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類似ﾌﾟﾛｼﾞｪｸﾄを用いた工数予測方法の性能比較
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あらまし近年,ｿﾌﾄｳｪｱ開発組織や開発ﾌﾟﾛｾｽは多様化しており, cocoMOや重回帰分析等の単-の
ﾓﾃﾞﾙ式を用いた工数予測手法では十分な予測精度が得られないことがある.そこで,ﾌﾟﾛｼﾞｪｸﾄの個別性をよ

り強く反映できる,ﾌﾟﾛｼﾞｪｸﾄ間の類似度に基づく予測方法(事例ﾍﾞ-ｽ推論(cBR),協調ﾌｲﾙﾀﾘﾝｸﾞ(CF))
が注目されている.ただし, cBRやCFは適用実績が少なく,その優劣も明らかにされていない.そこで本論文で
は,実ﾌﾟﾛｼﾞｪｸﾄのﾃﾞ-ﾀを用いてCBRとcFの予測性能を比較する実証実験を行った.その結果, CFのほう
がCBRよりも予測性能が高いことが確認できた.
ｷｰﾜｰﾄﾞ欠損値,協調ﾌｲﾙﾀﾘﾝｸﾞ,事例ﾍﾞ-ｽ推論,ｺｽﾄ見積もり,ﾌﾟﾛｼﾞｪｸﾄ管理
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Abstract Due to heterogenelty Of recent software development organizations and software processes, a slngle effort predic-

tion model, such as COCOMO and regression models, often does not perform well to predict an individual proJeCt. On the

other hand, effort prediction methods based on project similarity (Case-Based Reasoning (CBR) and Collaborative Filtering

(CF)) have become an attractive alternatives in recent years because they consider individuality of each prqject in prediction.

However, there are no emplrlCal evaluation conducted to compare CBR and CF. Therefore, we focus on these methods and

compared their prediction performance uslng real proJeCt data･ The result showed that CF showed better prediction perform-
ancethanCBR.
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1.まえがき

ｿﾌﾄｳｪｱ開発ﾌﾟﾛｼﾞｪｸﾄを成功に導くために

は,工数(ｺｽﾄ)予測は欠かせない要素であり,人貞
などの資源配置やｽｹｼﾞｭ-ﾙ管理の基礎となる[14]

ただし,工数予測の手段は複数存在するため,状況に

応じて適切な方法を採用する必要がある.

工数を予測する1つの手段は, cOCOMO[2]や

SLIM[15】などの汎用的な(予め走義された)工数予測

ﾓﾃﾞﾙを利用することである.例えば,cocoMOでは,

ｿﾌﾄｳｪｱの規模(ｿ-ｽｺ-ﾄﾞ行数)の見積もり

値から開発工数,期間,要貞数,生産性の予測値をそ
れぞれ算出することができる.規模を与えるだけで容

易に予測が行えるので,従来, cocoMOは多くの企業
で用いられてきた.さらに, COCOMOを拡張した

COCOMOIIでは,見積もり規模としてﾌｱﾝｸｼｮﾝ

ﾎﾟｲﾝﾄを採用し,ｺｽﾄﾄﾞﾗｲﾊﾞと呼ばれるﾌﾟﾛｼﾞ

ｪｸﾄの特性値を与えることで,より正確な工数予測

が行える.しかし,ｿﾌﾄｳｪｱの開発ﾌﾟﾛｾｽや開

発手法は急速に多様化しており,これらの予め走義さ

れたﾓﾃﾞﾙでは開発組織やﾌﾟﾛｼﾞｪｸﾄの個別性を十
分に反映できず,高精度な予測を行うことが困難にな

ってきている【3】.

