
修士学位論文

題目

類似性に基づく工数予測における予測回避プロジェクト判別手法の
提案とその評価

指導教員

楠本 真二 教授

報告者

中村　哲彬

平成 22年 2月 8日

大阪大学 大学院情報科学研究科

コンピュータサイエンス専攻



平成 21年度 修士学位論文

類似性に基づく工数予測における予測回避プロジェクト判別手法の

提案とその評価

中村　哲彬

内容梗概

ソフトウェア開発管理において，開発プロジェクトの計画の立案や管理を円滑に進行，完

遂するために，開発工数の予測が行われる．開発工数の予測を行うことにより，開発に必要

な要員数や期間が決定され，人的資源の確保や要員の割り当てなどの決定が可能である．工

数予測手法の一つに，類似性に基づく工数予測 (Estimation by Analogy，以下 EbA)手法

がある．EbA手法では，プロジェクト特性を表すメトリクスが類似しているプロジェクト

は，工数も互いに似た値をとるであろうという仮定に基づいて予測する手法である．従って，

EbA手法では，過去プロジェクト中に予測するプロジェクト（予測プロジェクト）と類似し

たプロジェクトが，数多く存在する程高い精度での予測が期待できる．一方，過去プロジェ

クト中に類似したプロジェクトが存在しない場合，EbA手法では高い精度での予測は期待

できないため，他の予測手法を用いる方が良い可能性がある．従来，工数予測手法の選択に

ついての明確な基準はなく，EbA手法を用いるべきかの判断が工数予測における課題の一

つである．

本論文では，EbA手法において高い予測精度が期待できないプロジェクト（予測回避プ

ロジェクト）を判別する手法を提案する．提案手法では，判別の基準として予測プロジェク

トが各過去プロジェクトから見て，類似プロジェクトとして選択されるかを採用する．予測

プロジェクトが，全ての過去プロジェクトから見て類似プロジェクトとして選択されなかっ

た場合，予測回避プロジェクトと判別する．提案手法による判別効果を評価するために，実

際の開発プロジェクトで構成される三種類の公開データセットを用いて実証実験を行った．

提案手法を適用した実証実験の結果，提案手法で予測回避プロジェクトと判別されたプロ

ジェクトのみを EbA手法で予測することで，予測回避しない場合と比較して，最大で相対

誤差平均値で 0.19，MER平均値で 0.26改善された．

主な用語

予測回避，EbA(Estimation by Analogy)，類似度，MRE(Magnitude of Relative Error) ，

MER(Magnitude of Error Relative)
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1 まえがき

ソフトウェア開発において，開発プロジェクトの計画立案や開発管理を円滑に進行，完遂

するために，開発工数の予測が行われる．開発工数の予測を行うことで，開発に必要な要員

数や期間が決まり，人的資源の確保や要員の割り当てなどの決定が可能である．適切に人的

資源や要員の割り当てを決定することで，コスト超過や納期遅れ等のプロジェクト失敗のリ

スクが抑えられる．また，工数を実際よりも小さく予測（過小予測）した場合，ベンダ側に

おいて必要なアウトプットの達成が困難になり，一方，工数を実際よりも大きく予測（過大

予測）した場合，ユーザ側とベンダ側の信頼関係を損なう原因となる [1]．

これまでに多数の工数予測手法が提案されている [2][3][4][5]が，工数予測手法は大別する

と，モデルベースの手法とメモリベースの手法にわけられる．

モデルベースの手法は，プロジェクトの特性を表す値（メトリクス）を説明変数とし，工

数を目的変数として予測を行うモデルを構築する手法である．モデルベースの手法はさら

に，COCOMO[2]などの定義済みモデルを用いる手法と，重回帰分析やニューラルネット

[3]などの過去プロジェクトからモデル式を構築する手法にわけられる．モデルベースの手

法では，関係式が明確であり，シミュレーションが可能である反面，特徴的なプロジェクト

では十分な予測精度を得ることが難しい [6]．

メモリベースの手法 [5][7][8]は，予測対象プロジェクト（予測プロジェクト）毎に，類似

した過去プロジェクト（類似プロジェクト）を選択し，類似プロジェクトの工数を用いて予

測値を得る手法である．メモリベースの手法は，類似性に基づく工数予測 (Estimation by

Analogy，以下 EbA)手法とも呼ばれ，メトリクスが類似しているプロジェクト同士は工数

も互いに似た値をとるであろうという前提に基づいている．本論文ではこの EbA手法を対

象とする．

EbA手法は，過去にほぼ同様のプロジェクトを実施していれば，非常に高い精度で工数

予測が可能であるが，一方で過去プロジェクトの中に類似したプロジェクトが存在しない場

合には，高い予測精度は期待できない．従って，EbA手法を用いて高い予測精度が望めな

いのであれば，EbA手法で予測を行うべきではない．しかし，EbA手法で予測回避すべき

かを判断する方法は明らかではない．実際の開発現場では，EbA手法で予測を行うかは熟

練した開発者の経験則により判断されており，系統的な方法はない．

そこで，本論文ではEbA手法における予測回避プロジェクトを判別する手法を提案する．

提案手法では，予測プロジェクトが過去プロジェクトの類似プロジェクトとして選ばれるか

を予測回避プロジェクトの判別基準に採用する．そして，予測回避プロジェクトの判別によ

る効果を評価するため，三種類のデータセットにおいて，提案手法で予測回避と判別したプ

ロジェクトを除いて予測を行った場合と，予測回避判別を行わなかった場合について比較す
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る評価実験を行った．

