδομζνων Albrecht ςε περίπτωςθ που δεν 

ζχει επιλεχκεί κάποιο άλλο αρχείο. Ο χριςτθσ κα πρζπει να ανεβάςει ζνα αρχείο ςτθν 

εφαρμογι το οποίο κα εμπεριζχει τόςο τισ πραγματικζσ τιμζσ κόςτουσ για ζνα ςφνολο 

ζργων αλλά και τισ εκτιμϊμενεσ τιμζσ πρόβλεψθσ για κάποιο αρικμό μοντζλων. 
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Σχιμα 19: Επιλογι τοπικισ ςυναρτιςεωσ ςφάλματοσ 

Με τθν επιλογι μιασ τοπικισ ςυνάρτθςθσ ςφάλματοσ, ο χριςτθσ μπορεί να εντοπίςει 

άμεςα το καλφτερο μοντζλο ΕΚΛ για κάκε ζργο ξεχωριςτά. 
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Σχιμα 20: Επιλογι κακολικοφ μζτρου ακρίβειασ 

Όπωσ αναφζραμε και πρωτφτερα υπάρχει θ επιλογι τθσ διαδικαςίασ ςφγκριςθσ μζςω 

διάφορων κακολικϊν μζτρων ακριβείασ. Ο χριςτθσ μπορεί να διεξάγει ςφγκριςθ με όποιο 

μζτρο ακρίβειασ κεωρεί ωσ καλφτερο. Τα αποτελζςματα ςφγκριςθσ μπορεί να διαφζρουν 

ριηικά, για το λόγο αυτό κα πρζπει να χρθςιμοποιοφνται περιςςότερα από ζνα, οφτωσ ϊςτε 

ο χριςτθσ να ζχει πλιρθ εικόνα του ςφάλματοσ πρόβλεψθσ. 
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Σχιμα 21: Απεικονίηεται ο RROC space του ςυνόλου δεδομζνων Albrecht. 

 

Στο Σχιμα 21 απεικονίηεται ο RROC space  για το ςφνολο δεδομζνων Albrecht. Λόγω του 

μικρου αρικμοφ ζργων από τα οποία αποτελείται αλλά και τθσ φπαρξθσ ακραίων τιμϊν, ο 

χριςτθσ δεν είναι ςε κζςθ να εξάγει αξιόπιςτα και ζγκυρα αποτελζςματα. 
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Σχιμα 22: Απεικονίηεται ο RROC space για τα bootstrapped ςφάλματα του ςυνόλου δεδομζνων  

Albrecht. 

Η τεχνθτι αναδειγματολειψία μπορεί να μασ βοθκιςει ςτθν εξαγωγι αποτελεςμάτων για 

ζνα μεγάλο αρικμό δειγματϊν και να εντοπίςουμε τθ διαςπορά του ςφάλματοσ 

πρόβλεψθσ. Μπορεί να κεωρθκεί ωσ αξιόπιςτθ διαδικαςία εφόςον θ διαδικαςία γίνεται για 

μεγάλο αρικμό δειγμάτων και με επανάκεςθ. Επιπλζον ο χριςτθσ είναι ςε κζςθ να 

εντοπίςει κατά πόςον ζνα μοντζλο είναι ςυνεπζσ ςτισ προβλζψεισ του, δθλαδι εάν και 

εφόςον το ςφάλμα πρόβλεψθσ που παράγει είναι τθσ ίδιασ τάξθσ. 
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Σχιμα 23: Απεικονίηονται τα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ για τα bootstrapped ςφάλματα του 

ςυνόλου δεδομζνων  Albrecht. 

 

Με τθν εξαγωγι του 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ για το bootstrapped ςυνόλο 

δεδομζνων ςτον RROC space, ο χριςτθσ είναι ςε κζςθ να μειϊςει τθν αβεβαιότθτα που 

αφορά το εγγενζσ ςφάλμα πρόβλεψθσ. 
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Κεφάλαιο 7 

Επίλογοσ 

 

 

 

7.1 Συμπεράςματα και μελλοντικζσ επεκτάςεισ 

Στθ πειραματικι μελζτθ τθσ μεταπτυχιακισ Διατριβισ, κφριοσ ςτόχοσ μασ ιταν θ εξαγωγι 

ςυμπεραςμάτων ςε ςχζςθ με τισ ςτατιςτικζσ ιδιότθτεσ και τθν ικανότθτα πρόβλεψθσ των 

εναλλακτικϊν μοντζλων εκτίμθςθσ κόςτουσ λογιςμικοφ. Για τθν υλοποίθςθ ςυγκριτικισ 

δυνατότθτασ και οπτικοποίθςθσ αυτισ, κάναμε χριςθ τθσ ανάλυςθσ του RROC space. 