工数を予測するもう1つの手段は,重回帰分析やﾆ

ﾕ-ﾗﾙﾈｯﾄ【19]などを用い,自社の実績ﾃﾞ-ﾀｾ

ﾂﾄに特化した工数予測ﾓﾃﾞﾙを構築することである

実績ﾃﾞ-ﾀｾｯﾄとは,完了したﾌﾟﾛｼﾞｪｸﾄごとに

工数や開発規模,検出ﾊﾞｸﾞ数などの特性値を記録,蓄

積したものである.実績ﾃﾞ-ﾀｾｯﾄにより多くのﾌﾟ

ﾛｼﾞｪｸﾄを含むほど,また,より多種類の特性値を

含むほど,より高い予測精度が得られることが期待さ

れる【12].しかし,これらの予測ﾓﾃﾞﾙでは,多様化

するﾌﾟﾛｼﾞｪｸﾄの特性値と工数との関係をただ1つ
のﾓﾃﾞﾙ式により表現するという点ではcocoMOな

どの予め走義されたﾓﾃﾞﾙと同じであり,個別性の高
いﾌﾟﾛｼﾞｪｸﾄでは十分な予測精度を得ることが難し
い.

近年,第三の手段として,ﾌﾟﾛｼﾞｪｸﾄ間の類似性

に基づく予測方法が注目されており,事例ﾍﾞ-ｽ推論

(CBR)【18],および,協調ﾌｲﾙﾀﾘﾝｸﾞ(cF)【22】が提
案されている.これらの手法は,重回帰分析と同棟,

過去の実績ﾃﾞ-ﾀｾｯﾄを必要とするが,ﾃﾞ-ﾀｾｯ

ﾄ仝体に対してただ1つの予測式を構築するのではな

く,予測対象ﾌﾟﾛｼﾞｪｸﾄごとに個別に予測式を構築
するため,ﾌﾟﾛｼﾞｪｸﾄの個別性をより強く反映した

予測が行える. -般に,ｿﾌﾄｳｪｱ開発硯場では,

経験に頼った見積もり方法として,過去に手がけた類
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特性値ノ　　　特性値J

／Iりノ　　　　…　　　　川JJ

J乃2ノ　　　　　　　　J乃2J

用∫ノ　　　　…　　　J町上

川木　　　　●‥　　　　川上J

特性値1特性値2

クJ　　　椚JJ　　　　∽J2

ダ2　　　　〝12J m22

ナナi J〃り　　　　J町ご

ク上　　　　〝l上J　　　　朋美2

表1予測に用いるデータセット

似の案件の実績データを元に，新規プロジェクトの工

数を見積もる場合がある（「類推見積もり」などとも呼

ばれている）が，CBRやCFは，このような経験に頼

った見積もりを，系統的に行う方法である．

近年，CBRについては，適用事例が徐々に増えてお

り，重回帰分析に対する優位性がいくつかの論文で確

認されている0【23】．ただし，未計測の値（欠損値）が
予測性能に与える影響は明らかにされていない．一方，

CF　は欠損値が予測性能に与える影響が小さいことが

報告されているが【8］，適用事例そのものが少なく，評

価は必ずしも定まっていない．また，CBRとCFの予

測性能を比較した事例も従来報告されていない．

そこで，本論文では，近年有望視されているCBRと

CFについて，より現実的なデータセットを用いて予測

性能を比較する実証実験を行うことを目的とする．一

般に，多数のプロジェクトから多種類のメトリクスを

計測して得られる実績データセットには欠損値が含ま

れるため，本論文では，データの欠損率を様々に変え
たデータセットを用意し，それぞれのデータセットに

ついてCBRとCFを用いた工数予測を行い，その精度

を比較する．本論文で用いたデータセットは，

Desharnais［5］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ものであり，77件のプロジェクト

