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内容梗概

実践的なソフトウェア開発の教育としてソフトウェア開発 PBL(Project-based Learning)

が活発に行われている．PBL は企業が行うソフトウェア開発プロジェクトとは異なり，プ

ロジェクトメンバはソフトウェア開発を学習しながら，プロジェクトに参加している．その

ため，十分なソフトウェア開発技術を持っていないままソフトウェア開発を行っている可能

性が高い．その影響で，PBL ではソフトウェア開発で発生し得るリスクが顕在化しやすい

と考えられている．そのリスクの一つに作業時間の見積もりの甘さが挙げられる．一般にソ

フトウェア開発の見積もりは開発者の経験に基づく部分が多いため，PBLでは見積もりの

甘さが発生しやすいと考えられる．作業時間の見積もりが不正確であった場合，学習者たち

が計画の不備に気づけず，本来習得・経験すべきであった実践的な開発技術が学習できない

ままプロジェクトが破綻してしまう可能性があるため，ソフトウェア開発 PBLにおいても

作業時間を正確に見積もることは重要である．また，近年アジャイルソフトウェア開発が注

目を集めており，PBL に於いても適用される事例が増えている．そこで，本稿ではアジャ

イルソフトウェア開発を行う PBL におけるタスクの作業時間の見積もりを自動的に行う手

法について調査を行った．その結果，機械学習を用いた既存研究の手法に改良を加えること

により，開発者の見積もりよりも良い精度でタスクの作業時間を予測することが出来た．

主な用語
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1 まえがき

ソフトウェア開発において，プロジェクトを円滑に遂行するためには，工数予測が重要で

ある [1][2][3][4]．工数とは，開発期間と要員の積で算出される延べ作業時間を表す数値であ

り，プロジェクトを管理する上で重要な指標となる．工数を正確に予測し，必要な工数を把

握することによって，スケジュールの適切な管理や開発資源の割り当てを行うことができ

る．結果として，納期遅れやコスト超過といったプロジェクトの失敗のリスクを抑えること

が可能となる．

実践的なソフトウェア開発技術を教育する手法としてソフトウェア開発PBL(Project-based

Learning)が活発に行われている．ソフトウェア開発 PBL[5]とは，学習者同士でグループ

を組ませて，ソフトウェア開発プロジェクトに取り組ませる教育手法である．ソフトウェア

開発 PBLでは，プロジェクトメンバがソフトウェア開発技術を学びながらプロジェクトに

取り組んでいる．そのため，開発者が十分なソフトウェア開発技術を持っていない可能性が

あり，企業が行うソフトウェア開発プロジェクトよりも作業時間の見積もりが甘くなるとい

うリスクが発生しやすい．一般にソフトウェア開発の見積もり手法の多くは開発者の経験に

基づいたものであるため，ソフトウェア開発 PBLでは見積もりが不正確になりやすいと考

えられる．不正確な見積もりはスケジュールの適切な管理を困難にし，結果としてプロジェ

クト計画が破綻し，学習者たちが習得・経験する予定であった実践的な開発技術が学習でき

ない状況が発生し得る．

また，近年アジャイルソフトウェア開発 [6][7][8]が注目を集めており，ソフトウェア開発

PBLに於いても適用される事例が増えている．アジャイルソフトウェア開発において作業

時間などの見積もりは，多くの場合，人間の主観に基づいて集団で議論を行う見積もり手法

が用いられる．人間は一般的に楽観的な予測を行う傾向があることが知られており，人間の

主観に基づいた見積もりは過小見積もりになる傾向がある．そして人間は集団で予測を行う

場合より楽観的な予測を行う傾向があるということが知られている [9]．つまり，人間の主観

に基づいて集団で議論を行う見積もり手法には過小見積もりを導くという問題が存在する．

また，人間の主観に基づいて集団で議論を行う見積もり手法は，開発者の経験にその精度が

依存するという問題も存在する [10]．そのため，人間の主観に基づかない，自動的な見積も

り手法が必要とされている．

そこで，本研究では，アジャイルソフトウェア開発を取り入れたソフトウェア開発 PBL

のプロジェクトにおいて，開発者の経験に基づかずに作業時間の見積もりを行うために，タ

スクの作業時間の見積もりを自動的に行う手法に関して調査を行った．

具体的には，まず，アジャイルソフトウェア開発プロジェクトにおける自動的な見積もり

手法の既存研究である Porruらの研究 [9] で用いられていた機械学習に基づく自動的な見積

1



もり手法に関する調査を行った．Porruらの研究ではタスクの内容について記述されている

Issue Reportから自然言語解析などを用いてタスクの特徴を抽出し，それらに機械学習の手

法を適用することでアジャイルソフトウェア開発でソフトウェアの規模を示す際に用いられ

る Story Pointの値を予測をするという研究であった．そして，機械学習に基づく手法の改

善を目的とした調査として，さらに 2つの調査を行った．1つ目は対象とするプロジェクト

内のデータだけでなく，過去 4年間にソフトウェア開発 PBLで実施されたプロジェクトの

データを用いることで精度が向上するかの調査を行った．もう 1つはPorruらの研究研究に

おいても重要とされていたタスクの種類を用いてデータを分類することによって精度が向上

するかの調査を行った．

調査では，機械学習に基づく自動的な見積もり手法が出力するタスクの作業時間の予測値

と，開発者らがプロジェクト中に実際に予測したタスクの作業時間の予測値のそれぞれに対

して，実際にかかったタスクの作業時間の実測値との誤差を求め，その結果を比較すること

で機械学習に基づく自動的な見積もり手法の有効性を評価する．

以降，2章では研究の背景となる関連研究について述べる．3章では本研究で行った調査

について述べる．4章では本研究の妥当性の脅威について述べる．最後に 5章で本研究のま

とめを述べる．
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2 準備

2.1 ソフトウェア開発PBL

ソフトウェア開発PBL[11]とは，ソフトウェア開発教育で用いられる実践的な教育手法の

1つである．PBL（Project-based Learning）とは，期限が定められており，新たな価値の創

造を目的としたプロジェクトと呼ばれる形式で，受講生が主体的にプロジェクト運用に必要

な多様なスキルを獲得することを目的とした学習手法である [12]．ソフトウェア開発 PBL

の実例としては，沢田ら [13]の飛行船制御ソフトウェアを開発するプロジェクトや，松澤ら

[14]の PMを目指す企業の技術者と大学生の共同によるプロジェクト等がある．

ソフトウェア開発 PBLでは，学習者同士のグループでソフトウェア開発プロジェクトに

取り組ませ，コーディングやテストといった開発の下流工程だけでなく，ソフトウェアの設

計といった上流工程も経験させることによって，より実践的なソフトウェア開発技術を学習

することが出来るという特徴がある．

また，ソフトウェア開発 PBLを行う上で考慮すべき問題として，十分な開発技術を持た

ない可能性のある開発者が開発技術を学びながらプロジェクトに取り組むため，ソフトウェ

ア開発におけるリスクが顕在化しやすいと言われている [5]．そのリスクの中には見積もり

の甘さによる納期遅れが発生しやすいということも含まれている．

ソフトウェア開発PBLのプロジェクトでは，開発者の経験が不足しているためにプロジェ

クトで発生する作業にかかる時間の見積もりが不正確なものになりやすいと考えられる．そ

して，そのような不正確な見積もりはプロジェクトの計画の破綻を導く可能性がある．プロ

