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Abstract

Prediction models are fundamental at the early sta-
ges of the software development where decisions must be
taken without the required information. A typical infor-
mation that is not available in these stages is the num-
ber of lines of code (LOC), that is the most known and
used software size metric. LOC estimation is a hard task
that includes historical data and empirical studies. Usu-
ally, models for LOC estimation are obtained using sta-
tistical regression methods. However, the characteristics
of the LOC estimation task make this problem specially
interesting for the application of neural network techni-
ques. This work explores Neural Networks techniques in
this context. Two different data sets were used to obtain
two models to estimate LOC using respectively the me-
trics function points and number of components, as inde-
pendent variables. The results show some insights about
the use of Neural Network for this task.

1. Introdução

As medidas de tamanho de software tais como as for-
necidas pela métrica número de linhas do código (Lines
of COde - LOC) são bastante utilizadas em diversas fa-
ses da Engenharia de Software. Elas nos fornecem meios
de quantificar diversos fatores associados à qualidade de
software, assim como auxiliar no cálculo da produtivi-
dade e nas atividades de planejamento do projeto de soft-
ware, manutenção, documentação e teste.

A métrica LOC é frequentemente escolhida por ser fa-
cilmente compreendida e fácil de coletar após o término
do projeto, pois é uma métrica direta [11], ou seja não
está associada a valores subjetivos. Entretanto, nos pri-
meiros estágios do desenvolvimento de um software onde
muitas decisões precisam ser tomadas baseadas no tama-
nho do software sendo desenvolvido, o valor para LOC
precisa ser estimado, por não estar ainda disponı́vel.

Para resolver o problema de estimação do tamanho
do software, nesse estágio inicial do projeto, existem di-
ferentes abordagens [12], relacionadas à funcionalidade
do software sendo desenvolvido. Nesse contexto, dois
métodos se destacam. O método de Function Points (FP)
[1] que considera o número de pontos de função obtido a

partir de diversas caracterı́sticas do software, e o método
baseado em componente (NOC - number of components)
[13] que utiliza os tipos de componentes do software, tais
como: subsistemas, módulos, telas de interface, arquivos,
relatórios, etc.

As métricas FP e NOC são geralmente utilizadas em
modelos de predição do número de LOC. Esses mode-
los são geralmente obtidos a partir de uma base de dados
histórica, formada por informações coletadas de projetos
passados. Apesar do esforço da comunidade cientı́fica
em resolver o problema de estimativa de LOC, os resul-
tados alcançados apresentam diferentes graus de sucesso,
porém nenhum método ainda tem se mostrado consiste-
mente efetivo [9].

Os métodos de regressão múltipla têm sido tradici-
onalmente aplicados para estimar LOC [4]. Entretanto,
para a utilização desses métodos é necessário decidir
como será a regressão, linear ou quadrática, ou escolher
uma famı́lia de polinômios ou outros tipos de função.
Neste contexto, as técnicas de Aprendizado de Máquina
surgem como uma alternativa aos métodos estatı́sticos.
Mais recentemente, estas técnicas também estão sendo
aplicadas na área de Engenharia de Software [2, 3, 6, 9].
A maioria desses trabalhos focaliza estimativa de custo
e cronograma. Entre as técnicas exploradas estão ra-
ciocı́onio baseado em casos e programação genética, en-
tre outras.

Este trabalho explora o uso de Redes Neurais para es-
timar o número de LOC de um software. A estimativa
de LOC é feita a partir das duas métricas mencionadas
acima (FP e NOC) e de dados históricos. A principal
motivação para explorar RN nesse contexto é sua capaci-
dade de aprender a partir de dados (inclusive com ruı́do),
utilizar um conjunto de diferentes variáveis de entrada e
não existir a necessidade de se pré-determinar o formato
da equação. Desta forma, pode-se afirmar que a solução
será verdadeiramente descoberta.

Encontrar bases de dados disponı́veis para o nosso es-
tudo não foi tarefa fácil. Não foi encontrada nenhuma
base de projetos reais que contivesse ao mesmo tempo
informações sobre LOC, FP e NOC. Devido a isso, fo-
ram utilizadas duas bases de dados diferentes. Uma base
de dados foi utilizada para obter o modelo para estimar
LOC a partir de FP [8] e uma outra para estimar LOC a
partir de NOC [5]. Assim dois modelos foram obtidos. A
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diferença entre eles é reflexo das caracterı́sticas das bases
utilizadas e mostram alguns pontos a serem considerados
na obtenção de modelos e no uso de redes neurais nesse
contexto.