のデータを含む【10］．
以降，2章ではCFについて，3章ではCBRについ

て説明する．4　章では実験方法および結果を述べたあ

と，結果に対する考察を行う．最後に5章でまとめを

述べる．

2．協調フィルタリング
協調フィルタリング（CF）は，多量に存在するアイテ

ム（記事，ウェブページ，書籍，楽曲，映画作品など）
の中からユーザの好みに合うと予測されるアイテム情

報を選出して推薦するシステムの基盤技術として用い
られている．CFに基づく推薦システムでは，「あるア

イテムに対して同様の評価をするユーザ同士は，他の

アイテムに関しても同様の評価をするであろう」と考

え，自分と類似した評価をしているユーザが高い評価
をしたアイテムの推薦を行う．

我々の研究グループでは，CFに基づく推薦システム

の考え方をソフトウェアプロジェクトの工数予測に適

用し，「類似するプロジェクト同士は，工数も類似して

いるであろう」と考え，プロジェクト間の類似度を計
算し工数予測を行う方法を提案した［22］．

CFでは，欠損値を非常に多く含むデータを用いて，

ユーザの時好を予測することが前提となっている．

Amazon．com　などの一般的な推薦システムでは，存在

するアイテム（書籍）の量が莫大であるため，ほぼ全
てのユーザは全アイテムの1％未満しか評価していな

いためである．我々の提案方法でも，欠損値を非常に

多く含むデータセットを用いた予測が可能となってい
る．

CFによる工数予測では，表1に示すた×J行列で表さ

れるデータセットを入力として用いる．図中，釣はi

番目のプロジェクトを表し，mりはプロジェクト釣のノ
番目の特性値を表す．すなわち，行がプロジェクト，

列が特性値を表している．ここでp。を予測村象のプロ
ジェクト，んを椚油の予測値とする．CFによる工数

予測のアルゴリズムはいくつか考えられるが，以降で

は，実験の結果高い予測性能を示したもののみを述べ

る．CFによる工数予測は，以下の手順に従って行われ
る

1．互いに異なる各特性値の値域を統一する（特性値

の正規化）・本論文では，特性借用りの正規化され

た値椚’びを計算する際，以下の2つのアルゴリズ
ムを用いる．

Normalize：以下の式を用いて，特性値の値域を【0，

1】に揃える．

川ttJ＝

川∫′一両〃（川ノ）

〝批㍑椚ノ　ー椚J〝∽ノ

od（∽が）－∽∫〃レd（椚ノ））

2．
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（1）

ここで，〃須αJ（椚ノ）と椚玩（椚ノ）はそれぞれノ番目の特
性値の最大値，最小値を表す．この計算方法は，

値域を変換する際によく用いられるものの1つで

ある［20】．

Order：特性値の順位付けを行い，その順位を特
性値の代わりとして用いて正規化を行う．例えば，

ある特性値が（1，2，2，10）であるとき，順位付けを

行うと（1，2．5，2．5，4）となる．同順位の場合は平均

順位を用いる・特性値椚りの順位をodr（mリ）とする

と，次式によってodr（椚り）の値域を【0，1】に揃える・

川lり＝

〝比ばOd（椚ノ）一肌加汗のd（椚J）

（2）

予測対象プロジェクトク。と他のプロジェクトク∫

との類似度扇肌（ク〟，釣）を求める，p〟と〝′が持つ特

性値を要素とする2つのベクトルを作成し，ベク

トルのなす角のコサインを用いて類似度を計算

する．予測村象プロジェクトク。と他のプロジェク

トクfとの類似度扇椚（ク。，クf）を次式によって計算す

る．

扇椚（ク〝，クf）＝

∑レ・如一昭有ノ）‰，が一明有－ノ））（3）

∑m■叩－dVg〝－’ノ　∑椚’リーαVg〝l’ノ
ノ∈〝。∩〟f　　　　　　　　　　　ノ∈〟。∩〟J

ここで〟。と叫はそれぞれプロジェクト〝nと釣

で計測された（未欠損の）特性値の集合を表し，

αVg（′れ’ノ）はノ番目の特性値の順位の平均値を表す・

∫f肌（〝′‖〝′）の値域はト1，りである．

従来のCFによる工数予測［8】【22］では，正規化し

た特性値をそのまま用いているが，本論文では
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図1CFによる類似度計算例

