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Abstrakt

Cilem této semestrdlni prace je predstavit simula¢ni metodu Monte Carlo a jeji vyhody pti vyuZiti pro
rozhodovani v ramci procesli budovani informacnich systémi. Metoda Monte Carlo bude
pfedstavena, popsana jeji historie a vlastnosti. Dale bude provedena ukazka a porovnani
Weibullovych distribuénich funkci, a predvedena simulace na praktickém prikladu. Soucasti prace je
také popis pozitivnich a negativnich aspektll simulace a samotné predvedeni vyuZiti simulace pfi
procesu planovani v agilni metodice Scrum.

Uvod

Dnesni procesy metodik agilniho vyvoje softwaru jsou velmi sofistikované, presto ale dochazi ke
zjisténi, Ze se Casto spoléha na lidské subjektivni odhady, a to jak pfi vybéru vhodné metodiky, tak i
pfi vypoctu data dokonceni projektu. Simulaéni metoda Monte Carlo nabizi moZnou odpovéd, jak
vhodné dospét rozhodnutim pomoci kvantifikovatelného pfistupu.

Cilem semestralni prace je seznameni ¢tenare (posluchace) s tim, jak se vyuZiva statistiky a metody
Monte Carlo pro planovani a rozhodovani béhem budovani a vyvoje informacnich systému a nazorné
predvedeni aplikace metody na prikladu.

Cil bude dosaZen analyzou zdroju a predstaveni problematiky v sobé navazujicich ¢astech, ve které
budou obsaZzeny praktické pfiklady a ilustrace.
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1.1 Uvod do problematiky

IT vedeni firem Casto zahajuji zlepsovani budovani procesl pro vyvoj softwaru na zakladé
nespokojenosti s ¢asovou a finan¢ni narocnosti vyvoje. Manazefi zodpovédni za smér produktu mivaji
spoustu napadd, ale mivaji pocit, Ze témto napadlm trva prilis dlouho, nez se dostanou v konec¢né
podobé zakaznikovi do rukou. Nasledné tito manazefi Casto ziskaji frustrujici pocit, Ze jeich
konkurenti se bud' zdaji nebo skutecné jsou rychlejsi v nabizeni hotovych produktl na trh nez je jejich
organizace, a hledaji zpUsoby, jak zvysit svou konkurenceschopnost. (Magennis, 2015)

Prosazovatelé a prodejci procesnich zmén nabizi Skalu rGznych nejnovéjsich nastroju, knih, Skoleni a
certifikaci jako rychlou zaplatu na neurcité, blize nespecifikované problémy pfiliSné pomalosti Ci
drahosti. XP, Agile, Lean, Scrum a Kanban jsou jedny z nejzndméjsich procesnich metodik, které se
dostaly na predni pti¢ky popularity, vSechny doddvané s pripadovymi studiemi dokazujicimi velky
zlepsuijici vliv pfi jejich spravné implementaci. Konecny vybér je viak zda se fizen subjektivni virou ci
pocity, s mnoha organizacemi preskakujicimi od jedné metodiky k druhé ve snaze najiti idealniho
stavu. Pro informavané rozhodovani je zapotrebi kvantitativniho rdmce, ktery by odhadnul a
ohodnotil skute¢ny dopad.

Méreni kvantitativniho dopadu procesu budovani softwaru je obtizné. (Magennis, 2011) Méfitelné
zmény trvaji tydny aZ mésice, a poutziti kontrolni skupiny neni dost dobfe mozné — zména je
implementovana a vysledky v pfipadé neimplementace zmény neni zajimava ¢i snadno odhalitelna
metrika. Tato prace nabizi jednu unikatni techniku kvantitativniho odhadu potencionalnich
ekonomickych dopadu jak pred tak i po implementaci zmény.

Zakladem zde popisované metody je probabilisticka simulace dopadu zmén ve vzorcich ,,casovych
cyklG” od predchazejiciho projektu k projektu konecnému s vyuzitim nové metodologie. Pro vytvoreni
odhadu potencionalniho zisku nové metodiky je mozné sniZit existujic vzorky ¢asovych cykl{ o fixni
procentudlni ¢ast, za ucelem simulace finanéniho navratu pfi hypotetickych snizenich (napf. 10%,
25%) Jakmile zména nastane, Ize porovnat skutecné vysledky s predikovanymi daty k zhodnoceni
rozdil( a vylepseni modelovacich zplsob( pro budouci iniciativy.

V IT procesech neexistuje konsistentni definice za¢atku a konce pracovni ¢innosti. Definice se ¢asto
rlizni mezi jednotlivymi oddélenimi a tymy organizace. Casovy cyklus je dobrym kandidatem metriky
pro predikci a porovnavani, protoze jde o ubéhnutou ¢asovou miru, kterd neni mérena v abstraktnich
jednotkach (jako napt. funkéni body, pfibéhové body a rychlost, které jsou bézné u agilnich metodik).

Magennis odliSuje dva pojmy ¢asovych cykll — lead-time a cycle-time (Magennis, 2015). Lead-time je
definovam jako ¢as mezi vytvorenim popisu prace a preddnim prace do produkce. Cycle-time je pak
definovan jako ¢as mezi tim, kdy je Cinnost skutecné fyzicky zahajena na pracovni soucasti, az po cas,
kdy je povazovana za kompletni.

