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プロジェクトの個別性を考慮した

定量的ソフトウェア開発工数見積り∗

戸田 航史

内容梗概

ソフトウェア開発の初期段階において，開発に必要な労力（開発工数）を高い精

度で見積ることが必須である．ただし，ソフトウェア開発は個別性が高いために，

あらゆる開発プロジェクトに適合する万能の見積り方法は存在しない．本論文で

は，従来広く用いられてきた工数見積り方法である線形重回帰モデルによる見積

り方法とアナロジーベース法それぞれに対し，開発プロジェクトの個別性を考慮

した拡張を行った．これにより平均的な見積り精度の向上と見積りを大きく外す

プロジェクトの低減を実現できた．提案する拡張方法の概略は次の通りである．

(1) プロジェクトの特性に応じたフィットデータの選定方法

提案する方法では，重回帰モデルに基づく工数見積り方法に対し，モデル構築

のためのプロジェクトの集合（フィットデータ）を選定する手順を追加する．見積

り対象プロジェクトの特性に基づいてフィットデータを選定することにより，個々

のプロジェクト向けにカスタマイズされた重回帰モデルの構築を行う．

ソフトウェア工学における代表的な実験用データセットである ISBSGデータセッ

トを用いた評価実験の結果，フィットデータの選定を行わない従来の重回帰モデル

と比較すると，分母を実測値とする相対誤差MRE（Magnitude of Relative Error）

の中央値が 0.552から 0.383へ，分母を予測値とする相対誤差MER（Magnitude

of Error Relative）の中央値が 0.457から 0.381となり，見積り精度が向上した．

(2) 類似プロジェクトの特性に応じた見積り回避プロジェクトの選定方法

∗ 奈良先端科学技術大学院大学 情報科学研究科 情報システム学専攻 博士論文, NAIST-IS-

DD0661016, 2009年 11月 5日.
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アナロジーベース法は，開発プロジェクトの個別性を考慮した見積り方法であ

り，見積り対象の開発プロジェクトに対し，類似するプロジェクト群を過去の実

績データから選定し，それらの実績工数に基づいて開発工数を見積る方法である．

ただし，プロジェクトによっては，極端に見積り精度が低くなる（見積りに失敗

する）ことが課題であった．

提案する方法では，アナロジーベース法を拡張し，選定された類似プロジェクト

群の特徴に基づいて，見積り精度が低くなるか否かを見積り，見積りを実施すべき

か否かを判断する．見積りを実施すべきでないと判断されたプロジェクトは重回

帰モデルによる見積りを行い，そうでないプロジェクトでは従来通りアナロジー

ベース法による見積りを行う．ISBSGデータセットを用い，類似度に Euclidian

Similarityを用いた評価実験の結果，常にアナロジーベース法を用いた見積りを

行う場合と比べて，MREの相対誤差が 100%を超えた（見積りに失敗した）プロ

ジェクトの割合である Pred(100) が最大で 0.254，平均で 0.198減少し，見積りを

大きく外すプロジェクトが減少した．

キーワード

工数見積り, 重回帰分析, モデル選択, プロジェクト件数, 見積りの失敗
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Customizing Effort Estimation for an Individual

Software Development∗

Koji Toda

Abstract

Accurate effort estimation is one of the most important requirements in an

early stage of software development. However, there is no universal method

or model that can estimate various types of projects’ effort with high accuracy

since each software project has its own characteristics or factors that affect the

effort. Therefore, we need to take each project’s characteristics into account when

building an estimate. To build a custom-made estimate to an individual project,

this paper proposes two methods that use historical project data;(1) extension of

the multivariate regression model and (2) extension of the analogy-based method.

The main achievements are as follows.

(1) A fit data selection method using target project features:

This paper extends conventional multivariate regression modeling by adding a

procedure to select fit data, which is a set of past projects for model construction.

The proposed method enables us to build a customized regression model for

an individual project by selecting the fit data based on the estimation target

project’s features. We conducted an experiment to evaluate the proposed method

using the ISBSG data set, which is the most commonly used project data set in

software engineering researches. Compared to conventional regression modeling,

the MdMRE was improved from 0.552 to 0.383 and the MdMER improved from

0.457 to 0.381.
∗ Doctoral Dissertation, Department of Information Systems, Graduate School of Information

Science, Nara Institute of Science and Technology, NAIST-IS-DD0661016, November 5, 2009.
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(2) A method for identifying failed estimation based on features of neighborhood

projects:

The analogy-based method can build a customized estimation for an individual

project since it selects neighborhood projects of the target project from a histor-

ical dataset and estimates target project’s effort from neighborhood projects’

effort. However, the problem with the analogy-based method is that estima-

tion accuracy becomes extremely bad for some projects. The proposed method

identifies such projects that are likely to fail in estimation based on features of

neighborhood projects. The identified projects are estimated by the regression

model instead of the analogy-based method. As a result of an experimental eval-

uation using the ISBSG dataset, Pred(100) was improved 0.254 in maximum and

0.198 in average.

Keywords:

effort estimation, multi-regression analysis, model selection, number of projects,

estimation failure
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第1章 はじめに

1. 研究の背景と概要

近年，開発されるソフトウェアの多品種化に伴い，開発プロセスが多様化して

いる．例えば，エンタープライズ系と呼ばれる業務用ソフトウェアに限った場合

においても，ソフトウェアが対象とする業務，開発に利用する業務パッケージの

種類，アーキテクチャ，開発プラットフォーム，開発言語などが多岐にわたって

おり [45]，それらの違いによって開発プロセスは影響を受ける．このような現状

のもとでは，開発プロジェクトの個別性を考慮し，個々の開発プロセスに合わせ

た開発計画の立案が必要である．そのベースとなるのが，開発に必要な労力（開

発工数）の見積りであり，例えば，金融取引処理システムなど，高度な信頼性が

要求されるシステムにおいては，信頼性を高めるための作業（設計レビュー，シ

ステムテストなど）により多くの工数を見積っておくことが求められる．ここで

いう工数とは，開発要員数×時間で算出される，のべ作業時間をあらわす指標で
あり，単位は「人月」，「人日」，または「人時」である [8][11][18]．これまで工数

見積りについての研究が数多く行われてきており，その 1つに定量的工数見積り

方法がある [2][4][7][33][34]．定量的工数見積り方法では，過去の開発プロジェク

トで計測，収集されたデータを見積りの根拠として用いる．収集されるデータに

はさまざまなプロジェクトの特性，例えば開発するソフトウェアの規模，開発に

用いる言語などが記録されており，定量的工数見積りでは特性として記録された

値を用いて見積りを行う．表 1.1にプロジェクトデータセットの例を示す．

定量的工数見積りは見積りの根拠として過去プロジェクトの特性を利用するた

め，見積りの精度は過去のプロジェクトデータの集合，すなわちフィットデータ

セットの内容に大きく依存する．しかし，ソフトウェア開発はプロジェクトごと
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表 1.1 プロジェクトデータセットの一例

ID 規模 開発言語 開発形態 ...

0001 326 C 新規開発 ...

0002 1050 Java 拡張開発 ...

0003 130 Perl 新規開発 ...

0004 950 C++ 再開発 ...

... ... ... ... ...

に特性が大きく異なる（個別性が高い）ため，あらゆる開発プロジェクトに適合

する万能の見積り方法を定量的工数見積り方法から得ようとすると，膨大な数の

過去データが必要になり，現実には不可能である．

本論文では実用に耐える定量的工数見積り実現のために，従来広く用いられて

きた工数見積り方法である線形重回帰モデルとアナロジーベース法に対し，開発

プロジェクトの個別性を考慮した拡張をそれぞれ行うことで，平均的な見積り精

度の向上と見積りを大きく外すプロジェクトの低減を実現する．

(1) プロジェクトの特性に応じたフィットデータ選定方法

重回帰モデルによる工数見積りでは，プロジェクトの特性を説明変数として用

い，目的変数である開発工数との関係を表すモデル式を導出し，見積り対象のプ

ロジェクトに用いる．このため，重回帰モデルによる見積りの精度はフィットデー

タセットに大きく依存する．しかしながら，従来の重回帰モデルによる見積り方

法は見積り対象のプロジェクトの特性を考慮せず，全ての過去プロジェクトを用

いて見積りを行っていた．そこで，重回帰モデルに基づく工数見積りに，プロジェ

クトの個別性を考慮してフィットデータを選定する手順を追加する．

このような選定としては，既に本間 [44]によって提示された方法が存在する．

しかしながらその方法は選定が手作業によって行われるため，選定を行う際には

ソフトウェア開発についての十分な知識と経験が必要となる．また，通常プロジェ

クトには複数の特性が含まれており，十分な知識がなければ，その中でどの特性
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を用いれば最も精度が高くなるかは分からない．例えば，開発言語と開発種別（新

規開発か改造開発か）のどちらを用いれば精度か向上するかを判別するのは難し

い．さらに，あるプロジェクトに対して特性の中から最も精度が高くなることが

期待できる 1つが選べたとしても，その特性が他のプロジェクトの時にも使える

とは限らない．例えば開発言語が最も精度が高くなることが期待できることが分

かったとしても，見積り対象のプロジェクトの開発言語と同じ言語で開発してい

るプロジェクトが過去のプロジェクトデータにほとんど含まれていない場合，少

数のプロジェクトデータでモデルを構築することになる．そのようなモデルを用

いて見積りを行っても，高い精度の見積りは期待できない．そこで，提案手法で

は見積り対象プロジェクトの特性ごとに過去プロジェクトから，同じ特性を含む

プロジェクトをそれぞれ抽出し，フィットデータセット候補群とする．ただしこの

とき，フィットデータに含まれるプロジェクトの件数が少ない場合，そのフィット

データは破棄する．これは，少数のプロジェクトから構築されたモデルは過学習

が起こりやすく，モデルによる見積りの結果を信頼できないためである [12]．破

棄されずに残った候補群それぞれについてモデルを構築し，それらの中でモデル

の適合度が最も高かったフィットデータを見積りに最適なフィットデータとして

採用，見積る方法を提案する．

(2) 類似プロジェクトの特性に応じた見積り回避プロジェクトの選定方法

アナロジーベース法は，見積り対象の開発プロジェクトに類似するプロジェク

ト（通常は複数のプロジェクト群）を，過去の実績データの中から選定し，その

実績工数を用いて開発工数を見積る方法である．重回帰モデルと比べて，開発プ

ロジェクトの特性（個別性）を考慮した見積りが行える点に特長がある．しかし

その一方で，類似プロジェクト群がうまく選定できない場合には，極端に見積り

精度が悪くなることが課題であった．そこで，見積り対象のプロジェクトに「類

似していると判定されたプロジェクト群が均質でなければ見積りに失敗しやすい」

という仮定に基づき，類似プロジェクトの群のばらつきを表す指標（類似度の平

均，分散や類似プロジェクトの工数の変動係数，分散）が大きい場合，見積り対

象のプロジェクトをうまく見積りできない（見積りを大きく外す）と判断し，見
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積り自体を回避する．そして回避されたプロジェクトについては重回帰モデルに

よる見積りを行うことで見積りを大きく外す可能性を低減する．このように，プ

ロジェクトの個別性を考慮せず，どのようなプロジェクトに対してもアナロジー

ベース法を適用するのではなく，見積り対象プロジェクトの特徴に応じて見積り

方法自体を変更する方法を提案する．

2. 論文構成

以降，2章では重回帰モデルによる工数見積りにおいて，どの特性を含むとき

にプロジェクトのばらつきが大きくなるかを調べ，見積りをばらつかせる原因と

なるプロジェクト特性を特定する．そして，ばらつきが大きいプロジェクト特性

について，特性ごとにフィットデータを分割しモデルを構築することでばらつき

を抑えることを目指す．続いて 3章において，モデル構築に用いるフィットデータ

を，プロジェクト特性によって層別する方法を提案する．これは 2章のばらつき

を抑える方法を発展させたものである．フィットデータを見積り対象のプロジェ

クトが含む特性に合わせて複数に分割し，そのうちで最も精度が高くなると期待

できるフィットデータを選択し，モデルを構築して見積りに用いるものである．こ

れは 1章の (1)に対応する．4章では，見積りのばらつきの原因となる，大きく

見積りが外れる（見積りに失敗する）プロジェクトを特定するための方法を提案

する．これはアナロジーベースな方法において，類似プロジェクトの工数や類似

度のばらつきが大きい場合，見積りに失敗しやすいという仮定に基づくものであ

る．続いて 5章では，アナロジーベース法では見積りが失敗すると判定されたプ

ロジェクトについて，別の方法，ここでは対数重回帰モデルを用いて見積りを行

うことで，見積りが失敗する可能性を極力低減する方法を提案する．これによっ

て 4章では見積りに失敗するとして見積りから外されたプロジェクトについても，

失敗する可能性が低い見積り結果を得ることが可能となる．これは 1章の (2)に

対応する．そして 6章において本論文で得られた知見についてまとめる．
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第2章 特性を考慮した工数見積りモ

デルの性能調査

1. まえがき

ソフトウェア開発プロジェクトの円滑な進行，完遂のために，プロジェクトの

初期段階で工数見積りを行うことが重要である．工数見積りには工数見積りモデ

ルを用いる方法が一般的であり，従来，重回帰モデル，ニューラルネット [34]，事

例ベース推論 (CBR)[33]などの数多くの工数見積りモデルが提案されてきた．工

数見積りモデルとは，プロジェクト特性（開発規模，開発者数など）を説明変数

とし，目的変数である工数との関係を数学的に表すものである．過去のプロジェ

クトで計測された特性に基づいてモデルの構築を行い，現行のプロジェクトで計

測した特性をモデルに代入することで工数の見積り値を算出できる．

しかし，重回帰モデルを用いた工数の見積り精度には，プロジェクトごとに大

きなばらつきがある．1つの例として，ステップワイズ対数重回帰モデルにより 68

件のプロジェクトの試験工数の見積りを試みた結果を図 2.1に示す [42]．図 2.1は，

工数見積り値の相対誤差の分布を示している．この例では，相対誤差が 30%以内

の「見積りがほぼ的中した」プロジェクトが数多く存在する一方で，100%を超え

る「見積りに失敗した」プロジェクトも少なからず存在する．このように，見積

りが大きく外れる可能性がある以上，たとえ平均的には誤差が小さくとも，見積

り値を信頼してプロジェクト管理を行うことは危険である．

このため，工数見積りモデルを現場で用いるためには，見積りが外れやすい（も

しくは見積り精度がばらつきやすい）プロジェクトの特徴を明らかにしておくこ

とが必要である．一つの典型的な例として，開発中に何らかのトラブルが発生し

て予定よりも工数が大きく超過したプロジェクトでは見積りは大きく外れること
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図 2.1 重回帰モデルを用いた工数見積りの相対誤差分布例

