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Software cost estimation plays a critical role in software project 
management, as inaccurate predictions can lead to budget overruns, 
resource shortages, or project failure. Over the years, several 
approaches have been proposed to improve estimation accuracy, with 
machine learning and data mining techniques attracting significant 
attention. Among these, the Multi-Layer Perceptron (MLP) neural 
network is widely applied due to its ability to capture complex 
nonlinear relationships. However, the predictive performance of MLP 
is highly sensitive to hyperparameter settings, making proper 
optimization essential. This study employs the Grid Search technique 
to optimize MLP hyperparameters for software cost estimation. 
Experiments were conducted on six benchmark datasets frequently 
used in this domain: Desharnais, Maxwell, Kemerer, Albrecht, 
COCOMO81, and COCONASA. Performance was evaluated using three 
well-established metrics: MMRE (Mean Magnitude of Relative Error), 
PRED(0.25), and EF (Error Function). The results demonstrate that 
Grid Search-based optimization significantly improves MLP 
performance, reducing MMRE while increasing PRED(0.25) and EF 
across all datasets. These findings highlight the importance of 
systematic hyperparameter tuning in enhancing model accuracy and 
reliability, and they confirm the potential of optimized MLP models for 
practical software cost estimation tasks. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 
Accurate software cost estimation (SCE) is one of the most critical challenges in software 

engineering and project management. Reliable cost prediction allows managers to allocate 

resources effectively, schedule tasks realistically, and ensure that projects are delivered 

within budget. Conversely, poor estimation can result in cost overruns, project delays, or 

even total failure. Over the past decades, several approaches have been introduced for SCE, 

ranging from traditional algorithmic models such as COCOMO and SLIM, to expert-based 

assessments and, more recently, machine learning (ML) and data mining techniques. 

Among ML methods, neural networks have proven effective due to their capacity for 

nonlinear modeling and pattern learning. Specifically, the Multi-Layer Perceptron (MLP) has 

been extensively applied for regression tasks, including effort and cost prediction. MLP’s 

flexibility in learning complex mappings between input attributes (e.g., software size, 

complexity, and productivity factors) and project effort makes it particularly valuable. 

However, one major limitation is its sensitivity to hyperparameters, such as the number of 

layers, neurons, learning rate, activation functions, and batch size. Inappropriate parameter 

settings may lead to overfitting, underfitting, or slow convergence. 

To address this limitation, the present study investigates the use of Grid Search, a 

systematic and exhaustive hyperparameter optimization technique, to enhance MLP 

performance in software cost estimation. The research aims to answer the following key 

question: Can Grid Search-based tuning significantly improve the accuracy and reliability of 

MLP models across multiple software cost datasets? 

Methodology 
The research methodology consists of four major stages: data preprocessing, model 

construction, hyperparameter optimization, and performance evaluation. 

1. Data Collection and Preprocessing 
Six benchmark datasets widely used in software engineering cost estimation research 

were employed: Desharnais, Maxwell, Kemerer, Albrecht, COCOMO81, and COCONASA. 

These datasets vary in project types, number of attributes, and effort measurement units, 

offering a comprehensive testbed. Prior to modeling, each dataset underwent standard 

preprocessing steps: 

 Normalization: All numeric features were scaled to a [0,1] range to improve 

convergence stability. 

 Missing Value Handling: Incomplete records were either removed or imputed 

based on statistical distributions. 

 Outlier Detection: Extreme values were identified using the interquartile range 

(IQR) method and addressed to prevent bias. 

2. Model Construction 
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The MLP model was implemented as a feedforward neural network trained via the 

backpropagation algorithm. The architecture included one or two hidden layers, depending 

on dataset complexity, and employed various activation functions such as ReLU, sigmoid, 

and tanh. The output layer contained a single neuron with a linear activation function to 

predict software effort. 

3. Hyperparameter Optimization Using Grid Search 
Grid Search was applied to systematically explore predefined combinations of 

hyperparameters. Each combination was evaluated using k-fold cross-validation to ensure 

robust and unbiased performance. The search space included: 

 Number of hidden layers: 1–3 

 Neurons per layer: 5–100 

 Learning rate: 0.0001–0.1 

 Batch size: 8–64 

 Activation functions: ReLU, tanh, sigmoid 

 Epochs: 50–500 

For each configuration, the MLP model was trained and evaluated. The best-performing 

set of parameters was selected based on the lowest Mean Magnitude of Relative Error 

(MMRE) and highest PRED (0.25) and Error Function (EF) values. 

4. Evaluation Metrics 
Model performance was assessed using three widely adopted metrics: 

 MMRE (Mean Magnitude of Relative Error): Measures average relative 

deviation between predicted and actual effort values. 

 PRED (0.25): Represents the percentage of predictions within 25% of the actual 

effort. 

 EF (Error Function): A composite measure combining both accuracy and 

reliability indicators. 

c) Results and Discussion 
The experiments revealed that hyperparameter optimization using Grid Search 

significantly improved MLP performance across all six datasets. 

1. Quantitative Improvements 
 Desharnais Dataset: MMRE reduced from 0.87 (default MLP) to 0.38 (optimized 

MLP), while PRED (0.25) increased from 32% to 61%. 

 Maxwell Dataset: MMRE decreased from 0.93 to 0.41, with EF scores improving 

correspondingly. 

 Albrecht Dataset: PRED (0.25) rose from 25% to 54%, confirming the enhanced 

reliability of predictions. 

 COCONASA Dataset: The most notable improvement was observed, with MMRE 

dropping from 5.18 to 1.18, indicating a substantial reduction in estimation 

error. 
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 Kemerer and COCOMO81 Datasets: Both showed moderate yet consistent 

performance gains after tuning. 

 Overall, the average MMRE improvement across datasets was approximately 

57%, while PRED (0.25) increased by an average of 23%, confirming the 

effectiveness of the optimization strategy. 

2. Comparative Analysis 
The optimized MLP results were compared with those of traditional algorithmic models 

(e.g., COCOMO) and previously published ML-based methods. The proposed approach 

consistently achieved better accuracy, demonstrating that parameter tuning can be as 

critical as model selection. Furthermore, the findings align with recent research emphasize 

the need for data-driven calibration rather than relying on generic model configurations. 

3. Discussion 
Despite the strong performance improvements, Grid Search’s exhaustive nature entails 

high computational costs, particularly when dealing with large datasets or wide parameter 

ranges. Nevertheless, the method guarantees the identification of near-optimal 

configurations within the predefined search space, making it suitable for small to medium-

scale SCE problems. 