1.2 Demonstrace nepresnosti lidskych odhadu

De la Mazza navrhuje jednoduchy test presnosti ¢i nepfesnosti lidskych odhadl (de la Mazza, 2017):

1. Vyberte polozku k ohodnoceni. Na tymové urovni se bude nejspiSe jednat o User Story, na
programové urovni o iniciativu nebo projekt.



2. Vyberte skupinu expert(, kteti provedou odhad. NA tymové Urovni pljde témér urcité o lidi,
ktefi budou tuto praci vykonavat. Na programové urovni plijde jespiSe o skupinu senior
engineerd.

3. Rozdélte tuto skupinu expertd na dvé ¢asti, a nechte je ohodnotit pracovni polozku zvlast.

4. Definujte méreni chyby, napfiklad: Necht je m primér dvou odhadd, a x2 ten vyssi ze dvou
odhadd. Pak metrika chyby je x2/m — 1.

5. Zeptejte se ucastnikd, jak Spatna muze metrika byt, neZ cena tvorby odhadu prekroci jeji
hodnotu. Pro metriku zminénou vyse to byva vétsSinou mezi 10 a 25 %.

6. Vypocitejte metriku a diskutujte vysledky.

1.3 Uskali klasického odhadu trvani projektu budovani softwaru

Standardni pfistup v agilni metodice Scrum k planovani Product Backlogu a Sprintd se silné opira o
odhadovani. (de la Mazza, 2017) Techniky pridélovani Story bodu spocivaji v odhadovani naroc¢nosti
jednotlivych polozZek. Takovy bod je bezrozmérna velicina, ktera se dale vyuziva pfi vyhodnocovani a
pridélovani jednotlivych polozek/dkoll tymdm pro jednotlivé sprinty.

Jednim z problém je, Ze tento pristup nelze vhodné aplikovat na vicero paralelné pracujicich tymd,
ani kdyz mezi nimi nejsou Zadné zavislosti. Déle se také celou dobu pocita se zprimérovanymi
hodnotami, bez ohledu na varianci.

1.4Vyhody vyuziti metody Monte Carlo oproti klasickym planovacim
procestim Scrum

Pravdépodobnostni pfedvidani poskytuje presné predpovédi ceny, rozpoctu a data dokonceni

s vyuzitim méné odhadu. Historicka data provedeni jsou vyuZita k vedeni modeld, pokud je to tak
mozné. Pfisuny vyuziti predpovédi Monte Carlo spocivaji v tom, Ze Uroven presnosti predpovédi
napomaha provadéni informovanych rozhodnuti a postupovani s jistotou.

Metoda Monte Carlo produkuje pravdépodobnosti: napf. ,Je 80% Sance, Ze produkt bude dokoncen
mezi 18. a 25. lednem“ nebo ,,Je 20% Sance, Ze rozpocet bude prekrocen o 20 % Ci vice”. (de la
Mazza, 2017)



2 Metoda Monte Carlo
2.1Historie

Technika, v ktery se sleduje velké mnoZstvi ndahodné vygenerovanych ¢isel pomoci modelu
pravdépodobnosti, aby se naslo pfiblizné reseni k Ciselnému problému, ktery by bol tézky vyresit
jinymi metodami. (Oxford Dictionaries, 2017)

Zakladny princip metody Monte Carlo bol vysloveny uz v 18. stoleti francouzskym
pfirodovédcem a matematikem Georges Louis Leclerc Comte de Buffonom . Uloha, dnes zndma
jako Buffonova jihla spocivd v tom, Ze pomoci ndhodného hazeni jihly na papir s namalovanymi
rovnobézkami ve vzdalenosti délky jihly, mozno uréit hodnotu ¢isla m. Sleduje se pocet

prekfizeni jihly s nékterou z rovnobézek, potom p = % . (Vysoka skola barska, 2017)

Metoda Monte Carlo bola formulovana a soucasné vyuzita béhem druhy svétovy vojny
védeckymi pracovnimi Stanislawom Ulamom a Johnom von Neumannom v Narodni laboratofi
Los Alamos v Spojenych statech americkych pfi vyvoji atomovy bomby v rdmci projektu
Manhattan. Podnét k vytvoreni metody pochazel z Ulamoveho zdjmu o nahodné procesy, od
nejjednoduchssich po vznesené. Vytvofril pojem ,$tastné Cisla“, kterych distribuce se podobala
prvociselnym cisliim. Svoji zaujatosti k teorii vétveni vyznamné prispél k jejimu rozvoji a
uplatnéni béhem vojny. (Metropolis, 1987)

PFi vyzkumu chovani neutronu a moznostmi jeho pronikani rGznymi latkami se vyskytl problém,
jak urcit procento neutront v urcité sprsce, kterd pronikne napfiklad nadrzi vody urcitych
rozmérud. Neexistovala metoda, ktera by predpovédéla dalsi chovani jednotlivého neutronu.
Védci vyutzili k modelovani predpovédi "historie Zivota neutronu" techniku kola rulety. A protoze
ruleta je typicka pro Monte Carlo, Neuman pojmenoval vyuZitou metodu velmi vystiznym Nazev:
METODA MONTE CARLO. (Vysoka Skola barska, 2017)

