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概要：本稿では工数見積もりモデル構築に用いられるデータセットのための欠損値補完手法について検討す
る．既存手法としては類似性に基づく手法が提案されているが，近年，MissForest法および多重代入法が新

たに提案されている．本研究ではMissForest法および多重代入法の実装の 1つであるMICE(Multivariate

inputation by chained equations)について検討する．

Discussion about Missing Value Imputation Methods for Effort
Estimation

1. はじめに

ソフトウェア開発プロジェクトの初期段階において開発

工数を予測すること，及び各工程の終了段階で開発工数の

再予測を行うことは，プロジェクト完遂に必要な資源の確

保や，スケジュール管理を行う上で重要である．そのため

に，過去のソフトウェア開発プロジェクトの実績データ (以

下，プロジェクトデータ) を予測の根拠に用いる定量的予

測手法が数多く提案され，用いられてきた [1][8]．定量的

予測手法では，通常プロジェクトのメトリクス (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

工数との関係を数式等で表現する．

ただし多くの定量的予測手法は，その適用にあたって欠

損値を含まないデータセットが必要となるが，一般に多数

の部署・組織から収集されたプロジェクトデータには欠損

値が含まれる [4][10]．欠損値が生じる原因としては，収集

メトリクスが異なる複数の組織のデータをマージしたこ

とや，時間的制約や不注意による記録漏れなどが挙げられ

る．このため，多くの場合定量的予測手法の適用にあたっ

ては，何らかの手法で欠損を補完し，欠損の無いデータを

作成することが必要となる．1 つの方法として，欠損値を

含むメトリクスやプロジェクトを除去し，欠損値のない

データセットを作成する無欠損データ作成法がある [5]．た

だし，無欠損データ作成法はデータセットのサイズが小さ

くなり，予測の根拠となる情報量を減らしてしまうため，
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モデルを構築したとしても十分な予測精度が得られない可

能性がある．別の方法として，欠損値を何らかの値で補完

(欠損値補完法) の実施により，欠損値が無いままにデータ

セットのサイズを保つことである [3]．ただし，欠損値補

完法によって適切な値を補完できない場合，それはデータ

セットにとってのノイズとなり，妥当なモデルが得られな

くなる可能性がある．

本稿では近年になり提案された欠損値補完手法である

MissForest法 [9]，および多重代入法 [7]の実装アルゴリズ

ムであるMICE(Multivariate inputation by chained equa-

tions)[11]について紹介し，工数予測における欠損を含む

データに対するアプローチについてそれを踏まえた議論を

したい．

2. 欠損値補完手法

2.1 MissForest法

MissForest法は Random Forest法 [2]を欠損値補完に適

用した手法である．手順の概要を以下に示す．

( 1 ) 欠損を含むメトリクスを 1つ選ぶ

( 2 ) 選んだメトリクスが欠損しているプロジェクトと欠損

していないプロジェクトにデータセットを分割する

( 3 ) 欠損していないプロジェクトを用いて，選んだメトリ

クスの予測モデルをRandom Forestを用いて構築する

( 4 ) 構築したモデルを用いて欠損値を予測し，補完する

( 5 ) 1.から 4.までを全てのメトリクスについて実行する

( 6 ) 所定の回数，もしくは欠損値が更新されなくなるまで

1.から 5.を繰り返す
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初期状態では全ての欠損に対して平均値挿入法が実行さ

