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従来，ソフトウェア開発プロジェクトのメトリクス（規模，開発期間など）を説明変数とし，開発工数を目
的変数とする工数予測モデルがソフトウェア開発の分野で広く用いられている． ただし，モデル構築に用い
るデータセットに特異なプロジェクトが含まれる場合，精度の良いモデルが構築できないことが課題であっ
た．そこで，本稿では，開発規模と開発工数，開発規模と開発期間の関係に着目し，特異なプロジェクトを
除去する手法を提案する．ソフトウェア開発企業で収集されたデータを用いた評価実験の結果，提案手法に
よって特異なプロジェクトを除去することで精度が改善された．

1 はじめに

ソフトウェア開発プロジェクトにおける工数予測

は，プロジェクト完遂に必要な資源，及びスケジュー

ル管理を行う上で重要である．必要な工数を過不足

なく予測することで，納期遅れ，コスト超過といっ

たプロジェクトの失敗を防ぐことができる．そのた

め，工数予測に関する数多くの研究が行われている

[6] ．
例えば，COCOMO[1]や SLIM[7]などの手法では，

ソフトウェアのソースコード行数を手法発案者が定

義した数式モデルに入力することで，開発工数，開

発期間，要員数，生産性を予測する．しかし，これ

らの手法ではモデル定義の際に組織やプロジェクト

に固有の特徴（要因のスキル，顧客の業務分野，顧

客との信頼関係など）が考慮されず，予測精度が低

いことがある [2]．
一方，過去に行われたプロジェクトの実績データ

を用いて，重回帰分析やニューラルネット [8]などに
より組織独自の工数予測モデルの構築も行われてい

る．ここでいう実績データとは，プロジェクト毎に，

当該プロジェクトの特徴を表す変数 (工数，開発規模，
検出バグ数など) の値を記録，蓄積したものである．
この方法により構築されたモデルは組織固有の特徴

を反映しているため，COCOMOよりも高い予測精
度を得られることが期待される．

しかし，実績データに基づくモデル構築は，実績

データ中に含まれる特異なプロジェクトによって，性

能の良いモデルが得られない場合がある．ここでい

う特異なプロジェクトとは，例えば，設計をやり直

したために開発工数が普段の倍以上かかった，ビジ

ネス上の都合のため通常必要とされる半分の期間で

開発した，といった「普通でない」プロジェクトの

ことである．

このような特異なプロジェクトは，実績データか

ら予め除去しておくことが望ましいが，開発当時の

プロジェクトの実態（設計をやり直した，など）を

知ることは必ずしも容易でない．

そこで，本稿では，プロジェクト実績データに含

まれる数値のみを用いて，特異なプロジェクトを特

定・除去する 2つの手法を提案する．一つ目の手法
は，開発規模に比べて開発工数が著しく小さいもし

くは大きいプロジェクトを除去する手法であり，も

う一つは，開発規模に比べて開発期間が著しく短い

もしくは長いプロジェクトを除去する手法である．

関連研究として，データセットに含まれるメトリ

クス値の大小に注目して外れ値（集団から外れた値）

を検出する手法が提案されている [5]．しかし，ソフ
トウェア開発プロジェクトの工数予測においては，開

発規模が大きい，開発工数が大きいなどの，個別の

値が大きいこと自体は必ずしも特異であるとはいえ
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ない．そこで提案手法では，開発規模と開発工数，開