ジェクトの計画が破綻してしまうと本来学習者が習得・経験すべきであった開発技術が学習

できないという事態になりかねない．そのため，ソフトウェア開発 PBLのプロジェクトに

おいても，正確な作業時間の見積もりは重要である．

また，近年はアジャイルソフトウェア開発をソフトウェア開発 PBLに取り入れた事例が

増加している [15], [16], [17]．

2.2 アジャイルソフトウェア開発

アジャイルソフトウェア開発とは，小さなイテレーションを繰り返しながらソフトウェア

開発を行う開発手法である．図 1はイテレーションの概略図である．

イテレーションは以下の 4つの工程でひとまとまりになっている．

1. そのイテレーションで取り組む内容を決める計画

2. ソフトウェアの開発作業

3



計画

開発

開発したソフトウェア
のレビュー

振り返り

イテレーション

動作可能な
ソフトウェア

出力する
成果物

図 1: アジャイルソフトウェア開発のイテレーションの概略図

3. 開発したソフトウェアのレビュー

4. イテレーション全体の振り返り

アジャイルソフトウェア開発では，イテレーション毎のソフトウェアの開発作業が終わっ

た段階で動作可能なソフトウェアが存在するという特徴がある．

また，開発者はイテレーションの初めの計画の段階で取り組む内容の作業時間の見積もり

を行う．その見積もりには主観的な評価に基づく見積もり手法が最も用いられている [18]．

その中で広く用いられている手法の 1つに Planning Porkerがある．

2.2.1 既存の見積もり手法: Planning Porker

アジャイルソフトウェア開発において広く用いられている見積もり手法に「Planning Poker」

と呼ばれる手法がある [19]．Planning Pokerは開発メンバー全員で予測対象のユーザース

トーリーについて議論を行い，そのユーザーストーリーの Story Pointを予測する手法で

ある．

• ユーザーストーリー

アジャイルソフトウェア開発で用いられる仕様書．ソフトウェアの機能について開発

者が理解できる最低限の文書が書かれている．
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• Story Point

アジャイルソフトウェア開発で広く用いられるストーリーの規模を示す値 [18]．ある

ユーザーストーリーを基準として，他のユーザーストーリーが相対的に何倍程度の難

しさであるかを表現した値である．ただし，Story Pointは開発チームが考える難しさ

を示す主観的な値であるという点には注意が必要である．また，過剰に細かく見積も

りを行うことを避けるために，Story Pointは連続した値ではなく，フィボナッチ数の

何れかのみを値として持たせる場合が多い．

具体的な手順は以下のとおりである．

1. 開発メンバー全員で予測対象のユーザーストーリーに関して議論を行う．

2. 開発メンバーそれぞれが予測対象のユーザーストーリーに割り当てる Story Pointの

見積もりを行う．

3. それぞれの見積もり結果を同時にお互いに提示する．

4. 最大値，最小値の Story Pointの見積もりを行ったメンバーがその見積もりを行った

理由についてメンバー全員に説明する．

5. ユーザーストーリーの見積もり値について開発チームの全員の合意が得られるまで上

記の手順を繰り返す．

問題点 Planning Pokerのように人間の主観に基づいて見積もりを行う場合，その予測は

過小見積もりになる傾向があると言われており，その傾向は集団で議論を行って見積もりを

する場合，その傾向はより顕著になると言われている [9]．また，Planning Pokerによる見

積もりは，開発者の経験にその精度が依存するという報告もある [10]．そのため，人間の主

観に基づかない，自動的な見積もり手法が必要とされている．

2.3 アジャイルソフトウェア開発プロジェクトにおける自動的な見積もりの既存研究

アジャイルソフトウェア開発プロジェクトにおける自動的な見積もりを行う手法の既存研

究としては，Abrahamssonらの研究 [20]がある．Abrahamssonらの研究では,ユーザース

トーリーの記述の中に出現する特定の単語 (キーワード)の情報等を用いて，そのユーザー

ストーリーの実装にかかる時間を見積もる手法を提案している．

また，他の既存研究として，Porruらの研究 [9]もある．Porruらの研究については 2.3.1

節で詳細を説明する．
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2.3.1 Issue Reportを用いたタスクの Story Pointの見積もり手法

アジャイルソフトウェア開発では開発中に行うタスクの内容を Issue Reportに記述して

管理をする場合が多い．また，開発者はそのタスクについて見積もった Story Pointの値も

その Issue Reportに対して記述して管理している．

• Issue Report

課題追跡システム (Issue Tracking System)と呼ばれるシステム (例：JIRA[21]，Redmine[22]，

Trac[23])で課題を管理するために用いられるもの．Porruらの研究 [9]では JIRAが

用いられている．

• タスク

ユーザーストーリーをさらに細かい粒度の作業に分割したもの．分割することが可能

な最小単位の粒度の作業を意味する．

• Story Point

2.2.1節の Story Pointの項目を参照

Porruらの研究 [9]では，Issue Reportの記述内容からそのタスクの Story Pointの値を予

測する手法を提案している．1つの実企業開発プロジェクトと 8つのオープンソース開発プ

ロジェクトに手法を適用し，開発者と同程度の精度で予測可能であることが示されている．

図 2は手法の概略図である．

具体的な手法の手順について説明する．

1. まず，Issue Reportが蓄積されている課題追跡システム等のデータベースから Issue

Reportを取得する．

2. 取得した Issue Reportに記述されているタスクの特徴を抽出し，抽出したタスクの特

徴を示す特徴ベクトルに変換する

3. 特徴ベクトルと Issue Reportに記述されている Story Pointを学習データとして機械

学習を適用し予測機を構築する．

4. 構築した予測機に予測対象になる新規 Issue Reportを適用し Story Pointを予測する．

また，タスクの特徴抽出に関して，Porruらの研究では JIRAの Issue Reportの属性の内，

「概要」「詳細」「コンポーネント」「種類」の 4つの属性からタスクの特徴を抽出する．これ

らの属性の説明と属性からタスクの特徴を抽出する方法については表 1に示す．
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学習用
Issue Report

特徴抽出

新規
Issue Report

予測機の
構築

特徴抽出

予測対象
データ

入力

予測器

学習用
データ

予測対象
データ Story

Point

図 2: Porruらの手法の概略図

表 1: Porruらの研究で使用する Issue Reportの属性

属性名 属性の説明 特徴抽出方法

概要　 タスクの内容が記述された文章 自然言語解析

詳細　 タスクの内容が記述された文章 自然言語解析

種類　 タスクの作業の種類を示す値 ダミー変数化

コンポーネント　 タスクに関連するファイル名 ダミー変数化
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「概要」「詳細」等の文章情報については，自然言語解析により，文章に出現する単語を