Pomoci této metody bylo moZzné predpovédét trajektorii kazdého neutronu daného svazku. PFi
predpokladu, Ze pfi srazce neutronu a atomu vodiku je neutron pohlcen priimérné v jednom ze
sta pripadQ. Pri uceni toho, zda bude neutron pohlcen nebo ne, je mozno pouzit kolo rulety
rozdélené na 100 dilkd, pficemzZ 1 oznaceny dilek bude znamenat pohlceni neutronu. V pfipadé,
Ze nedojde k zaniku neutronu, se pomoci dalsiho kola rulety ndhodné stanovi trajektorie
neutronu do dalsi srazky. Simulace "historie Zivota" neutronu se provadi tak dlouho, dokud neni
pohlcen, nebo dokud neztrati tolik energie, Ze jeho konecné odletét nds prestane zajimat, nebo
dokud se mu bez Ujmy podafi vyjit z nadrze (Dorda, 2017)

2.2Podstata

Metoda Monte Carlo je komplex algoritm pouZivanych k simulaci mozné skutecnosti. Je to
stochasticka simulaéni metoda, béhem simulace Monte Carlo se hodnoty ndhodné odebiraji ze
vstupnich pravdépodobnostnich rozdéleni. Kazda sada vzork(ll se nazyva iterace a vysledny vysledek z
tohoto vzorku se zaznamena. Simulace se zopakuje stovky nebo tisice krat a vysledkem je rozdéleni



pravdépodobnosti moznych vysledkd. Po ziskani obecnich charakteristik bude mozné podat popis
namodelovaného jevu. Jednotlivé vysledky simulaci nemaji velkou vypovidaci hodnotu, avsak
nékolikanasobné opakovani simulace ptinadsi pouzitelné vysledky, diky platnosti zakona velkych cisel.
Timto zplsobem simulace Monte Carlo poskytuje mnohem komplexnéjsi pohled na to, co se mize
stat a s jakou pravdépodobnosti se to stane. UmozZiuje ziskani alespon pfriblizného vysledk( v
situacich, kdy jsou bézné analytické ptistupy pfilis sloZité ¢i nemozné. (Simulace.info, 2015)

2.3Simulace

Obecny postup pri rieSeni uloh metodou Monte Carlo: (Palisade, 2017)
1. vymezeni cile

2. pfiprava dat a vybér ndstroje

3. analyza problému

4. stanoveni pravdépodobnostniho rozdéleni ndhodnych velicin
5. vytvoreni modelu

6. vygenerovany mnoha scéndru (simulace)

7. statistické zpracovani vysledki

Na zacatek si urcéime cil, pro€ a za jakym Gcelem simulaci vytvarime a co ni chceme
dosdhnout. Budeme potiebovat kvalitni soubor dat, ze kterych se bude v simulaci vychazet.
Dal$im krokem je vybrat vhodny ndstroj pro simulaci, napf. MATLAB, SAS z volné dostupnych
MS Excel.

Pti rozboru problému a navrhu modelu je dllezitym krokem zvolit klicové parametry, urdit
nahodné veliciny a vybrat vhodné pravdépodobnostni rozdéleni vychazejici z historickych
dat.

Po vytvoreni modelu ndsleduje generovani velkého mnozstvi scénarl. Doporucuje se nejprve
vygenerovat mensi pocet scéndrl abychom se ujistili, zda simulace pracuje spravné.
Generovanim nahodnych kombinaci hodnot vstupnich nahodnych veli¢in podle jejich
pravdépodobnostniho rozdéleni ziskdme scénaf. Kazdy z scénarli predstavuje jeden mozny
vyvoj realné situace. Na zavér statisticky zpracujeme vysledky a vyvodime zavéry.

Casté chyby:

e nevhodny vybér pravdépodobnostniho rozdéleni
e Spatné navrzeny generator ndhodnych Cisel

e vyvozeni zavéru z malého poctu opakovani

e nezahrnuti dalezité veli¢iny do simulace

2.4Vyhody a nevyhody vyuziti metody MC


http://www.simulace.info/index.php/Probability_distributions/cs
http://www.simulace.info/index.php/Pseudorandom_number_generators/cs

Vyhody: (Palisade, 2017)

pravdépodobnostni vysledky
Vysledky ukazuji nejen to, co se mlze stat, ale také jak moc je pravdépodobné, Ze kazdy
vysledek nastane.

grafické vysledky

Diky udajam, které generuje simulace Monte Carlo, je snadné vytvorit grafické pom{cky,
rGznych vystupt a jejich Sance vyskytu, které jsou uzite¢né hlavné pti komunikaci s
nezasvéceni stranami.

analyza citlivosti
Deterministicka analyza jen v malo pfipadech ztézka vidi, které proménné nejvice ovlivnily
vysledek. V simulaci Monte Carlo je snadné zjistit, které vstupy mély nejvétsi vliv na vysledky.

analyza scénare

V deterministickych modelech je velmi tézké namodelovat riizné kombinace hodnot pro
rGzné vstupy, abychom vidéli skutecné ucinky odlisnych scénard. Pomoci simulace Monte
Carlo mohou analytici presné zjistit, které vstupy mély hodnoty, které se spolec¢né vyskytly pti
vyskytu urcitych vysledkd. To je neocenitelné pro dalsi analyzu.

korelace vstupli
V simulaci Monte Carlo je moZzné modelovat vzajemné zavislé vztahy mezi vstupnimi
proménnymi