以降，2章では EbA手法の説明を行う．続いて 3章では提案する予測回避プロジェクト

判別手法について説明を行い，4章では提案手法の判別の効果を評価するための実験につい

て説明する．5章では実験結果をまとめ，6章で考察を行う．7章で関連研究とその問題点

について述べる．8章ではまとめと今後の課題について記す．
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2 類似性に基づく工数予測手法

類似性に基づく工数予測（Estimation by analogy，以下 EbA）[5][7] 手法は，予測プロ

ジェクトに類似したプロジェクトを過去プロジェクトから選択し，類似プロジェクトの工数

の実績値に基づいて工数を予測する手法である．EbA手法ではプロジェクトの特性値（メ

トリクス）が類似しているプロジェクト同士は，工数も互いに似た値をとることを前提とし

ている．

EbA手法はダミー変数化，正規化，類似度計算，予測値計算から構成される．各手順の

計算アルゴリズムとしては，いくつかの方法が提案されているが，ここでは本論文の実験で

採用したアルゴリズムのみを示す．以下では説明のため，Piはプロジェクト iを，Mj はメ

トリクス jを，Vi,j はプロジェクト iのメトリクス jの値を表すとする．

手順 1 ダミー変数化

データセットにカテゴリ変数と呼ばれる数値自体に意味をもたない名義尺度のメトリ

クスが含まれる場合，便宜上量的なデータとして扱うため，カテゴリごとにダミー変

数に置き換える．プロジェクト PiのメトリクスMj のカテゴリ cのダミー変数 dij(c)

は式 (1)で定義される．カテゴリ dはカテゴリ変数のメトリクス名を表す．

dij(c) =

 1 · · ·カテゴリ dに属する

0 · · ·カテゴリ dに属さない
(1)

手順 2 正規化

データセットに記録されている値は，メトリクス毎に値域が異なるため，類似度に対

するメトリクスごとの影響度に差が生じる．メトリクス毎の類似度への影響度を均等

にするために，メトリクスの正規化を行う．

メトリクスの正規化のうち，以下二つのアルゴリズムであるNormalize[5]とOrder[9]

を用いる．

normalize: normalizeはメトリクス毎に値域を [0,1]に揃える正規化方法である．メ

トリクスMjの最大値をmax(Vj)，最小値をmin(Vj)としたとき，プロジェクトPiの

メトリクスMj の値 Vi,j を正規化した値 V ′
i,j は式 (2)で定義される．

V ′
i,j =

Vi,j −min(Vj)

max(Vj)−min(Vj)
(2)
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order: orderはメトリクス毎に値の順位付けしたうえで値域を [0,1]に揃える正規化

方法である．順位付けで同じ値が複数存在する場合には，最高順位ではなく同順位を

用いなかったときの和の平均順位を順位として用いる．例えば，あるメトリクスにお

ける値が {1, 4, 4, 8,10}のとき，順位付けを行うと {1, 2 ,2 ,4 ,5}であるが，平均順位
を用いて {1, 2.5 ,2.5 ,4 ,5}とする．メトリクスの値 Vi,j の順位を order(Vi,j)とする

と，正規化した値 V ′
i,j は式 (3)で定義される．

V ′
i,j =

order(Vi,j)−min(order(Vj))

max(order(Vj))−min(order(Vj))
(3)

手順 3 類似度計算正規化したメトリクスの値を用いて予測プロジェクトと過去プロジェク

トの類似度を計算する．ユークリッド距離に基づく類似度計算方法 [10]は，プロジェ

クト Paとプロジェクト Piの類似度 sim(Pa,Pi)は式 (4)で定義される．

sim(Pa, Pi) =
1

dist(Pa, Pi)
(4)

ここで，dist(Pa,Pi)はプロジェクトPaとプロジェクト Piのユークリッド距離であり，

式 (5)によって定義される．

dist(Pa, Pi) =

√√√√ y∑
j=1

(V ′
a,j − V ′

i,j)
2 (5)

手順 4 予測値計算

類似度が高い過去プロジェクトの工数の実績値から，予測プロジェクトの工数の予測

値を計算する．予測値計算には，プロジェクトの規模を補正する amp(Pa, Pi)を類似

プロジェクトの工数に乗じた値の平均 [7]を採用する．過去プロジェクト Piの工数の

実測値を Ei，類似プロジェクト数を k個としたとき，予測プロジェクト Paの予測値

Ea は式 (6)で定義される．

Ea =

∑
i∈k−nearestProjects

(Ei × amp(Pa, Pi))

k
(6)