∽’りからαVg（椚’ノ）を減算し，m’．ノの重心（平均値）を

0に移した点が異なる．これにより，平均順位よ

りも大きい特性値は正の値をとり，小さい特性値

は負の値をとるため，

3．　図1の例で示すように，大きく特性値が離れたプ

4．

ロジュクトは類似度が低くなる．同様の計算方法

が【17】で提案されている．
類似度計算では，未欠損の値のみを用いるため，

欠損値を補完する必要がない．なお，類似度計算

は，他のアルゴリズム（相関係数を用いるものな

ど【16】）にも交換可能である．

前の手順で求めた類似度∫f肌（ク。，クf）を用いて，プ
ロジェクトp。の特性値の予測値晶ムを計算する．
本論文では以下の2つのアルゴリズムを用いる．

Weighted Sum：類似度山肌（p。，クf）を重みとして，
プロジェクトク。と類似したプロジェクトの特性

借用常の加重平均を行う．これは，従来の協調フ

ィルタリングのアルゴリズム【17］と同様のもので
ある．予測値んを次式により計算する．

∑（∽．占×扇椚（ク。，ク′））

戊血＝季た棚∫′苫；∫∽（ク。，クf）　（4）

ここでた－〃eαre∫げrqノecJ∫は，プロジェクトク。との
類似度が高い　た　個のプロジェクトの集合を表す

（以下類似プロジェクトと呼ぶ）．類似プロジェク

トは，特性値椚ルが測定されているもののみとす

る．一般に，この類似プロジェクト数は予測精度
に影響を与える．

Amplified Weighted Sum：予測値計算時に，プロ

ジェクトの規模を補正する甜釧九，釣）を乗じた値

で加重平均を行う【22］，ただし，本論文ではα叩（ク。，

ク′）の計算方法を変更している．

∑（別路×α研p（p。，クf）×扇椚（ク〟，クf））
海藻－JJg〟rg㍍PJてりどCJ∫

〟叩（p‘′，β√）＝

∑扇椚（ク。，ク′）
庵成一／Jβ〟rg∫げr可gc持

＝〔若×COr叫
∑cor〝lム，肌ノ

ノ∈〟。∩〟．

（5）

（6）

が負の値になる場合はcor（椚わmノ）＝0・0として計算
した．

3．事例ベース推論
事例ベース推論（CBR）は，人工知能の分野で研究さ

れてきた問題解決のための方法である．CBRでは，蓄

積された過去の事例の中から，間道を解決したい現在

の事例と類似したもの抽出し，その解決方法を適用す

る．CBRの基礎となる考え方は「類似した問題は類似

した解決方法を採っている」というものである．

CBRの特長は2つある【6］．1つはCOCOMOのよう

に予め定義されたモデル式を用いないため，環境の変

化が激しく，作成したモデル式が陳腐化しやすい状況

においても，最新のデータの特徴を反映した予測を行

うことができることである．もう1つの特長は，重回

帰分析のように1つのモデル式ですべての事例に適合

させようとしないため，個別の事例に対し七も比較的

適合しやすいことである．なお，これらの特長は　CF
にも当てはまることである．

Shepperdら【18］はCBRをソフトウェアプロジェクト
の工数予測に適用することを提案した．cBRによる工

数予測においても，表1に示すた×J行列で表されるデ

ータセットを入力として用いる．CBRによる工数予測

は，以下の手順に従って行われる0．

1．　データセット中のプロジェクトにおける，各特性

値の範囲を［0，1】に正規化し，特性値ごとの単位

の違いが予測に影響を与えないようにする．これ
には次式を用いる．

∫′d♭リ）＝篇藷主ノ　（7）
2． 予測村象のプロジェクトと類似した，工数が既知

の完了プロジェクトを見つけるため，2つのプロ

ジェクト間の「距離」を尺度として用いる．いく

つかのアルゴリズムが提案されているが，プロジ

ェクトをJ個の特性値で表現し，J次元空間にお
けるユークリ　ッド距離を求めることが一般的で

ある【11】．この距離が短いほど2つのプロジェク