Nevyhody: (Vysoka Skola banskd, 2017) (Palisade, 2017)

Relativné mala presnost
0 s . fo v , - oy B
JelikoZ se presnost metody odviji i od poctu simulaci, doporucuje se zapocitavat chyba = \/;,

kde N pocet nahodnych experiment( (simulaci) a B je konstanta vyjadfujici povahu
konkrétniho prikladu. Pro zvyseni presnosti vysledku o jednu fadu je tfeba zvysit pocet
simulaci o 2 rady

Pfesnost odhadu nezdvisi jen na celkovém poctu simulaci N, ale také na fadé ur¢ované
pravdépodobnostni poruchy Pf. Definice varia¢niho koeficientu pravdépodobnosti poruchy

. y . 1
pro malé pravdépodobnosti: v, s = TNeEr

silna zavislost na historickych datech

Kvalita simulace je zavisla na presnosti a spravnosti dat. Pokud je systém napftiklad nestabilni,
odebirani vzorki z historickych udaja pfinasi Spatné vysledky.

vytvareni modelu

obtiznost stanoveni pravdépodobnostniho rozdéleni ndhodnych faktord spolu s

respektovanim jejich zavislosti

3 Weibullovo rozdéleni a prakticka ukazka vyuziti metody Monte Carlo
3.1Weibullovo rozdéleni



Drive neZ zacneme vytvaret jakékoli predikce vySe zminénou metodou (a plati to samoziejméiu
jinych predpovédi), je nutno urcit, podle jakého modelu je nejvhodnéjsi tyto predpovédi tvofit.
Vhodny model se vybira ¢asto na zakladé analyzy historickych dat. Nejprve zde pfedstavim

k predikcim casto pouzivané Weibullovo rozdéleni a nasledné se pokusim vysvétlit, proc pravé toto
pravdépodobnostni rozdéleni je nejvhodnéjsim modelem pro nami tvorené predikce.

Tento teoreticky model je pojmenovan podle Svédského profesora Waloddi Weibulla na zdkladé jeho
¢lanku A Statistical Distribution Function of Wide Applicability z roku 1951. V tomto ¢lanku Weibull na
nékolika rozdilnych pfikladech ukdzal mozZnost Sirokého vyuziti svého modelu. Mezi tyto priklady
patfilo napriklad testovani odolnosti oceli nebo sily vidken Indické baviny. D3 se fici, Ze se nejéastéji
jednd o metodu kvantitativni analyzy spolehlivosti testovanych poloZek, ktera je zaloZena na aplikaci
metody statistického modelovani.

V dobé, kdy Weibull tento ¢lanek psal, byla tvorba softwaru tak, jak ji zndme dnes, jesté v plenkach,
ale jak se pozdéji ukazalo, moznosti tohoto modelu jsou opravdu Siroké, a proto se Weibullovo
rozdéleni dnes pouziva i pfi aproximaci odhadd délky trvani procesu tvorby softwaru nebo také pfi
testovani bezporuchovosti elektronickych systémi ¢i komponent. Obecné toto rozdéleni modeluje
datové soubory, jejichz hodnoty jsou vétsi nez nula.

V zakladni podobé ma funkce hustoty pravdépodobnosti Weibullova rozdéleni 3 parametry a jeji
predpis vypada nasledovné:

— xX-y

Foo = EETypr, G
n n
B - Parametr sklonu nebo tvaru (anglicky shape)

- Tento parametr nam udava tvar nebo pribéh dané funkce hustoty pravdépodobnosti.
Tento parametr v klasickém vyuziti nej¢astéji symbolizuje ¢etnost selhani (anglicky failure rate) Ci
poruchovost. Obvykle nabyva hodnot mezi 0,5 a 10.

- Pokud je roven 1, znamena to, Ze se Cetnost selhani s casem neméni.

- Pokud je mensi neZ 1, znaci to, Ze Cetnost selhani s casem klesa.

- Naopak pokud je vétsi nez 1, Cetnost selhani s ¢asem roste.

n - Parametr méfritka (anglicky scale)

- Tento parametr méni méritko na ¢asové ose, napriklad pocet hodin ¢i velikost délky cykl{

- Zména tohoto parametru nemad zadny vliv na tvar rozdéleni, pouze méni velikost hodnot na
ose

- Velikost tohoto parametru se da aproximovat z empirickych hodnot jako 63,2. percentil
vSech hodnot. Pravdepodobnosti v tomto bodé nezavisi na parametru sklonu

El - Parametr umisténi nebo polohy (anglicky location)

- Tento parametr udava minimalni hodnotu nahodné veliciny.

- Parametr umisténi se v praxi ¢asto nepouzivd a proto se nahrazuje nulou a funkce hustoty
pravdépobonosti Weibullova rozdéleni ma pak efektivné pouze dva parametry.

Pro spravné pouziti Weibullovy funkce je potfeba vypocitat potifebné parametry. Toto se provadi bud'
pomoci teoretickych metod, napriklad metodou maximalni pravdépodobnosti nebo metodou
nejmensich ¢tvercd za pouziti Weibullova pravdépodobnostniho grafu a nebo za pomoci rliznych
statistickych softwara.
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Priklad tvaru grafu Weibullovy funkce v zdvilosti na zméné parametru méritka pri neménném parametru sklonu.