ここで k − nearestProjectsは，予測プロジェクト Paと類似度の高い上位 k個の過

去プロジェクトの集合を表す．また，プロジェクトのメトリクス数を l 個とすると，

amp(Pa, Pi)は式 (7)で定義される．

amp(Pa, Pi) =

∑
m∈l

(
Va,m

Vi ,m

)
l

(7)

kの値は実験的に別途求める必要がある.
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3 提案手法

3.1 提案手法の概要

提案手法では，予測プロジェクトが過去プロジェクトの類似プロジェクトに選択されるか

を判別の基準として予測回避プロジェクトを判別する．

3.2 提案手法の手順

図 1，図 2，図 3を用いて提案手法の手順を説明する．図 1，図 2，図 3において，P1～

P4は過去プロジェクトを表し，Pa，Pbは予測プロジェクトを表す．工数以外のメトリクス

は要員数，開発期間の二種類として，縦軸，横軸はそれぞれメトリクスを表す．プロジェク

ト間の距離が小さい程，類似度が高いことを表し，破線の円は，中心にあるプロジェクトの

類似プロジェクト t個の範囲を表す．tは予測回避プロジェクト判別の閾値となる．例では，

t=2としている．

手順 1 図 1において，ある過去プロジェクト（ここでは P1）とその他のプロジェクトの類

似度の値を，EbA手法で用いる類似度計算と同様の方法で計算する．

手順 2 手順 1で求めた類似度の値を降順にソートし，過去プロジェクトにおける類似プロ

ジェクトの閾値 t番目以内のプロジェクトを探し，t番目のプロジェクトが含まれるよ

うに破線の円で囲む．

手順 3 手順 1～手順 2をすべての過去プロジェクトで行うと図 3，又は図 2のようになる．

手順 4 ここで予測回避プロジェクトの判別を行う．

図 2では，予測プロジェクト（Pa）が，ある過去プロジェクト（P4）において類似プ

ロジェクトに含まれている．よって Pbは予測回避プロジェクトでないと判別する．

図 3では，予測プロジェクト（Pb）が，すべての過去プロジェクトの類似プロジェク

トに含まれていない．よって Pbは予測回避プロジェクトと判別する．

5



1番目 2番目

4番目
P1の類似プロジェクトの範囲

3番目
開発期間

P4P2 P3
P1 Pa

要員数

図 1: P1の類似プロジェクトの範囲

開発期間

P4P2 P3
P1 Pa

要員数

図 2: 予測回避プロジェクトでないと判別する時
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Pb

開発期間

P4P2 P3
P1

要員数

図 3: 予測回避プロジェクトと判別する時
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4 実証実験

4.1 実験目的と概要

提案手法の予測回避プロジェクトの判別効果を評価するために，実際に行われたプロジェ

クトのデータセットを用いて実験を行った．実験では，Leave-One-Out（以下，LOO）法

[11] を用いて

• 提案手法で予測回避プロジェクトを除去後に EbA手法を用いて予測を行う

• 提案手法で予測回避プロジェクトを除去せずに EbA手法を用いて予測を行う

の二組の比較を行う．

4.2 実験に用いたデータセット

提案手法の判別効果を評価するための実験において，Desharnaisデータセット [12][13]，

ISBSGデータセット [14]，Kitchenhamデータセット [15]の 3種類を用いた．それぞれの

データセットにおいて，以下の理由からサブデータセットの抽出を行った．

• 想定している予測時に収集されていないメトリクス

• 欠損の多く含まれているメトリクス

• 欠損の含まれているプロジェクト

以下では各データセットの詳細について述べる．

Desharnaisデータセットは，Desharnaisの修士学位論文 [12]で発表されたものであり，

1980年代のカナダのソフトウェア開発企業のプロジェクトから構成されるデータセットであ

る．元のデータセットには 81件のプロジェクト，12種類のメトリクスが含まれており，抽

出の結果，プロジェクト数 77件，メトリクス数 6種類のサブデータセットを作成した．

ISBSGデータセットは，International Software Benchmark Standard Group（ISBSG）

が収集した 20カ国のソフトウェア開発企業のプロジェクトから構成されるデータセットで

ある．データセットには 1989年から 2008年までに行われた 5052件のプロジェクトがあり，

118種類のメトリクスが含まれており，抽出の結果，プロジェクト数 135件，メトリクス数

5種類のサブデータセットを作成した．

Kitchenhamデータセットは，Kitchenhamが 2002年に文献 [15]の中で公開したソフト

ウェア開発企業のプロジェクとから構成されるデータセットである．データセットには 1995

年から 1999年までに行われた 145件のプロジェクトがあり，9種類のメトリクスが記録さ

れており，抽出の結果，プロジェクト数 131件，メトリクス数 5種類のサブデータセットを
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作成した．またKitchenhamデータにはカテゴリ変数が含まれており，顧客コード（1～6），