O trabalho está organizado da seguinte maneira. Na
Seção 2, é apresentado um breve resumo de trabalhos si-
milares. A Seção 3 descreve o estudo realizado, bases
de dados utilizadas e a configuração da rede. A Seção 4
apresenta e discute os resultados encontrados. A Seção
5 conclui o artigo e mostra os possı́veis desdobramentos
para o trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

A estimativa para o número de LOC nos estágios ini-
ciais do desenvolvimento de um software é fundamental
para auxiliar os gerentes de projeto. Nessa etapa eles se
deparam com um verdadeiro desafio: tomar decisões sem
ter disponibilidade de todas as informações necessárias
[11]. Portanto, para auxiliá-los nessa tarefa, as estima-
tivas obtidas precisam ser as melhores e mais confiáveis
possı́veis.

Para se estimar LOC a partir de dados históricos, tra-
dicionalmente têm sido utilizados os métodos estatı́sticos
de regressão múltipla [4]. Esses métodos, entretanto, ne-
cessitam um conhecimento prévio do comportamento da
equação que se deseja descobrir. Diversas tentativas e
escolhas, ou seja, regressões, são realizadas para que a
equação seja obtida.

Técnicas de Aprendizado de Máquina (AM) têm sido
utilizadas como uma alternativa aos métodos estatı́sticos
de regressão, com bastante sucesso. Essas técnicas não
necessitam um formato inicial, descobrindo a equação ou
modelo que melhor representa os dados.

A utilização de técnicas de AM na Engenharia de
Software é entretanto bastante recente. A maioria dos tra-
balhos focaliza estimativa de custo e cronograma e para
tanto aplicam diferentes técnicas de AM: redes neurais
[7], programação genética [3, 6], regras de indução [10],
raciocı́nio baseado em casos [9], etc.

Nosso trabalho, diferentemente dos trabalhos acima
mencionados, focaliza estimativa de tamanho de soft-
ware, ou seja de LOC a partir de FP e NOC. Um tra-
balho que motivou o nosso foi o de Dolado [5]. Nesse
trabalho Dolado utiliza algumas técnicas de AM para va-
lidar a métrica NOC em modelos de predição de LOC.
Os modelos obtidos foram comparados com os modelos
que utilizam a métrica FP.

O nosso estudo enfoca o uso de RN como alternativa
para obter modelos de estimativa de LOC. Nós utiliza-
mos as duas métricas mencionadas acima, obtendo por
consequência dois modelos de estimativa de LOC. Entre-
tanto, os nossos experimentos utilizam duas bases de da-
dos com caracterı́sticas diferentes. Estas peculiaridades
mostram importantes aspectos que devem ser considera-
dos na obtenção destes modelos.

3. Descrição do Experimento

O experimento foi realizado com o objetivo de estu-
dar a aplicação de RN na obtenção de modelos de esti-
mativa de LOC. Esta seção descreve as bases de dados,
as medidas de avaliação utilizadas e os principais passos
seguidos.

3.1. Bases Utilizadas

Foram utilizadas duas bases de dados para obtenção
de dois modelos para estimar LOC.

O primeiro modelo estima LOC a partir de FP e foi
obtido utilizando-se uma base de dados fornecida pelo
ISBSG (International Software Benchmarking Standards
Group) [8]. Esta base é formada por um esforço desse
grupo em coletar informações de diferentes organizações.
A base inclui uma grande variedade de projetos proveni-
entes principalmente de aplicações comerciais, mas que
se utilizam de diversas linguagens de programação e me-
todologias de desenvolvimento. A base é composta por
1238 projetos, mas somente 51 deles contêm informações
sobre FP e por isso apenas esses foram utilizados no
nosso estudo.

O segundo modelo, que estima LOC a partir do
NOC e das caracterı́sticas destes componentes, foi ob-
tido utilizando-se a mesma base de dados utilizada por
Dolado em [5]. Os projetos dessa base foram desenvol-
vidos por alunos de graduação e implementados em uma
linguagem de quarta geração (Informix - 4GL). A base
de dados é composta de 46 projetos, que incluem o LOC
e também informações sobre diferentes tipos de compo-
nentes em cada projeto, classificados em: menus, entra-
das e relatórios. Nessa base, 4 projetos estavam incom-
pletos e foram descartados.

As duas bases foram aleatoriamente divididas em dois
conjuntos. Um conjunto de treinamento, contendo 2/3
dos projetos escolhidos aleatoriamente, o qual foi utili-
zado para treinar a rede e obter o modelo; e um outro
conjunto, o conjunto de teste, composto pelo 1/3 restante
dos projetos, para avaliar o modelo obtido.

3.2. Medidas de Avaliação

Para avaliar a acurácia do modelo obtido, foram utili-
zadas duas medidas baseadas no erro, ou seja na diferença
entre o valor estimado e o observado no conjunto de teste.
Essas medidas são bastante utilizadas em outros trabalhos
da literatura [3] e descritas a seguir.