用いた特徴ベクトルに変換される．自然言語解析による特徴ベクトル化については 2.5節で

説明する．

「種類」「コンポーネント」等の名義尺度で表される属性については，ダミー変数化を行

い，特徴ベクトルに変換する．ダミー変数化については 2.6節で説明する．

2.4 機械学習

本研究において，機械学習はタスクの内容を記述した文書やタスクの属性から抽出したタ

スクの特徴を入力とし，そのタスクの作業時間を予測を行う手法として用いる．Porruらの

研究 [9]では予測対象が離散値である「Story Point」であったため，教師あり学習で分類問

題を解くためのアルゴリズムを用いていた．しかし，本研究の予測対象は連続値である「作

業時間」を対象とするため，教師あり学習で分類問題を解くアルゴリズムを用いる．実際に

本研究で使用している機械学習のアルゴリズムを以下の 2.4.1節と 2.4.2節で説明する．

2.4.1 Support Vector Regression

Support Vector Regression(SVR)は教師あり学習の分類問題に広く用いられるアルゴリ

ズム Support Vector Machine(SVM)から派生したアルゴリズムである．SVMが分類問題

を解くアルゴリズムであるのに対し，SVRは回帰問題を解くこともできる．

2.4.2 K近傍法

K近傍法 (KNN)は機械学習のアルゴリズムの 1つであり，とても単純なアルゴリズムで

あるため，広く用いられている．KNNのアルゴリズムでは，まず，データを特徴ベクトル

で表し，予測対象のデータと学習用のデータの距離を計算する．予測対象のデータ近くにあ

る学習用のデータの上位 k件を用いて，予測対象の分類を行う．回帰問題を解く場合は，上

位 k件のデータの値の平均値や，ベクトル同士の距離の近さに基づいた加重平均の値を予測

値とする．この回帰問題を解く K近傍法のアルゴリズムを基にした開発工数の見積もり手

法として類似性に基づく手法 [24]等が提案されている．

また，ベクトル同士の距離の計算は本研究ではユークリッド距離の逆数を用いて行う．例

えばあるデータのベクトル paと pbの距離をユークリッド距離で表すと式 1になる．ここで，

vaj と vbj はそれぞれベクトル paと pbの特徴量を表す．本研究の例でいうと，ベクトル pa

がタスクの特徴を表すベクトルになり，vaj がタスクの内容を記述した文書やタスクの属性

から抽出したタスクの特徴の 1つを表す．
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dist (pa, pb) =

√√√√ n∑
j=1

(
v
′
aj − v

′
bj

)2
(1)

また，このベクトル間の距離のことを「類似度」と呼ぶ．

2.5 自然言語解析

自然言語解析は人間が用いる自然言語をコンピュータで理解できるようにするために用

いる技術である．本研究において，自然言語解析はタスクの内容について書かれた文章を出

現する単語を用いて表される特徴ベクトルに変換するために用いる．自然言語解析は，初め

に文章を意味を持つ最小単位の単語に分割する形態素解析を行う．形態素解析については

2.5.1節で説明する．

この時得られたそれぞれの単語に重みづけをすることにより機械学習に用いる特徴ベクト

ルにする．単語に重みづけをする手法にはTF-IDF法を用いている．TF-IDF法については

2.5.2で説明する．

2.5.1 形態素解析

形態素解析とは，自然言語で記述された文章を意味を持つ最小単位に分割しそれぞれの品

詞を判別する技術である．形態素解析ツールを用いることでドキュメント内に出現する固有

表現の大半を判別することが可能となる [25]．

本研究においては，日本語で書かれた文書情報から 2.5.2節のTFIDF法を適用する際に，

日本語の文書を単語に分割する目的で形態素解析を使用している．使用している形態素解析

ツールはKuromoji[26]である．

また，本研究が対象としたプロジェクトでは，Camel形式で書かれたクラス名などが日本

語の文書情報として出現する．Camel形式で書かれた英語の文章はKuromojiでは単語に分

割することが出来ない．そのため，英数字で構成される Camel形式の単語が出現した場合

は，Camel形式の単位でさらに単語に分割する．

例えば，「SearchingFormの作成」という文書が出現した場合，自然言語解析の結果，図

3のようになる．

因みに，Porruらの研究 [9]では，分割した単語を特徴ベクトルにする際に，1単語だけで

なく，連続する 2つの単語の組み合わせも特徴として加えているが，本研究では 1単語のみ

で特徴ベクトルを構成している．
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「SearchingFormの作成」

「Searching」「Form」「の」「作成」

図 3: 自然言語解析による単語分割の例

2.5.2 TFIDF法

TFIDF法とはテキストマイニングの分野などで用いられる文書中の単語に関する重みづ

けを行う手法の一つである．TFIDF法は文書中の出現頻度が高い単語の特徴量を大きくし，

複数の文書に出現する単語の特徴量を下げる重みづけを行う．

重みの計算式は式 4になる．

単語iの重み = TFi × IDFi (2)

TFi =
文書中のある単語iの出現回数
文書に出現する総単語数

(3)

IDFi = log
総文書数

単語iが出現する文書数
(4)

例えば，「Event作成」という文書Aと「Form作成」という文書Bの 2つに対してTFIDF

法による重みづけをを行うとする．文書Aと文書Bは形態素解析の結果「”Event”，”作成”」

と「”Form”，”作成”」という単語に分割される．文書AのTFの計算について考えると，文

書Aには 2単語含まれており，それぞれの単語の出現回数は 1回ずつである．そのため，文

書Aの”Event”と”作成”の TFの値は TFi =
1
2 = 0.5となる. 同様に文書 Bの”Form”

と”作成”の TFの値も TFi =
1
2 = 0.5となる.

次に，文書Aの IDFの計算についてであるが，まず，総文書数は文書Aと文書Bの 2つであ

る．”Event”という単語は文書Aにしか出現しないため，IDF”Event” = log 2
1 = 0.68となる．

同様に”Form”という単語も文書Bにしか出現しないため，IDF”Form” = log 2
1 = 0.68とな

る．”作成”という単語は文書Aにも文書Bにも出現する．そのため，IDF”作成” = log 2
2 = 0

となる．

最終的に，文書Aと文書BをTFIDF法で重みづけすると図 4のような変換が行われるこ

とになる．

10



TF 「Event」 「Form」 「作成」

文書1 0.5 0 0.5

文書2 0 0.5 0.5

IDF 「Event」 「Form」 「作成」

文書1 0.68 0 0

文書2 0 0.68 0

出現数 「Event」 「Form」 「作成」

文書1 1 0 1

文書2 0 1 1

特徴ベクトル 「Event」 「Form」 「作成」

文書1 0.34 0 0

文書2 0 0.34 0

図 4: TFIDF法による重みづけの例

2.6 ダミー変数化

ダミー変数化は名義尺度のメトリクスを他の比例尺度のメトリクスと同様に扱えるように

するため，カテゴリごとにダミー変数に置き換える手法である．プロジェクト piが名義尺

度のメトリクスmj においてカテゴリ cに属するかどうかを表すダミー変数 dij(c)は式 (5)

で定義される．

dij(c) =

1 ...カテゴリ cに属する

0 ...カテゴリ cに属さない
(5)

具体的には図 5のように変換が行われる．図は”作成 (ソースコード)””作成 (単体テス

ト)””レビュー”の 3種類のカテゴリーを持つ属性「種類」をダミー変数化した例である．

ダミー変数化の結果，1つの名義尺度の属性だった「種類」は 2つの比例尺度の属性「種類

=‘作成 (ソースコード)’」「種類=‘作成 (単体テスト)’」に変換される．
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種類

作成(ソースコード)

作成(単体テスト)

レビュー

作成(ソースコード)

種類=‘作成(ソースコード)’ 種類=‘作成(単体テスト)’

1 0

0 1

0 0

1 0

図 5: ダミー変数化の例

3 本研究で行った調査の報告

3.1 調査内容

本研究では，アジャイルソフトウェア開発を取り入れたソフトウェア開発PBLのプロジェ

クトにおけるタスクの作業時間の自動的な見積もりを行う手法の調査を行う．そのために以

下の項目について調査を行った．

RQ1: 機械学習に基づく手法は有効であるか？

RQ2: 過去に実施されたPBLのプロジェクトデータは予測精度を向上させるか？

RQ3: タスクの種類であらかじめ層別したデータセットを構築することで予測の精度を向

上させることが出来るか？

また，それぞれの調査では，主に以下の観点で調査を行う．

• 開発者の予測と同じ程度の精度で予測可能であるか

• 前の調査よりも手法の精度は向上はしているか？

3.2 調査に用いるソフトウェア開発PBLプロジェクトの概要

大学院博士前期課程 1年の学生を対象としたソフトウェア開発 PBL[27]で実施された過

去 4年間のプロジェクトのデータを用いる．

ソフトウェア開発 PBLで学生が取り組むプロジェクトの概要は以下のとおりである．

• 開発するソフトウェア：Web上でチケットの購入予約をするシステム

• 開発手法：アジャイルソフトウェア開発

12



より具体的には，Scrum開発手法を実践する．更に，チケット駆動開発という手法も

取り入れている．Scrum開発手法については 3.2.1節で，チケット駆動開発について

は 3.2.2節で説明する．

• 開発期間：5日間

1日を 1イテレーションと考えて開発に取り組む．

• 開発人数：5～6人

• 利用したサーバー：Tomcat[28]