Another insight derived from the results is that the optimal hyperparameter 

combinations varied across datasets, indicating that no universal configuration 

d) Conclusions 
This research highlights the significant impact of hyperparameter optimization on 

improving the predictive accuracy of neural network-based software cost estimation 

models. By integrating Grid Search with an MLP architecture, the study achieved remarkable 

reductions in estimation error and improvements in consistency across multiple 

benchmark datasets. Key conclusions include: 

1. Systematic tuning enhances accuracy: Proper adjustment of MLP parameters 

such as the number of neurons, the number of layers, and the learning rate 

substantially improves cost estimation outcomes. 

2. Generalizability across datasets: The optimized models demonstrated reliable 

performance on diverse datasets, confirming the robustness of the approach. 

3. Foundations for future work: The methodology provides a baseline for 

exploring more advanced optimization methods such as Bayesian 

Optimization, Genetic Algorithms, or Particle Swarm Optimization, which can 

reduce computation time while maintaining accuracy. 
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اند ارائه شده نیبهبود دقت تخم یبرا یمتعدد یهاروش ر،یاخ یهاالپروژه شود. در س
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 مقدمه
بینی افزاری است. در این فعالیت، پیشی نرمی پروژه( بخش مهمی از فرآیند توسعهSCE)  1افزارنرمی تخمین هزینه

پذیرد. های پروژه صورت میی دیگر ویژگیافزاری بر پایهو نگهداری یک محصول نرم ی مورد نیاز برای توسعههزینه
 SCEرود. افزار به کار میی نرمل تخمین تلاش توسعهافزار در اغلب کارهای پژوهشی معادی نرماصطلاح تخمین هزینه
ای با دقت بالایی صورت نپذیرد ممکن است آن پروژه در اواسط کار محکوم به شکست شود. از چنانچه در شروع پروژه

 هایی که توسط محققان برایاند. روشافزار ارائه شدهی نرمهای مختلفی برای تخمین هزینهتاکنون روش 1980سال 
SCE و   2( مبتنی بر قضاوت خبرگان2( الگوریتمی، )1های )توان در سه دسته روشاند را میمورد استفاده قرار گرفته

 تقسیم نمود. 3های یادگیری ماشین ( مبتنی بر روش3)
 پذیرد.صورت می 1ی ای به شکل رابطهافزار براساس رابطهی نرمهزینه تخمینهای الگوریتمی، در روش

(1) …),3x,2x,1FFORT=F)xE 

. هستند افزارینرم یپروژه نمونه هر یکنندهتشریح هایویژگی بیانگر  ….3x,2x,1x، پارامترهای  1ی در رابطه
 این در. هاستمدل سایر از متفاوت توجهی قابل طور به معمولاا  مختلف، الگوریتمی هایمدل بر مبتنی تلاش تخمین

 هایمدل تاکنون. شودمی استفاده SCE جهت فرمول آن از و شده فرموله مشخص الگوریتمی براساس مدلی هاروش
 ارائه هایمدل بین ترین مدل ازمعروف 4COCOMO هزینه مدل.  است شده ارائه SCE برای مختلفی الگوریتمی

 یتوسعه برای ماه هر در نیاز مورد افراد تعداد بینیپیش برای آن از که است ایپایه روشی مدل، این. الگوریتمی است شده
چنین قادر است تخمینی از زمان توسعه در ماه را ارائه دهد. با کمک این مدل، مه مدل این. شودمی استفاده افزار،نرم
های الگوریتمی مبتنی . از آنجاییکه مدل[1] افزار را هم تخمین زدی نرمتوان میزان تلاش مورد نیاز در هر فاز توسعهمی

افزار و مهندسی سختنویسی، های برنامههای فعلی در زبانتوانند پیشرفترو نمیهای قدیمی هستند، از اینبر داده
 . [2] افزار بازتاب دهندافزار را در تخمین صحیح هزینه نرمنرم

های باشند. معمولاا دادهافزار میی نرمهای تخمین هزینهدوم از روشی های مبتنی بر قضاوت خبرگان، دستهروش
های قبلی ی مجدد از تخمینگرِ پروژهقدیمی برای قضاوت خبرگان نیاز نیستند. قضاوت خبرگان، اغلب مبتنی بر استفاده

ها، از درصد از تخمینگران در سازمان 62آمده بیانگر آن است که است که ممکن است مستند نشده باشند. نتایج بدست 
اند. ها آن است که برای فرهنگِ سازمانی خاصی، سفارشی شده. مزیت این نوع از روش[3] کننداین روش استفاده می

تر خواهند بود و در خیلی از موارد ثابت شده است که دقت بهتری نسبت به پس در مقایسه با رویکرد الگوریتمی، دقیق
استوار است. بنابراین مزیت آن را  اند. ولی این تخمین کاملا ذهنی و براساس منطقی شخصیها ارائه دادهسایر مدل

عنوان عیب آن هم در نظر گرفت. چراکه هر خبره فقط براساس تجربیات و فرهنگی که در آن سازمانِ خاص توان بهمی
افزار را تخمین ی نرمتر، هزینهوجود دارد هزینه را تخمین میزند و همان خبره در سازمان دیگر ممکن است با دقتی پایین

   .[2] بزند
بینی ها برای پیشگیرند و از این الگوهای قدیمی یاد میهای پروژههای یادگیری ماشین، الگوهایی را از دادهروش

بینی تلاش، این است های یادگیری ماشین برای تخمین و پیشی اساسی استفاده از روشکنند. ایدهتلاش استفاده می
های با ارزششان برای توصیف هر پروژه، تشریح هستند که با ویژگی های قدیمی زیادیقدیمی، شامل پروژه که دادگان

های ی تقریبا مشابهی نیز باشند. کار روشهای پروژه، ممکن است شامل تلاشهای مشابههای با ویژگیاند. پروژهشده
تواند برای وژه است که میپر ها و تلاشها و ارتباطات بین آنیادگیری ماشین، یادگیری الگوهای ذاتی بین مقادیر ویژگی

                                                           
1 Software Cost Estimation 
2 Expert Judgment Based 
3 Machine Learning 
4 Constructive Cost Model 
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های یادگیری ماشین . تاکنون متخصصان و کارشناسان زیادی، از روش[2] ای جدید، استفاده شودبینی تلاش پروژهپیش
 . [7-3] اندهای قابل توجهی دست یافتهنه استفاده نموده و به دقتمختلفی در این زمی

توان اند میههایی که تاکنون توسعه پیدا کردی پروژهبنابراین با رویکرد یادگیری ماشین و با داشتن اطلاعاتی درباره
.  با توجه به [9. 8]کندهای جدید فراهم میبه مدلی دست یافت که امکان تخمین میزان تلاش مورد نیاز را برای پروژه

