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Аннотация. В статье рассматриваются основные модели оценки трудоемкости разра-
ботки ПО. Подробно рассмотрена одна из самых распространенных методик оценки — 
модель COCOMO. Предложен подход для повышения уровня точности оценки по моде-
ли COCOMO на основе нейросетевой аппроксимации. Обосновывается выбор нейросети 
с обратным распространением ошибки в качестве аппроксиматора. Приводятся числен-
ные результаты обучения нейросети, использующей параметры модели COCOMO в 
качестве входных параметров. 
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Abstract. The article describes the main effort estimation models for software development. It 
is spoken in detail about the most widely used software effort estimation model, the Construc-
tive Cost Model (COCOMO). An approach to improve the accuracy of estimates of COCOMO 
model based on neural network approximation is proposed. It deals with the choice of a neural 
network with back-propagation errors as an approximator. Data are given about numerical 
results of neural network learning using COCOMO model parameters as input. 
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1. Введение. При управлении проектами в сфере информацион-

ных технологий важную роль играет создание обоснованного плана вы-
полнения проекта. По мнению многих специалистов в области управле-
ния ИТ-проектами, ошибки в оценке (предсказании ключевых парамет-
ров будущих работ) являются одной из наиболее распространенных 
причин возникновения проблем в проектах по разработке ПО. Сущест-
вует ряд исследований, согласно которым в среднем реальные трудоза-
траты превышают исходную оценку трудоемкости на 21% [1-2]. 

Недооценка объема функциональности, трудозатрат и сроков 
исполнения проекта может нарушить задуманный порядок работ и 
привести к увеличению бюджета проекта, а также снизить качество 
выполняемых работ. При этом слишком высокая оценка проекта также 
несет в себе определенные риски. Переоценка трудоемкости может 
повлиять на скорость выполнения работ, поскольку проектная команда 
будет ориентироваться на сроки выполнения, полученные исходя из 
переоцененного плана. Помимо этого, завышенная оценка также озна-
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чает завышенный бюджет проекта и расход ресурсов, а следовательно, 
снижение конкурентоспособность исполнителя. 

Исходя из этих рисков, при построении планов работ необходи-
мо дать оценку трудоемкости с достаточно высоким уровнем точно-
сти. Для того чтобы оценка трудоемкости обладала необходимой точ-
ностью и могла быть пересмотрена в процессе разработки ПО она 
должна удовлетворять следующим условиям [3]: 

1. Оценка трудоемкости создания программного компонента 
должна опираться на предшествующий опыт разработки подоб-
ных компонентов. 
2. Необходимо оценивать трудоемкость вновь создаваемого-
компонента, так и работу по внесению изменений в уже реали-
зованные компоненты. 
3. Оценка должна учитывать квалификацию участников про-
ектной команды. 
4. Оценка должна учитывать расходы на весь жизненный цикл 
ПО, включая руководство проектом. 
Существует большое число методов для оценки трудозатрат на 

разработку программного обеспечения, такие как PERT, COCOMO и 
COCOMO II, Functional Points, Use Case Points и многие другие [4-9]. 
Основной недостаток этих методов в том, что результаты анализа про-
екта, на которых строится оценка, не всегда могут быть применимы в 
равной степени к другим проектам. Из-за сложности адаптации методов 
к конкретному проекту точность расчета может значительно снизиться. 

Исходя из этого, при оценке трудоемкости возникает задача 
внесения изменений в методику расчета с учетом данных, полученных 
от оценок предыдущих проектов или отдельных компонентов. Одним 
из возможных подходов к решению этой задачи является использова-
ние нейросетевой аппроксимации оценки трудоемкости. При обучении 
нейронной сети в качестве исходных данных используются базовые 
(полученные в результате оценки) характеристики программного про-
екта и его фактические трудозатраты. Если имеющихся данных для 
обучения нейронной сети недостаточно, то дополнительные наборы 
параметров трудоемкости и выходных характеристик трудозатрат раз-
работки программного проекта можно получить, к примеру, с помо-
щью линейной или сплайн аппроксимации.  