• 利用したフレームワーク:Jersey[29]

• 利用したデータベース:mongoDB[30]

2.2節で説明したように，ソフトウェア開発 PBLのプロジェクトにおいても，イテレー

ションの初めにはそのイテレーションで開発する作業の計画を行う．具体的には以下の手順

でそのイテレーションで開発する作業の計画を行う．

1. そのイテレーションで取り組むユーザーストーリーを選択する

2. 選択したユーザーストーリーを更に粒度の細かいタスクへと細分化する

3. 細分化したタスクの内容を Issue Reportに記入する

4. タスクの作業にかかる時間の予測も併せて記入する

また，ソフトウェア開発PBLのプロジェクトに参加している開発者は，開発中に発生する

あらゆるタスクを Issue Reportに記入してそのタスクを管理することになっている．その

ため，プロジェクト中に開発者が取り組んだタスクは全て Issue Reportの形で課題追跡シス

テムのデータベース上に蓄積されることになる．本研究では，その蓄積された Issue Report

のデータを利用して調査を行う．

調査に用いる Issue Reportには以下の表 2に示した属性が含まれている．

Issue Reportの属性に記入される内容の例として，図 6のような内容が記入されている．

ちなみに，対象とするソフトウェア開発 PBLのプロジェクトでは課題追跡システムとし

て Trac[23]を用いている．
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表 2: Issue Reportの属性

属性名 説明

概要　 タスクの内容が記述された文章

種類　 タスクの作業の種類を示す値

コンポーネント　 タスクに関連するファイル名

イテレーション　 実施したイテレーションの名前

担当者　 担当した開発者の名前

予測時間　 タスクの作業時間の予測値

作業時間　 実際にかかった作業時間

DisplayEventListControllerの作成概要:

DisplayEventListController.javaコンポーネント:
作成(ソースコード)種類:

Sprint1stイテレーション:

2015001担当者:

予測値: 30分 作業時間: 60分

図 6: Issue Reportの記入内容の例
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3.2.1 Scrum開発

Scrum開発はアジャイルソフトウェア開発手法のフレームワークの 1つである．Scrum

は経験主義に基づき，反復的かつ漸進的な手法を用いて，予測可能性の最適化とリスク管理

を行うことを目標としたプロセスフレームワークである [31]．そのフレームワークには，プ

ロジェクトの見える化や見える化に基づく現状の検査および適応といったいくつかの重要な

コンセプトがまとめられている [11]．

3.2.2 チケット駆動開発

チケット駆動開発はプログラム開発手法の 1つである．チケット駆動開発ではソフトウェ

アの開発中に発生する全てのタスクを課題追跡システムの Issue Reportに割り当てて管理

する．また，ソースコード等の成果物に変更がある場合，それらの変更は Issue Reportに

関連付けされて管理される．チケット駆動開発の利点としては，まず，課題追跡システム上

の Issue Reportを確認することで，開発中に発生する全てのタスクを管理することが出来

るため，プロジェクトの進捗状況が把握しやすいという点が挙げられる．

また，チケット駆動開発では版管理システムを用いてソースコードを管理している．そし

て，ソースコードの変更は必ず Issue Reportに割り当てて管理されている．つまり，開発者

がソースコードを変更した意図は Issue Reportで確認することが出来るようになっている．

そのため，開発者が行う版管理システムに対するコミットの単位が明確になる，つまり，複

数の意図をはらんだコミットが行われにくいという利点もある．

3.3 RQ1：機械学習に基づく手法は有効であるか？

動機 ソフトウェア開発PBLのプロジェクトは実世界で行われるソフトウェア開発プロジェ

クトと比べ，一般的に開発期間が短く，また，開発するソフトウェアの仕様も明確であるた

め，Issue Reportの記述が非常に簡潔であるという特徴がある．そのため，実世界で行われ

るソフトウェア開発プロジェクトと比べ，自然言語解析を用いて抽出できる特徴が少ない．

また，Porruらの研究 [9]では予測対象は離散値である「StoryPoint」であったが，本研究で

は連続値である「作業時間」が予測対象となる．それらの影響で，機械学習に基づく手法が

Porruらの研究で報告されていた程上手くいかない可能性があると考えられる．

そこで，本研究が対象とするプロジェクトにおいて，機械学習に基づく手法がどの程度有

効であるかを調査する．

アプローチ Porruらの研究 [9]の手法 (2.3.1節参照)をソフトウェア開発 PBLで行われた

31のプロジェクトに対して適用する．使用する機械学習手法は表 3に示す．SVRを採用す
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る理由としては，Porruらの研究で最も良い精度を示した機械学習の手法だったからである．