3.2Vybér spravného modelu

Uz empirické prazkumy 60. a 70. let 20. stoleti ukazaly, Ze se tvorba softwarovych projektQ, narozdil
naptiklad od klasickych manufakturnich procest (u kterych Ize diky centralni limitni vété vétsinou
pozorovat Gaussovo normalni rozdéleni), fidi Rayleighovym rozdélenim pravdépodobnosti, coz se da
povaZovat za zvlastni pfipad Weibullova rozdéleni, kdy je parametr sklonu roven dvéma.

Analyza histogram(l rozdéleni ¢etnosti cycle-times pfi vyvoji komercénich softwar( ukazala prevahu
levostrannych, kladné sesikmenych grafll. Pokud v grafu cycle-times vyvoje softwaru tento vzor
Sikmosti chybi, mlZe to indikovat Spatné zachycend empiricka data. Histogramy takového tvaru
mohou byt funkci nékolika pravdépodobnostnich rozdéleni. MUzZe se jednat napfiklad o Gamma,
Weibullovo, Rayleighovo ¢i Logaritmicko — normalni rozdéleni.
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Srovndni nékolika pravdépobodobnostnich rozdéleni a jejich kfivek hustoty pravdépodobnosti v porovndni s histogramem
empiricky namérenych cast trvani jednotlivych cykli pri tvorbé softwaru.

Histogram empirickych hodnot je proloZzen nékolika pravdépodobnostnimi funkcemi, ze kterych je
potifeba vybrat tu, kterd nejlépe odpovida redlnym hodnotam. Pomoci vybrané funkce poté mizeme
modelovat a predpovidat délku cycle-times pti vyvoji softwaru. Pro predpovédi budoucich ¢asu ¢i dat
Weibullova funkce, velikosti ¢etnosti s casem klesaji pomaleji, nez u ostatnich funkci. To znamena
moznost pfedpovidat vice zpoZdéni pfi vyvojarskych projektech.

Podle studii McCombse a kolektivu by vhodna funkce pro modelovani trvani délky riznych projekt(
(nejen pfi vyvoji softwaru) méla splfiovat nékolik predpokladi:

- byt spojitd

- mit poc¢atecni a koncovy bod

- mit definovany modus mezi koncovymi body

- mit schopnost popsat jak Sikmé, tak symetrické distribuce ¢asu.

Weibullovo rozdéleni spliiuje vsechny podminky kromé druhé, jelikoZz nema koncovy bod. Tahle
podminka vsak nemusi byt vZdy nutna. Pfi vyvoji softwaru se mohou objevovat dlouhé casové
prodlevy, které vsak mivaji minimalni pravdépodobnost, a proto se jejich vliv da povaZovat za
zanedbatelny. Zaroven se dd predpokladat, Ze pokud se objevi nezvykle dlouhotrvajici proces, je na
néj zamérena pozornost a je vyfesen, pfipadné ukoncen.

3.3Faktory zptisobujici Sikmost a asymetrii pravdépodobnostnich rozdéleni.

PFi procesech vytvareni softwaru se berou velké, obecné napady a pozadavky, které jsou rozdélovany
do mensich dil{, a ty pak postupné implementovany. Tyto mensi dily jsou v zavislosti na pouZzité
metodé (Scrum, Kanban, XP a dalsi) rzné pojmenovany. Souhrnné je Ize oznacit jako pracovni
polozky (anglicky Work items). Tvorba kazdé pracovni polozky prochazi nékolika kroky a vysledek je
narozdil tfeba od manufakturni tvorby unikatni.

Proces vyvoje softwaru tedy nelze modelovat jako manufakturni proces. Klasicky manufakturni cycle-
time procesu se na zakladé centralni limitni véty bude bliZzit Normalnimu rozdéleni. Toto je



zpUsobeno podrobnym zkoumanim vysledk( tvorby, kdy vSe musi podléhat standardizaci. Délky
cycle-times musi spadat do urcitého intervalu ohrani¢eného stanovenymi smérodatnymi odchylkami,
které je snaha minimalizovat.

Snaha o standardizaci v odvétvich, kterd k tomu nejsou stavéné, potlacuje kreativitu pfi tvorbé a
snizuje kvalitu vyslednych produktl. Délka prace na jednotlivych pracovnich polozkach, které jsou
zaloZené na kreativité, a nemély by tedy podléhat standardizaci (jako jsou v nasem ptipadé polozky
pfi vyvoji softwaru), by méla byt tedy ze zasady variabilni a nepodléhat Normalnimu rozdéleni.

Priklady vlastnosti procesu vyvoje softwaru, které jej odlisuji od manufakturnich procesu:

- Tvorba jednotlivych pracovnich polozek ma rizné podoby, nejedna se o jednu fixni cestu, jak
vysledny produkt vytvorit

- Kazda polozka se mulze lisit v ndrocnosti na ¢as, znalosti ¢i dalsi vstupy

- Prodlevy, které se mohou pfi vyvoji objevit, jsou rlizné a ¢asto ani nemusi byt pfimo spojeny
s polozkou, kterd je tvorena

- Dokoncovani polozek miZe znamenat tvorbu nové prace — prehlédnuté pozadavky, oprava
moznych chyb a jiné.