В качестве базовой модели расчета трудоемкости выбрана модель 
COCOMO, поскольку она обладает следующими преимуществами: 

• широкая распространенность в ИТ-отрасли; 
• использование большого числа параметров, за счет чего дости-

гается полнота модели проекта; 
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• возможность расчета для разных уровней детализации (базово-
го, промежуточного и детального); 

2. Описание выбранного подхода. Оценка трудоемкости по 
модели COCOMO имеет ряд недостатков: 

1. Отсутствие возможности корректировки оценки по данным, 
полученным с предыдущих проектов. 

2. Использование в качестве метрики объема проекта количе-
ство строк кода (KSLOC). В усовершенствованном варианте методики 
COCOMO II предусмотрена возможность использования функцио-
нальных точек вместо количества строк кода, но для итогового расчета 
функциональные точки необходимо перевести в строки кода, что вле-
чет за собой снижение точности оценки. 

3. При необходимости добавления новых параметров требуется 
проведение регрессионного анализа для калибровки модели. 

Эти недостатки могут сильно снизить точность вычисления, а 
также повысить трудозатраты при необходимости скорректировать 
модель под требования определенной проектной команды. Для устра-
нения этих недостатков предлагается подход на основе нейросетевой 
аппроксимации. Общая схема предлагаемого подхода представлена на 
рисунке 1. 

 

Нейронная сеть

Входные параметры трудоемкости разработанных проектов и 
фактические данные трудозатрат на их разработку

Входные параметры 
трудоемкости для 

разрабатываемого проекта

Прогнозные характеристики 
трудозатрат для 

разрабатываемого проекта

Данные, используемые для обучения

Исходные параметры и результаты прогноза  
Рис.1. Общая схема подхода к использованию нейросетевой аппроксимации 

в оценке трудоемкости 
 

Основная идея данного подхода заключается в том, что между 
входными параметрами проекта и его выходной трудоемкостью уста-
навливается функциональная зависимость, реализуемая с помощью 
нейронной сети. При обучении нейронной сети в качестве исходных 
данных используются известные параметры проекта, выбранные в за-
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висимости от используемой модели оценки, а также выходные харак-
теристики трудоемкости. Если имеющихся данных для обучения ней-
ронной сети недостаточно, то дополнительные наборы параметров и 
выходных характеристик можно получить, к примеру, с помощью ли-
нейной или сплайн аппроксимации. После того как нейронная сеть 
обучена на данных существующих проектов, возможно ее использова-
ние для прогнозирования трудозатрат последующих проектов. 

Главным преимуществом этого подхода является универсаль-
ность. Прогнозирование трудоемкости с помощью нейронной сети 
может быть применено к различным моделям оценки. Кроме того, 
возможно использование в условиях изменения состава входных пара-
метров модели. Например, при использовании модели COCOMO II 
возможен расчет трудоемкости без перевода функциональных точек в 
строки кода, что позволяет повысить точность оценки и получить 
предварительный прогноз на ранних этапах проектирования про-
граммного обеспечения. 

Основной минус использования нейронной сети заключается в 
том, что для получения приемлемого уровня точности требуется обу-
чение на реальных примерах. В ситуациях, когда отсутствуют выпол-
ненные проекты или их статистика, следует использовать методы 
оценки без нейросетевой аппроксимации. По мере появления реальных 
данных по разрабатываемым и внедряемым проектам обучение ней-
ронной сети станет возможным, а с ростом числа обучающих приме-
ров точность оценки будет расти. 

3. Вычислительный эксперимент. Для того чтобы оценить 
возможности повышения точности оценки с помощью нейросетевой 
аппроксимации, были проведены эксперименты по моделированию и 
обучению нейросети в пакете Matlab Network Neural. 

В качестве архитектуры нейросети выбрана сеть с прямым рас-
пространением сигнала и обратным распространением ошибки. Для 
входных параметров были выбраны 15 атрибутов стоимости CDk из 
модели COCOMO и объем программного средства в тысячах строках 
кода (KSLOC).  

Архитектура выбранной нейросети, смоделированной в пакете 
Matlab Network Neural представлена на рисунке 2.  
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Рис.2. Архитектура выбранной нейросети в Matlab Network Neural 

 
В качестве источника данных были взяты проекты, использован-

ные при разработке модели COCOMO [10]. Из исходных 63 проектов 
случайным образом были выделены 5, которые использовались как тес-
товые для оценки точности моделей. На первом этапе обучения нейро-
сети был введен обучающий набор данных по 20 проектам, выбранным 
из исходных. На втором этапе в обучающий набор были добавлены еще 
20 проектов, а на третьем этапе еще 16. После обучения нейросети на 
обучающем наборе данных, на каждом этапе моделирования было про-
ведено тестирование обученной нейросети. 