トは類似しているとする．この距離は次式により

ぬ（ク。，β′）＝∑（血（∽ガト血（mむ））2（8）

3．類似プロジェクトの工数から，予測村象のプロジ
ェクトの工数を予測する．データセットの大きさ

にもよるが，2または3個の類似プロジェクトを

用いて予測することが多い【11］．予測値計算には
主に以下の3つのアルゴリズムのいずれかを用い
る．

単純平均：類似プロジェクトの工数を単純平均す

る．CBR　で最も一般的に用いられる方法である

【11】．たを類似プロジェクト数を表すとするとき，
次式により計算する．

J7‡ぐノ／フ

∑川′′、
庵成一′Jど〟rビュJPrq／ど（、／∫

（9）

ここで，COr（′乃わ，∽ノ）は予測対象である∽んとそれ以

外の∽ノとの相関係数を表す・ただし，Cαペ椚わ，椚ノ）

－47　－
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距離の逆数を用いた加重平均：類似プロジェクト



特性値　　　　　　　　　　　　　　　　　平均値　中央値
開発期間

開発チームの経験年数

プロジェクトマネージャーの経験年数

トランザクション数
未調整ファンクションポイント

調整要素

調整済みファンクションポイント

開発環境（カテゴリー変数）

開発完了年（西暦）
エンティティ数

開発総工数

11．3　　　　10

2．3　　　　　2

2．6　　　　　3

177．5　　　134

298．0　　　　258

27．5　　　　　28

282．4　　　　247

85．8

120．5

4833．9

86

96

3542

表　2　実験に用いたデータセット

間の距離の逆数を重みとして加重平均を行う［7］．

次式により予測値を計算する．

ノヽ

川ふ＝
kA十即即g㍍呵gcJ∫＝〔

別路×
ゐJ（クがクf ）〕

1

∑

（10）

庭上側rg呵g〃∫d扇（ク。，ク∫）

順位の逆数を用いた加重平均：ク。と距離が近い順
に，類似プロジェクトを1，2，3…と順位付けし，

順位の逆数を重みとして加重平均を行う【7］．

n川止（df封（ク。，pf））を距離が近い順に付けられた順位

とするとき，次式により予測値を計算する．

J托口上）＝

忙た－′ば〟r錯JPrりgCエ∫＝（
∽抽×

相成（ゐr（ク〟，クf）） ）

∑　　1
姑偲〝嘲。′∫用叫赦（ク。，クfわ）

（11）

CBRとCFの最も大きな遠いは，プロジェクト間の

類似度（距離）の計算方法にある．CFでは2つのベク

トルのなす角を用いるのに村し，CBRではベクトル間

のユークリッド距離を用いる点が異なる．この差は，
特にデータセットに欠損値が存在する場合に類似度

（距離）の計算に大きな影響を与える．

cBRでは，欠損値を多く含むほど，ベクトルの次元

が下がり，ベクトル間のユークリッド距離は小さくな

る傾向にある．そのため，事前に欠損値処理を行う必

要がある．欠損値処理とは，データセットに予測方法

を適用する前に，あらかじめ欠損値の存在をなくす処

理である．欠損値処理法としては以下の2つが広く用

いられている［9】．

リストワイズ除去法：欠損値を一つでも含んでい

るプロジェクトをデータセットから除去し，欠損値を

全く含まないプロジェクトのみでモデル作成を行う．

平均値挿入法：特性僅から欠損値を除いて平均値

を計算し，計算した平均値を欠損億部分に挿入する．
これによりデータセットに欠損値が含まれていない状

態になる．欠損借部分に値を挿入する方法は複数提案

されているが，これはその中で最も単純かつ一般的な

方法である［13】．

4．実験
4．1．実験用データ

実験に用いたデータセットは，Desharnais［5】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年代のデータであり，77件のプロジェクトが含まれ

