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概要

工数予測手法の一つに，類似性に基づく工数予測 (Es-
timation by Analogy，以下 EbA)がある．EbA手法で
は，予測の対象のプロジェクト（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，高い予測精

度が期待できる．一方，予測プロジェクトと類似したプ

ロジェクトが存在しない場合，EbA手法では高い予測精
度が期待できず，他の工数予測手法を用いた方が高い予

測精度を期待できる．しかし，EbA手法で工数予測を行
うべきかの判断を系統的に行う方法はない．本稿では，

EbA手法において工数予測を回避すべき予測プロジェ
クトを判別する手法を提案し，その効果を評価する実験

を行った．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MMREで 0.19，
MMERで 0.26改善された．

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，これまでに

様々な工数予測手法が提案されてきた [1][2]．過去に行
われたプロジェクト（過去プロジェクト）のデータセッ

トを用いる数多くの予測手法の中でも，予測対象のプロ

ジェクト（以下，予測プロジェクト）ごとに個別に予測

する類似性に基づく工数予測 (Estimation by Analogy，
以下 EbA)手法が，近年注目されている [8][9]．

EbA手法は，類似プロジェクトの工数を用いて予測値
を得る手法であり，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．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ず，

EbA手法を用いた予測を回避した方が良い場合がある．
戸田 [10]らは，EbA手法において，類似プロジェクト
の工数のばらつきが大きい場合，予測が失敗しやすいこ

とを示している．しかし，EbA手法で予測を回避すべき
かを判断する系統的な方法については示されていない．

そこで，本稿では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し，その効果を評価する．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．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に，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，予測回避の判別を行わなかっ

た場合について比較する．

以降，2章では EbA手法の説明を行い，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う．

4章では評価実験について説明を行い，5章で実験結果
をまとめる．6章で考察を行い，7章ではまとめと今後
の課題について記す．

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）[8][9] 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，ここでは本稿

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

データセットでは，一般にメトリクス毎に値域が異

なる．そこで，メトリクス毎の類似度への影響を均

等にするために，メトリクスの正規化を行う．メト

リクスの正規化には normalizeと orderの二つを採
用した．

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)

order: orderはメトリクス毎に値を順位付けした
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，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，{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．類似度

計算には，ユークリッド距離に基づく方法を採用し

た．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)で定義
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 [9]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.



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．図 1では，P1～P4は過
去プロジェクトを表し，Paは予測プロジェクトを表す．
縦軸，横軸はメトリクスである要員数，開発期間のそれ

ぞれを表す．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．図 1では，t=2として
いる．

図 1において，予測プロジェクトPa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 Paは予測回避プロジェクトと判別する．また，予測
プロジェクトがある過去プロジェクトの類似プロジェク

トに選ばれた場合，予測回避プロジェクトではないと判

別する．

3.2 提案手法の手順

提案手法の詳細な手順は以下の通りである．

手順 1 ある過去プロジェクト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．

Pa

開発期間

P4
P2 P3P1

要員数

図 1. 予測回避プロジェクト判別時（t=2のとき）

手順 2 手順 1で求めた類似度の値を降順にソートし，あ
る過去プロジェクトにおいて類似プロジェクトの閾

値 t番目以内のプロジェクトを決定する．

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．

手順 4 予測回避プロジェクトの判別を行う．予測プロ

ジェクトが，いずれもの過去プロジェクトの類似プ

ロジェクトではないとき，予測回避プロジェクトと

する．

4 評価実験

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 [3]，ISBSGデータセット [4]，
Kitchenhamデータセット [5]の三種類を用いた．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

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



表 1. 実験に用いた各データセットの詳細
プロジェクト数 メトリクス数 メトリクス名

Desharnais 開発総工数（人時），調整済みファンクションポイント，

データセット 77 5 開発期間（月），トランザクション数，エンティティ数

ISBSG 開発総工数（人時），調整済みファンクションポイント，

データセット 135 5 開発期間（月），計画工数（人時），要件定義工数（人時）

Kitchenham 開発総工数（人時），調整済みファンクションポイント，

データセット 132 5 開発期間（月），顧客コード，プロジェクトタイプ

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．表 1に実験
に用いた各サブデータセットの詳細を示す．

4.3 評価指標

提案手法の判別効果を評価するために用いた評価指標に

ついて述べる．説明のため，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．

• 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 (8)で定義さ
れる．

MMRE =

N∑
i=1

(
| Xi − X̂i |

Xi

)
N

(8)