になる．トラブルを未然に防ぐために，様々なリスク評価方法が従来提案されて

きた [13]．ただし，トラブルの発生以外にも，見積りが外れる要因は数多く存在

する．例えば，外注率が高いために正確なデータの収集が難しい場合や，データ

収集のための人員が不足している場合は，収集したデータ（プロジェクト特性）

の信頼性が低くなり，正確な見積りが行えない可能性がある．また，開発方法や

開発体制によっては見積り精度に大きなばらつきが出る可能性がある．例えば，

Java言語を用いた開発では，（COBOLなどと比較して）コードの自動生成を伴う

ことが多いため，ソースコード行数をソフトウェア規模として扱うと，見積りに

用いると，精度が大きくばらつく可能性がある．

本章では，まず見積りが外れやすい，もしくはばらつきやすいプロジェクトの

特徴を実験的に明らかにする．そして，明らかとなったばらつきやすい特徴をも

つプロジェクトについて，そのばらつきを抑えるために見積りモデルの構築に用

いる，フィットデータに対して層別を行うことを提案する．層別は事例選択の 1

種であり，事例選択は一般に見積りの精度を高めるといわれている．しかしなが

らこれまでソフトウェアの工数見積りについての研究で行われてきた事例選択は，

例えば外れ値となるプロジェクトを除外する [47]といったものであり，特性によ

る層別の有効性について検証した研究は筆者らの知る限り存在しない．実験では，

まず重回帰分析により多数のプロジェクトの工数見積りを行い，各プロジェクト

の見積り誤差を求める．ここでは設計終了時に総工数を見積る場合を想定した．

6



次に，プロジェクト特性ごとにプロジェクトを複数の群に分割する．プロジェク

ト特性が名義尺度の変数の場合には，その名前（カテゴリ；開発言語ならばCや

Javaなど）ごとに分割し，比尺度の場合には中央値を閾値として 2分割する．ま

た順序尺度，間隔尺度は名義尺度として扱う．分割後にそれぞれのグループごと

に見積り誤差に有意な差があるかの検定を行う．その結果，有意差が見られた組

み合わせについてはその原因を考察する．さらに，有意差が見られたプロジェク

ト特性については，特性ごとにあらかじめフィットデータを分割し，分割したデー

タセットからモデルを構築，見積りを行う．その見積り誤差を先ほどの見積り後

に分割を行った場合の結果と比較し，考察を行う．

以降，2章 2節では本研究で用いた見積り方法であるステップワイズ重回帰分析

について述べる．2章 3節において，本研究で用いたデータセットである ISBSG

データセットの詳細について説明する．2章 4節で工数見積り精度を低下させる

要因を特定するために行った実験の概要，手順，結果を述べ，考察を行う．続い

て 2章 5節では追加実験についてその概要，手順，結果を述べ，考察を行った．こ

の追加実験は，特定のプロジェクト特性を含む実績データのみから構築した工数

見積りモデルを用いて工数見積りを行う場合と比較する目的で行った．2章 6節

で関連研究について説明し，2章 7節で本章のまとめを述べる．

2. ステップワイズ重回帰分析

本研究では，工数見積りの方法として，多変量解析の方法の一つであるステッ

プワイズ重回帰分析を用いる．工数見積り方法としては，重回帰分析以外にも

ニューラルネット [34] ，事例ベース推論 (CBR)[33]などの数多くの工数見積りモ

デルが提案されているが，重回帰分析はソフトウェア開発工数見積りモデルの作

成において最も一般的に用いられているため，これを採用する [6] [37]．

重回帰分析では，目的変数と，それに対して影響すると考えられる複数の説明

変数の関係を表す 1次式を導出する．この 1次式では，絶対誤差の 2乗和が最小

となる係数が与えられる．工数見積りにおいては，工数が目的変数であり，それ

以外の特性が説明変数の候補となる．
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ステップワイズ重回帰分析は，ステップワイズ変数選択法により説明変数を決

定し重回帰分析を行う方法である．ステップワイズ変数選択法は，目的変数に対

して強く影響する変数を説明変数として選択する方法の 1つである．変数選択は

以下の手順で行われる．

手順 1 初期モデルを作成する．

手順 2 作成されたモデルに対して，各説明変数の係数が 0でないかの検定を行

い，指定した有意水準で棄却されない場合に変数を採択し，棄却される場

合には変数を除去する．本論文では多重共線性を回避するために，採択す

る変数の分散拡大要因が 10以上の場合，またはその変数を採択することに

よって他の変数の分散拡大要因が 10以上となる場合には，その変数は採択

しないという操作を行う．

手順 3 検定により適切な変数が選択されたと判断されるまで手順 2を繰り返す．

本論文では変数選択法としては変数増減法を採用する．変数増減法では，変数

を全く含まないモデルを初期モデルとして変数選択を行う．これ以外にも，ステッ

プワイズ変数選択法としては変数増加法，変数減少法，変数減増法がある．しか

しながら，変数増加法は一度追加された変数が削除されることがないため，ある

段階では有用な変数であっても，その後，他の変数が取り込まれた段階では有用

ではなくなる可能性があり，変数減少法でも同様に，いったん削除された変数が，

他の変数が削除されているうちに有用になる可能性があるという問題がある．こ

れらの問題が起きることのない変数増減法と変数減増法のうち，変数増減法を採

用したのは工数見積りについての論文の多くで重回帰分析のための変数選択とし

て用いられていること [5][23][33]，および，本論文で用いた代表的な統計パッケー

ジの 1つである SPSSでも変数増減法が採用されているためである．

3. ISBSGデータセット

実験に用いたデータセットは International Software Benchmarking Standards

Group (ISBSG)が収集した，20ヶ国のソフトウェア開発企業の実績データである
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[11]．工数の見積りに利用可能な実績データとしてはこれ以外にも，Kitchenham

らが文献 [18]で公開しているもの，Desharnaisらが文献 [8]で公開しているもの

などが存在するが，ISBSGのデータセットはこれら 2つのデータセットに比べて

含まれるプロジェクトの数が多く，また収集されている特性の種類も豊富である

ことからこれを採用した．後述する提案方法において，特性による選定の効果を

評価するためには十分な大きさのデータが必要であると考えられるためである．

ISBSGが収集したデータセットは，20ヶ国のソフトウェア開発企業の実績デー

タによって構成されている．このデータセットには，1989年から 2004年までの

3,026件のプロジェクトについて，それぞれ 99種類の特性値が記録されている．

ただし，このデータセットには数多くの欠損値（全プロジェクトにおけるプロジェ

クト特性の平均欠損率：57.6%）が含まれているため，全てのデータをそのまま

重回帰分析に用いることはできない．

本章では，ISBSGデータセットから欠損を含まないサブセットを作成し，実験

用のデータセットとして用いた．これは重回帰分析は欠損値を含むデータを扱う

ことができないため，欠損を含むデータセットに対してなんらかの処理を加える

必要があるからである．欠損値に対する一般的な対処法としては，欠損値を別の

値で補う方法，欠損を多く含むプロジェクト，プロジェクト特性を除外するという

2つの方法が挙げられる．しかし欠損値を別の値で補う方法には，データセット

の各特性値の平均や分散といった統計的特性が変化するという問題があり，さら

に欠損値分布に偏りが生じている場合には，見積り精度が著しく低下するなどの

問題がある [19]．欠損の有無が工数見積りの精度に影響を与えることは，見積り

精度のばらつきの原因となるプロジェクト特性を明らかにするという本章の目的

を達成する上では望ましくない．このことから本章では欠損を多く含むプロジェ

クトおよびプロジェクト特性を除外したサブセットを作成し，実験に用いた．

サブセットの作成では，まず ISBSGデータセットから，文献 [15]，文献 [24]に

ならってデータクオリティレーティングが Cまたは Dのプロジェクトを除外し

た．データクオリティレーティングとは ISBSGに所属する専門家が，そのプロ

ジェクトデータが信頼の信頼性をを 4段階で判定したものであり，信頼できるな

らばA，全く信頼できなければDと記される．すなわち，ここではデータの信頼
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性が低いと判定されたプロジェクトを除外した．次にFP数の測定方法が IFPUG

ではないものを除外した．これは実際には同規模のプロジェクトであっても測定

方法によって FP数が変化するおそれがあるためである．これらの処理を行った

後に，例えば計画工数などの工数に関わる特性などの，致命的な致命的な欠損を

含むプロジェクトや欠損しているプロジェクトが多い特性を除外した．このよう

な手順を経て，欠損を含まない 114件のプロジェクト，10種類の特性を含むデー

タセットを作成し，実験に用いた．2章 1節で述べたとおり，本章では見積りの

タイミングとしては設計終了時を想定しているため，この 10種類の特性は全て

設計終了時までに決定可能と考えられる変数のみを採用している．

これら 10種類のプロジェクトの特性について，特性値名，尺度の種別，名義尺

度に含まれるカテゴリ名の一部，そしてそれぞれの名義・順序尺度に含まれる特

性値の種類数を表 2.1に示す．10種類の特性変数には 4種類の比尺度変数，5種

類の名義尺度変数，1種類の順序尺度変数が混在している．このうち名義尺度変

数および順序尺度変数については，それぞれ 0または 1の値をとる複数の 2値変

数（ダミー変数）に変換したものを用いた．ダミー変数への展開手順を付録Aに

示す．表 2.1中の「その他」とは，名義尺度において含まれるカテゴリが 4種類

以上の場合に，あるカテゴリを含むプロジェクトの数が 10以下のものを 1つに

まとめたものである．これは，あまりにも件数が少ないカテゴリは有意差検定に

用いても信頼できる結果が得られないと判断したためである．

ここで工数計測方法に含まれるカテゴリである実作業時間集計と報告作業時間

集計，工数算入業務に含まれるカテゴリであるレベル 1～4について詳しく説明

する．工数計測方法と工数算入業務は，どちらも工数の測定方法に関係する名義

尺度である．工数は人員×作業時間の値であり，その算出には人的要素と時間的

要素が必要である．このうち人的要素に関わるのが工数算入業務であり，時間的

要素に関わるのが工数計測方法である．

工数算入業務とは，プロジェクトとしての作業内容の定義であり，どのような

業務に従事する「作業者」をプロジェクトの開発に参加していると認定し，工数

として報告させたかを表している．これに対して工数計測方法は作業時間の記録

方法の定義であり，どのような業務に費やした「時間」をプロジェクトの開発と
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して認定し，報告したかを表している．

工数算入業務のレベルごとの具体例を以下に示す．まずレベル 1とは，開発チー

ム（プロジェクトチーム，プロジェクトマネジメント，プロジェクト管理）が業

務に費やした時間を作業時間として認めるものである．以下同様に，レベル 2は

開発チームを直接サポートした人員（データベース管理，データ管理，品質保証，

データセキュリティ，標準化サポート等）が，レベル 3ではコンピュータオペレー

ションなどの開発チームを間接的にサポートした人員（ソフトウェアのサポート，

ハードウェアのサポート，ネットワーク管理等）が，レベル 4ではエンドユーザ

やクライアントをサポートした人員（ユーザやクライアントへの教育，情報伝達

等）が業務に費やした時間を作業時間として認め，工数に算入している．ただし，

高いレベルの工数算入業務はそれより低いレベルの工数算入業務を含んでいる．

例えばレベル 2はレベル 1の定義内容を含んでおり，レベル 3はレベル 1とレベ

ル 2の定義内容を含んでいる．レベル 4も同様である．次に工数計測方法につい

て述べる．まず実作業時間集計とは，純粋にプロジェクト開発に費やした時間の

みを作業時間として記録し，工数の算出に用いるものである．この場合，教育な

どのプロジェクト開発に直接には関わっていない作業に費やされた時間は一切工

数に含まない．これに対して報告作業時間集計とは，プロジェクトに関係する作

業であれば，実作業時間集計では除外される業務，例えば教育等の作業であって

も，それに費やされた時間を工数として記録し，工数の算出に用いるものである．

工数計測方法と工数算入業務を含む ISBSGデータセットの全ての特性について

の，より詳細な説明については文献 [10]を参照されたい．

4. 工数見積りモデルの精度を低下させる要因の特定

4.1 特定のための実データを用いた実験

4.1.1 概要

工数見積りの見積りが外れやすい，または見積り精度がばらつきやすいプロ

ジェクトの特徴を明らかにするための実験を行った．まず重回帰モデルを用いて
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表 2.1 ISBSGデータセットに含まれるプロジェクト特性
プロジェクト特性 含まれる特性

FP数 数量データ

総工数 数量データ

計画工数 数量データ

要件定義工数 数量データ

開発形態 新規開発，拡張開発，再開発

アーキテクチャ クライアントサーバ型，スタンドアロン型，複合型

開発対象 メインフレーム，ミドルウェア，PC

開発言語 C, COBOL, PL/I, その他

工数計測方法 実作業時間集計, 記録作業時間集計，その他

工数算入業務 レベル 1～4

工数の見積りを行い，プロジェクト特性の違いが実績値と見積り値の差にどのよ

うな影響を与えるのかを調べた．実験のフィットデータとテストデータの分割に

はリーブワンアウト法を用いた．

4.1.2 手順

実験の手順は次の通りである．

手順 1 114件のプロジェクトから 1件を選んで見積り値算出用のテストデータと

し，残りの 113件をモデル構築用のフィットデータとする．

手順 2 フィットデータを用いて重回帰モデルを構築する．

手順 3 テストデータに構築したモデルを適用し，書くプロジェクトについて総工

数の見積り値を算出する．

手順 4 算出された総工数見積り値と総工数実績値の差から相対誤差 (MRE: Mag-

nitude of Relative Error)を算出する．MREは実績値を E，見積り値を Ê
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とするとき，式 2.1で定義される [7]．

MRE =

∣∣∣E − Ê
∣∣∣

E
(2.1)

手順 5 手順 2～4を全てのプロジェクトが見積り対象として採用されるまで行う．

本実験の場合は 114回となる．

手順 6 手順 1～5の結果で得られた相対誤差とプロジェクトのセットについて，プ

ロジェクト特性ごとにプロジェクトを 2つ以上の群に分割し，群間で相対

誤差についての有意差検定を行う．

分割は，比尺度変数は中央値を閾値として大小の 2群に，名義尺度変数と順序尺度

変数についてはカテゴリごとに行った．検定方法は2群の場合にはMann-Whitney

のU検定を，3群以上の場合にはKruskal-Wallis検定を用いた．

4.1.3 結果

実験終了後の検定の結果，名義・順序尺度変数では開発形態と工数算入業務に，

比尺度変数では全てについて p < 0.05で有意差が確認できた．

これらの結果について，そのMREの中央値（MdMRE），平均値（MMRE），

分散（VMRE）を表 2.2に，名義尺度変数の全てと比尺度変数のうち FP数の結

果の箱ひげ図を図 2.2～図 2.4に示す．箱ひげ図では縦軸が相対誤差MREを示し

ており，図中の○と＊は外れ値を示している．箱ひげ図において比尺度変数の結

果を FP数のみとしたのは，それ以外の比尺度変数でもおおむね似た結果が得ら

れたためである．箱ひげ図中ではサンプル数が少なかった開発形態が再開発の場

合（2件）と工数算入業務がレベル 3の場合（1件）については省略した．また可

読性の都合上，縦軸（相対誤差）の最大値を 3（300%）までとしたが，それより

も大きな相対誤差も存在している．

表及び図から，まず名義尺度の特性のうち，開発形態では新規開発の方が拡張

開発よりも精度良く見積りができており，工数算入業務でもレベル 1，4の方が

レベル 2よりも明らかに高い精度で見積りができていることが分かる．比尺度の

特性では，全て上位の方が下位よりも高い精度で見積れていることが分かる．
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表 2.2 プロジェクト特性ごとの見積り精度
プロジェクト特性 カテゴリ名 MdMRE MMRE VMRE

開発形態
新規開発 0.386 0.632 0.919

拡張開発 0.643 1.313 4.120

工数算入業務

レベル 1 0.479 0.803 2.053

レベル 2 0.882 1.887 5.090

レベル 4 0.422 0.573 0.634

FP数
上位 0.356 0.435 0.162

下位 0.710 1.438 4.305

計画工数
上位 0.669 0.455 0.181

下位 0.669 1.419 4.324

要件定義工数
上位 0.415 0.400 0.079

下位 0.738 1.473 4.315

M
R
E

図 2.2 工数種別で分割した場合のMRE箱ひげ図
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R
E

図 2.3 工数算入業務で分割した場合のMRE箱ひげ図

M
R
E

図 2.4 FP数を中央値で分割した場合のMRE箱ひげ図
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4.1.4 考察