تواند نقش پذیر یادگیری ماشین، میهای غیرقطعی و انعطافافزاری، استفاده از روشوجود عدم قطعیت در تخمین نرم
های هوش یی مدلهای تخمین، شامل تواناهای این نوع از روشسزایی در افزایش دقت تخمین داشته باشد. مزیتبه

های های پروژه با یادگیری از دادهای پیچیده از ارتباطات بین تلاش و ویژگیمحاسباتی برای مدل کردن مجموعه
   . [5] های گذشته استپروژه

افزار، کسب دانش از منابعِ متنوع ی تخمین هزینه و تلاش نرممقاله در حوزه 304با مرور [10]  مندی نظاممطالعه
 روشاند و بر مبنای موضوع پژوهش، بندی شدهمختلف طبقه مجله 76را هدف قرار داده است. این مقالات در  و گسترده
ی از نکات برجسته این مرور، ارائه. اندبندی شدههای مورد استفاده دستهی مطالعه و دادهپژوهشی، زمینه رویکردتخمین، 

گسترش دامنه جستجو برای منابع پژوهشی، ها؛ این توصیه ترینهمماز جمله های آینده است. هایی برای پژوهشتوصیه
های رایج در صنعت بر روش هاپژوهشمنتخب در صورت نیاز به جامعیت، تمرکز  مجلاتاستفاده از جستجوی دستی در 

 . های تخمین استها بر ارزیابی روشهای دادهافزار، و توجه ویژه به تأثیر ویژگینرم

افزاری ی یک سیستم نرمبینی تلاش مورد نیاز برای توسعه، فرآیند پیش SDEEیا  1افزاری نرمهتخمین تلاش توسع
ی تلاش مورد توان آن را در برگیرندهافزار دانست بلکه میی نرمتوان شامل تلاش توسعهرا نه تنها می SDEEاست. 

افزار نقش ی نرمی توسعهش مورد نیاز در مراحل اولیهافزار نیز به شمار آورد. تخمین دقیق تلانیاز، جهت نگهداری نرم
ای از زمان که ، یعنی برهه1980، از سال [12]بر اساس پژوهش  .[11] بسیار مهمی در مدیریت پروژه بر عهده دارد

ارائه  SDEEی های تخمین در زمینهافزار رخ داده است، بسیاری از روشی تخمین تلاش نرمتحولات اساسی در زمینه
های یادگیری ماشین بیشتر مورد استفاده قرار ها روش مبتنی بر قضاوت متخصصان و روشاند که از میان آنشده

  . [11] اندهای مبتنی بر یادگیری ماشین در این زمینه، بیشتر مورد توجه قرار گرفتههای اخیر روشسال اند. درگرفته
 انیم دهیچیروابط پ یسازمدل ییتوانا لیبه دل ینوعمص یعصب یهاشبکه ن،یماش یریادگی یهاتمیالگور انیدر م

حال،  نی. با اشوندیافزار محسوب منرم ینهیهز نیتخم یپرکاربرد برا یهااز روش یکی ،یو خروج یورود یرهایمتغ
 مدل، ممکن است یپارامترها است. انتخاب نامناسب پارامترها ینهیها به شدت وابسته به انتخاب بهمدل نیعملکرد ا
 یپارامترها یسازنهیرو، به نی. از ادهدیرا کاهش م ینیبشیدقت پ تیبرازش شود که در نهاکم ای برازششیمنجر به ب

 . [13]کندیم فایافزار انرم ینهیهز نیتخم دقتدر بهبود  ینقش مهم ،یعصب یهادر شبکه ژهیوبه ن،یماش یریادگی
است. در  یاشبکه یجستجو ن،یماش یریادگی یهامدل یپارامترها ینهیبه میتنظ یمتداول برا یهااز روش یکی

پارامترها آموزش  نیمختلف ا یهابیشده و مدل با ترک فیپارامترها تعر یممکن برا ریاز مقاد یاروش، مجموعه نیا
 نی. در اشودیداشته باشد، انتخاب م یابیارز یارهایظر معرا از ن عملکرد نیکه بهتر یبیترک ت،ی. در نهاشودیداده م

استفاده شده است. هدف  MLP یعصب یشبکه یپارامترها ینهیبه میتنظ یبرا Grid Searchپژوهش، از روش 
 ،یمخف یهاهیلا دمانند تعدا ییمناسب پارامترها میافزار با تنظنرم ینهیهز ینیبشیکار، بهبود دقت مدل در پ نیا یاصل

 .[14] است یسازو تابع فعال یریادگینرخ  ه،یها در هر لاتعداد نرون
خواهیم  SCEهای صورت گرفته در زمینه دوم به مرور بخشی از پژوهش بر این اساس، در ادامه مقاله ابتدا در بخش

ها ارائه خواهد شد و در شود، سپس در بخش چهارم نتایج آزمایشسوم روش پیشنهادی تشریح می پرداخت. در بخش
 .هد شدگیری و پیشنهاد کارهای آتی پرداخته خوابخش پنجم به نتیجه

                                                           
1 Software Development Effort Estimation 
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 مروری بر کارهای گذشته

ی های یادگیری ماشین در تخمین تلاش توسعههای اخیر با هدف بالا بردن دقت، استفاده از مدلبا اینکه در سال
های موجود در تمام شرایط، مناسب نیستند و از دادگانی افزار، بیشتر مورد توجه قرار گرفته است اما هیچ کدام از مدلنرم

دهند. بنابراین نیازی اساسی به ایجاد مدلی که قابلیت اطمینان بالایی برای یگر، دقت متفاوتی را ارائه میبه دادگان د
 SCEی های جدید داشته باشد، وجود دارد. براساس مروری که در این پژوهش بر مطالعات صورت گرفته در زمینهنمونه

تاکنون هشت دسته الگوریتم یادگیری ماشین شامل بر استدلال مبتنی  1991انجام شده است از  سال  [11]از جمله 
(، رگرسیون BN)4های بیزین(، شبکهDT)3(، درخت تصمیمANN)2های عصبی مصنوعی(، شبکهCBR) 1بر مورد

ی ( در حوزهAR)8ستگی(، قوانین وابGP)7نویسی ژنتیک(، برنامهGA) 6(، الگوریتم ژنتیکSVR)5بردار پشتیبان
SCE های یادگیری ماشین برای اند. مقالات متعددی تاکنون از روشمورد استفاده واقع شدهSCE اند. استفاده نموده

اند پردازش در این حوزه انجام شدههای مختلف پیشی انجام روشهایی که در زمینهنتایج حاصل از پژوهش
 .[12. 11. 7] باشنداستای افزایش دقت و رسیدن به دقت بهتر میی موثر بودن این عمل در ردهندهنشان