3.4 Priklad, jak dojdeme z grafického znazornéni normalniho rozdéleni,
k Weibullové funkci.

Jak bylo popsano vyse, Weibullova distribuce modeluje v podstaté bezporuchovost. At se jedna o
odolnost oceli, silu baviny a nebo v nasem pripadé Sanci, Ze vSe pljde podle planu a produkt nebo
pracovni polozka bude vytvoren vcas.

Jako zaklad pouzijeme funkci z normalniho rozdéleni se zvolenou stfedni hodnotou a smérodatnou
odchylkou. V nasem pfikladé to je N(100,9). Normalni rozdéleni je symetrické, cetnosti generovanych
hodnot jsou nejvyssi okolo stfedni hodnoty. Podobné rozdéleni mlze mit napfiklad délka klasického
manufakturniho procesu. VSechny produkty jsou stejné, jejich tvorba je stejna a tudiz i délka
vytvareni je stejna. Jsou zde malé odchylky, které se management snazi eliminovat. Neni zde zadny
prostor pro kreativitu, vSsechno je pfedem dané, chyby jsou zde minimalni. Stejna pravidla
samoziejmé pfi tvorbé softwaru neplati.

V nasem pfrikladé budeme uvaZovat mozZnost, Ze se k tomuto procesu, ktery ma normalni rozdéleni,
mUiZe pfidat chyba (neboli zpoZdéni), ktera s urcitou pravdépodobnosti zpozdi proces tvorby
softwaru o urcitou dobu. Zde pouZiju jednoduse 25% $anci, Ze se objevi chyba a pokud se chyba
objevi, zpozdi tvorbu o 25%. Takto jednoduse to samoziejmé v praxi nefunguje, ale pro potieby
tohoto prikladu to staci. Dale predpokladame, Ze se chyb mizZe objevit v jednom procesu vice.

V tomhle zjednoduSeném pfrikladé by se tedy dvé chyby zdroven objevily s Sanci 6,25%. Kombinace
téchto chyb by zpozdila proces tvorby o0 56,25%. Tyto chyby se ndm mohou hromadit. V praxi jich
muze byt mnoho a jejich zavaznost byt odlisna. V nasem prikladé jsou, jak zminénno vyse, vSechny
stejné velké se stejnou pravdépobonosti. Jakmile zacneme priddvat vice chyb, dostaneme se
postupné do bodu, kdy procentudlni zastoupeni chyb je vyssi, nez plivodni rozdéleni bez chyb.
Situace, kdy by se objevilo mnoho chyb najednou maji samoziejmé mensi pravdépodobnost nez
plGvodni jedna chyba. Tato nizka pravdépodobnost je v grafu zastoupena uz vyse zminénym dlouhym
chvostem.

V nasledném grafu lze vidét vySe popsana procedura s Zadnou azZ tremi chybami. Prazdné intervaly,
ve kterych jsou nulové nebo minimalini ¢etnosti, jsou zplsobené tim, Ze zavaznost chyby jsme zvolili
ve vSech pfipadech stejnou. Pfi liSicich se velikostech jednotlivych chyb by se prdzdna mista zaplnila.
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Tento model i kdyZ hodné jednoduchy, pomUzZe objasnit a vizualizovat podstatu problému — ukazuje,
jak se méni délky cycle-times v zavislosti na nejistotach a prodlevach, které se nemusi tykat
samotnych vytvarenych poloZzek. MUzZe se ¢ekat na dostupnost obornika na danou problematiku, na
to, neZ se pripravi prostifedi pro testovani nebo na to, nez se dokonci souvisejici polozky. Tyto
prodlevy tedy nemusi souviset se samotnou tvofenou polozkou, mlze se jednat pouze o smulu.
Kombinace jenom par téchto chyb ¢i prodlev vytvari asymetrii v grafech. Je také velmi malo
pravdépodobné, Ze by jednu polozku ovlivnily viechny mozné prodlevy.

Nasledujici obrazek ukazuje velikost parametrd zmérenych z vyse vytvoreného ukazkového modelu.
V levé ¢asti je odhad parametrd z modelu v pfitomnosti dvou a tfi chyb za pomoci jednoduché funkce
v jazyku R. V pravé ¢asti je pak ukdzka aproximace parametru méfitka, jak bylo zminéno v prvni
kapitole, jako 63,2. percentil vSech hodnot. Lze vidét, Ze jsou odhady parametru méritka vcelku

podobné.

Parametr sklonu, jak bude patrné z nasledujici kapitoly, by mél v procesech tvorby softwaru nabyyvat
idealné hodnot mezi 1 a 2, coz v nasem pfrikladé neplati. Toto je zplsobeno jednoduchosti této

v vy

ukazky. Dllezité ale je, Ze s pfidanim chyby parametr sklonu klesa a blizi se témto nizsim hodnotam.

> fit2chyby

shape scale .
63,2. til
7.11132 119.76709 percentile
> fit3chyby 2ch 121,919982
shape scale 3ch 125,106222

6.255815 127.291007
>

Uplné presna pravdépodobnost jednotlivych ovliviiujicich jevl se neda predpovédét, ale da se mérit
z historickych dat. Analyza téchto pravdépodobnosti a jejich dopadu je velmi dilezita pro
rozhodovani v procesech tvorby a rozpoctovani k feseni nejcastéjsich komplikaci.