発規模と開発期間といった 2つの値の関係を考慮し
て特異なプロジェクトを検出する．

さらに，提案手法の有効性を確認するため，ソフ

トウェア開発企業で収集された実績データを用いた

評価実験についても報告する．評価実験では，特異

なプロジェクトの除去前と除去後の予測精度を比較

し，精度改善の程度を観察した．

以降，2章では，本稿の実験で用いた工数予測手
法であるステップワイズ対数重回帰分析について述

べ，3章では，提案手法である特異なプロジェクトを
除去する手法について述べる．4章では，提案手法の
有効性を示すための評価実験の方法として，用いた

データ，実験手順，評価指標を説明するについて説

明する．5章で評価実験の結果について述べ，6章で
結果について考察する．最後に 7章でまとめと今後
の課題について述べる．

2 ステップワイズ対数重回帰分析

本稿では，工数予測手法としてステップワイズ対

数重回帰分析を用いる．対数重回帰分析は，多変量

解析の一手法である重回帰分析を拡張した見積もり

手法であり，ソフトウェア開発に要する工数を予測す

るために広く用いられている．重回帰分析では，予

測対象の変数（目的変数）と，目的変数に影響を与

える複数の変数（説明変数）との関係を表した一次

式（回帰式）を作成する．回帰式中の各係数と定数

は，予測値の絶対誤差（残差）の乗和が最小になる

ように決定される．作成された回帰式に，現行プロ

ジェクトで計測した説明変数を与えることで，目的

変数を予測することが可能となる．対数重回帰分析

は，対数変換したデータから回帰式を作成する手法

である．（回帰式は，一次式ではなく対数式となる．）

作成された回帰式に対して，対数変化した説明変数

を入力し，得られた値を対数逆変換することで予測

値が得られる．ステップワイズ対数重回帰分析は，ス

テップワイズ変数選択法により採用する変数を決定

し，対数重回帰分析を行う手法である．ステップワ

イズ変数選択は次の手順で行われる．

手順 1. 変数を全く含まないモデルを初期モデルと

して作成する．

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（本稿の評価実験では，偏 F値の有意水準

を pin = 0.05，pout = 0.1とした）で棄却され
ない場合に変数を採択する．ただし，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（VIF）が一定値以上の場合，またはその変
数を採択することによって，他の変数のVIFが
一定値以上となる場合，その変数は採択しない．

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．

3 提案手法

3.1 概要

本章では，データセットに含まれるメトリクス値

に基づいて特異なプロジェクトを除去する手法を提

案する．従来の外れ値除去法では，集団から外れて

いる個体を除去する [5]．一方，提案手法では，メト
リクス間の関係（開発規模と開発工数，開発規模と

開発期間）が，他のプロジェクトと比べて特異な値

をとるプロジェクトを特異なプロジェクトとして予

測モデル構築用のデータから除去する．

3.2 手法１：開発工数に関する特異プロジェクトの

除去

一つ目の手法は，プロジェクトの開発規模と開発

工数の関係，すなわちプロジェクトの生産性に基づ

いて特異なプロジェクトを除去する．開発規模と開

発工数の間には，ほぼ一次の相関があると一般に言

われている．そこで，提案手法では，開発工数と開

発規模の関係から最小二乗法により一次近似式を算

出し，算出された一次近似式から大きく外れたプロ

ジェクトを特異なプロジェクトとして除去する．以

下にその具体的な手順を示す．

手順 1. 全てのモデル構築用データの開発規模と，

同プロジェクトの開発工数から最小二乗法によ

り一次近似式を算出する．開発規模 Sを横軸に，

開発工数Eを縦軸にとったとき，モデル構築用

データは図 1のように表され，一次近似式は式
(1)で表される．

E = aS + b (1)
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図 1: 開発規模と開発工数の近似直線

図 2: 開発規模と開発期間の対数近似曲線
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ここで，nはプロジェクト件数，aは一次近似式

の傾き，bは一次近似式の切片，Si はプロジェ

クト iの開発規模，Ei はプロジェクト iの開発

工数である．

手順 2. 算出された一次近似式と各プロジェクトと

の縦軸方向（開発工数）に関する相対距離を算

出する．プロジェクト iと一次近似式との相対

距離 di は次式（2）で表される．

di =
|Ei − aSi − b|

Ei
(2)

手順 3. 算出された相対距離が大きなプロジェクト

を特異なプロジェクトとみなし，モデル構築用

データから除去する．

3.3 手法２：開発期間に関する特異プロジェクトの

除去

二つ目の手法は，プロジェクトの開発規模と開発

期間の関係に基づいて特異なプロジェクトを除去す

る．一般に開発期間は開発工数と三乗根の関係があ

り [1][7]，3.2で述べたように開発工数と開発規模の
間にはほぼ一次の相関があると言われている．提案

手法では開発規模と開発期間の三乗根の関係を対数

曲線で近似し，開発規模と開発期間の関係から対数

近似式を算出し，算出された対数近似式から大きく

外れたプロジェクトを特異なプロジェクトとして除

去する．

以下にその具体的な手順を示す．

手順 1. 全てのモデル構築用データの開発規模と，

同プロジェクトの開発期間から最小二乗法によ

り対数近似式を算出する．開発規模 Sを横軸に，

開発工数Eを縦軸にとったとき，モデル構築用

データは図 2のように表され，対数近似式は式
(3)で表される．

D = a ln(S) + b (3)
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ここで，nはプロジェクト件数，aは対数近似式