プロジェクトタイプ（新規か，開発か etc.）が含まれており，顧客コードは 6種類，プロジェ

クトタイプは 7種類の要素を含む．

以下では，それぞれのサブデータセットの各メトリクスの種類を示す．

• Desharnaisデータセット

開発総工数（人時），調整済みファンクションポイント，開発期間（月），トランザク

ション数，エンティティ数

• ISBSGデータセット

開発総工数（人時），調整済みファンクションポイント，開発期間（月），計画工数

（人時），要件定義工数（人時）

• Kitchenhamデータセット

開発総工数（人時），調整済みファンクションポイント，開発期間（月），顧客コード，

プロジェクトタイプ

4.3 評価指標

本論文では，提案手法の判別効果を評価するために，予測精度指標としてMMAE，MMRE，

MMER[16]，PRED25の 4種類を用いた．以下では予測プロジェクト数をN 件，工数の実

測値と予測値をそれぞれXi，X̂i (i = 1～N) とする．

• 絶対誤差平均値（MMAE:Mean Magnitude of Absolute Error）

実測値と予測値の絶対誤差の平均値を表す．数値が小さいほど予測精度が高いことを

示す．MMAEは式 (8)で定義される．

MMAE =

N∑
i=1

(
| Xi − X̂i |

)
N

(8)

• 相対誤差平均値（MMRE:Mean Magnitude of Relative Error）

実測値と絶対誤差の比であるMREの平均値を表す．MMREは実測値と比べて絶対誤

差がどの程度の規模かを評価する指標であり，実測値よりも大きく予測を行う過大予

測時に数値が特に大きくなり，数値が小さいほど予測精度が高いことを示す．MMRE

は式 (9)で定義される．

MMRE =

N∑
i=1

(
| Xi − X̂i |

Xi

)
N

(9)
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• MER平均値（MMER:Mean Magnitude Error of Relative）

予測値と絶対誤差の比であるMER[16]の平均値を表す．MERは予測値と比べて誤差

がどの程度の規模かを評価する指標であり，実測値よりも小さく予測を行う過小予測

時に数値が特に大きくなり，数値が小さいほど予測精度が高いことを示す．MMERは

式 (10)で定義される．

MMER =

N∑
i=1

(
| Xi − X̂i |

X̂i

)
N

(10)

• PRED25

全プロジェクトの中で，MREの値が 0.25以下で予測することができたプロジェクト

の占める割合を表しており，値が大きい程高い精度で予測することができたことを表

す．MREが 0.25以下であるプロジェクト件数をm件とすると，PRED25は式 (11)

で定義される．

PRED25 =
m

N
(%) (11)

4.4 実験手順

実験には，Leave-One-Out（以下，LOO）法 [11] を用いた．説明のため，以下において

は実験に用いるデータセットには n件のプロジェクトが含まれているとする．LOO法は，

予測対象とするプロジェクトをデータセットから 1件取り出し，取り出したプロジェクトの

工数を未知の値として，残りの n− 1個のプロジェクト用いて予測を行うことを，予測プロ

ジェクトを代えて個全てのプロジェクトに対して行う方法である．

以下では，実験手順の流れを図 4のフローチャートを用いて説明する．

1. データセットから 1件のプロジェクトを取り出し，工数の値を未知とすることで予測プ

ロジェクトとする．残りの（n− 1）件のプロジェクトを過去プロジェクトとして扱う．

2. 提案手法を用いて予測回避プロジェクトかを判別する．

3. 予測回避プロジェクトの場合，予測を回避する．予測を回避しなかった場合，EbA手

法を用いて予測を行い，MAE，MRE, MERを計算する．

4. 1．における予測プロジェクトの取り出しが n回目ならばMMAE，MMRE，MMER，

PRED25を計算して終了する．予測プロジェクトの取り出しが n回目でなければ 1．

に戻る．

5. 比較対象の実験を行う．手順 1．3．4．の順に予測回避プロジェクトの判別をせずに，

n回繰り返し，MMAE，MMRE，MMER，PRED25を計算して終了する．
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提案手法における予測回避プロジェクト判別の閾値 tは予備実験 [17]の結果，t=1を用いた．

提案手法において，類似度計算前の処理であるメトリクスの正規化には normalizeと order

のそれぞれの場合を用いた．また本論文では，EbA手法を用いる際に，Naist Collaborative

Filtering Engines[18]と呼ばれる奈良先端科学技術大学院大学のソフトウェア工学講座 定量

的データ分析研究グループが作った EbA手法を計算するシステムを用いた．EbA手法に用

いた正規化および類似度計算のアルゴリズムは，提案手法の予測回避時に用いたアルゴリズ

ムと同じものを用いた．

予測値計算時に用いる類似プロジェクト数 kの値は予備実験の結果，提案手法を適用時

と適用しなかった時の共に Desharnais データでは k=2，ISBSG データセットでは k=5，

Kitchenhamデータセットでは k=2を用いた．
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予測プロジェクトの選択