اند افزار پرداختههای انجام شده در حوزه تخمین هزینه نرمعلاوه بر این، اخیرا پژوهشگران زیادی به مرور پژوهش
افزار در ابتدای مسیر توسعه و موفقیت بینی دقیق هزینه توسعه نرمکه همگی نشان از اهمیت و نقش تاثیرگذار پیش

 . [17-15]پروژه است 

دهد. در این افزار ارائه میهای تخمین هزینه و تلاش توسعه نرمها و مدلیک بررسی جامع از روش [18] پژوهش
های مبتنی های پارامتریک، تکنیکهایی مانند مدلبندیدر دسته SCE های مورد استفاده درها و تکنیکمطالعه، مدل

های مبتنی بر منطق فازی، های رگرسیونی، روشروشهای مبتنی بر دینامیک، گرایانه، مدلهای یادگیریبر خبره، روش
کند که اند. این مرور جامع به پژوهشگران آینده کمک میهای ترکیبی بررسی شدههای مبتنی بر اندازه، و تکنیکمدل

یکی از نتایج کلیدی این مطالعه این . پیدا کنند  SCE های مختلفبا یک منبع واحد دیدی کلی و کامل نسبت به روش
تنهایی برای تمامی شرایط مناسب نیست؛ هر رویکردی دارای معایب و مزایای خاص است که هیچ تکنیک یا مدلی به

جای کنند بهگیرد. به همین دلیل، پژوهشگران پیشنهاد میافزار قرار میخود بوده و تحت تأثیر تحولات سریع صنعت نرم
های یک مدل توسط مزایای مدل دیگر جبران ده شود تا محدودیتاستفا اتکا به یک روش منفرد، از رویکردهای ترکیبی

های های متفاوت، ضروری است، چرا که مدلها برای استفاده در محیطگردد. همچنین تأکید شده که کالیبراسیون مدل
 .یافته در یک بستر خاص، ممکن است در محیطی جدید قابل اعتماد نباشندتوسعه

 9افزار ارائه شد که شبکه عصبی پیچشی، یک مدل ترکیبی پیشرفته برای تخمین هزینه نرم[19]ش در پژوه
(CNN) 10سازی ازدحام ذراترا با الگوریتم بهینه (PSO) های زمانی بینی سریکند. این مدل در بستر پیشترکیب می

سازد و از تلاش دستی ا را فراهم میهای پیچیده و تنظیم خودکار هایپرپارامترهطراحی شده که امکان استخراج ویژگی
کمک کرده و از طریق  CNN به تقویت قابلیت تعمیم و پایداری مدل PSO کاهد. استفاده ازبرای تنظیم پارامترها می

 . کندهای پارامتری را به صورت کارآمد تسهیل میفرآیندهای تکراری، تنظیم بهینه

                                                           
1 Case-Based Reasoning 
2 Artificial Neural Networks 
3 Decision Tree 
4 Bayesian Networks 
5 Support Vector Regression 
6 Genetic Algorithm 
7 Genetic Programming 
8 Association Rule 
9 Convolutional Neural Network 
10 Particle Swarm Optimization 
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اند. های فراابتکاری استفاده کردهاز الگوریتم COCOMO II برای بهبود دقت تخمین در مدل  [20]در  نویسندگان
کار گرفته شده و سپس یک الگوریتم ترکیبی جدید از دلفین و برای تنظیم پارامترهای مدل به ابتدا الگوریتم دلفین

دهد که الگوریتم نشان میر این پژوهش های ارائه شده دبررسی مدلمعرفی شده است.. نتایج  DolBatبه نام  خفاش
سازی ضرایب بهترین دقت را در بهینه DolBat ترکیبیهای قبلی دارد، اما الگوریتم دلفین عملکرد بهتری نسبت به روش

 .افزار را قابل اعتمادتر سازدتواند تخمین هزینه نرمبه دست آورده است و می COCOMO II مدل

در   COCOMO-IIهای پارامتریک کلاسیک مانند محدودیت روشتمرکز و تاکید بر با  [21]پژوهشگرانی در 
اند. در این روش، ارائه کرده (FPA) 1هاافشانی گلسازی مبتنی بر الگوریتم گردهها، یک رویکرد بهینهدادهدقیق پردازش 

شوند. نتایج ر ترکیه تنظیم میافزاواقعی از صنعت نرم دادگان روی FPA با کمک COCOMO-II پارامترهای مدل
و همچنین الگوریتم خفاش، عملکرد  COCOMO-II دهد که این الگوریتم در مقایسه با مدل اصلیها نشان میآزمایش

 بهتری داشته و خطای تخمین را کاهش داده است. 

 [15]در مطالعه  گانسندیمنجر به هدررفت منابع، شکست پروژه و کاهش ارزش آن شود. نو تواندیم اشتباهبرآورد 
 یافشانگرده تمیبر الگور یمبتن دیجد کردیرو کی ،یسنت یتمیالگورریو غ یتمیالگور یهاروش تیبا توجه به محدود

با مدل  FPAاستفاده شده و عملکرد  MMRE اریمع ،یابیارز یاند. براداده شنهادیپ افزارنرم نهیهز نیتخم یها را براگل
نسبت به  یهتوجبهبود قابل FPA یشنهادینشان داد که روش پ هاشیاست. آزما دهیگرد سهیمقا COCOMO هیپا

COCOMO اردد . 

بر دو اصل کلیدی مبتنی که  شدهافزار نرمروش جدیدی برای افزایش دقت در تخمین هزینه  [3] در پژوهش 
 K-Meansافزاری با استفاده از الگوریتم های نرمهای پروژه. ابتدا دادهاست مؤثر ها و انتخاب ویژگیبندی دادهخوشه

صورت جداگانه، ترکیبی از های همگن در هر خوشه قرار گیرند. سپس برای هر خوشه بهشوند تا نمونهبندی میخوشه
با استفاده  در این پژوهشسازی دقت بهینه شود. ترکیبیبرای انتخاب ویژگی موثر اعمال می  بندیبستهو فیلتر های روش

 د. شواز یک معیار ارزیابی انجام می
های ترکیبی در حوزه های مختلف های مختلف نشان داده شده است، استفاده از روشهمانطور که در پژوهش

با توجه به ها گردد. تواند باعث کاهش نقاط ضعف این دسته از روشافزار میتخمین هزینه نرمیادگیری ماشین از جمله 
 Grid های یادگیری ماشین، این پژوهش به ارائه رویکردی مبتنی برسازی پارامترهای مدلاهمیت روزافزون بهینه