れ，上記の手順に従い，順次 RandomForestによる予測値

（補完値）により更新される．

2.2 多重代入法

多重代入法はマルコフ連鎖モンテカルロ法に基づく欠損

値補完手法である．手順を以下に示す．

( 1 ) 不完全な（欠損のある）データセットを n個複製する

( 2 ) 複製したデータセットに対し補定を実施し，n個の補

定済みデータセットを得る，

( 3 ) 補定済みデータセットに対し分析を実施する

( 4 ) 分析結果を統合し，各欠損値に対して点推定値（補完

値）を得る

このように多重代入法は欠損値補完のためのおおまか

な手順（枠組み）を提供してはいるものの，その具体的な

アルゴリズムを規定していない．このため，多重代入法の

アルゴリズムとして，大きく分けて 3つの手法（Markov

Chain Monte Carlo(MCMC), Fully Conditional Specifi-

cation(FCS)，Expectation-maximization with Bootstrap-

ping(EMB)）が提案されている．ここでは FCS の実装

アルゴリズムである Multivariate inputation by chained

equations (MICE)について，その概要を述べる．

( 1 ) 不完全な（欠損のある）データセットを n個複製する

( 2 ) 各欠損値についてそのメトリクスの実績値からランダ

ム取り出し，仮の補完値とする

( 3 ) メトリクスを 1つ選び，そのメトリクスが欠損してい

た（仮の補完値が充填された）プロジェクトと欠損し

ていないプロジェクトに分割する

( 4 ) 欠損していないプロジェクトを用いて何らかの予測手

法を用いて各欠損値に対する補完値を算出する

( 5 ) 2.から 4.までの手順を全てのメトリクスについて実

行する

( 6 ) 複製した n個のデータセットに対して 3.から 5.まで

の手順を一定回数繰り返し，各欠損について n 個の

データの平均値を最終的な補完値とする

MICEを用いた実際の補完に当たっては，データセット

の複製数，予測手法，繰り返しはハイパーパラメータとし

て与えられる．

3. 議論

多重代入法の枠組み自体の提案は 1987年と新しいもの

ではないが，上で例として示したMICEの提案は 2012年

とごく最近である．これは多重代入法の計算量の問題と考

えられる．すなわち，ハイパーパラメータとして複製数を

n，繰り返しを tとして，データセット中の欠損を含むメ

トリクスがm個であれば n× t×m回，予測手法を実施す

る必要がある．複製数については 100-1000程度を推奨す

る文献 [6]もあり，例えば繰り返し回数，欠損を含むメト

リクスが共に 5であったとしても，予測手法は 2500-25000

回程度実行される事になり，予測手法の計算量が少なかっ

たとしても，実行回数によって総計算量は非常に大きなも

のとなる．この計算量の問題が計算機の性能向上により

解決され，多重代入法の新たなアルゴリズムが提案され

るようになったものと考えられる．同様に MissForest法

についても，RandoForest法自体が計算量が多い手法であ

り，これを複数のメトリクスに対し複数回行えば計算量が

膨らむため，近年まで手法が提案されなかったと考えら

れる（RandomForest法が 2001年に対しMissForest法が

2012年）．

ワークショップでは新たに提案された欠損値補完手法の

動向，および既存の類似度を用いた欠損値補完手法や欠損

を含むプロジェクト，メトリクスを削除する方法を踏まえ

た上で工数予測における欠損値に対するアプローチと欠損

値補完の必要性について議論できればと考えている．

参考文献

[1] Boehm, B.W.: Software engineering economics, Prentice
Hall, New Jersey (1981).

[2] Breiman, L.: Random Forests, Machine Learning Vol.45
No.1(2001), pp.532.

[3] Jonsson, P. and Wohlin, C.: An evaluation of k-nearest
neighbour imputation using likert data, Proc 10th IEEE
International Softw. Metrics Symposium (Metrics’04),
Chicago, Illinois (2004), pp.108-118.

[4] Kromrey, J. and Hines, C.: Nonrandomly missing data in
multiple regression: An empirical comparison of common
missing-data treatments, Educational and Psychological
Measurement, Vol.54, No.3 (1994), pp.573-593.

[5] Myrtveit, I., Stensrud, E. and Olsson, U. H.: Analyzing
data sets with missing data: An empirical evaluation
of imputation methods and likelihood-based methods,
IEEE Trans. Softw. Eng., Vol.27, No.11 (2001), pp.999-
1013.

[6] Royston, P and White, I.: Multiple Imputation by
Chained Equations (MICE): Implementation in Stata,
Journal of Statistical Software, Vol. 45, No. 1, pp.1-20
(2011).

[7] Rubin, D. B.: Multiple Imputation for Nonresponse in
Surveys. New York: John Wiley & Sons (1987).

[8] Shepperd, M. and Schofield, C.: Estimating software
project effort using analogies, IEEE Trans. Softw. Eng.,
Vol.23, No.12 (1997), pp.736-743.

[9] Stekhoven, D.J. and Buehlmann, P.: MissForest - non-
parametric missing value imputation for mixed-type
data, Bioinformatics, Vol.28, No.1 (2012), pp.112-118.

[10] 角田雅照, 大杉直樹, 門田暁人, 松本健一, 佐藤慎一: 協調
フィルタリングを用いたソフトウェア開発工数予測方法,
情報処理学会論文誌, Vol.46, No.5 (2005), pp.1156-1164.

[11] Buuren. S.,: Flexible Imputation of Missing Data, Lon-
don: Chapman & Hall/CRC (2012).

         ウィンターワークショップ2017・イン・飛騨高山

                  ©2017 Information Processing Society of Japan

                  IPSJ/SIGSE Winter Workshop 2017 in Hida-Takayama (WWS2017)

                                                                                                                                                                                                                                                                          26


	13