実験の結果，5種類の群について有意差が見られた．以下ではその理由を考察

する．

まず開発形態で有意差が見られた原因としては，拡張開発は新規開発とは違い，

開発済みのソフトウェアを対象に作業を行う．このため元となるソフトウェアの

質が低ければ，コーディング等の作業に入る前に行う作業（前作業）に大きな工

数を必要とする場合がある．このために拡張開発は新規開発に比べて規模に対す

る総工数のばらつきが大きくなり，この差が有意差として表れたと考えられる．

次に工数算入業務で有意差が見られた原因としては，レベル 1ではほぼ開発

チームのみ，レベル 4では少しでもプロジェクトに関わった全ての開発者を「開

発に携わった」として工数算入対象にする，という非常に明確な定義づけがされ

ている．これに対して，レベル 2やレベル 3では「開発チームのサポート」や「ソ

フトウェア，ハードウェアのサポート」というように定義が曖昧であり，この結

果，報告された業務レベルで定義されている業務内容と実際に行っている業務内

容が異なっているという状況が起き，このためにばらつきが大きくなったと考え

られる．FP数を中央値で 2分割したときに有意差が見られた原因としては，重

回帰分析は残差の 2乗和を最小にするように係数を決定する．このため，目的変

数の値が大きいプロジェクトの誤差がより小さくなるように最終的な回帰式が決

定される．そして，FP数すなわちソフトウェアの規模は総工数と深い関わりが

あるため，FP数の中央値で 2分割した場合，回帰式は値の大きい方では誤差が

小さく，小さい方では誤差が大きくなったものと考えられる．計画工数，要件定

義工数についても同様である．

これらの結果から，開発形態では拡張開発が，工数算入業務ではレベル 2が，

FP数，計画工数，要件定義工数ではその値が中央値よりも小さいものが精度の

ばらつきと低下の要因となる特性であると考えられる．この結果を踏まえ，精度

が低かった群については，その精度を高める方法を考える．例えば工数算入業務

では，全てのプロジェクトを用いてモデルを構築した場合，レベル 1やレベル 4

では高い精度で見積りができたが，レベル 2では精度のばらつきが非常に大きく，

結果を信頼できない事が分かった．この場合，レベル 2については全てのプロジェ
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クトを用いるのではなく，レベル 2のプロジェクトだけを用いて重回帰モデルを

構築し，見積りを行った方が精度が向上する可能性がある．また，既に高い精度

で見積りができているレベル 1，4についても，さらに精度を向上させることが

できる可能性がある．そこで，次節では，あらかじめプロジェクトの特性ごとに

データセットを分割し，モデルを構築，見積りを行った結果と，本章での実験結果

を比較し，重回帰モデルを用いた場合の見積り精度の向上方法について検討する．

5. プロジェクト特性による層別モデルと非層別モデル

の見積り性能の比較

5.1 性能比較実験

5.1.1 概要

2章 4節で行った過去プロジェクト全てを用いて，工数見積りをばらつかせる

プロジェクトの特徴を分析する実験（以下，非層別モデル実験と呼ぶ）の結果と

考察から，全ての過去プロジェクトデータを用いてモデルを構築した場合，プロ

ジェクトの特性によって見積り精度に大きな差が現れることが分かった．そして，

全てのプロジェクトを用いてモデルを構築するよりも，特性ごとにデータセット

からプロジェクトを抽出し，モデルを作成したほうが工数見積りの精度は向上す

る可能性がある．

本節では，プロジェクト特性ごとのフィットデータ分割による見積り精度向上

の可能性を検証する．具体的には，全てのプロジェクトを用いてモデルを構築，

見積りを行い，その結果をプロジェクト特性ごとに分割したものと，プロジェク

ト特性ごとにデータセットに対して層別を行い，層別後のデータセットに対して

モデルを構築，見積りを行った結果とを比較する．ただし全てのプロジェクト特

性について比較を行うと結果が煩雑になるため，ここでは非層別モデル実験で有

意差が見られたプロジェクト特性についてのみ扱うことにする．
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5.1.2 手順

重回帰モデルの構築における変数選択法等の実験環境，条件は非層別モデル実

験と同一である．また簡便のため，本実験を層別モデル実験と呼称する．層別に

用いるプロジェクト特性には，非層別モデル実験で有意差が見られた工数種別，

工数算入業務，FP数，計画工数，要件定義工数を採用する．実験手順は以下の

とおりである．

手順 1 非層別モデル実験で用いたデータセットに対してプロジェクト特性で層別

を行う．

手順 2 層別後のデータセットそれぞれについてリーブワンアウトで工数見積りを

行い，相対誤差MREを算出する．

手順 3 非層別モデル実験で得られた全てのプロジェクトの見積り結果を，プロ

ジェクト特性ごとに層別する．

手順 4 手順 2で得られた結果と手順 3で得られた結果を比較する．

手順 5 手順 1～4を，層別に用いる全てのプロジェクト特性について行う

層別では，例えば開発形態では新規開発のプロジェクトだけを抽出して 1つのデー

タセットとし，拡張開発についても同様に抽出し 1つのデータセットとした．ま

た非層別モデル実験と同様に，件数が極端に少ないプロジェクト特性については

無視した．工数種別の場合を例に取った実験手順を図 2.5に示す．図中では再開

発を省略している．

5.1.3 結果

非層別モデル実験で得られた結果と層別モデル実験で得られた結果をプロジェ

クト特性ごとに表 2.3に示す．また，代表的な例として，名義尺度のプロジェク

ト特性からは開発形態を，比尺度のプロジェクト特性からは FP数の比較結果を

箱ひげ図として図 2.6，2.7に示す．
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：非層別

：層別

図 2.5 層別モデルと非層別モデル実験の比較手順（開発形態の場合）

それぞれのプロジェクト特性で非層別モデルのMREと層別モデルのMREに

ついてWilcoxon検定を行った結果，工数算入業務レベル 2以外の全ての特性で

有意水準 5%で差が確認できた．また有意差が確認できなかった工数算入業務レ

ベル 2では p = 0.084であった．

表 2.3から，MdMRE，MMREの結果全てに共通する傾向として，非層別モデ

ル実験で精度が高かったものは層別モデル実験では低く，非層別モデル実験で精

度が低かったものは層別モデル実験では高くなるという，それぞれ逆の結果となっ

ていることが分かり，このことは図からも分かる．VMREでも，非層別モデル実

験で精度が高かった特性については同様の傾向が見られたが，そうでないものに

ついては低下しているものがいくつか見られた．

5.1.4 考察

表 2.3および図 2.6，2.7の結果から，MdMRE，MMREについては層別モデル

は非層別モデルで高い精度を示した特性では精度が低下するが，非層別モデルで

低い精度を示した特性では精度が向上することが分かった．VMREでは一部の
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表 2.3 非層別モデルと層別モデルでの見積り精度の比較
MdMRE MMRE VMRE

非層別 層別 非層別 層別 非層別 層別

開発形態
新規開発 0.386 0.409 0.632 0.786 0.919 1.623

拡張開発 0.643 0.588 1.313 0.820 4.120 0.827

工数算入業務

レベル 1 0.479 0.528 0.803 1.029 2.053 4.090

レベル 2 0.882 0.472 1.887 1.330 5.090 9.256

レベル 4 0.422 0.602 0.573 1.391 0.634 4.934

FP数
上位 0.356 0.422 0.435 0.759 0.162 0.871

下位 0.710 0.221 1.438 0.547 4.305 0.988

計画工数
上位 0.393 0.473 0.455 0.589 0.181 0.338

下位 0.669 0.411 1.419 0.970 4.324 4.424

要件定義工数
上位 0.415 0.490 0.400 0.511 0.079 0.121

下位 0.738 0.402 1.473 0.675 4.315 1.537

M
R
E

図 2.6 開発形態での非層別，層別のMREの比較
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図 2.7 FP数の非層別，層別のMREの比較

特性について非層別モデルで精度が低かったものがさらに低下していたが，それ

らの特性でもMdMREおよびMMREの精度は向上していたことから，その原因

は，一部の大きく見積りが外れたプロジェクトによって分散の値が大きくなった

ためであると考えられる．

比較結果から，プロジェクトの特性には全ての過去プロジェクトを用いてモデ

ルを構築したほうが精度が高くなるものと，プロジェクト特性ごとに過去のプロ

ジェクトを選定し，モデルを構築した方が精度が高くなるものの 2種類があるこ

とが分かった．このことから，非層別モデルのように全てのプロジェクトに対し

て同一のモデルを適用したり，全てのプロジェクト特性ごとにそれぞれモデルを

構築し，適用するよりも，見積り対象のプロジェクトが持つ特性ごとに適切なモ

デルを選択できれば見積り精度が向上する可能性があると考えられる．しかしな

がら，適切なモデルを選択することを考えるならば，「開発形態が新規開発」か

つ「工数算入業務レベル 2」といったプロジェクトでは，全ての過去プロジェク

トを用いてモデルを構築した方がいいのか，それとも工数算入業務レベル 2のプ

ロジェクトだけを集めてモデルを構築したほうがいいのかについて明確に判断を

下すことは難しく，検討を要すると考えられる．
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6. 関連研究

これまでに見積りが外れる要因を分析した研究がいくつか行われている [31]．こ

れらの多くはインタビュー結果に基づいた分析であるのに対し，本研究はプロジェ

クト特性に基づく分析を行っている点が異なる．Mizunoら [26]は，コストの実績

値が見積り値よりも超過したプロジェクトについて分析を行っている． Mizuno

らの研究では，|実績コスト－見積りコスト |÷見積りコストを誤差と定義してい
る．そして，完了したプロジェクトについて，プロジェクトの計画 (WBS，PERT

図など)や執行 (ソフトウェアレビューなど)が，どの程度厳格に行われたかを，プ

ロジェクトマネージャに得点付けしてもらい，その得点の合計と，誤差との相関

を調べている．

Jørgensenら [31]は，見積り工数に誤差が発生した理由に対して，影響を及ぼ

している要因について分析を行っている．あるソフトウェア開発企業において，

それぞれ立場が異なる責任者（プロジェクトマネージャやUI開発部門の責任者

等）にインタビューを行い，68個のプロジェクトの特徴と誤差との関係について

分析を行っている．その結果は，誤差に影響を及ぼす要因は回答者の立場，デー

タの収集方法，データの分析方法にあるとしている．この研究は，インタビュー

の結果に基づいた分析を行う際の問題点について分析したものである．

プロジェクト特性に基づき，見積りが外れる要因を分析した研究も少数ながら

存在する．Grayら [9]は，モジュールのタイプ，および特徴から，工数見積りが過

少見積り，適正見積り，過大見積りのいずれになりやすいかを分析している．た

だし，この研究は，熟練者による見積りと実績値との差を分析している点が本研

究と異なる．

7. まとめ

本章では，まず見積りが外れやすい，またはばらつきやすいプロジェクトの特

徴を明らかにするための実験を行った．全ての過去プロジェクトを用いて工数の

見積りを行い，その結果をもとにプロジェクト特性ごとにプロジェクトを 2つ以上
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のグループに分割した．プロジェクト特性内のカテゴリ間での見積り誤差につい

て有意差検定を行った結果，いくつかのプロジェクト特性では有意差がみられた．

次に過去プロジェクトをあらかじめプロジェクト特性ごとに分割し，工数見積

りモデルを構築，見積りを行った．このとき，分割に用いたプロジェクト特性は

先の実験で有意差が見られたものに限定した．得られた結果と先の実験の結果を

比較した結果，先の実験で精度が高かったものでは精度は低下し，精度が低かっ

たものでは向上した．このことから，プロジェクト特性ごとに適切なモデルを選

択することで見積り精度を高めることが可能であると考えられる．今後，見積り

対象のプロジェクトに含まれるプロジェクト特性をもとにデータセットを選定し，

適切な工数見積りモデルを構築するための方法について研究を行う．
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第3章 ソフトウェア開発工数見積り

のためのフィットデータ選定

方法

1. まえがき

ソフトウェア開発プロジェクトの計画立案，開発要員の割り当てなどにおいて，

定量的工数見積り方法が広く利用されている [4] [6]．定量的工数見積り方法では，

過去のプロジェクトの実績データを見積りの根拠として用いる [7]．定量的工数見

積り方法はモデルベース推論とメモリベース推論に大別できる．重回帰分析 [48]

をはじめとするモデルベース推論では，プロジェクトの特性変数（開発規模，欠

陥数など）を説明変数として用い，目的変数である開発工数との関係を表すモデ

ル式を導出し，見積り対象のプロジェクトに用いる．これに対し，アナロジーベー

ス法 [4] [36]をはじめとするメモリベース推論では，見積り対象プロジェクトに

類似した過去のプロジェクト群を選定し，それらの実績工数を用いて（加重平均

などにより）見積り値を得る方法である．見積りモデルの性能は，モデル式の導

出に用いる過去のプロジェクトデータセット，すなわちフィットデータセットの

内容に大きく依存する．

本章では，モデルベース推論の代表的な方法である重回帰モデルにおける問題

を取り扱う．性能の良いモデルを得るためには，見積り対象のプロジェクトと開

発環境や開発プロセスの類似するプロジェクトのみを選定し，フィットデータと

して用いることが重要となる．例えば，フィットデータにメインフレーム系の開

発プロジェクトと，組み込みソフトウェアの開発プロジェクトを混在させるべき

ではない．メインフレーム系の見積りを行いたい場合は，フィットデータにはメ
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インフレーム系のみを含めることが望ましい．

ところが，ソフトウェア開発は本質的に個別性が高いため，開発プロセスや業

種，アーキテクチャ，開発言語などの全てが一致するプロジェクトのみをフィッ

トデータとして選定すると，プロジェクト件数が極端に少なくなり，モデルの見

積りの性能がかえって低下する場合がある．このような場合には性質の異なるプ

ロジェクトもフィットデータに含めざるを得ない．ところがどこまでをフィット

データに含めるべきであるかについての一般的な基準はなく，従来ほとんど研究

されていない．そのためフィットデータの選定はモデル構築者の経験に任されて

きたのが現状である．

本章では，重回帰モデルの構築において，見積り対象のプロジェクトの特性に

応じてフィットデータを自動的に選定する方法を提案する．提案方法では，複数

の特性を持つ見積り対象プロジェクトに対し，特性が 1つ以上一致する過去プロ

ジェクト群を選び出し，それぞれをフィットデータの候補とする．例えば，見積

り対象のプロジェクトが業種＝金融，言語＝C，アーキテクチャ＝ 2層クライア

ントサーバであるならば，業種＝金融の過去プロジェクトだけを集めたフィット

データセット候補を作成し，同様に，言語＝Cのもの，アーキテクチャ＝ 2層ク

ライアントサーバのものを作成する．さらに業種＝金融かつ言語＝ Cの過去プ

ロジェクトだけを集めたものを作成し，同様に言語＝Cかつアーキテクチャ＝ 2

層クライアントサーバのもの，業種＝金融かつアーキテクチャ＝ 2層クライアン

トサーバのもの，そして 3つの特性全てが一致するものを作成する．ただし，プ

ロジェクト件数が非常に少なく，モデルを構築しても信頼性が低いと考えられる

フィットデータ候補はこの時点で破棄する．次に，破棄されなかったフィットデー

タ候補群を用いて，それぞれ見積りモデルを構築する．そして，見積り対象のプ

ロジェクトに対して最良の結果を与えると思われるフィットデータ候補およびモ

デルを，モデル構築時の適合度（フィットデータに対するあてはまりの良さ）に

基づいて決定する．ただし，見積り対象プロジェクトに含まれる特性全てが過去

のプロジェクトにほとんど含まれていない場合，構築されたモデル群の適合度に

よってはプロジェクト特性を考慮しないモデル（全ての過去プロジェクトのデー

タを用いたモデル）の方が適合度の面で優れていることがありえる．その場合に
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は，全プロジェクトをフィットデータとして採用する．