ている【10］．データセットには特性値が10種類記録さ
れており，欠損値は含まれていない．データの詳細を

表　2に示す．表中の開発期間からエンティティまでの

特性値を説明変数とし，開発稔工数を目的変数として

予測を行った．

予測を行う工程として，開発対象ソフトウェアのフ

ァンクションポイントが計測が終了した時点，すなわ

ち，概要設計もしくは基本設計の完了時を想定してい

る．また，開発期間（納期）は，開発初期に予め決定

されていることを想定している．

このデータセットを用いて，以下の手順により，一

定割合で欠損値を含むデータセットを複数作成した．

1．　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，もう一方をテストデータとし，
これらのペアを10組作成した．テストデータの

プロジェクトは工数が未知と仮定され，工数予測

の対象となる．フィットデータのプロジェクトは，
テストデータのプロジェクトの工数を予測する

ために用いられる．

2．　フィ　ットデータの特性値を一定の割合でランダ

ムに欠損させた．10個のフィットデータそれぞれ

について，欠損率を10％～90％まで10％刻みで変

化させ，フィットデータを欠損率ごとに10個ず

つ新たに作成した．

4．2．評価尺度

予測性能の比較に用いた評価尺度を説明する．これ

らは，予測方法の評価尺度として広く用いられている

ものである【11】．

〝れ飢腋〝（H）：絶村誤差（lrl）を，実績工数をz，予測工数

をッとして以下のように定義したときの】rlの平均値．

∽gd乃（lrl）が小さいほど予測性能が高いことを示す．

H＝トγl　　　　　　　　　　（12）

MMRE：相対誤差（MRE）［4］を，実績工数をz，予測

工数をγとして以下のように定義したときの，MREの
平均値．MMREが小さいほど予測性能が高いことを示
す．

MRE＝100×巨
（13）

MdMRE：MREの中央値．MdMREが小さいほど予

測性能が高いことを示す．

PRED（25）：予測したプロジェクト件数を〝とし，そ
のうちMREが25％以下となった件数を椚とすると，

PRED（25）は以下のように定義される［4］．PRED（25）が
大きいほど予測性能が高いことを示す．

pRED（25）＝100×竺　　　　　　　　　（14）

4．3．実験結果

まず，CBRにおける最適な欠損値処理法と予測値計

算アルゴリズムを調べるために，欠損値を含むデータ

セットに，リストワイズ除去法，平均値挿入法をそれ
ぞれ適用後，それらのデーターセットに村し　CBRの3

種類の予測値計算アルゴリズムをそれぞれ適用した，

また，（予測値計算に用いる）類似プロジェクトの個数
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図　2　CFとCBRの予測性能比較