予測回避すべきか？

予測精度評価指標計算

予測回避プロジェクトの判別

EbA手法で工数予測
予測プロジェクトはn回目？

NO

NO

YES

YES

提案手法部分

予測回避

図 4: 実験の流れ
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5 判別効果の評価結果

提案手法における，予測回避プロジェクト判別効果の評価のために行った実験結果を示す．

実験から得られた提案手法適用時と適用しなかった時の各精度評価指標の値を表 1，表 2，

表 3に示す．表 1，表 2，表 3はそれぞれ，Desharnaisデータセット，ISBSGデータセット，

Kitchenhamデータセットにおける実験結果を表している．各列は左から順に，提案手法で

用いたメトリクス正規化の方法，対象または改善率，MMAE，MMRE，MMER，PRED25

の値を表す．改善率とは，提案手法適用時の値を提案手法を適用しなかった時の値で割った

ときの予測回避の結果，改善した割合を示す．

表 1から，Desharnaisデータセットにおいて正規化に normalizeを用いたとき，MMAE

とMMERでは改善され，MMREと PRED25では予測精度が下がった．また orderを用い

たときMMAE，MMRE，MMER，PRED25のすべてにおいて改善が見られ，改善率でそ

れぞれにおいて 22.4% ，27.6% ，42.7% ，55.6% と全体的に大きく改善が見られた．また

予測回避したプロジェクトのみの予測では，全体的に予測精度が悪くなっていたことから，

Desharnaisデータセットにおいては，normalizeでは判別の効果は見られなかったが，order

では判別の効果があったことがわかる．

表 2から，ISBSGデータセットにおいて正規化に normalizeを用いたとき，MMERでは

若干の改善されたが，MMAE，MMRE，PRED25ではそれぞれで若干予測精度が下がった．

また orderを用いたとき，MMAE，MMRE，PRED25では若干の改善が見られ，それぞれ

9.4% ，3.3% ，2.0% の改善が見られたが，MMERでは若干予測精度が悪くなり，改善率で-

1.1%のだった．また，予測回避プロジェクトのみの予測を行いMMAE，MMRE，PRED25

では予測精度が下がっていたことから，ISBSGデータセットにおいては，normalizeでは判別

の効果見られなかったが，orderではMMERでは若干の改悪が見られたものの，Desharnais

データセット程ではないものの判別の効果があったことがわかる．

表3から，Kitchenhamデータにおいてnormalizeを用いたとき，MMAE，MMRE，MMER，

PRED25のすべてにおいて改善が見られ，改善率でそれぞれにおいて 41.6% ，8.8% ，1.5%

，12.9%の改善が見られた．特にMMAEで大きく改善が見られたことがわかる．また order

を用いたときMMAE，MMRE，MMER，PRED25のすべてにおいて精度が下がった．ま

た，予測回避プロジェクのみの予測において，normalizeですべての評価指標において精度

が下がっていたことから，Kitchenhamデータセットおいては，orderでは判別の効果によ

り，予測精度が下がったが，normalizeではDesharnaisデータセット程ではないが，判別の

効果があったことがわかる．
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表 1: Desharnaisデータセットにおける実験結果

MMAE MMRE MMER PRED25

normalize 提案手法適用せず　　　 2834.44 0.73 0.56 40.6

提案手法適用時　　　　 2199.30 0.79 0.49 35.3

予測回避プロジェクトのみ 3245.76 0.69 0.75 40.6

改善率　　　　　　 30.9% -8.9% 12.6% -13.1%

order 提案手法適用せず　　　 2900.02 0.68 0.62 28.1

提案手法適用時　　　　 2004.81 0.49 0.36 43.7

予測回避プロジェクトのみ 3435.36 0.84 0.87 32.5

改善率　　　　　　 22.4% 27.6% 42.7% 55.6%

表 2: ISBSGデータセットおける実験結果

MMAE MMRE MMER PRED25

normalize 提案手法適用せず　　　 1797.34 0.63 0.52 33.3

提案手法適用時　　　　 2058.83 0.66 0.49 32.6

予測回避プロジェクトのみ 1603.11 0.56 0.58 34.9

改善率　　　　　　 -6.6% -4.8% 6.0% -1.1%

order 提案手法適用せず　　　 2823.96 0.53 0.61 37.8

提案手法適用時　　　　 2568.97 0.51 0.62 38.5

予測回避プロジェクトのみ 5420.66 0.54 0.58 32.5

改善率　　　　　　 9.4% 　 3.3% -1.1% 2.0%
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表 3: Kitchenhamデータセットおける実験結果