KNNを採用する理由としては，本研究が対象とするソフトウェア開発PBLのプロジェクト

の示す特徴に適した手法であると考えたからである．ソフトウェア開発 PBLのプロジェク

トは Issue Reportから抽出できる特徴が少ないと考えられる．また，予測対象も離散値よ

りも予測が難しい連続値である「作業時間」になるため，複雑なアルゴリズムでは上手く相

関が見つけられない可能性が高いと思われる．さらに，ソフトウェア開発 PBLのプロジェ

クトでは Issue Reportの記述内容が類似しているタスクは似たような「作業時間」の値を

示す傾向がある．これらの要因より，ソフトウェア開発 PBLのプロジェクトの作業時間の

見積もりに機械学習を用いるのであれば，特徴ベクトルが類似しているデータの加重平均の

値を予測値とする，非常に単純なアルゴリズムであるKNNに適していると考えた．

表 3: 採用した機械学習

機械学習手法 採用理由

SVR(Support Vector Regression) Porruらの研究 [9]で最も精度が良かった

KNN(K近傍法) ソフトウェア開発 PBLのプロジェクトの示す特徴は

K近傍法に適していると考えられるため

また，Porruらの研究 [9]の手法を適用するにあたり，以下の 2点の変更を行った．

• 機械学習手法に関する変更点

Porruらの研究 [9]の手法では予測対象が離散値である「Story Point」であった．しか

し，本研究の予測対象は離散値ではない「作業時間」に代わるため，機械学習の手法は

クラス分類の手法ではなく，回帰分析の手法を用いる．尚，RQ1の調査において機械

学習手法の実装は weka[32]に実装されているアルゴリズムを使用している．wekaは

ニュージーランドのワイカト大学で開発された機械学習ソフトウェアである．

• 自然言語解析手法に関する変更点

Porruらの研究とは違い，本研究で対象とする文書は日本語で記述されているため，形

態素解析の方法に幾つか変更を行った．本研究における自然言語解析手法の詳細は 2.5

節に記載する．
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3.3.1 実験手順

実験は Porruらの研究 [9]と同様に 10分割交差検証法を用いて行う．10分割交差検証は

データセットを 10個のサブセットに分割し，そのうちの 1つをテストデータに，残りのサ

ブセットを学習データに分割して予測手法を適用する実験方法である．具体的な手順は以下

のとおりである．

1. Issue Reportの内容からタスクの特徴を抽出してプロジェクトのデータセットを構築

する．

2. データセットを 10個のサブセットに分割する．

3. 10個のサブセットからテストデータセットとして 1つのサブセットを選ぶ

4. 残りの 9個のサブセットを学習データとして機械学習手法を適用し，回帰式を導出する．

5. 回帰式からテストデータの予測値を算出する．

6. 算出した予測値と Issue Reportに記載されている実測値から誤差を計測する．誤差の

尺度はMRE(Magnitude of Relataive Error)[33]を用いる．

7. 10個のサブセット全てをテストデータとするまで手順 3～手順 6を繰り返す．これで

データセットに含まれる全データ分の誤差が得られる．

8. 得られた全データ分の誤差から手法の予測精度を算出する．予測精度の尺度にはMMRE

を用いる．

実験に使用する Issue Reportの条件 今回対象とする PBLのプロジェクトにおいて，実

験に使用する Issue Reportは幾つかの条件を満たすものに限定した．

• タスクの「種類」に関する制約

PBLのプロジェクトではタスクの種類として「作成 (ソースコード)」「作成 (単体テ

スト)」「作成 (結合テスト)」「レビュー」「バグ修正 (ソースコード)」「バグ修正 (単体

テスト)」「バグ修正 (結合テスト)」「結合テスト」「その他」のカテゴリーが存在する．

しかし，今回の手法では，イテレーションの初めの計画段階で行う見積もりを想定し

ており，その時点で開発者が主に見積もりを行うことになるタスクは「作成 (ソース

コード)」「作成 (単体テスト)」「レビュー」の 3種類である．そのため，実験において

は，この 3種類のタスクで構成されたデータセットを使用する．
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• Issue Reportの記入漏れに関する制約

Issue Reportの中には，「作業時間」の記入漏れがあるものが存在する．これらに関

しては，開発者が Issue Reportのタスクに取り組み始めた時刻「開始時刻」と Issue

Reportのタスクを完了した時刻「終了時刻」を用いて修正する．「開始時刻」「終了時

刻」は Issue Reportの記入項目の中に含まれている．「作業時間」の記入漏れがあり，

かつ「開始時刻」「終了時刻」に記入漏れや不備がある場合はその Issue Reportはデー

タセットから除外する．「開始時刻」「終了時刻」の不備とは，プロジェクトが行われ

ていた期間外の時刻が記入されているといった明らかな不備のある記入のことである．

また，「作業時間」の記入漏れがあり，かつ「開始時刻」「終了時刻」がイテレーショ

ンを跨いでいる場合，その Issue Reportも除外する．

また，Issue Reportの中には「種類」の項目の入力を明らかに間違えているものが存

在する．例えば，「概要」の記述に”バグ修正”と書いているにも関わらず，「種類」の

カテゴリーが”作成 (ソースコード)”である場合などである．そのような「種類」の

項目の入力を明らかに間違えている場合には，「概要」の記述に適したカテゴリーに

「種類」の項目を修正する．

• Issue Reportのタスクの粒度に関する制約

プロジェクトによっては，細分化されたタスクの粒度が極端に細かいプロジェクトが

存在する．主に 2種類の細かすぎるタスクの粒度の例がある．1つ目は「あるクラス

のソースコードを作成するタスク」が，「そのクラスの属性や関数の定義のみを行うタ

スク」と，「関数の実装を行うタスク」に分割されている場合である．そのようなタス

クの分割方法が間違っているわけではないが，今回対象としたプロジェクトのほとん

どは，「そのクラスの属性や関数の定義のみを行うタスク」で Issue Reportを作成し

ていないため，今回は「あるクラスのソースコードを作成するタスク」が「そのクラ

スの属性や関数の定義のみを行うタスク」と，「関数の実装を行うタスク」に分割され

ているような場合には，作業時間が短かった方の Issue Reportをデータセットから除

外した．

2つ目は Issue Reportを「あるクラスのソースコードを作成するタスク」が，「そのク

ラスのある 1つの関数の実装」単位で分割されている場合である．そのようなタスク

の分割方法が間違っているわけではないが，今回対象としたプロジェクトのほとんど

は，「そのクラスのある 1つの関数の実装」単位で Issue Reportを作成していないた

め，そのような分割を行っているプロジェクトは実験の対象から外した．
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MRE(Magnitude of Relataive Error)[33] MREは実測値から見た相対誤差を表す誤

差尺度である．MREを計算する式は以下の式 6になる．

MRE =

∣∣実測値−予測値
∣∣

実測値
(6)

MREは，Porruらの研究 [9]の誤差尺度として用いられており，条件を揃えるために本実験

でも同じ尺度を用いる．

また精度を評価する際は，MMREを用いる．MMREは全てのデータの誤差MREを平均

したものである．MMREの計算式は以下の式 7になる．

MMRE =
1

n

n∑
i=1

MREi (7)

3.3.2 結果

31プロジェクトに対して適用した実験の結果が表 4である．また，実験の結果を箱ひげ

図で示したものが図 7と図 8である．箱ひげ図は箱ひげ図は一番上の横線から順に「最大

値」「第 3四分位数」「中央値」「第 1四分位数」「最小値」を表している．横線の外にある

丸は「外れ値」を表している．箱ひげ図は統計ソフト R[34][35]を用いて作成している．ま

ず，SVRとKNNの比較について，表 4より，31プロジェクトの内，26のプロジェクトに

おいて，KNNの方が良い精度を示しており，また，図 7を見ると，SVRは外れ値を示すプ

ロジェクトが多いことが分かる．外れ値を除いた図 8を見るとKNNの方が良い精度を示す

傾向があることが分かる．次に，KNNと開発者の予測を比較すると，表 4より，ほぼ全て

のプロジェクトにおいて開発者の予測の方が精度が良いことが分かる．

結果として，機械学習の手法としては，SVRよりもKNNの方が有効であるが，開発者の

予測と同程度の精度ではなかった．

3.3.3 考察

SVRよりKNNが有効であった理由は，やはりKNNの方がソフトウェア開発 PBLのプ

ロジェクトの示す特徴に適していたということが考えられる．SVRよりも KNNの方が有

効であったため，今後の調査では機械学習手法としてKNNの手法を用いることにする．ま

た，開発者の予測よりも精度が悪い理由としては，やはり機械学習に基づく手法をそのまま

使用するだけでは，ソフトウェア開発PBLのプロジェクトで作業時間を見積もる場合には，

良い精度は得られなかったということが考えられる．そのため，PBLのプロジェクトに対

しても良い精度が得られるように機械学習に基づく手法を改善する必要がある．
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表 4: 31プロジェクトのMMREの値の比較
プロジェクト名 SVR KNN 開発者の予測

2016G1 152% 128% 170%

2016G2 442% 218% 109%

2016G3 276% 268% 82%

2016G8 387% 422% 126%

2016G9 257% 187% 68%

2015G1 166% 148% 133%

2015G2 250% 218% 176%

2015G3 235% 163% 104%

2015G4 192% 315% 276%

2015G5 148% 124% 70%

2015G6 256% 158% 79%

2015G7 277% 296% 171%

2015G8 268% 186% 155%

2014G1 237% 193% 86%

2014G2 287% 245% 205%

2014G3 219% 216% 128%

2014G4 186% 132% 75%

2014G5 435% 366% 60%

2014G6 142% 160% 141%

2014G7 212% 377% 149%

2014G8 230% 187% 84%

2014G9 992% 432% 81%

2013G1 283% 249% 127%

2013G2 768% 294% 77%

2013G3 148% 132% 112%

2013G4 170% 153% 78%

2013G5 167% 150% 79%

2013G6 186% 138% 84%

2013G7 1605% 938% 84%

2013G8 252% 251% 99%

2013G9 335% 250% 63%
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SVR KNN 開発者の予測
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図 7: 31プロジェクトのMMREの値を比較した箱ひげ図