提案方法の有用性を評価するために，一般に公開されている最も大規模なプ

ロジェクトデータセットである International Software Benchmarking Standards

Group (ISBSG) が収集したプロジェクトデータ（ISBSGデータ [11]）を用いて

実験を行った．ISBSGデータは，1989年から 2004年の間に世界 20ヶ国のソフト

ウェア開発企業から収集され，見積り方法の有効性を評価する研究で広く用いら

れている [15][24][32]．

以降，3章 2節ではモデル構築におけるフィットデータ選定の問題を整理する．

続いて 3章 3節で提案方法の詳細について説明し，3章 4節では提案方法の有効

性を評価するための実験とその結果，そこから導かれる考察を述べる．3章 5節

で本章のまとめと今後の課題を述べる．

2. 重回帰モデル構築におけるフィットデータ選定の問題

多くのソフトウェア開発企業では，多種多様なソフトウェアの開発を行ってお

り，開発プロジェクトごとに工数の見積りを行うことが必要である．その 1つの

方法は，過去のプロジェクトで収集されたデータを用いて重回帰分析等により工

数見積りモデルを構築し，見積りを行うことである．

ただし，多種多様なソフトウェアの開発工数を 1つのモデル式で表現するには

限界がある．例えば，航空電子工学関連システムと社内業務システムを比較する

と，同じ 1万 SLOC (Source Lines Of Code) 規模のプロジェクトであっても開発

のプロセスが大きく異なり，生産性に 8～18倍の違いが生じる [22][29]．この違い

は，開発工数の差となって表れるが，この差を一つの重回帰モデルが吸収するこ

とは難しい．重回帰モデルでは，システム種別の違いは 0または 1をとる 2値の

説明変数として与えることができるが，モデル式の性質上，2値の違いが工数に

対して 8～18倍の影響を与えるというような，乗法的な影響を表現することはで

きない．重回帰モデルでは，各説明変数は，目的変数に対して加法的に作用する

ためである [48]．

また一般に，過去の開発プロジェクトデータは，工数に影響を与える全ての変
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数を含んでいるとは限らず，このことも多種多様なプロジェクトを一つのモデル

式で表現することを困難にしている．例えば「システムに要求される信頼性」と

いう変数は，テスト工数に大きな影響を与えるが，変数として計測されていない

こともある．システムに要求される信頼性は，システム種別と関わりが深いため，

システム種別ごとに個別に工数見積りモデルを構築した方が，全プロジェクトを

用いたモデルよりも高い精度が期待される．

以上のことから，性能のよい重回帰モデルを構築するためには，見積り対象の

プロジェクトと特性が類似する，例えばシステム種別や開発環境などが類似して

いるプロジェクトのみをフィットデータとして選定し，モデル構築に用いること

が重要となる． ただし，ソフトウェア開発は本質的に個別性が高いため，シス

テム種別，業種，アーキテクチャ，開発言語などの全ての特性が一致する類似プ

ロジェクトのみをフィットデータとして選定すると，プロジェクト件数が極端に

少なくなり，モデルの見積り性能がかえって低下する事例が報告されている [40]．

このような場合には，性質の異なるプロジェクトもフィットデータに含めざるを

得ない．

ところが，どの特性に着目してフィットデータを選定すべきかの一般的な基準

はなく，従来ほとんど研究されていない．そのためフィットデータの選定はモデ

ル構築者の経験に任されてきたのが現状である．たとえば本間 [44]は過去に行わ

れた 1,050件のプロジェクトのデータの分布状況を確認し，「新規開発・一括請負・

Web系開発」や「新規開発・一括請負・ビジュアル開発ツール」といったプロジェ

クト・タイプ約 30種類に絞り込みを行ったうえで回帰分析を行い，数学モデルを

抽出した事例を紹介している．ただしこの事例では，プロジェクト・タイプの分

類を決定するにあたっては，データの分布を目視してモデルの精度を高めていく

と述べられており，専門家やその作業に専従する開発経験の豊富な分析者の関与

が必要となる．また本間の事例では，全てのプロジェクトはいずれかのタイプに

分類され，見積りが行われることを暗に想定しているが，プロジェクトは多数の

特性を持つことから，プロジェクト・タイプは常に互いに独立しているとは限ら

ない．例えば「新規開発・一括請負・Web系開発」と「新規開発・一括請負・規

模＝大」は重複がある．このような分類の取り扱いについては，従来決まった方
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法が提案されていない．

3. 提案するフィットデータ選定方法

本章では，見積り対象プロジェクトと一致する特性を 1つ以上持ち，かつ見積

り精度が高くなることが期待できるフィットデータを過去のプロジェクトから自

動的に選定する方法を提案する．多くの開発現場では，どのようにして最適な見

積りモデルを得るかが課題となっている．提案方法は最適見積りモデルは最適な

フィットデータから構築される，という立場からこの問題に 1つの解決策を与え

る．本章で提案する方法は，あらかじめ（プロジェクトの重複を許さない）独立

したプロジェクト・タイプ群を決めるのではなく，見積り対象プロジェクトごと

にその特性に応じてフィットデータを選定する点が本間 [44]の方法と異なる．ま

た提案方法は，常にフィットデータを選定するのではなく，プロジェクトによっ

ては，全データを用いることも可能としている．

図 3.1を例に提案方法の手順を説明する．図 3.1では，見積り対象プロジェクト

は言語＝COBOL，業種＝金融，開発形態＝再開発である．手順は下記の通りで

ある．提案方法では一致する特性の数を 3つ以上とすることが可能であるが，説

明の都合上，ここでは一致する特性の上限数が 2つの場合を述べる．3つ以上の

場合に適用可能な，より一般化された手順の詳細を付録Bに示す．

［手順 1］過去の全プロジェクトを集めたデータセット（以下，全過去データ）

から，見積り対象プロジェクトの特性ごとに値が一致するプロジェクト群を

選定し，それぞれをフィットデータ候補とする．例えば，開発言語という特

性について，値がCOBOLであったプロジェクトを選定し，「言語＝COBOL

データ」とする．同様の作業を業種が金融（業種＝金融データ）のもの，開

発形態が再開発（開発形態＝再開発データ）であるものについても行う．さ

らに複数の特性の組み合わせについてもこの作業を行う．具体的には，まず

開発言語がCOBOLかつ業種が金融であるプロジェクトを選定し「言語＝

COBOLかつ業種＝金融データ」とする（図中COBOL金融データ）．他の

組み合わせについても同様の作業を行い，「業種＝金融かつ開発形態＝再開
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図 3.1 提案するフィットデータ選定方法

発データ」および「開発形態＝再開発かつ言語＝COBOLデータ」を得る．

ただし，選定されたデータセットに含まれるプロジェクトの件数が一定数

（以降，最小フィットデータサイズと呼ぶ）に達しておらず，モデルを構築

するのに十分でない，または構築しても信頼できないと考えられる場合に

はそのデータセットは破棄する．図中「開発形態＝再開発データ」および

これを含む組み合わせがこれに該当する．破棄されなかったデータセット

群に全過去データを加えたものを，最終的なフィットデータ候補群とする．

全過去データを候補に加える理由は，選定後のデータが全て破棄される場

合があることと，特性ごとに選定されたフィットデータから構築したモデル

よりも全データを用いたモデルの方が高い精度が得られる場合があるため

である．

［手順 2］フィットデータ候補群それぞれについて重回帰モデルを構築し，モデ

ルのフィットデータに対する適合度を表す指標（残差平方平均，調整済み決

定係数など）を記録しておく．
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［手順 3］適合度を表す指標を基に，最も高い精度での見積りが期待されるモ

デルおよびそのフィットデータを選定する．図 3.1の例では，開発言語＝

COBOLデータおよびモデルが選択されている．このデータおよびモデル

を，最適なフィットデータおよびモデルと見なす．

［手順 4］ステップ 3で最適と見なされたモデルを見積り対象プロジェクトに適

用し，見積り値を得る．

以上のステップは説明の簡略化のために，見積り対象プロジェクトの全ての特

性が名義尺度変数として与えられる場合の手順を述べたものである．現実にはプ

ロジェクト特性には開発期間，ファンクションポイント（FP）などの比尺度変数

も含まれるため，より複雑な手順となる．具体的には，比尺度変数については，

閾値を設けて全過去データからプロジェクトを選定する．例えば，開発期間につ

いて 12ヶ月を閾値とした場合，見積り対象プロジェクトの開発期間が 10ヶ月で

あったならば，開発期間 ≤ 12ヶ月を満たすプロジェクトを全過去データから選

定し，フィットデータ候補とする．また，見積り対象プロジェクトの開発期間が

15ヶ月であったならば，開発期間 > 12ヶ月を満たすプロジェクトを選定する．手

順の詳細を付録 1に示す．ケーススタディ（3章 4節）では，比尺度変数の閾値に

は中央値を用いた．今回用いたデータセットの比尺度変数は分布に偏りがあるた

め，平均値よりも中央値がより適していると判断した．

4. ケーススタディ

4.1 概要

ケーススタディの目的は，現実のソフトウェア開発プロジェクトの定量的デー

タを用いて提案方法の有効性を評価することである．実験では，ISBSG[14]が収

集したソフトウェア開発企業の実績データを用い，要件定義および設計が終了し

た時点で総工数を見積る状況を想定した．また，実験時間の都合上，フィットデー

タの選定において用いる特性の組み合わせの数を 2つまでに限定した．提案方法

のステップ 1における最小フィットデータサイズを 30に設定し，選定されたフィッ
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トデータ候補に含まれるプロジェクトが 30件に満たない場合にはその候補を破

棄するものとした．これは母集団からサンプルを抽出する場合，30件が統計上の

ひとつの目安となるためである [27]．ただし，本実験の主目的は，フィットデー

タ選定方法による見積り精度の向上の検証であり，最小フィットデータサイズを

30件とすることが最適であることを保障するものではないことに注意されたい．

ステップ 2における各モデルのフィットデータ候補に対する適合度を表す指標と

しては，残差平方平均（RMS; Residual Mean Square），自由度調整済み決定係数

（Adj.R2; Adjusted R-square），最小絶対偏差（LAD; Least Absolute Deviation）

[20]，赤池情報規準 （AIC; Akaike Information Criterion）[1]などが知られてい

る．しかしながら LAD，AICについては，データセットのサイズが値に影響を

与えるため，フィットデータのサイズが変化する提案方法では，これらの指標を

用いると提案方法の性能を正しく評価できない可能性がある．このため本実験で

は，重回帰分析における数式モデルの算出仮定において重要な指標である，RMS，

Adj.R2の 2種類を用いた．また提案方法（3章 3節）のステップ 2におけるモデ

ル構築には，ステップワイズ重回帰分析を用いた．

提案方法との比較対象として，フィットデータの選定を行わない，従来のステッ

プワイズ重回帰分析，およびプロジェクト間の類似度を用いた代表的見積り方法

であるAnalogy-based Estimation (アナロジーベース法)[4]，開発形態によって適

用するモデルを変更する開発形態 2分法を用いた．アナロジーベース法における

変数選択法としては，Correlation Threshold based Selection (CTS)[46]を採用し

た．開発形態 2分法は，フィットデータを新規開発プロジェクトと拡張開発（改造，

再利用，バージョンアップなど）プロジェクトに分割してフィットデータを作成

し，新規開発プロジェクトを見積る際には新規開発プロジェクトだけのフィット

データから構築したモデルを，拡張開発プロジェクトには拡張開発プロジェクト

だけのフィットデータから構築したモデルを適用する方法である．この方法は，プ

ロジェクト特性に応じたモデルを人手により構築する一例として位置づけられる．
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4.2 アナロジーベース法による工数見積り

提案方法と同様に，見積り対象プロジェクトごとに過去データを選定し，見積

りに用いる方法として，アナロジーベース法がある．アナロジーベース法では，

「プロジェクト特性（説明変数）が似ているプロジェクトはその工数（目的変数）

も似ている」という仮定に基づき，過去プロジェクトと見積り対象プロジェクト

との間の類似度を算出し，類似度の高いプロジェクトのみを用いて見積りを行

う．アナロジーベース法以外に，Case-based Reasoning法 [3][16]，Collaborative

Filtering based Estimation法 [28][38]などが存在するが，類似度計算や見積り値

計算のアルゴリズムが異なるだけで基本的な考え方は同じである．

提案方法もアナロジーベース法も，「見積り対象プロジェクトに合わせた過去

データの選定を行う」という点では同種のものであると見なせることから，本実

験では，提案方法とアナロジーベース法の性能比較を行う．提案方法とアナロジー

ベース法の大きな違いは，提案方法はモデルベース推論（見積りモデル構築）の

ためのフィットデータ選定法であるのに対し，アナロジーベース法はメモリベース

推論に分類され，モデルが構築されない点が異なる．アナロジーベース法は，近

年有望視されている方法ではあるが，変数選択と変数の重み付け方法が確立され

ていない，類似度計算や見積り値計算に多くのバリエーションがある，公開され

ているツールが限られているなど，容易に利用できないという課題がある．本章

では，アナロジーベース法に基づく見積りツールとして最もよく用いられている

ArchAngel[35]で採用されている方法を用いた．また，変数選択法としては，CTS

を用いた．ArchAngelの工数見積りの手順は次の通りである．ここでは見積り値

算出に用いる類似ケース数を kとおく．プロジェクト類似性に基づく工数見積り

では，プロジェクト間の類似度の算出に先立って，まずデータに含まれる値の範

囲を [0,1]に正規化する．この正規化は値域のばらつきによる変数ごとの類似度に

対する影響度合いの差を排除するために行われる．i番目のプロジェクトの項目

jにおける変数の値を vi,j，j番目の変数の最大値をmax(Pj)，最小値をmin(Pj)

としたとき，vi,jの正規化の値 v′i,jは式（3.1）によって求めるのが一般的である．

v′i,j =
vi,j −min(Pj)

max(Pj)−min(Pj)
(3.1)
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次に，見積り対象のプロジェクトと過去に行われたプロジェクトとの類似度を，す

でに収集された変数の値から計算する．類似度計算の方法として，特性値の系列

をベクトルとみなし，ベクトル間の角度を用いる方法や，ベクトル間のユークリッ

ド距離（Euclidian Similarity）を用いる方法が提案されている．いずれの方法に

おいても変数の値が似ているほど，より類似したプロジェクトであるとみなされ

るが，欠損値（データセットに含まれる未記録の値）の取り扱い方に違いがある．

前者は欠損値を含んだまま類似度を計算できるのに対し，後者は欠損値を含まな

い実績データが前提となる．本論文では，欠損値の存在が結果に影響することを

避けるため，欠損値のないデータおよびユークリッド距離 [33]を用いる方法を採

用した．プロジェクト paとプロジェクト piの間のユークリッド距離 dist(pa, pi)

は式（3.2）によって求められる．

dist(pa, pi) =
√∑

j

(v′a,j − v′i,j)
2 (3.2)

最後に類似度が高いプロジェクトの工数の加重平均により，見積り対象プロジェ

クトの工数の算出（見積り値計算）を行う．この際に見積り対象プロジェクトよ

りも規模が大きい，または小さいプロジェクトが類似度の高いプロジェクトとし

て多数選ばれた場合，それらの工数の単純な平均では見積りが外れる可能性が高

くなる．そこで，見積り値計算時にプロジェクトの規模を補正する amp(pa, pi)を

重みとする加重平均をとることにする．ここで amp(pa, pi)を式（3.3）のように

定義し，i番目のプロジェクトの実績工数を efforti，i番目のプロジェクトの正規

化後の開発規模をFP ′
i とすると，見積り対象である a番目のプロジェクトの見積

り値 effort′aは式（3.4）のように定義される．

amp(pa, pi) =
FP ′

a

FP ′
i

(3.3)

effort′a =

∑
i∈k−nearestprojects(efforti × amp(pa, pi))

k
(3.4)
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ここで k−nearestprojectsは，プロジェクト paとの類似度が高い k個のプロジェ