Search هایپرپارامترهای شبکه عصبی یبرای تنظیم بهینه MLP پردازد. هدف اصلی آن افزار میه نرمدر تخمین هزین
های گیری در مدیریت پروژهها، گامی در جهت ارتقای فرآیندهای تصمیمبینی هزینهاست که با بهبود دقت مدل در پیش

 افزاری و تخصیص منابع برداشته شود.نرم

 

 روش پیشنهادی 
است، چرا که مسیر موفقیت  افزارینرمهای هترین مراحل مدیریت پروژافزار یکی از حیاتیتخمین دقیق هزینه نرم

بینی کنیم، نه تنها کند. وقتی بتوانیم به درستی منابع، زمان و بودجه مورد نیاز را پیشیا شکست یک پروژه را تعیین می
ریزی هوشمندانه، تخصیص مناسب نیروی انسانی و شود، بلکه امکان برنامهاز هدررفت سرمایه و انرژی جلوگیری می

، حتی در افزاریتوسعه پروژه نرم هزینه اشتباه. تخمین شودگیری به موقع برای اصلاح مسیر پروژه فراهم میصمیمت
به تأخیر در تحویل، کاهش کیفیت محصول و در نهایت از دست رفتن اعتماد مشتری منجر تواند های کوچک، میپروژه

رای برآورد دقیق هزینه، نه یک گزینه بلکه یک ضرورت برای هر های بهینه بشود. به همین دلیل، داشتن ابزارها و روش

                                                           
1 Flower Pollination Algorithm 
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های خود را با امنیت و اطمینان پیش خواهد در رقابت بازار موفق باشد و پروژهافزار است که مینرم دهنده سازمان توسعه
 .برد

 یکاوو داده نیماش یریادگی یهاتمیاند، اما الگورارائه شده نهیهز قیدق نیتخم یبرا یمختلف یهاتاکنون روش
 یریادگی تیقابل لیبه دل هیپرسپترون چندلا یشبکه عصب ها،تمیالگور نیا انیاند. در مرا به خود جلب کرده یادیتوجه ز
حال، عملکرد  نی. با اشودیپرکاربرد شناخته م یهااز مدل یکیعنوان به ،یرخطیغ یالگوها یسازو مدل دهیچیروابط پ

 نهیهز نیمنظور بهبود دقت تخمپژوهش، به نیاست. در ا پرپارامترهایها حیصح میته به تنظمدل به شدت وابس نیا
 هیچندلا یعصب شبکه شده است. دهاستفا MLP یپارامترها ینهیبه میتنظ یبرا  یاشبکه یافزار، از روش جستجونرم

 انیم دهیچیروابط پ یسازمدل یاپنهان بر یهیلا نیاست که از چند قیعم یریادگیپرکاربرد در  یهااز مدل یکی
 اند:شده لیتشک یاصل هیها از سه نوع لاشبکه نی. ا[22] کندیاستفاده م هایو خروج هایورود

 شوندیوارد شبکه م هیلا نیدر ا یافزارنرم یپروژه یهایژگیو ایها : دادهیورود هیلا. 
 ها هستند. از داده یمفهوم یهایژگیمسئول پردازش اطلاعات و استخراج و هاهیلا نیا :پنهان یهاهیلا

 یسازنهیبه دیه باشبکه هستند ک یپارامترها نیتراز مهم هیها در هر لاو تعداد نورون هاهیلا نیتعداد ا
 شوند.

 ینهیهز نیتخم تواندیم نجایکه در ا شود،یمدل ارائه م یینها ینیبشیپ هیلا نیدر ا ی:خروج هیلا 
 افزار باشد.نرم

 یآموزش شبکه عصب ندیفرآ MLP [23] است ریشامل مراحل ز یطور کلبه: 
 نهیتابع هز انتخاب (Loss Functionا :)مدل و  یهاینیبشیپ نیتفاوت ب یریگتابع مسئول اندازه نی

 است. یواقع ریمقاد
 یسازنهیبه تمیالگور انتخاب (Optimization Algorithmالگور :)و  یکاهش انیمانند گراد ییهاتمی

 .شوندیفاده مشبکه است یهاوزن یسازنهیبه یبرا Adamانواع مختلف آن مانند 
 ه،یها در هر لاتعداد نورون ها،هیمانند تعداد لا ییبهبود دقت مدل، پارامترها یمدل: برا یپارامترها میتنظ 

 شوند. یسازنهیبه دیبا یریادگیو نرخ 
 یهامدل یپارامترها یسازنهیبه یها براروش نیحال مؤثرتر نیو در ع نیتراز ساده یکی یاشبکه یجستجو

 یو سپس تمام شودیم فیمدل تعر یپارامترها یجستجو برا یفضا کیروش،  نی. در ا[25. 24] است نیماش یریادگی
همه  کیستماتیصورت سبه یاشبکه یجستجو گر،ید ارت. به عبشوندیم شیپارامترها آزما ریممکن از مقاد یهابیترک
، ها در هرنورون تعدادی، مخف یهاهیلا تعداد یبرا بیترک نیکرده و بهتر یرا بررسپارامترها  ریممکن از مقاد یهابیترک
پارامترها آموزش  نیمختلف ا یهابیترک یمدل با تمام سپس، .کندیرا انتخاب م یسازتابع فعال نوعو  یریادگی نرخ

 نیرا داشته باشد، به عنوان بهتر نهیهزمقدار تابع  نیپارامترها که کمتر بیترک نی. بهترشودیم یابیو ارز شودیداده م
 یروش به سادگ نیا ) و دقت یسادگتوان به مواردی هم چون می یاشبکه یجستجو یایمزااز . شودیمدل انتخاب م

 دهیچیپ یهااستفاده در مدل تیقابل(، .کندیم یممکن را بررس یهابیترک یتمام کیستماتیطور سقابل اجرا است و به
انتخاب  تواندیم یاشبکه یدارند، جستجو میپارامتر قابل تنظ نیکه چند یعصب یهامانند شبکه یادهیچیپ یهادر مدل)

 عبارتند از: یاشبکه یجستجو یهاتیحال، محدود نیا با( اشاره کرد. را در هر مورد مشخص انجام دهد. نهیبه
 ریجستجو شامل مقاد یکه فضا یوقت ژهیوبر باشد، بهزمان اریبس تواندیروش م نیبالا: ا یمحاسبات نهیهز 

 هر پارامتر باشد. یبرا ادیز
 یاشبکه یجستجو اد،یبا ابعاد ز یجستجوها یبزرگ: در فضا اریبس یفضا یدر جستجو ییکارا عدم 