MMAE MMRE MMER PRED25

normalize 提案手法適用せず　　　 1870.88 0.77 0.77 28.0

提案手法適用時　　　　 1093.49 0.70 0.76 31.6

予測回避プロジェクトのみ 4111.58 0.96 0.80 17.6

改善率　　　　　　 41.6% 8.8% 1.5% 12.9%

order 提案手法適用せず　　　 2271.40 0.70 0.60 36.3

提案手法適用時　　　　 2761.78 0.72 0.67 34.7

予測回避プロジェクトのみ 673.73 0.65 0.56 41.9

改善率　　　　　　 -21.6% -2.0% -11.7% -4.7%
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6 考察

実証実験から得られた結果を各データセットの各アルゴリズム毎に結果を見ていく．

Desharnaisデータセットでは，orderを用いたときMMAE，MMRE，MMER，PRED25

すべてにおいて改善が見られ，改善率でそれぞれ 22.4% ，27.6% ，42.7% ，55.6% 改善され

た．MMRE，MMERと PRED25のそれぞれにおいて大きく改善されたことから，過大予

測時，過小予測時の両方に判別の効果があったことがわかる．またMMAEが改善されたこ

とから，規模の大きいプロジェクトに対しても予測回避の判別の効果があることがわかる．

normalizeではMMREとPRED25においては改善されず判別の効果があったとは言えない

が，MMAE，MMERでは改善率でそれぞれ 30.9% ，12.6% 改善されたことから，規模の

大きいプロジェクトと，過小予測時の提案手法の判別の効果があったことがわかる．

ISBSGデータセットでは orderを用いたとき，MMERでは判別の効果があまり見られず，

改善率で 1.1% 悪くなったものの，MMAE，MMRE，PRED25では改善が見られ，改善率

でそれぞれ 9.4% ，3.3% ，2.0% と改善された．このことから，過小予測時では，提案手法

の判別の効果が見られなかったが，過大予測時と規模の大きいプロジェクトに対しては提案

手法の判別の効果があったことがわかる．改善率が小さい理由の一つとして，ISBSGデー

タセットは，International Software Benchmarking Standards Groupが予測に用いるため

のプロジェクトを選び出しているため，ISBSGデータセットを用いた EbA手法の予測の精

度が高い点が挙げられる．normalizeでは，MMAE，MMREとPRED25においては改善さ

れず判別の効果があったとは言えないが，MMERでは改善率で 6.0% 改善された．過小予

測時では提案手法の判別の効果が若干得られたが，過大予測時及び規模の大きいプロジェク

トに対しては効果が得られなかった．

Kitchenhamデータでは，orderを用いたとき，MMAE，MMRE，MMER，PRED25す

べてにおいて改善されず，提案手法の判別の効果がなかったことがわかる．normalizeでは

MMAE，MMRE，MMER，PRED25すべてにおいて改善され，改善率で 41.6% ，8.8% ，

1.5% ，12.9% 改善された．このことから規模の大きいプロジェクトに対して，特に判別の

効果があったことがわかる．過大予測時と過小予測時に対しても，規模の大きいプロジェク

トに対して程ではないにせよ判別の効果があったことがわかる．

予測回避プロジェクトの判別の効果に対する評価として，予測回避プロジェクト 1件ずつ

に着目するため，Alberg Diagram[19]の AUC（Area Under the Curve）を用いる．AUC

とは曲線下面積のことを表し，精度が高いほど左上に凸形状となり，グラフの曲線下面積が

大きくなる特徴がある．このAlberg Diagramは，提案手法で予測回避プロジェクトと判別

されたプロジェクトの件数のうち，予測結果であるMREの値を降順にソートしたときに予

測回避プロジェクトが該当している割合を表す．
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各データセットにおける提案手法適用時の判別結果のMREとMERを表したAlberg Dia-