クトの集合を表す．

4.3 利用したデータセット

実験には ISBSGが収集しているデータセットを用いた．採用の理由は 2章 2節

で述べたのと同様である．サブセット構築の手順についてもおおむね同様である

が，細部について違いがあるため，重複を含めて記述する．

本実験では，ISBSGのデータセットから，文献 [15]，文献 [24]にならってデー

タクオリティレーティングがCまたはDのプロジェクトを除外した．次にFP数

の測定方法が IFPUGではないものを除外した．これらの処理を行った後に，例

えば計画工数などの工数に関わる特性などの，致命的な欠損を含むプロジェクト

や欠損しているプロジェクトが多い特性を除外し，欠損を含まない 232件のプロ

ジェクト，8種類の特性を含むデータセットを作成し，実験に用いた．3章 4節 1

項で述べたとおり，本実験では設計終了時を想定しているため，この 8種類の特

性は全て設計終了時までに決定可能と考えられる変数のみを採用している．ここ

で構築されたサブセットが 2章 3節のものと異なっているのは，本実験では選定

後のデータセットに含まれるプロジェクトが 30件以下の場合，そのデータセット

を除外するためである．選定の対象となるデータセットに含まれるプロジェクト

数が少ない場合，大半のプロジェクトが 30件以下となり，選定の効果が表れない

おそれがある．このことから，本実験では特性の数よりもプロジェクト数を優先

してサブセットの構築を行った．

8種類のプロジェクトの特性について，特性値名，尺度の種別，名義尺度に含ま

れるカテゴリ名の一部，それぞれの名義尺度に含まれる特性値の種類数を表 3.1

に示す．特性の詳細については文献 [10]を参照されたい．8種類の特性変数には

4種類の比尺度変数，3種類の名義尺度変数，1種類の順序尺度変数が混在してい

る．このうち名義尺度変数および順序尺度変数については，それぞれ 0または 1

の値をとる複数の 2値変数（ダミー変数）に変換したものを用いた．

実験では，データセットを無作為に半数ずつに分け，一方をフィットデータ，も
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表 3.1 実験用 ISBSGデータセットに含まれるプロジェクトの特性

特性値名 尺度 含まれる特性 特性値数

FP数 比尺度 数量データ —

総工数 比尺度 数量データ —

計画工数 比尺度 数量データ —

要件定義工数 比尺度 数量データ —

開発形態 名義尺度 新規開発，拡張開発，再開発 3

開発言語 名義尺度 COBOL, Java, C 等 24

工数計測方法 名義尺度 実作業時間集計，報告作業時間集計 等 7

工数算入業務 順序尺度 レベル 1～4 4

う一方をテストデータとした．この操作を独立に 30回繰り返し，フィットデータ

とテストデータのペアを 30組作成した．各データの組を用いて，目的変数であ

る総工数の見積りを行った．

4.4 精度評価指標

実験では，見積り誤差を評価する基準として，実績値を分母に置く相対誤差

MRE (Magnitude of Relative Error)，および見積り値を分母に置く相対誤差MER

(Magnitude of Error Relative)[17]の 2つを用いる．MREが高ければ，見積りが

過大見積りであったことを示し，MERが高ければ，見積りが過少見積りであった

ことを示す．それ以外の誤差指標としては絶対誤差もよく用いられているが，本

章では，MREとMERの両方を用いることで，過小見積り，過大見積りの双方を

評価できることから，絶対誤差を用いての評価は割愛する．

見積り方法の評価基準として，MREと MER，それぞれの平均値（MMRE，

MMER），中央値（MdMRE，MdMER）, それらの値が 0.25以下のプロジェク

トが占める割合（Pred(25).MRE，Pred(25).MER） の 3種 6個を用いる．Pred

(Percentage of prediction) とは，相対誤差が特定の値以下のプロジェクトが全体
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に占める割合を示すもので，Pred(25).MREは相対誤差MREが 25%以下のプロ

ジェクトが全プロジェクト数に占める割合を表す．従って，Pred(25).MREが大

きいほどMREでの見積り精度が高いことを示す．Pred(25).MERについても同

様である．以下にMRE（再掲）とMER，Pred(25)の計算式を示す．式中，実績

値をEで，モデルから算出される値（見積り値）を Êで表し，Mは見積り対象

プロジェクト全体の件数を表す．また，式 3.6はPred(25).MREの算出式であり，

Pred(25).MERは式中のMREをMERに置換したものである．

MRE計算式

MRE =

∣∣∣E − Ê
∣∣∣

E

MER計算式

MER =

∣∣∣E − Ê
∣∣∣

Ê
(3.5)

Pred(25).MRE計算式

Pred(25).MRE =

M∑
i=1

isAccurate(MREi)

M
(3.6)

isAccurate(MRE) =

 1 MRE ≤ 0.25

0 MRE > 0.25

4.5 モデル適合度と精度の関係の調査

4.5.1 調査概要

本実験では RMSとAdj.R2の 2種類をモデル適合度として用いることとした．

しかしながら，提案方法が有効であるためには，2種類の指標のうちどちらか 1

つは見積り精度との間に関係（相関）がなくてはならない．もし何の関係がない
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のであれば，その適合度を用いてモデルを選択しても精度の向上は見込めないか

らである．そこで，本実験を行う前に，RMSとAdj.R2の 2種類の指標と見積り

精度の相関について調査実験を行うこととした．ただし，簡便のために評価指標

としてはMREのみを用いることとした．

調査実験では，本実験と同様にデータセットをフィットデータとテストデータ

に無作為に 2分割する，という作業を 30回繰り返し，各データの組を用いて調

査を行った．

4.5.2 調査手順

調査実験では，まず 3章 3節で説明した提案方法のステップ 2.までを行い，層

別後のフィットデータおのおのからモデルを構築する．次に，構築されたモデル

全てを予測対象のプロジェクトに適用し，それぞれ見積り値を得る．これによっ

て，各モデルは構築時に適合度が得られ，見積り値からは相対誤差を算出できる

ため，適合度と相対誤差のセットが各特性について得られる．

調査実験では，各プロジェクトについて，そこから構築可能なモデルの適合度

と，モデル適用時の相対誤差の間の相関係数をスピアマンの順位相関を用いて算

出し，1回の試行で得られる全相関係数の中央値，平均値を，そのプロジェクト

における相関係数として採用した．

4.5.3 調査結果

表 3.2と図 3.2に，30回の試行結果のまとめを示す．表 3.2中の中央値とは，全

試行から得られた相関係数（116件× 30回の試行＝ 3480件）の中央値である．ま

た図 3.2は相関係数を箱ひげ図で示したものである．

さらに，予測対象プロジェクトに適用可能なモデルの中で適合度が最も高いモ

デルを適用したときの，相対誤差の順位を調査したものを図 3.3，図 3.4に示す．

横軸は相対誤差順位を，左側縦軸はその相対誤差順位のプロジェクトの件数を，

右側縦軸は，相対誤差順位がそれ以上のプロジェクトが全体の何パーセントを占

めるかを示している．またこれらの図では，表 3.2のように試行ごとに中央値を
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表 3.2 モデル選択指標ごとのモデル適合度と相対誤差の相関係数

中央値 平均値

提案方法 RMS優先 0.284 0.206

提案方法 Adj.R2優先 -0.012 0.016

取るなどの処理をせず，30回の試行に含まれる結果を全て示している．ここで

「相対誤差の順位」について説明する．3章 4節 5項 2において述べた手順によっ

て，予測対象プロジェクトに適用可能な各モデルの適合度と，それに対応する相

対誤差が得られる．次に，モデルの適合度群と相対誤差群についてそれぞれ順位

付けを行う．これは本章で提案する方法では，適合度が最も良い，すなわち適合

度の順位が 1位のモデルを予測対象プロジェクトに適用するため，その場合の相

対誤差順位が重要となるためである．

表 3.2，図 3.2から，中央値，平均値ともにRMSの場合には適合度と相対誤差

にはある程度の相関があり，Adj.R2ではほとんど相関がないという結果が得られ

た．図 3.3，図 3.4からも，RMSを採用した方が精度が高くなりやすい傾向が見

られた．さらに，（層別を行わずに）全てのフィットデータを用いて構築したモデ

ルを適用した時の相対誤差順位の平均値が 9.3であるのに対して，RMSが 1位の

モデルを適用したときの相対誤差順位の平均値は 7.4，Adj.R2が 1位のモデルを

適用したときの平均値は 8.2であった．このことから提案方法による精度の向上

が期待できることが明らかとなり，特に，RMSを選定に用いることで，より高い

精度での見積りが期待できる．

これらの結果から，少なくともRMSには見積り精度との間に相関があり，提

案方法において適合度を用いることの妥当性が確認できた．ただし，Adj.R2は重

回帰分析において変数の投入を決定するための重要な指標であるため，本実験で

も一応，採用しておくことにする．
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4.6 結果

提案方法を用いての見積り結果を，MREは表 3.3および図 3.5に，MERは表

3.4および図 3.6に示す．図 3.5，図 3.6では，30回の試行のそれぞれで得られた

MdMREおよびMdMERの分布を箱ひげ図で示している．表中および図中では，

全てのデータセットを用いてモデルを構築したものを「従来法」と表記し，提案

方法において適合度を表す指標に残差平方平均を用いたものを「提案方法 RMS

優先」，自由度調整済み決定係数を用いたものを「提案方法Adj.R2優先」，アナ

ロジーベース法を用いたものを「アナロジーベース法」と表記した．また表中の

Pred(25)は 30回の試行それぞれで得られた評価基準を平均したものであり，平

均値，中央値および分散については 30回の試行の結果の中央値を用いた．

まず，提案方法において RMS優先と Adj.R2優先を比較すると，前者の方が

全ての評価基準において高い精度を示した．またWilcoxon検定を行った結果，

MdMREでは p = 0.00171，MdMERでは p = 0.000975と，どちらの尺度の場合

でも有意水準 1%で RMS優先の精度が高いことが確認できた．そこで，以降で

は，提案方法のRMS優先と他の方法との比較を行う．

提案方法（RMS優先）と従来方法を比較すると，提案方法はMREでは全て
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表 3.3 提案方法とそれ以外の方法による見積り精度の比較（MRE）

提案方法 提案方法
従来法

アナロジー 開発形態

RMS優先 Adj.R2優先 ベース法 2分法

MMRE 0.640 0.761 0.782 0.592 0.708

MdMRE 0.367 0.397 0.452 0.410 0.436

Pred(25).MRE 35.5 32.0 31.7 31.8 31.8

表 3.4 提案方法とそれ以外の方法による見積り精度の比較（MER）

提案方法 提案方法
従来法

アナロジー 開発形態

RMS優先 Adj.R2優先 ベース法 2分法

MMER 0.592 0.709 0.507 0.595 0.536

MdMER 0.336 0.358 0.357 0.385 0.360

Pred(25).MER 38.7 34.8 34.7 33.2 34.0
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図 3.5 提案方法とそれ以外の方法による見積り精度の箱ひげ図（MRE）
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の指標において従来方法からの精度の改善が見られた．しかしながらMERでは

MdMER，Pred(25).MERでは精度の改善がみられたものの，MMERの精度は低

下していた．アナロジーベース法との比較では，MERでは全ての評価基準にお

いて提案方法が優れていたが，MMREではアナロジーベース法の精度が優れて

いるという結果になった．開発形態 2分法との比較では，従来方法との比較と同

様の結果となり，提案方法が常に優れているとは言えない．しかしながら，どの

場合にも 6種類の評価基準のうち 5種類で提案方法の方が優れており，このよう

な場合，過去の工数見積りに関する論文では，より多くの評価基準で勝っている

方を優れているとするのが一般的であり [20] [25] [30]，本章でも従来方法，アナ

ロジーベース法，開発形態 2分法よりも提案方法の方が優れていると考えられる．

Wilcoxon検定を行った結果，提案方法と従来方法の組み合わせではMdMREは

p = 0.000，MdMERは p = 0.006，提案方法とアナロジーベース法との組み合わ

せではMdMREは p = 0.009，MdMERは p = 0.000と，有意水準 1%で提案方法

の精度が高いことが示された．また提案方法と開発形態 2分法の組み合わせでは

MdMREは p = 0.015，MdMERは p = 0.013と，有意水準 5%で提案方法の精度

が高いことが示された．
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4.7 考察

まず，提案方法に用いる適合度の指標としてRMS優先を用いた場合とAdj.R2

優先を用いた場合を比較すると，前者の方が高い精度を示した．この結果から，

提案方法に用いる適合度を表す指標としては，RMSを使うことを推奨する．こ

のような結果となった一つの解釈は，RMS優先では推定値と実績値との残差が

（平均的に）小さいモデルが選択されるのに対し，Adj.R2優先では推定値と実績

値との相関係数が大きいモデルが選択されるが，相関係数は外れ値に影響を受け

やすいため，Adj.R2優先の精度が低下した可能性がある．

以降では，RMS優先とAdj.R2優先の違いの詳細を明らかにするために，各プ

ロジェクト特性について，フィットデータ選定基準として採用された回数を調査

した結果を表 4に示す．表 3.5中の値は，それぞれのフィットデータが最終的に

選択された回数が全体に占める割合を示した．ただし，RMS優先およびAdj.R2

優先において選択された割合がどちらも 5%に満たないものについては省略して

いる．

表 3.5から，RMS優先では，開発規模，システム化計画工数，要件定義工数

などの比尺度の特性，特にそれが下位（中央値よりも小さい）のプロジェクトが

フィットデータとして選定される傾向にあり，特に，計画工数が下位のプロジェ

クトのみを選定してフィットデータとするケースが多かった．一方，Adj.R2優先

では，開発形態や開発言語などの名義尺度の特性，そして全ての過去プロジェク

トをフィットデータとするケースが多くみられた．実験結果において RMS優先

がAdj.R2優先よりも高い精度で見積りができたことを考えると，規模が小さい

プロジェクトの見積りでは，開発形態などの名義尺度の変数よりも，規模や工数

などの比尺度の変数が共通するプロジェクトを選定し，フィットデータとしたほ

うが，高い精度で見積りが可能だと考えられる．

RMS優先，Adj.R2優先に共通する特徴としては，開発形態が拡張開発の場合

にはその特性を含むプロジェクトがフィットデータとして選択されているのに対

して，新規開発の場合には，開発形態が新規開発かつ，それ以外の特性を持つと

いう 2つの条件を満たすプロジェクトがフィットデータとして選択されている．こ

のことは，新規開発プロジェクトの総工数を見積る場合には，過去プロジェクト
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表 3.5 特性ごとのモデル選択割合
特性変数 1 特性値 1 特性変数 2 特性値 2 RMS優先 Adj.R2優先