 .ابدیرا ن بیترک نیترنهیممکن است به
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ای به منظور ز جستجوی شبکهدر پژوهش حاضر، برای غلبه بر چالش تنظیم دستی پارامترها و ارتقای دقت مدل، ا
استفاده شده است. در این چارچوب، فضای جستجوی مشخصی برای  MLP سازی هایپرپارامترهای شبکه عصبیبهینه

سازی تعریف گردید. ها در هر لایه، نرخ یادگیری و نوع تابع فعالهای پنهان، تعداد نورونپارامترهایی چون تعداد لایه
اساس معیارهای صورت سیستماتیک مورد بررسی قرار گرفتند و مدلی که بهترین عملکرد را بر ها بهسپس تمامی ترکیب

 .داد، انتخاب شدارزیابی ارائه می

سازی روابط غیرخطی، از مزیت در مدل MLP گیری از تواناییبدین ترتیب، روش پیشنهادی علاوه بر بهره
ای از نظر محاسباتی پرهزینه است، اما در سازی سیستماتیک پارامترها برخوردار است. هرچند جستجوی شبکهبهینه

تر تنظیم دستی پارامترها، رویکردی پایدارتر و قابل اعتمادتر برای بهبود دقت در تخمین های متداولمقایسه با روش
 آمده است. 1شبه کد روش پیشنهادی در الگوریتم  .آوردافزار فراهم میهزینه نرم

 نتایج ارزیابی 
افزار بر روی چندین نرم برای تخمین هزینه در این بخش، نتایج ارزیابی مدل شبکه عصبی پرسپترون چندلایه

فرض اجرا با مقادیر پیش MLPسازی هایپرپارامترها، ابتدا مدل مجموعه داده ارائه شده است. برای بررسی تأثیر بهینه
اند. در نهایت، برای ارزیابی دقت مدل، ای، پارامترهای مدل تنظیم شدهشده و سپس با استفاده از روش جستجوی شبکه

در ادامه   گزارش شده است. EFو  MMRE، PRED(0.25)فاده شده و میانگین معیارهای استfold-10  از روش
ابتدا به معرفی دادگان مورد استفاده در مرحله ارزیابی پرداخته شده و سپس معیارهای ارزیابی مورد استفاده به صورت 

 کلی شرح داده خواهند شد. در ادامه به ارائه نتایج بدست آمده خواهیم پرداخت. 
  دادگان مورد استفاده

افزار استفاده شده است. نرم نهیهز نیتخم یهامدل یابیارز یمجموعه داده مختلف برا نیپژوهش از چند نیدر ا
 هستند: ریدادگان به شرح ز نیا

 Albrechtدادگان 
سعه تو IBMاست که توسط سازمان خدمات پردازش داده شرکت  یافزارپروژه نرم 24مجموعه داده شامل  نیا

اند. شده یسازادهیپ PL/Iو  COBOL، DMS یسینوبرنامه یهادادگان با زبان نیموجود در ا یهاستمی. ساندافتهی
فانکشن  ها،لیوجوها، تعداد فاتعداد پرس ها،یخروج دادتع ها،یمستقل شامل تعداد ورود ریمتغ 6 یدادگان دارا نیا

افزار است توسعه نرم یبرا ازیتلاش موردن زانیدادگان، م نیوابسته ا ری( است. متغLOC( و خطوط کد )FP) هانتیپو
 Functionبا استفاده از روش  زیها نو اندازه پروژه یدگیچیشده است. پ یریگاندازه یکه بر حسب تعداد ساعت کار

Point شده توسط آلبرشت محاسبه شده است.ارائه 
 
 



 صبا بیرانوند و کاظم تقندیکی                                 28- 13، 2، شماره 2، دوره1404زمستان ، تیو خلاق یعلوم مهارت هینشر

20 

 Maxwellدادگان 
 یدارادادگان  نیاند. اشده یآوربزرگ فنلاند جمع یهااست که از بانک یافزارپروژه نرم 62مجموعه داده شامل  نیا

وابسته  ریافزار مانند نوع کاربرد، اندازه و مشخصات پروژه هستند. متغمختلف نرم یهایژگیمستقل مرتبط با و ریمتغ 26
ها در بازه پروژه نیشده است. ا یریگاندازه یکه بر حسب تعداد ساعت کار استافزار تلاش توسعه نرم زانیدادگان، م نیا

 است. Function Pointدادگان  نیها در ااندازه پروژه یریگاندازه اریند. معااجرا شده 1993تا  1985 یزمان
 COCOMO81دادگان 

 یاشبکه ی( و جستجوMLP) هیپرسپترون چندلا یده از شبکه عصبافزار با استفانرم نهیهز نی: تخم1 تمیالگور

(Grid Search) 
Inputs: 
D  = {(x_i, y_i)}: Dataset with features and target cost 

G = Hyperparameter search space 

L: Number of hidden layers 

H: Number of neurons per layer 

LR: Learning rate 

ACT: Activation function 

BS: Batch size 

EP: Number of training epochs 

K = Number of folds for cross-validation 

Metric = Evaluation metric (e.g., RMSE, MMRE) 

Outputs: 
g*: Optimal hyperparameter combination 

θ*: Final trained model parameters 

Steps: 

1. Data Preprocessing: 
- Handle missing values 

- Correct or remove outliers 

- Normalize features 

2. Split the dataset into training (Train) and testing (Test) sets 

3. Initialization: 
best score   ∞  

g* = None 

4. For each hyperparameter combination g in G: 
a) Split training data into K folds 

b) For each fold k: 
- Define training subset D_tr and validation subset D_val 

- Initialize MLP with hyperparameters g 

- Train the model using an optimizer (e.g., Adam or SGD) 

- Compute evaluation metric on D_val 

c) Compute the mean evaluation metric across K folds 

d) If score < best score: 
g* ← g 

best score ← score 

5. Retrain MLP on full training set using g* 

6. Evaluate final model on the test set 

7.  Return g* and θ* 
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بلادرنگ و  ،یستمیس ،یعلم ،یتجار یهاستمیاز انواع مختلف، شامل س یافزارپروژه نرم 63دادگان شامل  نیا
افزار محصول، پروژه، سخت اتیصمانند خصو ییهایژگیمستقل است که و ریمتغ 16مجموعه شامل  نیاست. ا یتیحما

در هر فرد  یافزار است که بر حسب ساعت کاروابسته آن، تلاش توسعه نرم ری. متغکنندیم فیرا توص ریو افراد درگ
 ( محاسبه شده است.LOCدادگان براساس خطوط کد ) نیها در اشده است. اندازه پروژه یریگاندازه

 Desharnaisدادگان 
 1988تا  1983 یاست که توسط ده سازمان مختلف در کانادا در بازه زمان یافزارپروژه نرم 81دادگان شامل  نیا