を決定するために，欠損値が含まれていないデータセ

ットを用いて予測を行い，MdMREが最小となった類

似プロジェクト数を採用した．類似プロジェクト数は

それぞれ単純平均アルゴリズムの場合は　3，距離の逆
数を用いた加重平均アルゴリズム，および，順位の逆

数を用いた加重平均アルゴリズムの場合は4とした．

CBRの予測実験を行った結果，リストワイズ除去を

行った場合，欠損率が30％以上のフィットデータでは，
すべてのプロジェクトが除去されてしまったデータセ

ットが存在したため，欠損率20％までの予測しか行っ

ていない．また，平均値挿入を行った場合，欠損率が
90％のフィットデータでは，特性値がすべて欠損値の

ため平均値が計算できないデータセットが存在してお

り，欠損率80％までの予測しか行っていない．

次に，CF　における性能の高いアルゴリズムの組み

合わせを決定した，予備実験によって，Order　と

Weighted Sumの組み合わせ（以下CF－OW），および，

NormalizeとAmplified Weighted Sumの組み合わせ（以
下　CF－NA）の2つを採用した．類似プロジェクトの個

数はCBRと同様の方法により，CF－OWの場合は13，
CF－NAの場合は3と決定した．予測結果は，それぞれ

の欠損率ごとに最も高い性能を示したアルゴリズムの
ものを採用した．

また，実験に用いたデータセットにおける，一般的

な工数予測方法による精度を確認するために，ステッ

プワイズ重回帰分析［21】による予測もあわせて行った．
ステップワイズ重回帰分析は工数予測に広く用いられ

ている方法であり，目的変数と説明変数の関係を一次

式で表したモデルを作成して予測を行う．ステップワ

イズ変数選択法は説明変数を選択して最良の回帰モデ

ルを探索する手法の一つである．ステップワイズ重回
帰分析（以下　SR）においても欠損値処理法を適用する

必要があるため，リストワイズ除去法と平均値挿入法

を用いた．予測結果は，それぞれの欠損率ごとに最も

高い性能を示した欠損値処理法のものを採用した．
CFとCBRの予測性能の比較結果を図　2に示す．比

較村象としたCBRの評価尺度は，それぞれの欠損率で
最も高い予測性能を示したアルゴリズムのものを用い

た．cF－OWの評価尺度を見ると，すべての欠損率にお

いて，CBR　よりも高い予測性能を示した．また，

PRED（25）を除き，欠損率が高くなるほど，CF－OW　と
CBR　の予測性能の差が大きくなる傾向が見られた．

CF－NAは，欠損率が低いときは最も高い予測性能を示

しており，特にMMREは他の予測手法の約半分であっ

たが，欠損率が高くなると予測性能の低下が大きくな
る傾向があった．

ステップワイズ重回帰分析（SR）を見ると，欠損値が

存在しない場合，MMREを除く評価尺度において最も

高い性能を示した．しかし，欠損率が10％以上の場合，
CFの評価尺度を下回っており，欠損率が20％以上の場

合，PRED（25）を除き，CBRの評価尺度を下回っていた．

欠損率が50％を超えると，ステップワイズ重回帰分析
の評価尺度は極端に悪化した．

5．考察
CF　の予測値計算アルゴリズムの1つである

Amplified Weighted Sumは，データセットの欠損率に

影響を受けやすい可能性がある．欠損率が高い場合，
CトNAの予測性能は低くなっており，また欠損率が増

加するとともに，性能が急激に低下している．対照的

に，CBRやOrderとWeightedSumアルゴリズムを組み

合わせたCFでは，予測値計算時に通常の平均を用い
ており，比較的欠損率に影響を受けていない．

実験結果より，データがランダムに欠損している場
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合，欠損値が存在しない場合はステップワイズ重回帰

分析を用い，欠損率が30％未満の場合はNormalizeと

Amplified Weighted Sumアルゴリズムを組み合わせた
CF　を用い，欠損率が　30％以上の場合は　Order　と

Weighted Sumアルゴリズムを組み合わせたCFを用い
るのが適していると考えられる．

‘．まとめ

本論文では，プロジェクト間の類似性に基づく工数

予測方法である，協調フィルタリングと事例ベース推

論の性能比較を行った．データセットの特性値を一定

割合でランダムに欠損させ，工数を予測する実験をし

た結果，OrderとWeighted Sumアルゴリズムを組み合
わせた協調フィルタリングは，すべての欠損率におい

て，CBRよりも高い予測性能を示した．さらに，欠損

率が　30％未満の場合は，Normalize　と　Amplified

WeightedSumアルゴリズムを組み合わせた協調フィル
タリングの予測性能が最も高くなった．

今後の課題は，より多様な欠損メカニズムをデータ
セットに適用して実験を行ったり，CBRの別の予測ア

ルゴリズム【23］と　CFの予測性能を比較することであ
る．
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