全過去データ — — — 7.5 13.1

FP数 下位 — — 7.8 1.8

計画工数 下位 — — 16.1 2.0

要件定義工数 下位 — — 11.0 0

開発形態 拡張開発 — — 5.1 22.2

開発言語 COBOL — — 1.9 8.3

FP数 上位 開発形態 新規開発 3.1 7.3

FP数 下位 開発形態 新規開発 2.9 6.0

要件定義工数 下位 開発形態 新規開発 7.3 1.3

要件定義工数 下位 工数算入業務 レベル 1 8.0 2.5

から新規開発プロジェクトを抽出し，さらに FP数や計画工数，要件定義工数な

どの総工数と密接に関わりのある特性によって選定を行うことが精度を高める可

能性があることを示唆している．

また特筆すべきこととして，RMS優先，Adj.R2優先の双方において全ての過

去データをフィットデータしたものが少なからず選択されている．このことは，

フィットデータを特性によって選択することが常に精度を高めるわけではないこ

とを示している．一般に特性に基づくフィットデータの選定は見積り精度を高め

ると考えられがちであるが，この結果は見積り対象のプロジェクトによっては，

選定を行わずに全ての過去のプロジェクトをフィットデータとして扱った方が精度

が高くなる可能性を示唆しており興味深い．見積り精度を高めるためには，フィッ

トデータの選定において全ての過去のプロジェクトをフィットデータ候補の一つ

として含めることが重要であると考えられる．

次に提案方法（RMS優先）と従来方法を比較した場合に，MERの平均値であ

るMMERにおいて提案方法が低い精度を示した原因について考察を行う．考え

られる原因として，提案方法では，見積り結果に外れ値が存在したことが挙げら

れる．平均値は中央値よりも外れ値に影響を受けやすいことから，MdMERで

は高い精度を示していても，MMERでは低い精度となったと考えられる．現実
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のデータセットには，多くの場合外れ値となるようなプロジェクトが含まれてお

り，提案方法ではそのようなプロジェクトをうまく見積りできていない可能性が

ある．しかし，MdMERでは高い精度を示していることから，外れ値とならない

多くのプロジェクトをより高精度で見積りできており，提案方法の有用性は高い

と考える．

5. まとめ

本章では過去のソフトウェア開発プロジェクトの実績データを用いて，重回帰

分析により開発工数見積りモデルを構築するという状況において，見積り対象プ

ロジェクトの特性に基づいて，モデル構築のためのフィットデータに適したプロ

ジェクト群を選定する方法を提案した．フィットデータの選択を行わない（全過

去プロジェクトを用いる）従来の重回帰分析と比較すると，相対誤差MREの中

央値では 0.452から 0.367へ，相対誤差MERの中央値では 0.357から 0.336へと

精度が向上した．またアナロジーベースと比較した場合にも，多くの評価指標で

精度が高いことが示された．

本章での実験結果から，見積り対象の特性に合わせてフィットデータを選定す

ることは重要であり，それを系統的に行う方法の 1つとして，提案方法が役立つ

ことが示された．同時に，フィットデータの選択結果から選定時の候補の中に全

ての過去データを用いるケースを含めることもまた，精度を高める上では重要で

あることが示された．

実際のソフトウェア開発における提案方法の適用可能性としては，提案方法は

1つ以上のプロジェクト特性が記録されていれば利用できるので，原理上はソフ

トウェア開発のどの時点においても適用可能である．特に高い精度での見積りが

可能となる業務要件設計終了以降 [41]であれば，開発プロセスの進行に伴い利用

可能な特性の種類は増加する．開発プロセスの節目節目において提案方法を適用

することで，プロジェクトの特性により即したフィットデータとモデルが選択可

能となり，精度の向上が期待できる．ソフトウェア開発企業内で提案方法を適用

する場合に精度をさらに向上させる方法としては，ケーススタディでは 30件と
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したモデル構築のための最小フィットデータ数を，企業で蓄積されているデータ

に合わせて適切に変更することが考えられる．それに加えて，フィットデータに

含まれる特性を結合する，例えば開発言語のCとC++を 1つのものとして扱う，

といった作業を適切に行うことでも，精度の向上が可能であると考えられる．提

案方法の適用結果のソフトウェア開発へのフィードバック方法としては，まず，

開発初期の時点で見積りを行い，見積り結果を開発現場に示し，納期と見積り工

数から調達すべき人員の数を決定することが考えられる．そして，開発が進むと

ともに繰り返し見積りを行うことで，見積り工数と実際の工数の乖離から，進行

中のプロジェクトの状況を検証でき，問題の発生の把握に役立つ．また，人手に

よる工数見積りが併用されている場合には，モデルによる見積り結果と比較する

ことで，人手による見積りの確からしさを確認したり，見積りの再検討をする場

合にも有用である．さらに，見積り工数とともに，選定されたフィットデータ集

合および対象プロジェクトと一致した特性値を開発現場に提供することで，見積

りの根拠の確認が可能となり，見積り結果が開発現場に受け入れられやすくなる

と期待される．

なお，現代のソフトウェア開発は拡張開発が多く，そのような開発プロジェク

トでは提案方法による工数見積りに先立って母体システムの調査を行い，母体の

変更箇所や規模を明確にしておくことが望ましい．開発の契約の観点からは，母

体の調査を含む上流工程を準委任契約として開発規模の見積りを行い，改めて請

負契約を結ぶことが奨励される [39]．

提案方法はモデルベースの見積り方法であればニューラルネットなどにも適用

可能である．また，2クラス判別問題のための線形判別モデルやロジスティック

回帰モデルなどにも応用可能である．今後，重回帰分析以外の見積り方法に対す

る提案方法の有効性評価が課題となる．

46



第4章 ソフトウェア開発工数見積り

における見積り回避プロジェ

クトの選定とその効果

1. まえがき

ソフトウェア開発において，工数の見積りはプロジェクトを予定通りに完遂さ

せるために必要な人的資源の決定やスケジュール管理を行う上で重要である．こ

のために高い精度で工数を見積ることを目的として数多くの研究が行われてきた

[4] [33] [34] [38]．

図 4.1に筆者らが以前に行った工数見積りの結果を再掲する [43]．ISBSGのデー

タセットから作成した，欠損のないサブセットに対してステップワイズ重回帰モ

デルを用いて見積りを行ったものである．ISBSGは実際のソフトウェア開発プロ

ジェクトで得られる工数や開発言語などのプロジェクトデータの収集を行ってい
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図 4.1 重回帰分析による見積り結果の一例
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る組織である．横軸は相対誤差，縦軸はプロジェクトの件数を表す．図から，見

積り結果には相対誤差が 30%以下のプロジェクトが多数含まれており，これらの

プロジェクトでは見積りが成功したといえる．しかし，相対誤差が 100%を超え

る，いわば見積りに失敗したプロジェクトも，成功したプロジェクトほどではな

いにせよ含まれている．この結果は全体としての見積り精度がどれほど高くとも，

いくつかのプロジェクトでは見積りに失敗する可能性があることを示している．

そして見積りに失敗する可能性があるならば，見積り結果を得ることができても

その結果を用いることは難しい．これまでの工数見積り方法に関する研究では平

均的な精度の向上のみが注目され，大きく見積りが外れる可能性，すなわち見積

りの失敗が注目されることはほとんどなかった．

そこで本章では「見積り対象プロジェクトと類似プロジェクト群の間の類似度

の分散または平均が大きい場合，その見積りは失敗しやすい」と「見積り対象に

類似していると判定された類似プロジェクト群の工数の変動係数と分散が大きい

場合，その見積りは失敗しやすい」という 2つの仮説を立て，類似するプロジェ

クトがもつ特徴を利用して見積りに失敗しやすいプロジェクトを選定する．そし

て，見積りに失敗すると判定されたプロジェクトは見積り自体を回避すべきプロ

ジェクト（見積り回避プロジェクト）として，そもそも見積り対象から外すこと

を考える．仮説の検証のために，アナロジーベース法において，見積りに失敗し

たプロジェクトとその類似プロジェクトの特徴を示す値との関係を実際のソフト

ウェア開発プロジェクトで得られたデータを用いて検証する．見積りに失敗した

プロジェクトの定義は，見積りの相対誤差（MRE）が 100%を超えるプロジェク

トとした．

以降，4章 2節では仮説について詳しく述べ，4章 3節では仮説を検証する実験

の概要とその結果，考察を述べる．最後に 4章 4節で本章の結論について述べる．

2. 仮説

本章では，アナロジーベース法において 2つの仮説を立て，その仮説に基づい

て見積りに失敗しやすいプロジェクトを選定，アナロジーベース法による見積り
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類似度の平均値が小さい 類似度の平均値が大きい

予測対象プロジェクト 類似プロジェクト ユークリッド距離（類似度）

図 4.2 類似度の平均が小さい場合と大きい場合の例

対象から外す方法について検討する．2つの仮説は，見積り対象プロジェクトと

類似プロジェクトの間の類似度に着目したものと，見積り対象プロジェクトに類

似していると判定されたプロジェクト（類似プロジェクト）の開発工数（総工数）

に着目したものから成る．前者を仮説 1，後者を仮説 2として，以下に詳細を述

べる．

仮説の説明では，類似プロジェクト件数は 3件とし，類似度として Euclidian

Similarityを用いた場合を考える．2つのプロジェクト間の Euclidian Similarity

の値が小さいならば，そのプロジェクトは類似していると判定される．この場合，

見積り対象のプロジェクトからみて，Euclidian Similarityが最小のプロジェクト

から 3件が類似プロジェクトとして扱われる．

仮説 1 これは「見積り対象プロジェクトと類似プロジェクト群の間の類似度の分

散または平均が大きい場合，その見積りは失敗しやすい」という仮説であ

る．類似度の平均を用いた場合の例を図 4.2に示す．この仮説の根拠は，ア

ナロジーベース法においては，見積り対象のプロジェクトに似ていると判

定されることと，類似プロジェクト群の類似度が高いことが常に両立する

とは限らないためである．まず類似度の分散が大きい場合を考える．例え

ば，3件のうち 2件については類似度が十分高いが，その次に近いと判定さ
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類似プロジェクトの

工数の分散が小さい

類似プロジェクトの

工数の分散が大きい

予測対象プロジェクト 類似プロジェクト ユークリッド距離（類似度）

130人月

80人月

100人月

100人月

1000人月

10人月

図 4.3 類似プロジェクトの工数が小さい場合と大きい場合の例

れた，3件目のプロジェクトの類似度が非常に低い場合には，本当に類似し

ているプロジェクトとそうでないプロジェクト混在させて見積りに用いて

いることになり，見積り精度が低くなる可能性がある．次に類似度の平均

が大きい場合，類似プロジェクトと判定されているプロジェクトが，実際

にはそれほど見積り対象のプロジェクトには類似していないことを意味す

る．実際には類似していないプロジェクトを用いて見積りを行っても，そ

の精度は期待できない．

仮説 2 これは，「見積り対象に類似していると判定された類似プロジェクト群の

工数の変動係数と分散が大きい場合，その見積りは失敗しやすい」という

仮説である．変動係数とは標準偏差を平均値で割った値であり，変動係数

も分散も値の分布を表す指標である．類似プロジェクトの総工数の分散を

用いた場合の例を図 4.3に示す．類似性に基づく工数見積りでは，類似プロ

ジェクトの工数を加重平均して見積り工数を得る．その算出過程において，

類似プロジェクトの工数のばらつきは考慮されない．そのため，類似プロ

ジェクトの工数の信頼性に問題があったとしても，その値がそのまま見積

り工数の算出に用いられる．この類似プロジェクトの問題がある場合の例

として，類似プロジェクトの工数の分散または変動係数が大きい場合を考
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える．もし，ある見積りプロジェクトについて類似度が非常に高い 3件を検

出できたとしても，その 3件の工数が，それぞれ 10人月， 100人月，1000

人月であった場合，記録ミスや特異プロジェクトを含む可能性が高く，算

出される工数は実際のものとはかけ離れた値となるおそれがある．

このように，2つの仮説のどちらが成り立つ場合にも，見積り精度は低くなる

可能性がある．4章 1節でも述べたとおり，どれほど全体として精度が高くとも，

見積りに失敗する可能性があるならば，その結果を採用することは難しい．その

ような見積りに失敗しやすいプロジェクトは見積り対象から除外すべきである．

それゆえ，仮説が正しいならば，類似プロジェクトがその条件を満たす見積り対

象プロジェクトは，アナロジーベース法による見積りを回避すべきであると考え

られる．以降，仮説 1と仮説 2で用いた「類似度の分散または平均」と「類似プ

ロジェクト群の工数の変動係数と分散」を便宜上まとめて「ばらつき」と呼ぶ．

3. ケーススタディ

3.1 概要

ケーススタディの目的は，4章 2節で述べた 2つの仮説が，現実のソフトウェ

ア開発プロジェクトで得られた定量的データを用いた場合に成立するかを確かめ，

類似度の平均値，分散および類似プロジェクトの工数の変動係数，分散による選

定が見積りに失敗するプロジェクトを特定可能かを検証することである．

実験では 3種類の実際の開発プロジェクトから得られたデータを用いて，要件

定義および設計が終了した時点を想定して総工数の見積りを行った．そして見積

りの結果として得られる，類似プロジェクト群のばらつきを表す指標と見積り精

度の関係についての分析を行った．まず，ばらつきの各指標と見積り精度の相関

を調べ，どの指標と精度に関係があるかを調べた．その上で，ばらつきの指標の値

によって，見積りに失敗するプロジェクトを判別できるかを調べた．以降では，実

験に用いたデータ，精度評価指標について述べ，続いて実験手順について述べる．
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3.2 利用したデータセット

本研究では，Desharnaisデータ [8][21]，Kitchenhamデータ [18]，ISBSGデー

タ [11]の 3つのプロジェクトデータセットを用いた．これらのデータセットに共

通して含まれているデータ項目には，目的変数である総工数，規模を表す FP数

などがある．以下では，それぞれのデータセットについて，より詳細に述べる．

Desharnaisデータは，Desharnaisによって収集されたカナダのソフトウェア開発

企業における 80年代のデータである．データには 77件のプロジェクトについて，

プロジェクトマネージャの経験年数やチームの経験年数などの 11種類のプロジェ

クト特性が記録されている．また，このデータには欠損値は含まれていない．た

だし，このデータセットには開発の終了年などの工数見積りに用いるには不適切

な説明変数が含まれていたため，8種類の特性を含むサブセットを作成し，実験

に用いた．

Kitchenhamデータは，Kitchenhamが 2002年に文献中で公開したソフトウェ

ア開発企業のデータである．データには 145件のプロジェクトについて，9種類の

変数が記録されている．しかし，このデータセットにもDesharnaisデータと同様

に，工数見積りに用いるには不適切な説明変数や欠損値が含まれていたため，プ

ロジェクト数 135件，顧客名（匿名化のために番号に置き換えられている）やプロ

ジェクトタイプ（開発 (development)，適応保守 (adaptive)，是正保守 (corrective)

等）など 7種類のプロジェクト特性を含むサブセットを作成し，実験に用いた．

ISBSGデータは，International Software Benchmark Standards Group (ISBSG)

が収集した20カ国のソフトウェア開発企業の実績データである．データには 1989

年から 2004年までの 3026件のプロジェクトについて，それぞれ 99種類の変数が

記録されている．ただし，このデータには数多くの欠損値が含まれているため，

欠損を含むプロジェクト，変数を削除し，プロジェクト数 232件，開発形態や開

発言語を含む変数 8種類の欠損値のないサブセットを作成し，実験に用いた．こ

こで用いたデータは 3章で作成したものと同一であるため，プロジェクト特性の

表については省略する．

これら 3つのデータセットでは，説明変数に名義・順序変数と比尺度変数が混

在しており，工数を見積る前に，名義・順序変数をダミー変数化（2値変数化）し，
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比尺度変数に変換する必要がある．比尺度変数とは開発規模や開発期間などの，

連続値として表現される変数であり，名義・順序変数とは開発言語などがどのカ

テゴリ（C言語，COBOL，Javaなど）に属するかという情報が不連続値として

表現される変数である．ダミー変数化する際には，変数に含まれる各カテゴリに

対してそのカテゴリに属するかを表現する 2値の変数に変換する．ある名義・順

序変数に p個のカテゴリがあるなら，その名義・順序変数は p-1個のダミー変数

になる．

上記の 3つのデータに対してこの変換を行った結果，Desharnaisデータの変数

は 8個，Kitchenhamデータの変数は 15個，ISBSGデータの変数は 41個となった．

実験においてステップワイズ法に代表される，計算による変数選択は行わな

かった．

3.3 精度評価指標

ケーススタディでは，見積り誤差として相対誤差MREを採用し，ここから導

くことのできるMdMREおよび Pred(100) を見積りの失敗を評価する指標とし

て用いる．MdMREはMREの中央値を表し， Pred(100) は相対誤差が 100%を

越えるプロジェクトが全体に占める割合を表す．MREの算出式を再掲（式 2.1）

し， Pred(100) の算出式を 4.1に示す．式中，実績値をEで，モデルから算出さ

れる見積り値を Êで表し，Mは見積り対象プロジェクトの全体の件数を表す．

MRE計算式

MRE =

∣∣∣E − Ê
∣∣∣

E

Pred(100)