• MMER（Mean Magnitude Error of Relative）
予測値と絶対誤差の比であるMER[6]の平均値を表
す．MERは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 (9)で定義
される．

MMER =

N∑
i=1

(
| Xi − X̂i |

X̂i

)
N

(9)

• PRED25
全予測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
(10)で定義される．

PRED25 =
m

N
× 100 (10)

• AUC（Area Under the Curve）
個々の予測回避プロジェクトが予測精度の低いプロ

ジェクトに該当しているかを評価するために，Al-
berg Diagram[7]のAUC（Area Under the Curve）
を用いる．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，予測誤差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グラフ

である．AUCは，グラフ全体の面積を 1としたと
きの曲線下面積を表す，精度が高いほどグラフの形

状は左上に凸となり，AUCの値は大きくなる．

4.4 実験手順

実験には，Leave-One-Out（以下，LOO）法を用いた．
以下では，データセットに n件のプロジェクトが含まれ

ているとして実験手順の流れを説明する．

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



測回避しなかった場合，EbA手法を用いて予測を
行い，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 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，

MMRE，MMER，PRED25を計算して終了する．

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 [11] 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．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，提案手法の適用時と適用しな

かった時の両者において，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．

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 2～4に示す．表 2～4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す．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，予測対象のプロ

ジェクトまたは改善率，MMRE，MMER，PRED25の
値を表す．ここで改善率とは，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 2 から，Desharnais データセットにおいて正規化に
normalizeを用いたとき，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 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

表 2. Desharnaisデータセットにおける実験結果
MMRE MMER PRED

nor- 提案手法 0.79 0.49 35.3
mal- 未適用 0.73 0.56 40.6
ize 予測回避のみ 0.69 0.75 40.6

改善率 -8.9% 12.6% -13.1%

or- 提案手法 0.49 0.36 43.7
der 未適用 0.68 0.62 28.1

予測回避のみ 0.84 0.87 32.5
改善率 27.6% 42.7% 55.6%

表 3. ISBSGデータセットおける実験結果
MMRE MMER PRED

nor- 提案手法 0.66 0.49 32.6
mal- 未適用 0.63 0.52 33.3
ize 予測回避のみ 0.56 0.58 34.9

改善率 -4.8% 6.0% -1.1%

or- 提案手法 0.51 0.62 38.5
der 未適用 0.53 0.61 37.8

予測回避のみ 0.54 0.58 32.5
改善率 3.3% -1.1% 2.0%

表 4. Kitchenhamデータセットおける実験結果
MMRE MMER PRED

nor- 提案手法 0.70 0.76 31.6
mal- 未適用 0.77 0.77 28.0
ize 予測回避のみ 0.96 0.80 17.6

改善率 8.8% 1.5% 12.9%

or- 提案手法 0.72 0.67 34.7
der 未適用 0.70 0.60 36.3

予測回避のみ 0.65 0.37 41.9
改善率 -2.0% -11.7% -4.7%



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るといえる．表 3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，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，MMRE，PRED25では若干の改善が見られ，
それぞれ 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るといえる．

表 4 から，Kitchenham データにおいて normalize を
用いたとき 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 8.8% ，
1.5%，12.9% の改善が見られた．また orderを用いたと
き 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データセットにおい
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，判別の効果があるといえる．

各データセットにおける実験結果のAlberg Diagramを図
2(a)～図 2(c)に示す．図 2(a)～2(c)はそれぞれ，Deshar-
naisデータセット，ISBSGデータセット，Kitchenham
データセットにおける Alberg Diagramを表す．

図 2(a)では，DesharnaisデータセットにおけるAUCは
0.61である．提案手法において，MREまたはMERの
値が大きいプロジェクトについては判別理想モデルに近

いことがわかる．ランダムに予測回避プロジェクトを選

んだ場合，平均的に原点を通る正比例のモデルに近づき，

このとき AUCは 0.5となる．提案手法は 0.5を超えて
いることから，MREまたはMERの大きいプロジェク
トを判別できていることがわかる．また，特にMREま
たはMERの値が大きいプロジェクトに関して予測回避
できていることから，提案手法の判別の効果は大きいと