gramを図 5(a)～図 6(c)に表す．図 5(a)，図 5(b)，図 5(c)はそれぞれDesharnaisデータセッ

ト，ISBSGデータセット，KitchenhamデータセットでのMREの実験結果を表し，図 6(a)，

図 6(b)，図 6(c)はそれぞれDesharnaisデータセット，ISBSGデータセット，Kitchenham

データセットでのMERの実験結果を表す．

また，提案手法の判別の閾値はすべてにおいて t=1とした．予測の際に用いるMRE，MER

の値は，各データセットにおいて実験で最も提案手法の判別の効果が良かったときのものを

採用した．Desharnaisデータセットは orderで予測時に用いる類似プロジェクト数 k=2を，

ISBSGデータセットは orderで予測時に用いる類似プロジェクト数 k=6を，Kitchenham

データセットでは normalizeで予測時に用いる類似プロジェクト数は k=2の結果を採用した．

グラフの横軸は予測結果であるMREまたはMERの値を降順に並べたときに含まれるプ

ロジェクト数の割合を表す．縦軸については，左軸は提案手法で判別された予測回避プロ

ジェクトのうち，実際に含まれるプロジェクトの割合を表し，右軸はMREまたはMERの

値を表す．凡例 “理想判別モデル”はMREまたはMERの値が大きな順に予測回避プロジェ

クトが選ばれた場合のモデルを表す．

図 5(a)ではDesharnaisデータセットにおける，AUCは 0.59である．提案手法において，

MREの値が大きいプロジェクトについては理想判別モデルに近いことがわかる．判別結果

がランダムの場合における原点を通る正比例のモデルと比較すると，提案手法は，AUCが

0.5を超えていることから，MREの大きいプロジェクトを判別している傾向があることが

わかり，過大予測時に判別の効果があることがわかる．

図 5(b)では，ISBSGデータセットにおけるAUCは 0.53であり，理想判別モデルに近い

とは言えず，判別の効果はあまりみられない．

図 5(c)では，KitchenhamデータセットにおけるAUCは 0.57であり，理想判別モデルに

近いとは言えないが，判別の精度があまり良くない．

図 6(a)では，Desharnaisデータセットにおいて，AUCは 0.62である．提案手法におい

てMERの値が大きいプロジェクトについては理想判別モデルと近いことがわかる．提案手

法はAUCが 0.5を超えていることから，MERの大きいプロジェクトを判別しており，過小

予測時に判別の効果があることわかる．

図 6(b)では，ISBSGデータセットにおけるAUCは 0.59であり，MERが大きいプロジェ

クトにおいて判別できていないことがあるが，全体的に判別できていないわけではない．

図 6(c)では，KitchenhamデータセットにおけるAUCは 0.66であり，AUCの値は比較

的大きいが，MERが大きいプロジェクトにおいて判別できていないことがある．MERで

は三種類のデータセットにおいてAUCの値はMREのときと比較して大きかった．提案手

法では過大予測よりも過小予測を判別できている傾向がある．以上より，提案手法の正規化
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01
23
45
6

理想判別モデル 提案手法適用 MRE
予測回避プロジェクト数の割合

全プロジェクト数の割合

Desharnaisデータセット100%

100%0%

MRE

(a) Desharnaisデータセット

00.5
11.5
22.5
33.5

全プロジェクト数の割合

予測回避プロジェクト数の割合

ISBSGデータセット

0%

100%

100%

MRE

(b) ISBSGデータセット

01
23
45
67予測回避プロジェクト数の割合

Kitchenhamデータセット

100%

100%

0% 全プロジェクト数の割合

MRE

(c) Kitchenhamデータセット

図 5: 各データセットにおけるMREでの判別精度
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00.5
11.5
22.5

判別理想モデル 提案手法 MERDesharnaisデータセット100%

0% 100%

予測回避プロジェクト数の割合
全プロジェクト数の割合

MER

(a) Desharnaisデータセット

00.511.522.533.544.55ISBSGデータセット100%

100%0%

予測回避プロジェクト数の割合
全プロジェクト数の割合

MER

(b) ISBSGデータセット
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46
810
1214
16Kitchenhamデータセット

0%

100%

100%

予測回避プロジェクト数の割合

MER

全プロジェクト数の割合
(c) Kitchenhamデータセット

図 6: 各データセットにおけるMERでの判別精度
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による判別の効果はデータセットの特徴により異なることがわかる．