Διεξάγαμε ςφγκριςθ 4 μοντζλων πρόβλεψθσ και οπτικοποίθςθ των ικανοτιτων πρόβλεψθσ 

τουσ, για 4 ςετ δεδομζνων.  Εξετάςαμε τθν ικανότθτα πρόβλεψθσ των μεκόδων εκτίμθςθσ 

υπό 3 οπτικζσ γωνίεσ, τθν ακρίβεια, τθ μερολθψία και τθ διαςπορά. Συμπεράναμε ότι για 

τθν ζγκυρθ επιλογι ενόσ μοντζλου ΕΚΛ κα πρζπει να λαμβάνουμε υπόψθ και τουσ 3 πιο 

πάνω παράγοντεσ. Για παράδειγμα ζνα μοντζλο μπορεί να είναι ςχετικά ακριβζσ αλλά αυτό 

δεν ςθμαίνει ότι είναι και αμερόλθπτο, ενϊ ζνα μοντζλο με μεγάλθ διαπορά ςφάλματοσ 

δεν μπορεί να κεωρθκεί ωσ αξιόπιςτο. Πολφ ςυχνά, μια τάςθ για μερολθψία μπορεί να 

παρουςιάςει δραματικότερεσ ςυνζπειεσ ςε ςχζςθ με μια τάςθ για μερολθψία προσ τθν 

άλλθ πλευρά, είτε υπερεκτίμθςθ είτε υποεκτίμθςθ κόςτουσ. Η ακριβισ γνϊςθ τθσ 

μερολθπτικισ τάςθσ ενόσ μοντζλου ΕΚΛ μπορεί να είναι κακοριςτικόσ παράγοντασ για τθν 

ορκι εξζλιξθ του ζργου. Επιπλζον, αν για παράδειγμα ο επαγγελματίασ κοςτολογιςει ςτον 

πελάτθ ζνα υποεκτιμθμζνο ζργο, μπορεί να οδθγιςει ςε ηθμιζσ και κακι φιμθ για τον 

οργανιςμό ανάπτυξθσ. Για τουσ πιο πάνω λόγουσ, οι διοικθτζσ ζργων κα πρζπει να 

λαμβάνουν υπόψθ τουσ ότι κάκε ζργο λογιςμικοφ είναι μοναδικι περίπτωςθ και να 

μελετοφνται όλα τα χαρακτθριςτικά των ςυνόλων δεδομζνων αλλά και των μοντζλων ΕΚΛ. 

 

Για τθν υπερκζραςθ προβλθμάτων τθσ φπαρξθσ ακραίων και ελλειποφςων τιμϊν, αλλά και 

τον εντοπιςμό τθσ διαςποράσ του ςφάλματοσ πρόβλεψθσ, ςυνιςτοφμε τθ χριςθ τεχνικϊν 

αναδειγματολειψίασ όπωσ θ μθ παραμετρικι bootstrap. Με τον τρόπο αυτό, δθμιουργείται 

τεχνθτά ζνα ςφνολο δεδομζνων αρκετά μεγάλο ζτςι ϊςτε θ φπαρξθ οριςμζνων ακραίων ι 
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ελλειποφςων τιμϊν, να μθν είναι κακοριςτικισ ςθμαςίασ για επιλογι ενόσ μοντζλου ΕΚΛ. 

Για τθ μείωςθ τθσ αβεβαιότθτασ ςχετικά με τθ προβλεπτικι ικανότθτα μιασ τεχνικισ, 

εντοπίςαμε τα 95% διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ για κάκε μοντζλο και ςφνολο δεδομζνων. 

 

Με τθν οπτικοποίθςθ του RROC space είμαςτε ςε κζςθ να εντοπίςουμε τισ χαρακτθριςτικζσ 

αδυναμίεσ κάκε μοντζλου ΕΚΛ. Με τθ χριςθ των RROC curves και τθ καταςκευι ενόσ 

αλγόρικμου προςαρμοςμζνου ςτο ςφάλμα πρόβλεψθσ,  κα μποροφςαμε να μελετιςουμε 

τθ μείωςθ των αδυναμιϊν αυτϊν.  Επιπλζον, κα μποροφςαμε να υλοποιιςουμε ζνα web-

based εργαλείο, το οποίο κα ελαχιςτοποιεί το ςφάλμα πρόβλεψθσ και κα παράγει πιο 

αξιόπιςτεσ προβλζψεισ. 
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