の係数，bは対数近似式の切片，Si はプロジェ

クト iの開発規模，Ei はプロジェクト iの開発

工数である．

手順 2. 算出された対数近似式と各プロジェクトと

の距離 diを算出する．プロジェクト iと対数近

似式との距離は次式（4）のように表される．

di =
|Di − a ln(Si) − b|

Di
(4)

手順 3. 算出された相対距離が大きなプロジェクト

を特異なプロジェクトとみなし，モデル構築用

データから除去する．
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表 1: 実験に用いたデータセット

変数 平均値 中央値 最大値 最小値 開発工数との相関係数

開発期間 11.30 10.00 36.00 1.00 0.65
トランザクション数 177.47 134.00 886.00 9.00 0.58
開発規模 (調整済 FP) 282.39 247.00 1116.00 62.00 0.73
エンティティ数 120.55 96.00 387.00 7.00 0.50

開発工数 4833.91 3542.00 2394.00 546.00 —

4 評価実験

4.1 目的

提案手法の効果を確認するために評価実験を行っ

た．評価実験では，除去するプロジェクト数を変化

させて予測精度の推移も確かめた．

4.2 データセット

評価実験に用いたデータセットは，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 [3] [4]．データセット
には 77 件のプロジェクトについて，5種類の変数が
記録されている．データに欠損は含まれない．デー

タの詳細を表 1に示す．表中の開発期間からエンティ
ティまでを説明変数とし，開発工数を目的変数とし

て予測した．評価実験では，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の

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

は，開発初期に予め決定されていることを想定して

いる．

4.3 実験手順

実験の手順は次の通りである．

手順 1. データセットを無作為に 47件のモデル構
築用データ，30件の評価用データに分割し，こ
れらのペアを 5組作成した．評価用データのプ
ロジェクトは総工数が未知と仮定され，工数予

測の対象となる．

手順 2. モデル構築用データから 2つの提案手法そ
れぞれで特異なプロジェクトの除去を行った．5
個のモデル構築用データそれぞれについて，除

去するプロジェクト数を 1件から 1件刻みで除

去し，モデル構築用データを除去プロジェクト

件数ごとに新たに作成した．

手順 3. 特異なプロジェクトを除去したモデル構築

用データを用いてステップワイズ対数重回帰モ

デルを構築した．

手順 4. 構築したモデルを用いて評価用データの各

プロジェクトの開発工数の予測値を算出した．

手順 5. 各プロジェクトについて予測値の絶対誤差

平均，絶対誤差中央値，相対誤差平均値，相対

誤差中央値を算出した．

4.4 評価指標

評価実験で予測性能の比較に絶対誤差平均値

(MMAE)，絶対誤差中央値 (MdMAE)，相対誤差平
均値 (MMRE)，相対誤差中央値 (MdMRE)の 4種類
の精度評価指標を用いた．

それぞれの評価指標は次の式 (5)～(8)で計算され
る．ここで，M件のプロジェクトがあるとする．ま
た，実測値と予測値をそれぞれ Xi，X̂i(i = 1～M)

とし，Ai =
∣∣∣X̂i − Xi

∣∣∣，Ri = |X̂i−Xi|
Xi

とおく．

絶対誤差平均値 (MMAE)

MMAE =

M∑
i=1

Ai

M
(5)
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絶対誤差中央値 (MdMAE)

MdMAE =



An M =奇数
(A1≤A2≤···≤An≤···≤A2n−1)

An + An+1

2
M =偶数

(A1≤···≤An≤An+1≤···≤A2n)

(6)

相対誤差平均値 (MMRE)

MMRE =

M∑
i=1

Ri

M
(7)

相対誤差中央値 (MdMRE)

MdMRE =



Rn M =奇数
(R1≤R2≤···≤Rn≤···≤R2n−1)

Rn + Rn+1

2
M =偶数

(R1≤···≤Rn≤Rn+1≤···≤R2n)

(8)