また，実際の開発現場では，EbA手法の予測回避すべきかの判断は熟練した経験者の判断

で行われているため，本研究の結果と経験者の判断を評価することが判別の評価において望

ましい．本研究においては，実際の開発現場における情報を得ることができなかったため，

本論文で紹介したような方法をとった．
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7 関連研究

関連研究として，工数予測モデル構築時に予測失敗につながるプロジェクトを除去する研

究として，過去プロジェクトの一部を除去する研究と，予測プロジェクトを除去（予測回避）

する研究がある．

予測モデル構築時の過去プロジェクト除去に焦点を当てた研究として Seoら [20]，渡邊ら

[21]，戸田ら [22]の研究がある．

Seoら [20]は既存の外れ値除去アルゴリズムを工数予測に適用することを提案している．

具体的には，複数の予測モデル（最小 2乗法，ニューラルネットワーク，ベイジアンネット

ワーク）構築時に，他と特に異なるプロジェクト（外れ値）を探索する複数のアルゴリズ

ム（Least Trimmed Square[23]，k-means clustering[24]）を，それぞれに用いて実証実験を

行っている．複数のデータセットで行い，予測モデル，外れ値除去アルゴリズムとデータ

セットの特徴の組み合わせによる予測精度への影響を調べる実証実験を行っている．実証実

験において外れ値除去アルゴリズムの効果はデータセットの特徴により異なることを示して

いる．

渡邊ら [21]は，開発工数と相関関係が高いメトリクスが，特異な過去プロジェクト（特異

プロジェクト）を過去プロジェクトから除去する方法を提案している．具体的には，開発規

模が開発工数と一次の，開発期間が開発工数と三乗根の相関関係にある [25]ことから，この

関係から外れたプロジェクトを除去し，除去後に予測モデルを構築し，予測を行う手法であ

る．予測モデルにステップワイズ対数重回帰分析を用いた実証実験において，特異プロジェ

クト除去前と比較して，除去後の方が予測精度で改善したことを示している．

戸田ら [22]は，予測モデルに重回帰モデルを用いて，予測プロジェクトとメトリクスが類

似した過去プロジェクトのみを抽出し，予測モデル構築を行う過去プロジェクト選定方法を

提案している．例えば，“業種”を表すメトリクスにおいて，予測プロジェクトが “銀行”で

ある場合，過去プロジェクト中に “銀行”以外のものを除去し，予測モデル構築のための候

補とする．他のメトリクスにおける候補を選出し，候補の中から最も適した予測モデルを選

び工数予測を行う．実証実験において，予測精度で過去プロジェクト選定前と比較して，選

定後の方が改善したことを示している．

本論文では，予測プロジェクトを除去の対象としているのに対して，これらの研究では，

予測モデル構築における際の過去プロジェクトを除去の対象を対象としている．基本的な考

え方は同じであるため，過去プロジェクト除去のアルゴリズムを予測回避に用いることもこ

とも可能である．また両者を併用することで更なる予測精度の改善が見込める．

予測プロジェクトの除去を対象とした研究としては，本論文以外には，戸田ら [26]の研究

がある．戸田らは，EbA手法において予測回避プロジェクトを選定するために，“類似性に
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基づく工数予測手法において，予測対象のプロジェクトに似ているプロジェクト群のばらつ

きが大きいならば，その予測は失敗しやすい．”という仮説を立て，検証実験を行っている．

ばらつきを表す指標としては，複数の類似プロジェクトの工数の平均まもしくは工数の分散

を用いている．検証実験の結果，類似プロジェクトの工数の平均もしくは分散が大きなプロ

ジェクトには，予測精度が低いこプロジェクトが多く含まれていることを示している．

戸田らは予測回避すべきプロジェクトの特性は示しているが，予測回避プロジェクトの具

体的な判別基準や，判別方法は示していない．戸田らの判別基準が明らかになれば，本論文

の提案手法と併用することでさらなる精度改善が期待できる．

22



8 あとがき

本論文では EbA手法を用いて高い予測精度を期待できないプロジェクト（予測回避プロ

ジェクト）を判別する予測回避プロジェクト判別手法を提案し，公開されているデータセッ

トを用いて，判別の効果を評価する実証実験を行った．予測回避判別手法では，予測プロ

ジェクトが過去プロジェクトの類似プロジェクトに選ばれるかを予測回避の判別基準とし

た．提案手法を適用した評価実験の結果，提案手法で予測回避プロジェクトと判別されたプ

ロジェクトのみを EbA手法で予測することで，予測回避しない場合と比較して，最大で相

対誤差平均値で 0.19，MER平均値で 0.26改善された．

今後の課題として，EbA手法で，過去プロジェクトにおける特異プロジェクトを除去す

る方法と提案手法を併用することで，さらなる予測精度での改善が見込まれる．そして，予

測回避プロジェクトと判別したプロジェクトを，異なる予測手法を用いて予測を行う必要が

ある．さらに実際の開発現場では，EbA手法の予測回避すべきかの判断は熟練した経験者

の判断で行われているため，本研究の結果と経験者の判断を比較することも必要である．
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付録

関連研究との比較

7章における戸田ら [26]が提案する予測回避プロジェクト選定における仮定に基づき，実

験を行った結果を比較する．戸田らの研究では，予測回避プロジェクトの選定の前提に，“

類似性に基づく工数予測手法において，予測対象のプロジェクトに似ている群のばらつきが

大きいならば，その予測は失敗しやすい．”ことを挙げている．またばらつきの大きさを表

す指標として，類似プロジェクト群の工数における分散を用いている．具体的には，n回の

予測を行う場合，予測プロジェクトの類似プロジェクト群の分散を n個準備し，分散の大き

さの順に n個を昇順に並べて下位から全体の 10% 刻みで選んだプロジェクトの予測精度を

MMREが最も高かったときを調べて実験結果とした．

実験手順は 4.4節で行った内容と同様である．実験に用いたデータセット，EbA手法にお

ける正規化，類似度計算，予測値計算をそれぞれ提案手法と同じ条件で実験を行い，実験結

果をMMREで評価した．類似プロジェクト数の値は，提案手法で最も良かったものを採用

し，Desharnaisデータセットは 2個，ISBSGデータセットは 6個，Kitchenhamデータセッ

トは 2個用いた．予備実験を行った結果，分散の大きさの順に昇順に並べて下位からの全体

に占める割合はDesharnaisデータセット，ISBSGデータセット，Kitchenhamデータセット

において，それぞれ 40% ，60% ，40% であった．図 7に提案手法と比較対象の実験結果を

グラフで表す．左から順に，Desharnaisデータセットにおける提案手法と戸田ら [26]の手

法，ISBSGデータセットにおける提案手法と戸田らの手法，Kitchenhamデータセットにお

ける提案手法と戸田らの手法を表し，縦軸はMMREの値を示している．
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図 7: 提案手法と関連研究の比較
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