Для сравнения точности нейросетевого подхода с точностью 
расчета по методу COCOMO были проведены вычисления величины 
времени разработки в календарных месяцах (TM).  

 

,)( id
i PMcTM ×=  

 

где PM (People × Month) —трудоемкость (чел. мес.); 
Формула для расчета трудоемкости промежуточного уровня мо-

дели имеет вид: 
 

,)( ib
i SIZEaEAFPM ××=  

 

где SIZE — объем программного продукта в тысячах строк исходного 
текста (KiloofSourceLineofCode —KSLOC); 

EAF (Effort Adjustment Factor) — произведение выбранных ат-
рибутов (коэффициентов) стоимости (Cost Drivers) CDk : 

.
15

1
∏

=

=
k

kCDEAF  
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Значения коэффициентов ai,bi,ci,di были выбраны для органиче-
ского типа проекта (см. таблицу 1), который характеризуется тем, что 
проект выполняется небольшой группой специалистов, имеющих не-
обходимый опыт разработки. 

 

Таблица 1. Значения коэффициентов базового уровня модели 
Тип проекта ab bb cb db 
Органический 2.4 1.05 2.5 0.38 

Полуразделенный 3.0 1.12 2.5 0.35 
Встроенный 3.6 1.20 2.5 0.32 

 

В таблице 2 приведена часть значений атрибу-
тов (коэффициентов) стоимости CDk на примере фактора «характери-
стики продукта» (ProductAttributes). 

 

Таблица 2. Атрибуты (коэффициенты) трудоемкости среднего уровня  
модели COCOMO [10] 

Факторы стои-
мости 

Рейтинг 
очень 
низкий 

низкий средний высокий очень  
высокий 

крити-
ческий 

Сложность 
продукта 

0,70 0,85 1,00 1,15 1,30 1,65 

Требуемая 
надежность ПО 

0,75 0,88 1,00 1,15 1,40 - 

Размер БД 
приложения 

- 0,94 1,00 1,08 1,1 - 

 

В качестве критерия точности оценки выбрана величина средне-
го отклонения, которая вычислялась для каждого тестового проекта по 
следующей формуле: 

 

,100
TM

TM
  X

actual

actual ×
−

=
TM  

 

где TMactual — реальные трудозатраты; 
TM — предполагаемые трудозатраты, вычисленные по одному 

из методов оценки. 
Также для оценки рассеивания отклонений, вычисленных по 

методу COCOMO и при помощи нейросети, для каждого метода была 
определена остаточная дисперсия: 

 

2

2 1

( - )
,

n

actual
n

TM TM

n
σ ==


 

 

где n — количество тестовых проектов. Результаты вычислений при-
ведены в таблице 3. 
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Таблица 3. Результаты вычисления времени разработки по методике COCOMO 
и при помощи нейросети 

Номер 
проекта 

TMactua

, мес. 
TMcocomo, 
мес. 

TMneuro, мес.
20 обучающих 

проектов
40 обучающих 

проектов
56 обучающих 

проектов
1 18,2 15,53 16,69 19,63 14,29
2 11,3 10,46 20,69 15,00 13,15
3 16,4 14,65 15,98 17,50 15,21
4 15,3 9,49 12,83 11,18 16,02
5 11,6 8,38 15,99 12,28 13,21

Среднее значение 
отклонения X, % 19,7 29,6 16,0 12,7 

Остаточная 
дисперсия σ2 11,01 23,20 6,97 4,65 

 

Как можно увидеть из результатов вычислений, среднее откло-
нение по трудоемкостям проектов, вычисленное методом COCOMO, 
составило 19,7%. Среднее отклонение, вычисленное смоделированной 
нейросетью, составило 12,7%. При этом уже после второго этапа обу-
чения нейросети получены более точные результаты, чем по методу 
COCOMO. Оценки рассеивания отклонений результатов моделирова-
ния времени разработки от фактических данных также подтверждают 
более высокую точность нейросетевой аппроксимации. 

