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1. はじめに 

ソフトウェア開発工数の予測は，対象プロジ

ェクトの品質低下，納期遅延，コスト超過など

の失敗を避けるために，開発に必要な資源の確

保やスケジュール管理を行う上で必要である．

その手段として，数学的モデルによる工数予測

が行われている．この場合まず，過去のプロジ

ェクトにおいて収集，蓄積されたプロジェクト

の特性データを説明変数とし，目的変数である

工数との関係をモデル化する．次に予測対象プ

ロジェクトから収集された特性データを構築し

たモデルに入力することで予測値を得る．予測

モデルとして，様々なモデルが提案されている

が，線形重回帰分析が広く用いられている． 

ところで，ソフトウェア開発プロジェクトは

その多様性から，様々なプロジェクトを精度良

く予測できるモデルの構築は難しい．構築する

モデルの説明変数を増加させることでプロジェ

クトの多様性を表現するモデルを構築できる．

しかし，説明変数を増加させると，たとえ変数

選択を行ったとしても過学習 (オーバーフィッテ

ィング) の問題が生じ予測精度が低下する．また，

説明変数を少なくすると，プロジェクトの多様

性を十分に表現できなくなり，やはり予測精度

が低下する． 

筆者らはこれまでに単回帰モデルをアンサン

ブル学習するソフトウェア開発工数予測モデル 

(WASRA モデル) を提案した[1]．アンサンブル

学習は，それほど精度の高くない学習機械を複

数足し合わせ最終的な出力値とすることで，よ

り学習精度の高い学習機械を形成する手法であ

る．アンサンブル学習は，学習精度の高い学習

機械を見出す必要がないことであると同時に過

学習が起きにくいことが指摘されている[2]．従

来手法である対数重回帰分析とアンサンブル手

法をテストサンプル法にて予測精度を比較した

結果，アンサンブル手法の予測精度の向上とば

らつきが抑えられることを確認した． 

本稿では，アンサンブル学習するモデルを単

回帰モデルから，説明変数を 2 つに増やした重

回帰モデルに変更する．一般的に，回帰モデル

の説明変数を適切に選択して増やすことでモデ

ルの性能は向上することから提案手法の予測精

度向上が期待できる． 

 

2. 予測モデル 

予測精度を向上させるために，本稿ではアン

サンブル学習するサブモデルの説明変数を 2 つ

に増やす．言い換えれば重回帰モデルをアンサ

ンブル学習する．モデル式を(1)に示す． 
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式中，  は目的変数，  は説明変数を表してい

る．         は説明変数が 2 つのサブモデル，

   はサブモデル         の寄与率を表している． 

 

3. 評価実験 

3.1. 概要 

 評価実験の目的は，2 つの従来手法(従来手法

1: 対数重回帰，従来手法 2: WASRAモデル)と式

(1)の予測精度とオーバーフィッティングに対す

る効果を比較し，説明変数を増やした効果を検

証することである．評価実験に用いたデータセ

ットは，ISBSG[3]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．データセ

ットに含まれる全データセットのうち，欠損を

含まないプロジェクト 234 件を評価実験に使用

した[4]．データセットに含まれる特性は 8 種類

あった． 

予測精度の比較ではデータセットをランダム

に 2 等分し，一方をモデル構築用データセット 

(fit データセット)，もう一方を評価用データセッ

ト (test データセット) とした (未知データの予

測)．予測精度の評価基準として，絶対誤差平均

値 (MMAE) と相対誤差平均値 (MMRE) を用い

た．実験結果の信頼性を確保するために，この

試行を 10回繰り返し，その平均値を比較した． 
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オーバーフィッティングに対する効果の比較

では，まず fit データセットと test データセット

が同じデータセットを用いて予測を行う (自己予

測)．その後，自己予測と未知データの予測の差

を比較する．この差が小さいほど，オーバーフ

ィッティングを軽減できていると言える． 

3.2. 実験結果 
表 1 に未知データの予測精度を示す．従来手

法 2と比較すると提案手法の MMAE, MMREは

ともに向上していた．また，提案手法の予測精

度のばらつきはおさえられていた．従来手法 1

と比較すると提案手法の MMAE は向上し，

MMRE については同程度であった．予測精度の

ばらつきはおさえられていた． 

表 2 に各手法の自己予測精度と未知データの

予測との差を示す．未知データの予測精度との

差はそれぞれの平均値の差である．MMAE, 

MMRE ともに提案手法の差が最も小さかった．

以上の結果から，従来手法と比較して提案手法

は，未知データに対する予測精度を向上させる

とともに，オーバーフィッティングを軽減させ

ることが確認できた． 

 

4. まとめ 

本稿では，重回帰モデルをアンサンブル学習

するソフトウェア開発工数予測モデルを提案し

た．評価実験の結果，単回帰モデルをアンサン

ブル学習するモデルと比較して予測制度が向上

することを確認した．また，オーバーフィッテ

ィングを軽減できることも確認した．説明変数

を増やしても，オーバーフィッティングを軽減

しつつ予測精度の向上が可能である． 

今後の課題としては，他のデータセットに対

する提案手法の評価実験，予測精度をさらに向

上させる最適な説明変数の個数を明らかにする

ことがある． 
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表 1 未知データの予測精度 

 

MMAE MMRE 

従来手法 1 従来手法 2 提案手法 従来手法 1 従来手法 2 提案手法 

平均 2834.8 2790.9 2680.5 0.54 0.61 0.56 

標準偏差  456.3  475.8  254.8 0.09 0.06 0.05 

最大値 3662.9 3598.0 3094.1 0.73 0.73 0.64 

最小値 2203.8 2185.0 2326.7 0.43 0.54 0.49 

中央値 2808.2 2877.2 2661.0 0.53 0.60 0.56 

 

表 2 自己予測精度と未知データの予測との差 

 

MMAE MMRE 

従来手法 1 従来手法 2 提案手法 従来手法 1 従来手法 2 提案手法 

平均 1905.8 2585.4 2674.9 0.76 0.51 0.54 

標準偏差   140.0   296.2   258.9 0.16 0.02 0.03 

最大値 2146.0 3091.3 3016.1 1.02 0.55 0.59 

最小値 1739.6 2143.7 2213.9 0.55 0.46 0.49 

中央値 1856.2 2506.0 2700.1 0.75 0.52 0.54 

未知データの 

予測との差 
  929.0   205.5       5.6 0.22 0.10 0.02 
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