1) MMRE (Mean Magnitude of Relative Error) defi-
nida como: ��������� 	
 � �� ���

��� ��� ���� �
onde � é o número de projetos,

��� �
é o valor real

para a variável LOC em um projeto � , e
��� �

é o valor
estimado. Quanto menor o valor para MMRE, melhor o

74



modelo. Para um modelo ser considerado bom,
�������

deve ser �������! [5].

2) PRED(l) (Prediction at level l): é definida como o
quociente entre o número de casos nos quais a estimativa
está dentro de um limite l absoluto e o número total de
casos. O critério padrão para ser aceitar um modelo como
bom é " ����#%$ �����! '&)(*���,+- [5]. Isto significa que pelo
menos 75% das estimativas estão dentro de uma faixa de
25% de erro.

3.3. Configurando a Rede Neural

Para a implementação da rede neural (RN) foi utili-
zada uma ferramenta de domı́nio público que pode ser
encontrada em [14]. As redes utilizadas podem ser visu-
alizadas nas Figuras 1 e 2. Foi utilizado um modelo com
três camadas sendo respectivamente uma camada de en-
trada, uma intermediária (escondida) e a camada de saı́da.
Os parâmetros utilizados, tais como número de neurônios
em cada camada, número de épocas, etc., são apresenta-
dos na Tabela 1. Foram treinadas duas redes, uma para
estimar LOC a partir de FP com os dados do ISBSG [8],
e outra para estimar LOC a partir do NOC e de suas ca-
racterı́sticas com os dados de Dolado [5]. Os mesmos
parâmetros foram utilizados em ambas as redes, a única
diferença, que pode ser observada na Tabela 1 é o número
de neurônios da camada de entrada. Na primeira rede,
apenas um neurônio foi utilizado para a camada de en-
trada, representando FP. Na segunda rede, foram utiliza-
dos 4 neurônios representando o NOC e caracterı́sticas de
três diferentes tipos de componentes: menus, entradas, e
relatórios.

Figura 1: Modelo de RN Utilizando NOC

Tabela 1: Parâmetros utilizados
Parâmetros Valor
n. de camadas 3
n. neur. camada entrada (FP) 1
n. neur. camada entrada (NOC) 4
n. neur. camada escondida 2
n. neur. camada saı́da 1
função para o neurônio sigmoide
pesos iniciais aleatórios
critério de parada n. de épocas=1000

Figura 2: Modelo de RN Utilizando FP

4. Principais Resultados

Abaixo são apresentados os parâmetros que identi-
ficam as redes dos modelos obtidos. São quatro: 1)
units: representa o número de neurônios das camadas de
entrada, escondida e de saı́da; 2) scales: especifica as
transformações lineares aplicadas para normalizar os va-
lores de entrada; 3) weights: os pesos dos neurônios e
“thresholds” nas diferentes camadas; e 4) ranges: especi-
fica os intervalos dos valores de saı́da.

Modelo LOC x NOC.0/21436587:9);=<?>A@
5CBED'FHGI5J7 KLM NON!P QSRTQIU=V!P VTWSXOVTQSRTW;Y< P NIXONOX=V!P V ;T<-> U ;Y<> UTQYP ; WOWZV!P VOVIXTWOWSRONX > P QIWOQIX=V!P V <[; UONOQ <

\^]_
`aGb14c!d'3e5f7hg V-P < UOU V!P W ; Q ifV-P QSNTQ?i > P XORIV < P NOQ ;ifV-P >[< U i > P > XOW V-P >O>C; ifV!P < Q ; V-P VOWOWifN!P > NIV < X i > P WOQSUONIX < P W ;Y< ROW j
kSD-/lc!GI5J7 9 VmRORORIR @
Modelo LOC x FP.0/214365a7 9 >n<=> @
5CBED'FHGI5J7 9 Q <O< P ; ROXZV!P VOV > W > VOX ; @
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`8Gb14c!d'3e5J7hg i < P ; NIXTQIN > P UTW ;O;I;i > P < XIVOXOR ifV!P X ; RON > Ni < P U ; XTQSU i > P VOQIUON > ifV-P WIQINIROV > j
kID-/lc!GS5f7:9 V > P V ;!> XIU Gfo VIX @
O parâmetro weights é composto pelas seguintes
variáveis, representadas nas Figuras 1 e 2:p�q�rts `8Gb14c!d'365f7hg `vuw`fxy`Jz{`J| `f}`J~�`f�y`J�{`J�{`vu V� u � x � z j����s `8Gb14c!d'3e5f7hg `vuw`fx` z ` |� u � x � z j

A acurácia dos modelos obtidos foram avaliadas
utilizando-se os conjuntos de teste e as medidas de
avaliação. As Figuras 3 e 4 representam graficamente os
pontos de teste utilizados e os valores obtidos. As medi-
das para ambos os modelos estão na Tabela 2.