Полученные результаты позволяют сделать вывод о том, что 
предложенный подход применения нейросетевой аппроксимации явля-
ется перспективным для дальнейших исследований в направлении по-
вышения точности прогнозирования трудозатрат при разработке ПО. 

4. Заключение. Результатом применения данного подхода явля-
ется получение общей функциональной зависимости прогнозных вы-
ходных характеристик производительности разработки программного 
проекта от его параметров трудоемкости. Достоинством предлагаемого 
подхода является его высокая общность и универсальность в смысле 
допустимости предпосылок о входных параметрах разработки. Так, 
например, при изменении исходных параметров возможно применение 
этого подхода и к другим моделям оценивания трудоемкости, таким 
как COCOMO II или метод функциональных точек. 

Также можно отметить, что по результатам вычислительного 
эксперимента метод аппроксимации оценки трудоемкости разработки 
программного обеспечения с помощью нейронной сети может обеспе-
чивать большую точность, по сравнению с методом COCOMO, при 
идентичных входных данных.  

В качестве направлений дальнейших исследований целесооб-
разно выделить: развитие регрессионной модели оценивания 
COCOMO [19], обоснование выбора архитектуры нейронной сети для 
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различных моделей оценки, применение нейросетевой аппроксимации 
к методу функциональных точек. 
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РЕФЕРАТ 
 
Титов А.И. Использование нейросетевой аппроксимации при 
оценке трудоемкости разработки программного обеспечения. 

В данной статье рассматриваются вопросы оценки трудоемкости разра-
ботки программного обеспечения. Оценка трудоемкости очень важна в управле-
нии проектом, поскольку влияет на построение календарного плана работ и объ-
ем выделяемых ресурсов. Неточная оценка несет в себе большие риски для про-
екта, причем отрицательно влияет как заниженная оценка, так и завышенная. 

Проанализированы основные критерии для оценки трудоемкости, а так-
же наиболее широко используемые методы оценки. Основной недостаток этих 
методов в том, что данные, полученные с завершенных проектов, не всегда мо-
гут быть адаптированы к новым проектам. Исходя из этого, был предложен ме-
тод на основе нейронных сетей, который позволяет решить задачу внесения из-
менений в метод расчета с учетом фактических данных по трудозатратам. 

Предлагаемый метод состоит в том, что между входными параметрами 
проекта и его выходной трудоемкостью устанавливается аппроксимирующая 
функция, которая реализуется с помощью нейронной сети. При обучении ней-
ронной сети в качестве исходных данных используются известные параметры 
проекта, выбранные в зависимости от используемой модели проекта, а также 
выходные характеристики трудоемкости. После того как нейронная сеть обу-
чена на завершенных проектах, ее можно использовать для прогнозирования 
трудоемкости новых проектов. 

Для получения оценки точности этого подхода был проведен вычисли-
тельный эксперимент, где в качестве модели проекта была использована модель 
COCOMO, а в качестве исходных данных проекты, использованные при разра-
ботке этой модели. Приведенные результаты показывают более высокий уровень 
точности, чем в исходном методе COCOMO при идентичных входных данных. 
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SUMMARY 
 
Titov A.I. Software Development Effort Estimation Using a Neuro 
Network Approximation Approach. 

The article describes the effort estimation models for software development. 
Efforts estimation is great importance in the management of the project, because the 
impact on the construction schedule of works and the amount of resources allocated. 
Incorrect estimation carries great risks for the project, and negatively affects both 
underestimation and overestimation. 

It analyzes the main criteria for effort estimation, as well as the most widely 
used valuation methods. The main disadvantage of these methods is that the data 
obtained from completed projects may not always be adapted to the new projects. 
Therefore, the method based on neural networks was proposed, which can solve the 
problem of changes in the calculation method based on actual data of estimation. 

The proposed method consists in the fact that between the input parameters of 
the project and its complexity output set approximating a function that is implemented 
using a neural network. When training the neural network in the known parameters of 
the project are used as input data, selected depending on the model of the project, as 
well as the complexity of the output characteristics. Once the neural network trained on 
completed projects, it can be used to predict the complexity of new projects. 

Computational experiment was conducted to obtain an estimate of the accura-
cy of this approach, where the project model COCOMO model was used, and as an 
input to projects used in the development of this model. These results show a higher 
level of precision than in the original method COCOMO under identical input data. 
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