Pred(100) =

M∑
i=1

isAccurate(Ri)

M
(4.1)
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isAccurate(MRE) =

 1 MRE ≥ 1

0 MRE < 1

3.4 手順

実験では各データセットに対してリーブワンアウト法を適用し，見積りを行っ

た．見積り値を算出するまでの手順とそれに続く相関分析，相対誤差とばらつき

の指標の関係分析手順以下に示す．

見積り値算出手順

手順 1 データ中のプロジェクトを 1つ選ぶ．

手順 2 選んだプロジェクトの実績工数値を隠し，見積り対象のデータ（テスト

データ）とする．それ以外のプロジェクトを見積りの根拠として使用する

データ（フィットデータ）とする．

手順 3 フィットデータを用いて，テストデータの工数をアナロジーベース法で見

積る．類似ケース数は 5件とした．

手順 4 手順 1～4をデータセットに含まれる全プロジェクトに対して行う．

相関分析手順

手順 1 各プロジェクトについて算出した工数の見積り値と実績値からMREを算

出する．

手順 2 MREとばらつきの各指標との相関係数を算出し，どの指標とMREに関

係があるのかを調べる．相関係数としてはスピアマンの順位相関係数を用

いる．同時に無相関検定を行い，相関が有意か否かについても調べる．

相対誤差とばらつき指標の関係分析手順

手順 1 MREを用いて Pred(100) を算出する．
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手順 2 類似度計算の結果，類似していると判定されたプロジェクト（以降類似プ

ロジェクトと呼ぶ）の実績値からばらつきの各指標を算出する．

手順 3 ばらつきの指標と Pred(100) の関係をグラフから調査する．

本実験では類似度の算出には Euclidian Similarity[33]と Cosine Similarity[28]

を採用した．ばらつきの各指標とは，前述の通り類似度の分散と平均，および類

似プロジェクト群の総工数の変動係数と分散である．本実験の場合，変動係数は

5件の類似プロジェクトの総工数の標準偏差を平均値で割ったものとなる．ただ

し規模の違いによる影響を少しでも軽減するために，類似プロジェクト群の総工

数は式 3.3で示した規模による補正後の値を用いた．

相関分析手順の 2.においてノンパラメトリックな方法であるスピアマンの順位

相関係数を用いたのは，相対誤差に外れ値ともとれる大きな値が含まれており，

ピアソンの積分相関係数のようなパラメトリックな方法では相関係数が外れ値の

影響を受けやすいためである．

3.5 結果

3.5.1 ばらつきの指標とMREの相関係数

相対誤差であるMREと，ばらつきの指標である，類似プロジェクトの総工数

の変動係数と分散，類似度（Euclidian SimilarityとCosine Similarity）の分散と

平均との間の相関係数を表 4.1，表 4.2に示す．また無相関検定の結果も併せて示

す．以降，図表中では類似プロジェクトの総工数の変動係数と分散についてはそ

れぞれ「総工数：変動係数」「総工数：分散」と，類似度の分散と平均は「類似

度：分散」「類似度：平均」と表記する．

まずEuclidian Similarityを類似度として用いた場合について述べる．4種類の

指標のうち，データセットに関わりなく常に有意に相関があったのは類似プロジェ

クトの総工数の分散である．どのデータセットの場合にも，有意水準 5%で相関

がみられた．次に類似プロジェクトの総工数の変動係数が相関が強く，類似度の

分散，類似度の平均と続いている．
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表 4.1 ばらつきの各指標とMREとの相関係数（類似度：Euclidian Similarity）
総工数： 総工数： 類似度： 類似度：

変動係数 分散 分散 平均

Desharnaisデータ
相関係数 0.137 0.279 -0.067 0.047

有意差 0.236 0.014 0.056 0.685

Kitchnehamデータ
相関係数 0.278 0.224 0.385 0.400

有意差 0.001 0.009 0.000 0.000

ISBSGデータ
相関係数 0.308 0.433 0.105 0.100

有意差 0.000 0.000 0.111 0.129

表 4.2 ばらつきの各指標とMREとの相関係数（類似度：Cosine Similarity）
総工数： 総工数： 類似度： 類似度：

変動係数 分散 分散 平均

Desharnaisデータ
相関係数 0.210 0.298 -0.044 -0.093

有意差 0.670 0.008 0.704 0.423

Kitchnehamデータ
相関係数 0.289 0.241 0.368 -0.392

有意差 0.001 0.005 0.000 0.000

ISBSGデータ
相関係数 0.325 0.424 0.091 -0.108

有意差 0.000 0.000 0.168 0.101

この傾向はCosine Similarityでも同様で，類似プロジェクトの総工数の分散が

データセットにかかわらず，常に有意に相関を示した．ただし，相関係数の値自体

は，類似プロジェクトの総工数の分散では類似度の算出方法がEuclidian Similarity

かCosine Similarityかによる違いは見られなかった．

このことから，類似プロジェクトの総工数の分散と相対誤差MREには相関があ

り，相関係数が正の値を取っていることから，総工数の分散が大きいとき，MRE

の値も大きくなり，見積りに失敗しやすくなることが分かった．ばらつきの指標

とMREの相関を踏まえ，次節では，MREの値が 1を超える場合に限定した，見

積りの失敗とばらつきの指標との関係をグラフから検証する．
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3.5.2 ばらつきと Pred(100) の関係

分析から得られた Pred(100) を図 4.4～図 4.9に，MdMREを図 4.10～図 4.15

に示す．図中では横軸は指標の値の上位何パーセントが見積り結果として採用さ

れたかを示す．ここでの上位とは，各仮説において見積り精度が良くなると期待
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できるものを指し，類似プロジェクトの総工数の変動係数，分散では値が小さい

ものを，類似度のうち，Euclidian Similarityの分散，平均ではその値が小さい

ものを，Cosine Similarityではその値が大きいものを上位とする．このため，横

軸の値が小さくなるにつれて，指標の値は概して小さく（Cosine Similarity関連

に関しては大きく）なる．縦軸は Pred(100) では相対誤差が 100%を超えるプロ

ジェクトが採用された結果に占める割合を表し，MdMREでは採用された結果の

MREの中央値を表す．例えば Pred(100) の図で，総工数の変動係数の縦軸の値

が 0.05，横軸の値が 50ならば，変動係数の値が上位 50%のプロジェクト中に相

対誤差が 100%を超えているプロジェクトが占める割合が 0.05すなわち 5%であ

ることを示す．

まず Pred(100) についての結果について述べる．全体として見た場合，MRE

とばらつきの指標の相関と同様に， Pred(100) は類似プロジェクトの総工数の分

散と最も関係が深いことが分かった．データセットごとの結果では，図 4.4 から，

Desharnaisのデータでは類似度に Euclidian Similarityを用い，指標として総工

数の分散を用いた場合，分散の値の上位（値が小さい）40%のプロジェクトは相

対誤差が 100%を超えない．類似度の分散と平均がそれに続く．同様に図 4.5 か

ら，Kitchenhamデータでは，総工数の分散を指標として採用すると，上位 20%の

プロジェクトには相対誤差 100%以上のプロジェクトが含まれておらず，類似プ

ロジェクトの総工数の分散は Pred(100) との関係が深く，それ以外のものは，そ

れほど深い関係ではないといえる．図 4.6 から，ISBSGデータでは相対誤差が

100%を超えるプロジェクトが含まれなくなることはないものの，総工数の分散

が最も Pred(100) との関係が深く，総工数の変動係数が続いている．

類似度にCosine Similarityを用いた場合，図 4.7から，Desharnaisのデータで

は指標として総工数の分散を用いた場合，分散の値の上位（値が小さい）70%では

相対誤差が 100%を超えるプロジェクトは存在しない．図 4.8 から，Kitchenham

データでは，類似度が Euclidian Similarityだった場合とほぼ同一の結果となり，

類似度の算出方法による違いはほとんどない．図 4.9 でも類似度の算出方法によ

る違いはみられなかった．

これらの結果をまとめると， Pred(100) との関係が最も深いのは類似プロジェ
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クトの総工数の分散であり，類似度計算方法にはCosine Similarityを採用したほ

うが，Euclidian Similarityよりも関係はさらに深くなるが，その差はそれほど大

きくはないことが分かった．

次にMdMREについて述べる．MdMREとばらつきの各指標との間に明確な関

係は見られなかった，データセットごとの結果では，類似度にEuclidian Similarity

を用いた場合，Desharnaisデータセットでは，図 4.10から上位 50%前後では総工

数の分散に限り一時的に精度が向上するものの，それ以外の指標は精度に影響を

与えていない．Kitchenhamデータセットでは，図 4.11から一旦は指標の値が小

さくなるにつれて精度が向上していくが，10%の場合のみ精度が悪くなっている

類似度の平均など，精度の変化と各指標の間に相関はみられない．ISBSGデータ

セットでは，図 4.12からおおむねどの指標でも指標の値が小さくなるにつれて精

度も向上している．しかしながら上位 30%以下では精度が悪くなっていく総工数

の平均，上位 10%を結果に採用した場合のみ精度が急激に向上しているEuclidian

Similarityの分散など，どの指標がMdMREと関係があるかを図から読み取るこ

とは難しい．

類似度にCosine Similarityを用いた場合にも，MREと指標との間に明確な関

係が見られないのは同様で，Desharnaisデータセットの結果である図 4.13では，

指標の値とMdMREの間に関係は見られない．Kitchenhamデータの結果である

図 4.14，ISBSGデータの結果である図 4.15でも，やはりほとんど関係は見られ

ない．

3.6 考察

実験結果から，ばらつきを表す指標の一部については Pred(100) すなわち見

積りに失敗したプロジェクトが占める割合との間に関係があることが分かった．

Desharnaisデータでは類似度にEuclidian Similarityを採用すれば，類似プロジェ

クトの総工数の分散が上位 40%のものには相対誤差が 100%を超えるプロジェク

トが含まれていなかった．同様にKitchenhamデータでは類似プロジェクトの総工

数の分散が下位 20%に含まれているものでは，見積りに失敗したプロジェクトは

存在しなかった．ISBSGデータセットでは見積りに失敗したプロジェクトが存在
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しないような区分は得られなかったものの，類似プロジェクトの総工数と分散で

は常に，総工数の変動係数では 50%程度までは，その値が小さくなるに従い見積

りに失敗したプロジェクトが含まれる割合は単調減少していた．類似度にCosine

Similarityを採用すると，Desharnaisデータセットでは上位 70%のものには相対

誤差が 100%を超えるプロジェクトが含まれていなかった．それ以外のデータセッ

トでは Euclidian Similarityを採用した場合とほとんど同じであった．

類似度の算出方法に関わらず，全てのデータセットについて総工数の分散値と

Pred(100) の間に関係があることが示されたことを踏まえ，以下ではそのような

関係が表れた理由について考察する．

実験では，類似度以外の指標として類似プロジェクト総工数の変動係数と分散

を採用した．この 2つの指標の違いとしては，分散が元の値が大きければこれら

の算出値も大きくなる傾向にあるのに対し，変動係数は算出元の値に左右されに

くい傾向がある，ということが挙げられる．類似度についても実験では標準化を

行ったため変動係数と同様のことがいえる．このことから，そもそもアナロジー

ベース法では元の値，すなわち工数が大きいプロジェクトの見積りでは相対誤差

が大きくなる傾向にあり，そのために類似プロジェクトの分散が大きい場合には

見積り結果を採用しないほうが望ましいという結果が導かれた可能性がある．こ

のような結果となった原因の 1つとして，総工数の変動係数や分散の元となった

値の特性が考えられる．総工数の変動係数や分散の算出に用いたのは，本章の場

合は式 3.3による補正後の値である．しかし，工数と規模との関係は直線的ではな

く，規模の増大に対し，工数は指数関数的に増大する [4]．このためいくら規模で

補正したとしても，見積り対象プロジェクトと類似プロジェクトの間の規模の差

が大きい場合には見積りがうまくいかないことがあり得る．例としてDesharnais

データにおける見積り値と実績値と類似プロジェクトの分散値の関係を表すグラ

フを類似度にEuclidian Similarityを用いたものを図 4.16に，Cosine Similarityを

用いた者を図 4.17に示す．横軸は実績値，縦軸は見積り値を表している．また図

中「分散値上位 10%」とは，その点が表すプロジェクトの類似プロジェクトの分

散の値が，データセットに含まれる全プロジェクトの分散の値の上位 10%以下に

含まれているということを示す．図から明らかなように，平均，分散の値が小さ
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くなるに従って工数の規模も小さくなっており，このことから，アナロジーベー

ス法は，工数の大きい，すなわち規模の大きいプロジェクトにおいて見積りに失

敗しやすいということが明らかとなった．そして大規模なプロジェクトは，小規

模なプロジェクトに比べて見積りに失敗した場合の損害が大きくなるため，大規

模なプロジェクトの見積りにはアナロジーベース法を用いることは避けるべきで

ある．

4. まとめ

本章では，アナロジーベース法による工数見積りにおいて，「見積り対象プロ

ジェクトと類似プロジェクト群の間の類似度の分散または平均が大きい場合，そ

の見積りは失敗しやすい」「見積り対象に類似していると判定された類似プロジェ

クト群の工数の変動係数と分散が大きい場合，その見積りは失敗しやすい」とい

う 2つの仮説を立て，見積りに失敗しやすいプロジェクトを選定し，見積り対象か

ら外す方法について検討した．そして選定結果に基づいて見積り回避を行った結

果，見積りを大きく外すプロジェクトが減少することを実験から検証した．ケー

ススタディでは，類似プロジェクトの目的変数（総工数）の分散の値が大きい場

合には見積り対象から外すべきであることが分かった．実験結果から，規模の大

きいプロジェクトはアナロジーベース法での見積りには向かないことが分かった．

このような結果になった原因の 1つとして，規模が大きいプロジェクトは数が少

ないということが考えられる．今後，規模の大きいプロジェクトを見積るのに適

した方法と，アナロジーベース法を組み合わせることで見積り対象から外すべき

プロジェクトを減らし，より外れる可能性の低い見積り方法を開発することが考

えられる．また，提案方法では見積りが外れやすいプロジェクトは特定できるも

のの，アナロジー法では見積る意味が無い以上，特定したプロジェクトを別の方

法で見積る必要があり，その方法は少なくともアナロジー法よりも見積りに失敗

する可能性が低い方法でなくてはならない．このような条件を満たす見積り方法

の選定が今後の課題となる．
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第5章 アナロジーベース法と対数重