3.5Podoby Weibullova rozdéleni v zavislosti na pouzitych metodikach

To, Ze je Weibullovo rozdéleni nejspise tim spravnym rozdélenim cycle-times pfi softwarovych
procesech, podporuje fakt, Ze se tvar Weibullova rozdéleni drzi ve vyvojarskych procesech uz od 70.
let 20. stoleti.

V 70. —90. letech byl velmi rozsifeny zpUlsob vyvoje pomoci vodopadového modelu. Dokud nebyla
dokoncena jedna etapa vyvoje, nezacala druha. Na zdkladé empirickych studii Norden, Putnam a Kan
zjistili, Ze tento styl vyvoje ma Rayleighovo rozdéleni. Toto rozdéleni se da brat jako specialni pfipad
Weibullova rozdéleni, kdy je parametr sklonu roven dvéma.

Agilni metodiky (XP, Scrum, Kanban), které se zacaly rozsifovat zejména v 90. letech minulého stoleti
a setrvavaji dodnes, ukazaly posun Weibullovy distribuce doleva, doprovazeno zuzenim tvaru. To je
zpUsobeno snizenim parametru sklonu, ktery byl u téchto metodik naméren v rozmezi mezi 1,3 a 1,6.

Nejnizsi zjiSténé parametry Weibullova rozdéleni se blizily k jedné. Toto znamena pfilizeni
exponencidlnimu rozdéleni. Takové chovani bylo napozorovano u tym, které nejsou zavislé na
externich vlivech a jejichz prace je repetitivni. Tyto tymy nezazivaji prodlevy diky externim vlivim,
jejich prace neni naro¢na na invenci, pouzivaji Lean praktiky - soustfedi se na snizeni work-in-
progress a eliminaci nadbytecné prace.

Velikost parametru sklonu ma velky vliv na rozptyl pti predpovédich zalozenych na analyze ¢asovych
cyklG. Nizsi parametr sklonu znaci mensi predpovidany rozptyl a tudiz pfesnéjsi predpovidatelnost
budoucich odhadul. Nékteré agilni praktiky tento parametr snizuji pomoci ¢astéjsich iteraci, které
snizuji délku jednotlivych cyckll, jiné se zase snaZi eliminovat nejistotu.

Nasledujici tabulka shrnuje vySe popsané vlastnosti tykajicich se velikosti parametri.

Traits: Traits:
Small unique work items. Larger unique work items.
E Medium WIP. Few external | High WIP. Low
o~ g impediments. Fair predictability. Many
g 20 °=¢ predictability. external dependencies.
g 2 _g Process advice: Focus on
© D identification and removal
& E of impediments and delays,
g and quality. Scrum optimal.
% gcn".o Traits: Traits:
S = Small or repetitive work Larger work items. Large
% 2 = items. Low WIP. Few WIP. Many external
= Q ‘é external dependencies. dependencies. Poor
— g Good predictability. predictability.
8_ Process advice:
] Automation of tasks, focus
| on task efficiency.
Lean/Kanban optimal.
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Parametr, ktery je nizsi nez 1, znaci Hazardni funkci. Znamena to, zZe ¢im déle z(stava pracovni

polozka nedokoncena nebo blokovana, tim je vyssi Sance na jejic dokonceni. Dle empirickych
poznatky autord studie je toto chovani v praxi pfi vyvoji softwaru velmi vzacné.

3.6 Predikce na zakladé historickych dat



Pokud chceme predpovidat a modelovat budouci vyvoj a dopad délky trvani pfi tvorbé softwaru na
zakladé predeslych, musime mit k dispozici nasledujici historicka data:

- datum zah3jeni projektu

- datum ukonceni projektu

- pocet pracovnich poloZek, které bylo potfeba dodat
- délka cycle-time pro kazdou polozku

Kdyz zname datum zacatku nového projektu, ktery modelujeme, cilem je predpovédét datum
ukonéeni projektu na zvolené hladiné spolehlivosti. Casto se pouzivé hladina spolehlivosti 0,85, co?
znamen3, Ze ndmi pifedpovézené datum ukonceni projektu bude s 85% pravdépodobnosti podle
modelu dfive neZ vypoctena hranice. Samotna predpovéd pak bere nahodné vybrané sady
historickych délek trvani tvorby jednotlivych polozek. Takovych sad mizZeme vybrat, pro co nejvétsi
presnost, tisice. Na zakladé vybranych vysledk( pak miZeme urcit pravdépodobnost jednoho
vysledku jako procento vsech pokus(, které byly mensi nebo stejné jako poZzadovana hodnota.

Diky nedostupnosti dat, ktera firmy bohuzel nezverejiiuiji, a ktera by byla potfebna pro readlnou
simulaci v rdmci této prace, pouZijeme pro predikci fiktivni hodnoty:

Z historickych dat firmy bylo zméreno, Ze délka tvorby projektu (ve dnech) urcitého typu ma
WeibullGv parametr sklonu roven 1,5 a parametr méfitka roven 100 (parametr umisténi
neuvazujeme). Na zékladé téchto parametri Ize pomoci generovani nahodnych ¢asli nového projektu
urcit pravdépodobnosti, s jakymi bude projekt dokonéen do urcitého data (v nasem pfipadé — jak
dlouho bude projekt trvat).

Sklon =1,5; mériko = 100; 30 000 pozorovani

1800 - . L.