いえる．

0 1 2 3 4 5 6 7 提案手法適用 判別理想モデル MREまたはMER予測回避プロジェクト数の割合
0% 100%全プロジェクト数の割合

100% MRE or MER

(a) Desharnais データセット

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 

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0%

100%

100%

MRE or MER

(b) ISBSG データセット

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

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0%

100%

100%

MRE or MER

(c) Kitchenham データセット

図 2. 各データセットにおける判別の精度の評価



図 2(b)では，ISBSGデータセットにおけるAUCは 0.52
であり，他の二つのデータセットと比べると，理想判別

モデルに近いとは言えず，特にMREまたはMERの値
が大きいプロジェクトを判別できていない．

図 2(c)では，Kitchenhamデータセットにおける AUC
は 0.65であり，三つのデータセットの中では最も AUC
の値は大きいが，MREまたはMERの値が特に大きいプ
ロジェクトに関しては回避できているとは言えない．こ

れは，全体的にMREまたはMERの値が比較的大きい
プロジェクトを判別できていても，MREあるいはMER
の値が大きいプロジェクトになるほど判別の精度が悪い

といえる．

6 考察

提案手法の効果は，用いるデータセットの特徴と提案手

法の正規化アルゴリズムにより変わった．提案手法の正

規化において，normalizeはメトリクス毎に値の相対関
係を維持するのに対して，orderはメトリクスの値を，メ
トリクスの順位へと置き換える．Desharnaisデータセッ
トと ISBSG データセットにおいて，提案手法の order
を用いたときの結果の方が良かったのは，他のプロジェ

クトと規模が大きく異なる特異なプロジェクトが，過去

プロジェクトの中に少数含まれていることが原因として

考えられる．過去プロジェクトの中に特異なプロジェク

トが含まれることで，正規化を行うと特異なプロジェク

ト以外のプロジェクトのメトリクスの値が極端に小さく

なり，類似度計算に悪い影響を及ぼす．特にDesharnais
データセットにおいてはこの傾向が見られた．orderを
用いることで正規化後のメトリクスの値が極端に小さく

ならなかったために，類似度計算に悪い影響を与えずに

予測を行うことが可能になったと考えられる．

Desharnais データセットでは，order を用いたとき
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

に判別の効果があるといえる．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，MMERでは改善されたことから，過
小予測時に判別の効果があるといえる．

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なかったものの，MMRE，

PRED25では改善されたことから，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

には提案手法の判別の効果があったことがわかる．他の

データセットと比べて改善率が小さい理由の一つとし

て，IISBSGデータセットを用いた EbA手法の予測の
精度が，元より高いことが挙げられる．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，MMERでは改善されたことよ
り，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，過大予測時には効果が得られなかった．

Kitchenham データセットでは，order を用いたとき，
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得られなかった．normalizeでは
MMRE，MMER，PRED25すべてにおいて改善されこ
とから，過大予測時と過小予測時に対して若干ではある

が，判別の効果があったと言える．Kitchenhamデータ
セットにおいては唯一 normalizeでのみ判別の効果が良
く，他のデータセットと異なる傾向を示した．この理由

の一つとして，Kitchenhamデータセットではカテゴリ
変数を唯一含み，開発組織や開発タイプなどのコンテキ

ストが異なるプロジェクトが特に多いことが考えられる．

Alberg Diagram において，ISBSG データセットと
Kitchenhamデータセットにおいて MREまたは MER
の値が特に大きいプロジェクトが予測回避プロジェクト

と判別できていなかった．これらには，記録されたメト

リクスの中で工数のみが特異なプロジェクトが含まれて

いた．これは，用いたデータセットに開発組織やドメイ

ンなどの、コンテキストが異なるプロジェクトが混在し

ているからであると考えられる．今後，コンテキストを

統一したデータセットを用いることで改善が見込まれる．

Kitchenham データセットでは，AUC の値が他の二つ
のデータセットと比較して大きかったが，MREまたは
MERの大きいプロジェクトを予測回避できていなかっ
た．これは，元より EbA手法の予測精度が三つのデー
タセットの中で最も悪いことから，予測プロジェクトと

類似プロジェクトの工数が必ずしも似ているとは言えず，

判別の精度にも影響を与えていることが考えられる．

7 あとがき

本稿では 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験を行っ

た．予測回避プロジェクト判別手法では，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予測精度で改善された．

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した後に提案手法を適用

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．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おり，本稿

の結果と経験者の判断を比較を行うことも必要である．
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