زمان پروژه، تعداد مدت ر،یتجربه مد م،یمستقل است که شامل تجربه ت یژگیو 12 یدادگان دارا نیاند. ااجرا شده
 زانیوابسته آن، م ریاست. متغ یسینورنامهتوسعه و زبان ب طی(، محFP) نتیفانکشن پو میت ها،تیمعاملات، تعداد موجود

دادگان با  نیها در اشده است. اندازه پروژه یریگدر هر فرد اندازه یافزار است که بر حسب ساعت کارتلاش توسعه نرم
 محاسبه شده است. Function Pointاستفاده از 

 Kemererدادگان 
 نیپروژه موجود در ا نیتریمیاند. قدشده یآورجمع 1985است که در سال  یافزارپروژه نرم 15دادگان شامل  نیا

 ریمتغ 8 یدادگان دارا نیهستند. ا 1983آن مربوط به سال  یهاپروژه شتریآغاز شده است و ب 1981مجموعه در سال 
 اند.کد( در دو سطح متوسط و بزرگ قرار گرفته ط)هزاران خ KSLOCها براساس مستقل است و اندازه پروژه

 COCONASAن دادگا
 17مجموعه شامل  نیاند. ااست که توسط سازمان ناسا توسعه داده شده یافزارپروژه نرم 93دادگان شامل  نیا

 .دهندیرا پوشش م یافزارنرم یهامختلف پروژه یهایژگیمستقل است که و ریمتغ
  یابیارز یارهایمع 

شامل  ارهایمع نیاستفاده شده است. ا یمختلف یارهایافزار، از معنرم نهیهز نیتخم یهادقت مدل یابیارز یبرا

 هستند: ریموارد ز

 (MRE - Mean Relative Error) ینسب یخطا نیانگیم
. فرمول آن کندیم یریگاندازه یمدل را نسبت به مقدار واقع یهاینیبشیدر پ ینسب یخطا زانیم اریمع نیا

مقدار تخمینی تلاش   Estimated Effortر واقعی تلاش و مقدا  Actual Effortکه در آن است  1رابطه صورت به
 .است
 (1) 

𝑀𝑅𝐸 =
|Actual Effort − Estimated Effort|

Actual Effort
× 100 

 (MMRE - Mean Magnitude Relative Error) میانگین قدر مطلق خطای نسبی

گیرد تا از تأثیر منفی مقادیر مثبت و منفی نگین را در نظر میاست، اما مقدار قدر مطلق میا MRE این معیار مشابه
 ها است.تعداد کل نمونه nکه در آن  صورت زیر استجلوگیری شود. فرمول آن به

 (2)  
𝑀𝑀𝑅𝐸 =

1

𝑛
∑(

|𝐸𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑒𝑑(𝑖) − 𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙(𝑖)|

𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙(𝑖)
)

𝑛

𝑖=1

 

 

 (%PRED - Prediction at p) ینیبشیدقت پ
صورت قرار دارند. فرمول آن به یاز مقدار واقع %p بازه کیدر  هاینیبشیاز پ یکه چه درصد دهدینشان م اریمع نیا

ها است. تعداد کل نمونه n% است و pها کمتر از آن یاست که مقدار خطا ییهاینیبشیتعداد پ kدر آن  هک است ریز
 .شودیدر نظر گرفته م %25 معمولاا pمقدار 
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 (3) 
𝑃𝑅𝐸𝐷(𝑥) =

𝑘

𝑛
 

 (EF - Error Function) تابع خطا
 MMREو  PREDو بر اساس نسبت مقدار  شودیاستفاده م یصورت کلدقت مدل به زانیسنجش م یبرا اریمع نیا

است که در  ییهاینیبشیدهنده درصد پنشان PRED( 0.25که در آن ) است ریصورت ز. فرمول آن بهشودیمحاسبه م
 قرار دارند. واقعی مقدار از ٪25محدوده 

( 4)  
𝐸𝐹 =

𝑃𝑅𝐸𝐷(0.25)

1 + 𝑀𝑀𝑅𝐸
 

  نتایج بدست آمده

 گیگابایت حافظه رم اجرا شد. 12و  Intel Core i5 روش پیشنهادی ما بر روی یک سیستم دسکتاپ با پردازنده
های استاندارد دست آمده نشان داد که مدل پیشنهادی در عمل، عملکرد قابل اعتمادی دارد و توانایی پردازش دادهنتایج به

آمده برای هر دادگان را نشان دستمقادیر به 1جدول  .کندافزاری را با دقت و کارایی مناسب فراهم میهای نرمپروژه
 .دهدمی

 .  نتایج ارزیابی روش پیشنهادی1  جدول

Dataset Model MMRE ↓ PRED(0.25) ↑ EF ↑ 

Desharnais MLP 0.5341 0.2468 0.1608 

MLP+GRID 0.3285 0.4675 0.3519 

Maxwell MLP 0.5044 0.1774 0.1179 

MLP+GRID 0.3597 0.5323 0.3915 

Kemerer MLP 0.9809 0.1429 0.0721 

MLP+GRID 0.7315 0.3571 0.2063 

Albrecht MLP 1.3786 0.2500 0.1051 

MLP+GRID 0.4900 0.5417 0.3635 

COCOMO81 MLP 2.3573 0.1429 0.0426 

MLP+GRID 0.8519 0.2222 0.1200 

COCONASA MLP 5.1809 0.1648 0.0267 

MLP+GRID 1.1853 0.2857 0.1307 

 

 
مقایسه بصری نتایج حاصل از ارزیابی روش پیشنهادی پرداخته شده است.  به 6تا  1در ادامه در قالب شکل های 

 همانطور که مشاهده میشود روش پیشنهادی تاثیر بسیار مثبتی روی کاهش خطای تخمین داشته است. 
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 Desharnais. مقایسه بصری نتایج ارزیابی روی دادگان 1شکل 

 

 Maxwellدادگان  یرو یابیارز جینتا یبصر سهیمقا. 2شکل 

 

 Kemererدادگان  یرو یابیارز جینتا یبصر سهیمقا. 3شکل 
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 Albrecht( مقایسه بصری نتایج ارزیابی روی دادگان 4شکل 

 

 COCOMO81دادگان  یرو یابیارز جینتا یبصر سهیمقا.  5شکل 

 

 COCONASAدادگان  یرو یابیارز جینتا یبصر سهیمقا. 6شکل 

افزار را بهبود داده است. طور قابل توجهی دقت تخمین هزینه نرمای بهدهد که روش جستجوی شبکهنتایج نشان می
 ترین مشاهدات عبارتند از:مهم