SVR KNN 開発者の予測
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図 8: 31プロジェクトのMMREの値を比較した箱ひげ図 (外れ値なし)
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3.4 RQ2：過去に実施されたPBLのプロジェクトデータは予測精度を向上させるか？

動機 RQ1で適用した手法では，機械学習に与える学習用のデータとして，同一プロジェク

トのデータのみを利用しており，過去に実施された他のプロジェクトのデータは利用してい

ない．対象としているソフトウェア開発 PBLはこれまでの過去 4年間実施されており，そ

の時に実施されたプロジェクトのデータが蓄積されている．

そこで，過去に実施されたソフトウェア開発 PBLのプロジェクトのデータを用いること

により，予測の精度を向上させることが出来るかを調査する．

アプローチ 同一プロジェクト内の Issue Reportのみを用いた実験と過去に実施されたPBL

のプロジェクトの Issue Reportを用いた実験の 2種類をソフトウェア開発 PBLで行われた

22プロジェクトに対して適用し，その結果を比較する．2種類の実験はRQ1で行った実験

に基づいているが，テストデータと学習データの生成方法について変更した点があるため，

改めて説明を行う．

3.4.1 実験 1：同一プロジェクト内の Issue Reportのみを用いた実験

1. Issue Reportの内容からタスクの特徴を抽出してプロジェクトのデータセットを構築

する．

2. データセットを Issue Reportが完了した時刻順にソートし，イテレーション単位でサ

ブセットに分割する．

3. まず，データセットから 1回目のイテレーションのデータを学習データにし，2回目

のイテレーションをテストデータにする．

4. テストデータの予測値として，学習データの中でテストデータに類似した上位 k件の

データの類似度に基づいた加重平均を算出する．

5. 算出した予測値と Issue Reportに記載されている実測値から誤差を計測する．誤差の

尺度はMREを用いる．

6. 次に，先ほどの学習データにテストデータとして使用したイテレーションのデータを

加える．

7. 先ほどまでテストデータだったイテレーションの次のイテレーションのデータをテス

トデータにする．

8. テストデータの予測値として，学習データの中でテストデータに類似した上位 k件の

データの類似度に基づいた加重平均を算出する．
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9. 算出した予測値と Issue Reportに記載されている実測値から誤差を計測する．

10. 手順 6～手順 9を最後のイテレーションをテストデータにするまで繰り返す．

11. 得られた誤差から手法の予測精度を算出する．予測精度の尺度にはMMREを用いる．

図 9は実験の手順を示した概略図である．図 9は 3つ目のイテレーション 3rdをテスト

データとしたときの例であるが，この時の学習データはそれまでのイテレーション，つまり，

1つ目と 2つ目のイテレーション 1st,2ndになる．これらの学習データを用いてテストデー

タを予測することで，3rdのデータ関して誤差を計算することが出来る．そして，これを繰

り返すことにより得られる誤差を用いることでこのプロジェクトに対する実験 1の手法の予

測精度を算出することが出来る．

Issue Report

1st 2nd 3rd

Issue Report

Issue Report

Issue Report

Issue Report

Issue Report

Issue Report

Issue Report

Issue Report

Issue Report

Issue Report

Issue Report

学習用
データ

誤差1

テスト
データ

誤差2

予測機の
構築

テスト
データ

実測値

予測値
誤差

精度を算出

図 9: 実験 1の概略図

変更点：テストデータと学習データの生成方法 RQ1の実験では 10分割交差検証を用いて

いたが，この方法は Issue Reportが完了した時系列について考慮されていない．そこで本

実験では，実際のプロジェクトの時系列を考慮し，データセットをイテレーション単位で分

割する上記の生成方法を用いた実験を行った．
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3.4.2 実験 2：過去に実施されたPBLのプロジェクトの Issue Reportを用いた実験

1. 予測対象となるプロジェクトとその前年度までに実施された全てのプロジェクトの

Issue Reportの内容からタスクの特徴を抽出してデータセットを構築する．

2. 予測対象となるプロジェクトに含まれていたデータをテストデータとし，その前年度

までに実施された全てのプロジェクトのデータを学習データとする．

3. テストデータの予測値として，学習データの中でテストデータに類似した上位 k件の

データの類似度に基づいた加重平均を算出する．

4. 算出した予測値と Issue Reportに記載されている実測値から誤差を計測する．

5. 得られた誤差から手法の予測精度を算出する．予測精度の尺度にはMMREを用いる．

図 10は実験の手順を示した概略図である．図 10は 2015年に実施されたプロジェクトを

テストデータとしたときの例であるが，この時の学習データはその前年までに実施されたプ

ロジェクト，つまり，2013年～2014年に実施された全てのプロジェクトとなる．これらの

学習データを用いてテストデータを予測することで，2015年に実施されたプロジェクトの

データ関して誤差を計算することが出来る．これにより得られる誤差を用いることでこのプ

ロジェクトに対する実験 2の手法の予測精度を算出することが出来る．

2013 2014 2015
プロジェクト1

予測機の
構築

テスト
データ

実測値

予測値
誤差

学習用
データ

テスト
データ

精度を算出

図 10: 実験 2の概略図
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テストデータと学習データの生成方法：実施年度で分割 本実験では，テストデータと学習

データの生成方法として，ある年のプロジェクトのデータを予測対象のテストデータとした

場合，その前年の PBLの全プロジェクトのデータを学習データとする生成方法を用いる．

3.4.3 結果

22プロジェクトに対して適用した実験の結果が表 5である．また，実験の結果を箱ひげ

図で示したものが図 11である．また，実験において類似している上位何件のデータを予測

に使用するかを示す kの値についてであるが，表 5及び図 11では，kの値 1～5までの中で

最も精度が良かった手法の結果を示している．

まず，実験 1と実験 2の比較について，表 5より，22プロジェクトの内，16のプロジェ

クトにおいて，実験 2の方が良い精度を示しており，また，図 11を見ても，実験 2の方が

良い精度を示していることが分かる．次に，実験 2と開発者の比較について，表 5より，ほ

ぼ全てのプロジェクトにおいて開発者の予測の方が精度が良いことが分かる．

結果として，過去に実施されたソフトウェア開発 PBLのプロジェクトのデータを用いる

方が精度が向上するが，開発者の予測と同程度の精度ではなかった．

実験1 実験2 開発者の予測
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300%

400%

500%

600%

図 11: 22プロジェクトのMMREの値を比較した箱ひげ図
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表 5: 22プロジェクトのMMREの値の比較
プロジェクト名 実験 1 実験 2 開発者の予測

2016G1 103% 150% 170%

2016G2 162% 550% 109%

2016G3 171% 128% 82%

2016G8 359% 639% 126%

2016G9 204% 173% 68%

2015G1 118% 175% 133%

2015G2 243% 179% 176%

2015G3 188% 114% 104%

2015G4 197% 146% 276%

2015G5 142% 95% 70%

2015G6 207% 79% 79%

2015G7 218% 251% 171%

2015G8 280% 196% 155%

2014G1 334% 193% 86%

2014G2 232% 178% 205%

2014G3 212% 90% 128%

2014G4 216% 205% 75%

2014G5 241% 86% 60%

2014G6 208% 135% 141%

2014G7 424% 531% 149%

2014G8 251% 131% 84%

2014G9 217% 116% 81%
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3.4.4 考察