5 結果

除去するプロジェクト数を変化させて提案手法で

特異なプロジェクトを除去し，ステップワイズ対数

重回帰分析で予測した時の各評価指標による予測精

度のグラフを図 3に示す．各グラフの横軸は除去プ
ロジェクト数，縦軸はそれぞれの評価指標による予

測精度である．除去プロジェクト数 0件は，特異なプ
ロジェクトの除去を行わない場合の結果となる．図

3 より，いずれの除去手法においても，除去するプ
ロジェクトの数を適切に選ぶことにより，特異なプ

ロジェクトの除去を行わない場合よりも，予測精度

が（全ての評価指標において）向上することが確認

できる．

ただし，除去するプロジェクトの数によっては，逆

に精度が低下することも明らかとなった．特に，除

去プロジェクト数を大きくした場合（例えば 15件以
上），ほとんどの評価指標において精度が低下した．

4つの評価指標（絶対誤差平均値，相対誤差平均
値，絶対誤差中央値，相対誤差中央値）を比較する

と，絶対誤差平均値と相対誤差中央値については，大

きな改善が見られたが，残りの 2つの指標について
は，改善が小さいもしくは逆に悪化した．

開発工数に基づいた手法１と開発期間に基づいた

手法２を比較すると，除去プロジェクト数が小さい

場合（1～2件），手法 1の方が効果が大きいもしく
は手法 2と同程度であった．ただし，除去プロジェ
クト数を 9件にした場合，全ての評価指標で手法 2
の方が効果が大きかった．

各評価指標でそれぞれの除去手法の予測精度が最

も高くなった時の除去プロジェクト件数と向上した

予測精度の値を表 2に示す．それぞれの手法および
評価指標について，最も精度が向上した除去プロジェ

クトの数は一定ではない．ただし，それぞれの手法

で得られた最高精度の値には大きな差はない．

6 考察

評価実験の結果，いずれの特異なプロジェクト除

去手法においても，除去するプロジェクトの数を適

切に選ぶことで，予測精度の向上が見られた．ただ

し，各手法および評価指標ごとに，最も精度が向上

した除去プロジェクトの数は一定ではなく，どのよ

うにして除去プロジェクト数を決定するかが重要と

なることが分かった．

手法 1については，1件および 2件のプロジェク
トを除去した場合に，全ての評価指標で改善が見ら

れたことから，全プロジェクト（47件）の約 4%（2
件）程度を除去するというのが一つの指標となりそ

うである．ただし，今回の評価実験では一つのデー

タセットでしか評価していないため，今後，他のデー

タセットによる実験も行うことが必要である．

手法 2については，除去プロジェクト数の増加に
対する予測精度の変化のばらつきが大きく，現時点

では適切な除去プロジェクト数を選ぶことは難しい

と考えられる．

7 まとめ

本稿では，特異なプロジェクト除去として，ソフ

トウェア開発データにおいて特有のメトリクス間の

関係を用いて特異なプロジェクトを決定する手法を
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手法1：開発工数に関する特異プロジェクトの除去手法2：開発期間に関する特異プロジェクトの除去

絶対誤差平均値
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0 5 10 15 20 25除去プロジェクト数

絶対誤差中央値

900
1200
1500
1800

0 5 10 15 20 25除去プロジェクト数相対誤差平均値

0.5
0.6
0.7
0.8

0 5 10 15 20 25除去プロジェクト数

相対誤差中央値

0.3
0.4
0.5

0 5 10 15 20 25除去プロジェクト数

図 3: 除去プロジェクト数を変化させたときの予測精度

表 2: 最も精度が向上した時の除去数と向上値

　
手法１（開発工数） 手法２（開発期間）

除去数 予測精度向上値 除去数 予測精度向上値

絶対誤差平均値 4 319 9 272

絶対誤差中央値 2 121 9 151

相対誤差平均値 1 0.018 3 0.027

相対誤差中央値 8 0.079 9 0.060

提案し，その効果を実験的に示した．ソフトウェア

開発企業で収集された実績データを用いた評価実験

の結果，提案手法により特異なプロジェクトを除去

することで，特異なプロジェクトを除去しない場合

よりも，絶対誤差平均値で 291，相対誤差平均値で
0.027，予測精度が改善された．
今後は，実験結果の信頼性を高めるため，さらに

多くの実績データを用いて本稿と同様の実験を行う

予定である．また，開発規模，開発工数，開発期間

以外のメトリクスに着目した特異なプロジェクト除

去手法についても検討してく予定である．
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