  مقدارMMRE ی دهندهسازی کاهش یافته است، که نشانها پس از بهینهمجموعه داده در تمامی
 باشد.کاهش خطای نسبی مدل می
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  مقدارPRED(0.25) شده برای تمامی دادگان افزایش یافته است، به این معنی که درصد در مدل بهینه
 مقدار واقعی قرار دارند. %25ی ها در بازهبینیبیشتری از پیش

  مقدارEF سازی افزایش یافته است، که کند، پس از بهینهیفیت کلی مدل را ارزیابی میکه ک
 باشد.ی بهبود دقت مدل میدهندهنشان

  بیشترین بهبود در دادگانCOCONASA  مشاهده شد کهMMRE  کاهش  1.18به  5.18آن از
 افزایش یافته است. %28.57به  %16.48آن از  PRED(0.25)یافته است. همچنین، 

 ان دادگAlbrecht  نیز بهبود قابل توجهی داشته است، به طوری کهMMRE  0.49به  1.37آن از 
 رسیده است. %54.17به  %25آن از  PRED(0.25)کاهش یافته و مقدار 

ای توانسته است دقت مدل را برای سازی هایپرپارامترهای شبکه عصبی با استفاده از روش جستجوی شبکهبهینه
زار به میزان چشمگیری بهبود بخشد. این موضوع اهمیت تنظیم دقیق پارامترهای مدل را برای بهبود افتخمین هزینه نرم

 .دهدنتایج در تخمین هزینه نشان می
 مقایسه نتایج 

داده متداول در حوزه تخمین منظور ارزیابی کارایی و اعتبار روش پیشنهادی، نتایج حاصل بر روی چندین مجموعههب
نتایج این مقایسه را بر اساس معیارهای متداول ارزیابی  2با مطالعات پیشین مقایسه شده است. جدول  افزارهزینه نرم
ها عملکرد بهتری نسبت به کارهای دادهشود، روش پیشنهادی در اغلب مجموعهطور که مشاهده میدهد. هماننشان می

توجهی در هر بهبود قابل  Albrechtو   Desharnais ،Maxwellهای دادهویژه در مجموعهپیشین ارائه کرده است. به
بینی است. هرچند دهنده توانایی بالای مدل در کاهش خطا و افزایش دقت پیشسه معیار حاصل شده است، که نشان

هایی وجود دارد، اما روند کلی همچنان چالش  COCONASA  و  COCOMO81ها مانند دادهدر برخی مجموعه
 .یر مثبت و برتری نسبی رویکرد پیشنهادی استنتایج حاکی از تأث
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 هامقایسه نتایج حاصل از روش پیشنهادی با سایر پژوهش.  2  جدول

Dataset Model MMRE ↓ PRED(0.25) ↑ EF ↑ 

Desharnais [26] 0.38 0.22 - 

This paper 0.3285 0.4675 0.3519 
Maxwell [11] - 0.5 - 

This paper 0.3597 0.5323 0.3915 
Kemerer [27] 1.09 0.25 - 

This paper 0.7315 0.3571 0.2063 
Albrecht [27] 0.6991 0.50 - 

This paper 0.4900 0.5417 0.3635 
COCOMO81 [27] 1.59 0.06 - 

This paper 0.8519 0.2222 0.1200 
COCONASA [27] 2.5 0.12 - 

This paper 1.1853 0.2857 0.1307 
 

 روپیش کارهایگیری و نتیجه
ی افزار روی چندین دادگان استاندارد ارزیابی شد. در مرحلهمدر تخمین هزینه نر MLP در این پژوهش، عملکرد مدل

ای، مقادیر فرض هایپرپارامترها اجرا شد و سپس با استفاده از روش جستجوی شبکهبا مقادیر پیش MLP اولیه، مدل
رها تأثیر قابل توجهی سازی هایپرپارامتبهینه برای هایپرپارامترها انتخاب گردید. نتایج نشان داد که استفاده از روش بهینه

برای ارزیابی عملکرد مدل مورد استفاده قرار  EF و  MMRE ،PRED(0.25) در بهبود دقت مدل دارد. معیارهای
 .گرفتند

توانست خطای تخمین را در تمامی دادگان  Grid Search با مقایسه نتایج، مشاهده شد که مدل تنظیم شده توسط
زان قابل توجهی بهبود بخشد. همچنین، میزان بهبود برای دادگان مختلف متفاوت بینی را به میکاهش دهد و دقت پیش

بیشترین بهبود را در دقت مدل تجربه کردند، در   Maxwellو   Desharnaisهایی مانند بود؛ به عنوان مثال، دادگان
فزار داشتند. اهای زیادی در تخمین هزینه نرمهمچنان چالش  COCONASAو   COCOMO81حالی که دادگان 

های پردازش دادهتر یا پیشهای پیچیدهها ممکن است به مدلدهد که برخی از مجموعه دادهاین موضوع نشان می
 :شودبا توجه به نتایج به دست آمده، چندین مسیر برای تحقیقات آینده پیشنهاد می .تری نیاز داشته باشندقوی

 تررفتههای پیشسازی هایپرپارامترها با روشبهینه 

 هایی مانند استفاده از روش Bayesian Optimization  یاGenetic Algorithm  برای تنظیم بهتر
 .پارامترهای مدل

 ترهای یادگیری عمیق پیشرفتهاستفاده از مدل 

 ترکیب MLP تر مانند های عصبی پیچیدهبا شبکهCNN   یا استفاده ازTransformer-based 

models خمینبرای بهبود دقت ت. 

 بهبود فرآیند انتخاب ویژگی 

 های انتخاب ویژگی مبتنی بر یادگیری ماشین مانند بررسی تأثیر روشLASSO Regression   یا
Recursive Feature Elimination (RFE)  برای کاهش ابعاد داده و بهبود دقت مدل. 
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 های ترکیبیبررسی روش 

 های ترکیبی مانند استفاده از مدلRandom Forest,  XGBoost, Bagging & Boosting   برای
 .بینی و کاهش واریانس مدلافزایش دقت پیش

 ترتحلیل بیشتر روی دادگان با کیفیت پایین 

 برانگیزی مانند پردازش داده و حذف نویز برای دادگان چالشهای پیشبررسی روشCOCOMO81  
 .تری داشته استها عملکرد ضعیفکه مدل روی آن  COCONASAو 

 های دیگر یادگیری ماشینارزیابی مدل 

سازی نشان داد که بهینه و مقایسه آن با سایر گارهای پژوهشی صورت گرفته در این حوزه،  نتایج این پژوهش
تواند نقش بسزایی در افزایش دقت های مناسب برای تنظیم پارامترها میهای یادگیری ماشین و استفاده از روشمدل

  زار داشته باشد.افتخمین هزینه نرم
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