過去に実施したソフトウェア開発 PBLのプロジェクトの Issue Reportを用いる実験 2の

方が同一プロジェクト内の Issue Reportのみを用いる実験 1よりも精度が良い理由として

は，やはり，過去に実施されたソフトウェア開発 PBLのプロジェクトのデータは精度の向

上に有効であったと考えられる．

次に，開発者の予測よりは精度が悪い理由の考察についてであるが，まず，過去に実施し

たソフトウェア開発 PBLのプロジェクトの Issue Reportを用いる利点としては，過去に実

施したソフトウェア開発PBLのプロジェクトの中には，予測対象と類似したタスクが必ず存

在している点であると考えられる．しかし，Issue Reportの書き方はプロジェクトによって

違いがあり，記述内容が似ていてもタスクの種類が異なる場合が見られた．そのため，KNN

において，類似した Issue Reportを適切に検索できていない可能性があると考えられる．

3.5 RQ3：タスクの作業種類によるデータの分類は予測精度を向上させるか？

動機 タスクの種類は予測において重要な特徴であることが Porruらの研究 [9]でも述べら

れている．

そこでタスクの種類であらかじめ層別したデータセットを構築することにより精度が向上

するかどうかを調査する．

アプローチ 以下の表 6のように層別したデータセットを構築してRQ2の実験を再度適用す

る．また，本実験では誤差の尺度に関して今まで使用してきたMREに加えてBRE(Balanced

Relative Error)[36]の尺度も用いる．

表 6: タスクの種類で層別したデータセット
データセット 含むタスクの種類 採用理由

作成 (ソースコード)

基本タスク 作成 (単体テスト) 今までの実験で用いていたもの

レビュー

コーディング 作成 (ソースコード) コーディング作業を含むタスク

作成 (単体テスト)

source 作成 (ソースコード) コーディングの最小単位

test 作成 (単体テスト) コーディングの最小単位
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変更点：誤差尺度にBREを追加 Porruらの研究 [9]では誤差をMREを用いて評価してい

る．その理由はアジャイルソフトウェア開発の研究で広く用いられているためである．しか

し，MREには，その計算式 6を見てわかる通り，予測値に比べて実測値がはるかに大きい

場合，つまり，過小見積もりを行う場合に誤差が 100%に収束するという特徴がある．その

ため，誤差は過大見積もりと過小見積もりをバランスよく評価する尺度である BRE[37]を

用いて評価すべきであるといわれている [38]．そこで本実験では，誤差の尺度として BRE

を用いた実験も同時に行う．

BREの計算式 9は以下の式になる．

BRE =

∣∣実測値−予測値
∣∣

denominator
(8)

denominator =

実測値 ...実測値 <=予測値

予測値 ...実測値 >予測値

また精度を評価する際は，MBREを用いる．MBREは全てのデータの誤差 BREを平均

したものである．MBREの計算式は以下の式 9になる．

MBRE =
1

n

n∑
i=1

BREi (9)

3.5.1 結果

実験の結果を図 12図 13図 14表 7図 15図 16図 17図 18表 8に示す．図 12図 13図 14図

15図 16図 17図 18は 22プロジェクトに適用した実験 1と実験 2と開発者の予測の結果を箱

ひげ図で示したものである．表 7表 8は 22プロジェクトに対して実験 2の結果と開発者の

予測結果を比較して，どちらの精度が良かったかを示した表である．実験 1と実験 2の結果

に関して比較すると，図 12図 13図 14図 15図 16図 17図 18のほとんど全てにおいて，そ

の傾向が変わらないことが分かる．つまり，「test」のデータセット以外では，実験 1よりも

実験 2の方が良い精度を示しており，実験 1と実験 2のどちらにおいても，タスクの作業種

類を限定して構築したデータセットの方が良い精度を示す傾向がある．

また，実験 2と開発者の予測の結果に関して比較すると，図 12図 13図 14表 7より，MMRE

で評価をした場合は，過去に実施されたソフトウェア開発 PBLのプロジェクトデータを用

いる手法の精度は「基本タスク」と「test」以外は開発者の予測の精度と同程度の精度であっ

た．しかし，図 15図 16図 17図 18表 8より，MBREで評価した場合，過去に実施された

ソフトウェア開発 PBLのプロジェクトデータを用いる手法の精度は「基本タスク」以外は

開発者の予測の精度よりも良い精度であった．
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実験1 実験2 開発者の予測

50%

100%

150%

200%

250%

図 12: 22プロジェクトのMMREの値を比較した箱ひげ図 (コーディング)

実験1 実験2 開発者の予測

50%

100%

150%

200%

250%

300%

図 13: 22プロジェクトのMMREの値を比較した箱ひげ図 (source)
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実験1 実験2 開発者の予測

100%

200%

300%

400%

500%

600%

図 14: 22プロジェクトのMMREの値を比較した箱ひげ図 (test)

表 7: 精度 (MMRE)が良かったプロジェクトの数の比較

実験名 基本タスク コーディング source test

実験 2 5 11 12 6

開発者の予測 17 11 10 16

表 8: 精度 (MBRE)が良かったプロジェクトの数の比較

実験名 基本タスク コーディング source test

実験 2 9 17 16 14

開発者の予測 13 5 6 8
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実験1 実験2 開発者の予測

100%

200%

300%

400%

500%

600%

図 15: 22プロジェクトのMBREの値を比較した箱ひげ図 (基本タスク)

実験1 実験2 開発者の予測

100%

200%

300%

400%

500%

図 16: 22プロジェクトのMBREの値を比較した箱ひげ図 (コーディング)
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実験1 実験2 開発者の予測

100%
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250%

300%

350%

400%

図 17: 22プロジェクトのMBREの値を比較した箱ひげ図 (source)

実験1 実験2 開発者の予測

0%

200%

400%

600%

800%

1200%

1000%

1400%

図 18: 22プロジェクトのMBREの値を比較した箱ひげ図 (test)
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表 9は過去に実施したソフトウェア開発 PBLのプロジェクトデータを用いた場合の実験

の詳細な結果を示した表である．一番良い結果のプロジェクトだと 100%前後の精度を示し

ていることがわかる．

表 9: 実験 2の 22プロジェクトに関する詳細な結果 (MBRE)

MBRE 基本タスク コーディング source test

2016G1 166% 92% 104% 81%

2016G2 589% 145% 132% 121%

2016G3 175% 131% 132% 131%

2016G8 663% 154% 160% 104%

2016G9 200% 170% 190% 109%

2015G1 185% 132% 120% 122%

2015G2 197% 198% 131% 559%

2015G3 131% 96% 96% 104%

2015G4 170% 111% 121% 118%

2015G5 116% 94% 88% 101%

2015G6 113% 86% 92% 78%

2015G7 274% 291% 255% 409%

2015G8 212% 207% 160% 554%

2014G1 236% 111% 129% 93%

2014G2 217% 158% 116% 383%

2014G3 178% 150% 113% 174%

2014G4 239% 133% 105% 178%

2014G5 247% 235% 289% 169%

2014G6 168% 160% 175% 126%

2014G7 574% 164% 181% 221%

2014G8 161% 78% 79% 77%

2014G9 202% 169% 135% 302%

また，表 10はソフトウェア開発PBLで実際に開発者が予測した結果と過去に実施したソ

フトウェア開発 PBLのプロジェクトデータを用いた場合の実験の結果全てを比較した表で

ある．+が付いている項目は開発者の予測の方が良かった項目で，-が付いている項目は過去

に実施したソフトウェア開発 PBLのプロジェクトデータを用いた場合の実験の結果の方が
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良かった項目である．開発者の予測よりも良い精度を示しているプロジェクトが複数存在し