回帰モデルを組み合わせた工

数見積り方法の提案

1. まえがき

4章から，アナロジーベース法において，見積り対象のプロジェクトに類似し

ていると判定されたプロジェクト群の総工数の分散が大きい場合，見積りは失敗

しやすいことが分かった．しかしながらこの方法を実際の開発現場で用いた場合，

1つの問題が発生する．見積りに失敗する可能性が高いプロジェクトを判別でき

たとしても，それはその見積り値が失敗する値から空白に変化するだけであり，

見積りが行われなかった場合と変わらない．したがって，4章で提案した方法を

用いた結果，見積りを回避すべき（見積りに失敗する）と判定されたプロジェク

トは，別の工数見積り方法を採用し，見積り値を得る必要がある．そして，その

見積り値は少なくとも見積りに失敗すると判定された見積り値よりも，見積りに

失敗する可能性が低い，または精度が高いことが期待できなくてはならない．そ

こで本章では，見積りに失敗すると判定されたプロジェクトを，アナロジーベー

ス法とは別の方法，具体的には対数重回帰モデルで見積ることで，見積りに成功

するプロジェクトはそのままに，見積りに失敗するプロジェクトではアナロジー

ベース法よりも見積りに失敗しにくい見積り値を得るというハイブリッドな見積

り方法を提案する．また本章では 4章の結果を踏まえ，見積りに失敗するプロジェ

クトの判別には類似プロジェクトの総工数の分散を用いた．類似度については 4

章と同様に，Euclidian SimilarityとCosine Similarityの両方を採用し，それぞれ

実験に用いた．
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以降 5章 2節で提案方法の性能検証のためのケーススタディを行い，提案方法

の概要とその手順，そしてケーススタディの結果とその考察を行う．5章 3節で

はそれらのまとめについて述べる．

2. ケーススタディ

2.1 概要

4章 3節の実験結果から，目的変数（総工数）分散は Pred(100) との間に深い

関係があり，分散の値が大きい場合，見積りに失敗しやすいことが分かった．し

かしながら，4章 3節の実験では，ばらつきの指標，本章では総工数の分散の値

が大きいプロジェクトを実験結果から除外してゆき，値が小さいプロジェクトの

みが残った場合についての議論は行ったが，除外されたプロジェクトに対してど

のように対処すべきかについては一切触れてこなかった．そこで，除外されたプ

ロジェクトに対するケアとして，対数重回帰モデルを構築，見積りを行い，除外

されなかったプロジェクトではアナロジーベース法で見積りを行うというハイブ

リッドな方法（以降複合法と記述する）を考える．ただし，類似プロジェクトの

総工数の分散が大きいプロジェクトについても見積りを行う以上，先ほどの実験

結果のような Pred(100) が 0となるような状況になることはほとんどない．そこ

で，ここではアナロジーベース法を比較対象とし，アナロジーベース法に対する

複合法での Pred(100) の減少（失敗プロジェクトの低減）について着目する．

2.2 手順

4章 3節での実験結果に対数重回帰モデルによる見積り結果を追加する形で見

積りを行った．ただし，4章との相違点として，相関分析についての部分は省略

されている．実験の手順を以下に述べる．

手順 1 データセットに対してリーブワンアウトで対数重回帰モデルを構築し，各

プロジェクトについての見積り値を得る．
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手順 2 類似プロジェクトの総工数の分散について，対数重回帰モデルによる見積

りを行うか，アナロジーベース法による見積りを行うかの閾値を決定する．

ここでは初期値を 10%とする．

手順 3 プロジェクトの 1つを選ぶ．4章の実験結果で，類似プロジェクトの総工

数の分散の値が全体の上位 10%に含まれているならばアナロジーベース法

による見積り結果を，そうでないならば対数重回帰モデルによる見積り結

果を採用する．

手順 4 手順 3を全てのプロジェクトについて行う．

手順 5 手順 4の結果を，アナロジーベース法の割合が 10%の場合の複合法の見積

り結果とする．

手順 6 上記，手順 1から手順 5を，閾値を 10%ずつ増やし，アナロジーベース法

の割合が 100%になるまで行う．

手順 7 全プロジェクトの結果から得られたMREを用いて，アナロジーベース法

が占める割合ごとの Pred(100) およびMdMREを算出する．

2.3 結果

実験から得られた Pred(100) を図 5.1～図 5.6に，MdMREを図 5.7～図 5.12に

示す．図中の縦軸は先の実験と同様である．横軸は類似プロジェクトの総工数の

分散値の上位（値が小さい）何パーセントがアナロジーベース法による見積り結

果を採用したかを示し，残りは対数重回帰モデルによる見積り結果が採用されて

いることを示す．横軸が 30%の場合，類似プロジェクトの分散の値が上位 30%の

ものについてはアナロジーベース法による見積り結果が採用され，残りの 70%は

対数重回帰モデルによる見積り結果が採用されている．図中ではアナロジーベー

ス法のみでの見積り結果を「アナロジー法」と記述している．

類似度算出方法，データセットに関わらず，提案する複合法はアナロジーベー

ス法での見積りに比べて Pred(100) ，MdMREともに顕著な減少を示した．デー

70



0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0 20 40 60 80 100

アナロジー法の割合（％）

P
re
d
(1
0
0
)

複合法

アナロジー法

図 5.1 アナロジーベース法と複合法の Pred(100) の比較（Desharnaisデータ，

Euclidian Similarity）

タセットごとに見た場合，Desharnaisデータセットでは類似度がEuclidian Sim-

ilarityを用いた場合，上位 70%まで単調減少し，次に上位 40%でふたたび減少す

る以外は減少傾向を示さなかった．類似度にCosine Similarityを用いた場合には

70%まで単調減少し，それ以降は減少しなかった．MdMREでは上位20%～70%間

では，Euclidian Similarityの場合の法が精度が高くなる傾向が見られた．Kitchen-

hamデータセット，ISBSGデータセットでは類似度算出方法による Pred(100) ，

MdMREの増減に変化はほとんど見られなかったが，アナロジーベース法のみを

用いた見積りに比べて Pred(100) の低減，MdMREの減少（全体的な精度の向

上）が確認できた．

2.4 考察

ケーススタディの結果から複合法の実用性についての考察を行う．まず Pred(100)

に着目する．類似度として Euclidian Similarityを用いた場合，Desharnaisデー

タセットでは上位 70%までと，上位 40～50%間以外では減少傾向を示さなかっ

た．これは上位 70%までの減少で Pred(100) の値があまりに小さくなった（上

位 70%までで 4%以下，上位 40%以下で 3%以下）ことと，元のデータセットのサ
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図 5.3 アナロジーベース法と複合法の Pred(100) の比較（ISBSGデータ，Eu-
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図 5.4 アナロジーベース法と複合法の Pred(100) の比較（Desharnaisデータ，

Cosine Similarity）
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図 5.5 アナロジーベース法と複合法の Pred(100) の比較（Kitchenhamデータ，

Cosine Similarity）

73



0.00

0.10

0.20

0.30

0.40

0 20 40 60 80 100

アナロジー法の割合（％）

P
re

d
 (
1
0
0
)

複合法

アナロジー法

図 5.6 アナロジーベース法と複合法の Pred(100)の比較（ISBSGデータ，Cosine

Similarity）

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0 20 40 60 80 100

アナロジー法の割合（％）

M
d
M
R
E

複合法

アナロジー法
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clidian Similarity）
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図 5.8 アナロジーベース法と複合法の MdMREの比較（Kitchenhamデータ，

Euclidian Similarity）
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Similarity）
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図 5.10 アナロジーベース法と複合法の MdMREの比較（Desharnaisデータ，

Cosine Similarity）
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Cosine Similarity）
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図 5.12 アナロジーベース法と複合法のMdMREの比較（ISBSGデータ，Cosine

Similarity）

イズが 77件であり他の 2つと比べて小さいためにそれ以上の減少が難しくなっ

た可能性がある．類似度としてCosine Similarityを採用した場合にも同様の傾向

が見られた．Cosine Similarityでは上位 70%の時点で Pred(100) は 3%以下とな

り，それ以上の減少が難しくなったと考えられる．次にMdMREに着目する．同

様に Desharnaisデータに着目すると，類似度としては Cosine Similarityよりも

Euclidian Similarityを用いた方がMdMREの値は小さく（精度は高く）なりやす

い．しかしながら Pred(100) の結果から，Cosine Similarityを用いた方が見積り

に失敗しにくいため，どちらを採用すべきかは，利用者がその状況に応じて決め

るべきだと考えられる．それ以外のデータセットでは，複合法はアナロジーベー

ス法に対して類似度の算出方法，精度評価指標に関わらず，顕著な精度の向上が

見られた．これらの結果から，複合法はアナロジーベース法よりも優れた方法で

あると言える．

3. まとめ

本章ではアナロジーベース法では見積りが失敗しやすいプロジェクトに対して

対数重回帰モデルによる見積りを行い，失敗しにくいプロジェクトについてはそ
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のままアナロジーベース法を適用する複合的な見積り方法を提案した．提案方法

によって，アナロジーベース法で見積りを行うよりも見積りに失敗する確率を低

減することが可能であることが示され，同時に高い精度で見積り値を得ることが

できることも明らかとなった．ケーススタディでは，アナロジーベース法でまず

類似プロジェクトを検出し，類似していると判定された複数のプロジェクトにつ

いて，目的工数（総工数）の分散値が大きい場合，対数重回帰モデルを，そうで

ない場合にはそのままアナロジーベース法を用いて見積りを行った．実験の結果，

アナロジーベース法のみで見積りを行う場合に比べて提案方法は高い精度で見積

ることでき，同時に見積りに失敗する可能性の低いことが示されたと考えられる．

今後，アナロジーベース法と組み合わせる見積り方法を変更することで，さらな

る精度の改善が期待できる．
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第6章 おわりに

本論文では実用に耐える定量的工数見積り方法という目的のために，平均的

な見積り精度の向上と見積りを大きく外すプロジェクトの低減という 2つのアプ

ローチを採った．定量的工数見積り方法のうち，従来広く用いられてきた工数見

積り方法である線形重回帰モデルとアナロジーベース法に対し，開発プロジェク

トの個別性を考慮した拡張をそれぞれ行い，アプローチの実現を目指した．まず，

工数見積りの見積り精度のばらつきとプロジェクト特性の関係を明らかにするた

めの分析を行った．その結果，開発言語や開発工数の計測方法が精度との関わり

が深いことが分かった．さらに，精度との関わりが深い特性に注目し，そのプロ

ジェクト特性を含むプロジェクトだけを集めて（層別して）重回帰モデルを構築，

見積りをする場合と，それ以外のプロジェクト特性も含めてモデルを構築，見積

りをする場合とで比較した．その結果，層別によって精度の向上が見られた特性

もあるものの，層別を行わない方が精度が高い特性も存在した．この結果は層別

が常に精度の向上をもたらすとは限らない可能性があることを示唆している．ま

た層別を行うにしても，プロジェクトは通常，複数の特性を持つため，どの特性

を層別に用いることが高精度の見積り結果をもたらすかは分からない．そこで次

の研究として，過去のプロジェクトを見積り対象プロジェクトが含む特性ごとに

層別し，そのうちで最も見積り精度が高くなることが想定されるフィットデータ

を選定する方法を提案，検証した．ただし先の結果を踏まえ，選定対象には層別

前のフィットデータも加えた．その結果，提案方法は層別を行わずに見積りをし

た場合に比べて高い精度での見積りが可能であることが示された．また選定結果

から，いくつかのプロジェクトにおいては全てのプロジェクト（層別前のフィット

データ）が採用されていることが分かった．このことから，プロジェクトによっ

ては層別を行わないでモデルを構築，見積りを行ったほうが精度が高くなる場合
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があることが明らかとなった．

最後に，見積りに失敗するプロジェクトを回避するための研究を行った．アナ

ロジーベース方法において類似度の平均や分散，類似プロジェクトの工数の変動

係数や分散が大きければ見積りに失敗する可能性が高いという仮説を立て，検証

した．その結果，類似プロジェクトの工数の分散が大きい場合には見積り自体を

回避すべきであることが分かった．さらに見積りを回避すべきと判定されたプロ

ジェクトについては対数重回帰モデル方法を用い，見積り回避プロジェクトでは

ないものについてはそのままアナロジーベース方法を用いるという複合的な方法

を提案，検証した．その結果，アナロジーベース方法に比べて概して見積りに失

敗する確率は下がり，全体的な見積り精度も高くなることが示された．

本論文で提案した 2つの方法を，見積りを行う者の要求に合わせて用いるこ

とにより，状況に合わせた見積りが可能となり実用に耐える工数見積りが可能と

なる．
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たり，研究の課題についてご助言を頂きました．また，研究発表や論文執筆につ

いても多くの丁寧な御指導を賜りました．心より厚く御礼申し上げます．

奈良工業高等専門学校 情報工学科 上野 秀剛 助教には幾度も研究に関する御

82



助言を賜りました．大学院入学以来，多くの時間を共有していただき，様々な事

を学ばせていただきました．深く感謝いたします．

奈良先端科学技術大学院大学 ソフトウェア工学講座 亀井 靖高 博士，柗本 真

佑 氏には，研究に関する多くの御助言を賜りました．研究生活の多くを共有して

いただき励ましてくださいました．深く感謝いたします．

奈良先端科学技術大学院大学 ソフトウェア工学講座 乾 純子 氏には，研究の遂

行に必要な事務処理など多岐に渡り手助けいただきました．深く感謝いたします．

奈良先端科学技術大学院大学 ソフトウェア工学講座 山内 寛己 氏には，本研

究を進めるにあたり，研究環境の整備の面で御助力を賜りました．また研究以外

でも，様々な面での御助力を頂きました．深く感謝いたします．

奈良先端科学技術大学院大学 ソフトウェア工学講座ならびにソフトウェア設

計学講座の皆様には，研究や日々の生活で様々な御助力を賜りました．非常に充

実した研究生活を過ごすことができたのは，ひとえに皆様のお陰です．特に，大

蔵 君治 氏（現 同大学院 博士後期課程），伏田 享平 氏（現 同大学院 博士後期

課程）には，常日頃より楽しい時間を共有させていただきました．心より厚く御

礼申し上げます．

最後に，日頃より私を支えてくれた家族に心より感謝します．
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付録A.

2値変数変換手順

名義尺度，順序尺度の 2値変数への変換の説明を，開発言語を例にとって行う．

開発言語の中に「COBOL」「C」の 2つが含まれている場合，説明変数 xは言語

がCOBOLのときには1，言語がCのときには0を取る．同様に言語が「COBOL」

「C」「JAVA」のときにはその自由度 3-1=2に対応して 2つの定義変数 x1, x2を

導入し，その値は以下の表のようになる．

開発言語 x1 x2

COBOL 1 0

C 0 1

Java 0 0

これが名義尺度，順序尺度を 2値変数に変換する手続きである．

付録B.

; Step 1 … フィットデータセット候補群の構築

過去プロジェクトの集合をP (p1,…, ppmax)とし，見積り対象プロジェクトをpt /∈ P

とする．

プロジェクト特性の集合をV とし，V のべき集合の部分集合S = {X|X ∈ ℘(V )∧
X ̸= ϕ ∧ |X| ≤ mmax}とする．ここで，mmaxは，見積り対象プロジェクトと一

致する特性の最大値である．

for 全ての si ∈ Sについて {
フィットデータ候補となるプロジェクト集合

Fi = {p|(v ∈ si)R(p, v) = R(pt, v)}
を作成する．

ここで，R(p, v)はプロジェクト pの特性 vの値をあらわす．
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}

; Step 2 … 見積りモデル群の構築

見積りモデルを構築する上で必要な最小プロジェクト数を min projectsとする．

for 全ての Fi について {
if |Fi| ≥ min projects ならば，見積りモデルmi をプロジェクト集合 Fi を

用いて構築する．

}
見積りモデル mallを全プロジェクト集合 P を用いて構築する．

Step 2で構築された全ての見積りモデルの集合をM とする．

; Step 3 … 最良のフィットデータおよびモデルの選定

モデル mの適合度を GoF (m) とする．

全てのm ∈ M についてGoF (m)を算出し，最良のGoF (m)を持つモデルmsお

よびそのフィットデータ Fsを選定する．

; Step 4 … モデルの適用

Step 3で選定された最良のモデルmsを見積り対象プロジェクト ptに適用し，見

積り結果を得る．
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