Observou-se durante a condução do nosso estudo, que
o uso de RN no contexto de estimativa de tamanho de
software se mostrou bastante apropriado e válido. A
principal vantagem é que o modelo de estimação é re-
almente descoberto, não é necessário conhecer a curva da
equação.

Analisando os dados da Tabela 2, pode-se notar que
as acurácias das equações obtidas são bastante diferentes.
O valor de MMRE do Modelo 1, que prevê LOC a partir
de FP, indica que esse não é um modelo aceitável. O valor
de MMRE do Modelo 2, entretanto, é considerado bom,
indicando que o segundo modelo pode ser utilizado para
prever LOC a partir de NOC.

Isso não quer dizer, entretanto, que NOC é melhor
que FP para prever LOC. O conjunto de dados utilizados
para obter os modelos são bastante diferentes e não de-
vem ser utilizados para comparar as métricas FP e NOC,
pois esse não é o objetivo do experimento aqui descrito.
Mas as diferentes caracterı́sticas das bases pode explicar
as diferenças obtidas com as duas redes. Os dados forne-
cidos pelo ISBSG incluem informações de diferentes pro-
jetos, de diversas organizações, relacionados a diferentes
tecnologias, metodologias e linguagens de programação.
Os dados não são homogêneos. A segunda base, utili-
zada por Dolado, envolve projetos desenvolvidos por ti-
mes com a mesma experiência e na mesma linguagem
de programação. Outro fato que pode ter influenciado
é que esse modelo possui 4 variáveis de entrada, repre-
sentando diferentes caracterı́sticas dos projetos. Assim, a
rede tem mais informações para poder obter uma solução
mais exata.

Essas explicações também apontam alguns fatores a
serem considerados para a aplicação da técnica de RN
para estimar LOC. Similarmente à outras técnicas de

estimação, o conjunto de dados de projetos passados
influencia no modelo obtido. A qualidade dos dados
está relacionada à similaridade dos projetos envolvidos
e ao número de métricas coletadas. Se uma base de da-
dos não é homogênea, provavelemente diversas carac-
terı́sticas dos projetos envolvidos deverão ser considera-
das para a obtenção dos modelos.

Tabela 2: Acurácia dos Modelos Obtidos
MMRE PRED(0.25)

Modelo 1 (FP) 0.95 0.06
Modelo 2 (NOC) 0.23 0.77

5. Conclusões

Esse trabalho apresentou resultados de um estudo que
explora o uso de RN para estimar o número de LOC de
um software.

Dois modelos de estimativa de LOC foram obtidos
a partir de duas bases de dados diferentes, utilizando-se
respectivamente as métricas FP e NOC. O modelo obtido
para NOC se mostrou bastante bom, segundo as medidas
de acurácia utilizadas. O mesmo não aconteceu para o
modelo utilizando FP. Como o objetivo desse estudo não
foi o de comparar FP e NOC, e diferentes bases de dados
foram utilizadas, esse resultado não implica que NOC é
melhor que FP para predizer NOC.

Entretanto, analisando-se as caracterı́sticas das bases
e os modelos obtidos pode-se resumir alguns pontos ne-
gativos e positivos observados no uso de RN no contexto
de estimativa de tamanho de software, além de outros fa-
tores a serem considerados.

A técnica de RN apresenta a vantagem de poder tra-
balhar com diferentes variáveis de entrada, como é o caso
do modelo para NOC, e de realmente descobrir o melhor
modelo para os dados existentes. Diferentemente de ou-
tros métodos, tais como os estatı́sticos, não é necessário
pré-definir o formato para a equação. Uma desvantagem
observada foi a dificuldade e o esforço inicial para ini-
cializar a rede, o que requer conhecimento básico sobre
redes neurais.

A diferença obtida entre os modelos é reflexo das ca-
racterı́sticas das bases utilizadas e mostram alguns pontos
a serem considerados na obtenção de modelos e que de-
verão ser avaliados em estudos futuros. Quanto mais ho-
mogêneos forem os projetos registrados nas bases, me-
lhor o modelo irá refletir esses dados e uma melhor
acurácia será obtida. Entretanto, existe atualmente um
esforço da comunidade cientı́fica em manter bases de da-
dos heterogêneas, coletadas de diferentes organizações.
Para a utilização de RN nessas bases, é importante con-
siderar diferentes caracterı́sticas dos projetos, ou seja, di-
ferentes variáveis de entrada. Além disso, é muito impor-
tante que as bases sejam completas e consistentes para
que os modelos obtidos possam ser efetivamente utiliza-
dos.
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Figura 3: Modelo LOCxFP

Figura 4: Modelo LOCxNOC
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