ていることがわかる．

表 10: 学生の予測と比較した結果
基本タスク コーディング source test

2016G1 -16% -19% -19% -7%

2016G2 +402% -60% -72% -83%

2016G3 +70% +31% +54% -12%

2016G8 +481% -34% -57% +8%

2016G9 +50% +16% +61% -97%

205G1 +26% -3% -11% -18%

205G2 -3% -18% -26% +244%

205G3 -16% -43% -52% -18%

205G4 -122% -84% -101% -25%

205G5 +5% -42% -15% -91%

205G6 -9% -49% -26% -89%

205G7 +64% +33% +42% +81%

205G8 +43% +5% +12% +275%

2014G1 +118% -12% -8% -4%

2014G2 -28% -88% -26% -40%

2014G3 -15% -95% -92% -140%

2014G4 +101% -35% -70% +21%

2014G5 -21% -139% -129% -127%

2014G6 +9% -12% -35% +13%

2014G7 +390% -25% +11% +7%

2014G8 +62% +0% -0% +1%

2014G9 -152% -394% +6% -1152%

3.5.2 考察

タスクの作業種類で層別した場合に「test」データセット以外で過去に実施したソフトウェ

ア開発PBLのプロジェクトのデータを用いた手法の精度が向上する理由としては，やはり，

予測においてはタスクの作業種類は重要であったため，その分類を確実に行えるようにデー
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タセットを層別したことで予測精度が向上したと考えられる．また，タスクの作業種類を限

定したことにより，類似している Issue Reportの検索精度が向上したために，予測精度が

向上したという理由もあると思われる．今回はタスクの作業種類でデータセットを層別する

という手段を用いたが，本来であれば，タスクの作業種類と「作業時間」の相関関係を自動

的に計算して，予測値に反映させることにより，タスクの作業種類の分類による予測精度の

向上は達成されるべきである．

また，MBREで評価すると開発者の予測の精度が悪くなる理由としては，人間の判断に

依存する予測は過小見積もりになる傾向があると Porruらの研究 [9]でも言われており，そ

の傾向が結果にも表れたと考えられる．逆に，過去に実施したソフトウェア開発 PBLのプ

ロジェクトのデータを用いた自動的な見積もり手法に関する精度の悪化は開発者の予測ほど

ではないということから，過去に実施したソフトウェア開発 PBLのプロジェクトのデータ

を用いた自動的な見積もり手法は人間の判断に依存しないため，予測が過小見積もりになる

傾向を小さくすることが可能と考えることもできる．

次に，「test」のデータセットが他の層別されたデータセットとは違う傾向を示す場合があ

ることに関する考察について述べる．「test」データセットに含まれる”作成 (単体テスト)”

のタスクは，”作成 (ソースコード)”で実装したソフトウェアの機能をテストするためのコー

ドを書くタスクである．そのため，”作成 (ソースコード)”と比べ，タスクの完了の定義が難

しい．同じ”作成 (単体テスト)”のタスクでもプロジェクトによっては他のプロジェクトよ

りも多くのテストコードを書いている場合などがあり，「作業時間」の値にばらつきが出る

場合が多く見受けられる．その影響があったために，「test」データセットは他のデータセッ

トと比べると予測精度が悪くなる傾向があったのではないかと考えられる．

結論として，タスクの作業種類を正確に分類することが出来れば，過去に実施されたソフ

トウェア開発 PBLのプロジェクトのデータを用いた手法は開発者の予測よりも良い精度で

予測可能であると言える．

3.6 RQに対する回答のまとめ

ここでは，アジャイルソフトウェア開発を取り入れたソフトウェア開発 PBLのプロジェ

クトにおけるタスクの作業時間の自動的な見積もりを行う手法の調査として行ったRQに対

する回答をまとめる．
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RQ1: 機械学習に基づく手法は有効であるか？ No

RQ2: 過去に実施されたPBLのプロジェクトデータは予測精度を向上させるか？ Yes

RQ3: タスクの種類であらかじめ層別したデータセットを構築することで予測の精度を向

上させることが出来るか？ Yes

RQ1について，3.3節で行った実験では，開発者の予測と同じ程度の精度で予測可能とは

言えなかったため，回答としてはNoとなった．RQ2について，3.4節で行った実験では，開

発者の予測と同じ程度の精度で予測可能とは言えなかった．しかし，RQ1で行った結果よ

りも精度が向上することが確認できたため，過去に実施された PBLのプロジェクトのデー

タは有効であったと言える．そのため，回答としてはYesとなった．RQ3について，3.5節

で行った実験では，RQ2の結果よりも精度は向上し，また条件によっては開発者の予測よ

りも良い精度で予測することが可能であった．そのため回答としてはYesとなった．

調査の結論としては，過去に実施されたソフトウェア開発 PBLのプロジェクトのデータ

を用いることにより，開発者の予測よりも良い精度で「作業時間」を予測することが可能で

ある．
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4 妥当性の脅威について

4.1 内的妥当性

本研究では Issue Reportの文書情報やタスクの作業種類とタスクの作業時間の見積もり

の間に因果関係を仮定している．しかし，開発者の能力やプロジェクトの運営方針等のよう

な見積もりに影響する交絡因子が存在していると考えられる．本研究ではこれらの交絡因子

による影響を考慮せずに実験を行っているため，これは内的妥当性の脅威である．今後の課

題として，開発者の能力や，プロジェクトの持つ特徴などを考慮した実験を行う必要がある

と考えている．

4.2 外的妥当性

本研究における実験はあるソフトウェア開発 PBLで行われたプロジェクトに限定されて

おり，他のソフトウェア開発 PBLや実際のソフトウェア開発プロジェクトでは同じ結果が

得られない可能性があるため，これは外的妥当性の脅威である．今後の課題として他のプロ

ジェクトにおける有効性を検証する必要があると考えている．

4.3 構成概念妥当性

3.3.1節で説明した本研究の実験に使用する Issue Reportの記入漏れ等の修正は手作業で

行ったため，漏れが生じる恐れは否定できない．しかし，修正が必要であった Issue Report

の数はごく少数であり，仮に修正漏れがあったとしても結果に大きな影響を与えることはな

いと考えている．
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5 あとがき

本研究では，ソフトウェア開発 PBLのプロジェクトにおけるタスクの作業時間の自動的

な見積もりを行う手法の調査を行った．その結果，過去に実施したソフトウェア開発 PBL

のプロジェクトのデータを用いて類似に基づく手法を適用することにより，Issue Reportの

内容からタスクの作業時間の自動的な見積もりを開発者の予測よりもよい精度で行うことが

出来た．

今後の課題としては，過去に実施されたソフトウェア開発 PBLのプロジェクトのデータ

を用いた手法の更なる改良があげられる．具体的な方針としては，2つの方針が考えている．

1つ目は，予測に用いる過去に実施されたソフトウェア開発 PBLのプロジェクトのデータ

を予測対象のプロジェクトと類似したプロジェクトに限定するというプロジェクトの持つ特

徴を考慮する方針を考えている．もう 1つは，過去に実施されたソフトウェア開発 PBLの

プロジェクトの蓄積データから，開発者個人の能力を計測し予測結果に反映させるという開

発者の能力を考慮する方針も考えている．

また，異なるコンテキストへの適用を通じた有効性の評価も今後の課題である．他のソフ

トウェア開発 PBLのプロジェクトや実際の企業でのソフトウェア開発プロジェクト等でも

過去の実施されたプロジェクトのデータを用いることでより良い精度が得られるかを調査す

る必要があると考えている．
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