Percentil Doba trvani

1600 4 0,5 78,55

0,6 94,46

1400 - 0,7 113,68

0,8 137,77

1200 - 0,83 153,81

0,9 174,53

ElDDD ] 0,95 206,27

] 0,975 236,03
=2

£ 500 0,999 359,15

600

400 -

200

i)

A lo o3 > A o
S TR R S L AR A S (S LT s L IR g AL e
& P o W A S S R P N U L AR g
A B F A E S PSS P A

CANR S U S A A7
éo“;\ P P o & I G R '\js?‘“\
; v A SRR S AR L S M N TN R,

Na grafu jde vidét histogram cetnosti jednotlivych pfedpovédi a také hladiny spolehlivosti. Pokud
bychom vzali vyse zminovanou hladinu spolehlivosti 0,85, mlzZeme fici, Ze s 85% pravdépodobnosti
bude projekt dokoncen za 154 dni. S 95% pravdépobodnosti pak bude projekt dokonéen za 207 dni.
Toto je velmi jednoducy pfiklad, ktery je omezen zejména tim, Ze nemdme k dispozici historicka data



a také proporce budouciho projektu. Pokud bychom znali cenu projektu, ptripadné vysi fiktivnich
penalizaci za nedodrzeni termin(, mohli bychom vycislit finan¢ni dopady jednotlivych vysledkd.

3.7 Jednoduchy priklad aplikace Monte Carlo ve Scrumu

Nasledujici pfiklad byl publikovan v ¢lanku Michaela de la Mazza. (de la Mazza, 2017)
Tento pfiklad uz neuvazuje Weibullovo rozdéleni, jelikoz se jedna o rovnomérnou distribuci.

UvaZujme Scrum tym, jehozZ velocity (schopnost dokonceni bod(l za jeden sprint) dosahuje hodnot
mezi 80 a 120. Tym by chtél védét, kolik bod(l bude dokonceno v Sestisprintovém vypusténi do
produkce. Pokud by tym pouze vypocital primérnou velocity, dospél by k vysledku, Ze za Sest sprint(
dokonci 600 bodu. Naproti tomu, v grafu niZe jsou vysledky simulace Monte Carlo s 20 vzorovymi
pribéhy:
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Tyto vysledky ukazuji, Ze za Sest sprint(l je 10% pravdépodobnost, Ze velocity bude primérné 92, o
celych 8 % vice, nez se vypocitalo pfi vyuZiti analyzy primérovanim. Tato data navic vedou

k uzite¢nym konverzacim s Product Ownerem: ,,Co se stane, pokud nizsich 8 % backlogu nebude
dokonceno do release date? Pokud je toto akceptovatelné, mize byt produkt vypustén drive? Pokud
to neni akceptovatelné, jaké mame moznosti?“

Jak se tato pravdépodobnost vypocitala? Monte Carlo vzorkuje historickou distribuci, v tomto
pfipadé rovnomérnou distribuci mezi 80 a 120. Pro ziskani grafu bylo vzorkovani distribuce
provedeno 20krat. Jeden ze vzork( byl nasledujici:

100 120 118 112 91 110

V tomto konkrétnim vzorku velicity dosahovala hodnot od 91 do 120. Primér byl 108,5. V grafu
nahote je tento vzorek zodpovédny za sloupec s hodnotou 108 na ose X.

Tady je dalsi vzorek:

87 93 91 100 87 113

V tomto pfipadé velocity dosahovala hodnot od 87 do 113 s primérnou hodnotou 95.

Na kazdy vzorek je mozné nahliZet jako na ,,moZnou budoucnost”. Monte Carlo vytvari mozné
budoucnosti z historickych informaci a nasledné je zvazuje a posuzuje.

Jedna z nejvétsich vyhod Monte Carlo je v tom, Ze funguje s jakoukoliv distribuci, i s témi, které
nejsou znamé. V tomto jednoduchém pftikladu byla distribuce zndma a problém dostatecné



jednoduchy na to, any pravdépodobnostni distribuce na konci Sesti sprintl méla jasné, uzaviené
feSeni. Toto ale vétsinou neplati.

Zaveér

V Uvodu ¢lanku predstavujeme situaci v odvétvi a nastifiujeme problémy klasickych pfistupt
k provadéni rozhodovani a pfinosy vyuziti simulace Monte Carlo.

V dalsi kapitole jsme predstavili metodu Monte Carlo a jeji historii. Popsali jsme podstatu této
metody, zakladni zpUsoby vyufZiti, jednotlivé vyhody a ¢asta uskali.

Ve treti ¢asti jsou popsany predpoklady pro zvoleni spravného modelu pro predikce budoucich
hodnot na zdkladé historickych dat. Déle je zde popsdna zakladni charakteristika Weibullova
rozdéleni, které bylo zvoleno jako nejlépe vyhovuijici. K tomu je pfidana ukazka, jakym zplsobem se
tvar takového rozdéleni vytvofi. Popisujeme také, jak vypadaji a ¢im jsou tvofeny hodnoty
jednotlivych parametr(i tohoto rozdéleni.

Na zavér jsme uvedli dva praktické priklady vyuziti predikce za pouziti metody Monte Carlo. Prvni
priklad bylo obecné vyuziti Weibullova rozdéleni na zdkladé historickych dat. Druhy pfiklad se tykal
jednoduché simulace sprintd ve Scrumu pfi znalosti priimérné rychlosti minulych sprintd.
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