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工数見積もり手法における変数選択手法の比較
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概要

ソフトウェア開発では正しく工数を見積もることは重要な問題であるため，様々な工数見積もり手法
が提案されてきた．工数見積もり手法の多くはモデルの単純化及び予測精度向上のために変数選択を
行っている．工数見積もり手法では相関係数を用いるもの，１eaﾊﾞｸﾞe-one-out法のようなリサンプリング
法を用いるものなど様々な変数選択手法が用いられている．しかし，変数選択法問での比較評価を行っ
た結果については報告されていない．そこで，本研究はいくつかのリサンプリング法について，変数選
択の性能の比較評価を行った．その結果，データサイズにより最適な変数選択法が異なる可能性がある
ことが明らかとなった．
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Abstract 

EHOrtestimationhasBtiUbeenoneofthemostimportantissueBinsoftwamPedevelopment、Thus,８everal
emrtestimationmodelswereproposed・InmanyofefIbrteBtimationmodels,modelselectionmethodsplay
importantrolemtermBofaccuracyimprovcmentand8impnficationofthemode1．Althoughtherearealso 
sevBra1modelselectionmethod8suchascorrelation-baBedmethod，resamplingmethod,etc.，compara力ive
studb'onthesemethodswcrenotconductedinthepa8trcBearch・Thus,inthiBpaper,comparativcstudy
onvariableselectionmethodsfbreHbrtestimationmodelwereperfbrmed・Ａｓａrcsult，itwasfbundthat
thereisthepossibilitythatthebestvariableselectionmethoddependsonthesizeofdataset． 

はじめに１ 集したデータに基づいて変数選択が行われる．変数

選択を行うことにより予測精度の向上およびモデル

の単純化が期待できること，モデルの単純化によっ

てモデルの学習に必要なデータセットのサイズが小

さくできること，いわゆる「次元の呪い」を軽減で

きることなどがその理由である．

現在提案されている工数見積もり手法では数種類

の変数選択手法が用いられているが，それらの性能

に関する比較評価は行われていない．そこで，本研

究では工数見積もり手法で広く使われている変数選

択手法の性能について比較評価を行った．

本論文の以降の構成は以下の通りである．まず２

節では変数選択手法の関連研究について述べる．次

要求される品質を満たしつつ，定められた期間・コ

ストでソフトウェアを完成させ出荷することは，ソ

フトウェア開発において最も重要なことである．こ

の目的を達成するには，ソフトウェア開発の実施に

先立って適切な計画立案を行う必要がある．特に，ソ

フトウェア開発に必要な工数を適切に見積もること

の重要性は以前から指摘されてきている．こうした

背景から，現在までに様々な工数見積もり手法が提

案されてきている[4,7,10]・
ＣＯＣＯＭＯ[2]のように説明変数間の関係に仮定

をおく場合を除き，工数見積もり手法では過去に収
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法の評価にＭＭＲＥ[14]を用いている場合が多い

ため，変数選択においてもＭＭＲＥが使用されてい

る[17]．しかし,ＭｄＭＲＥ[14]を誤差の推定量に利

用した変数選択が可能なシステムも存在する[15]・

以上のように工数見積もり手法では複数の変数選

択手法が用いられているが，手法間の性能評価は行

われていない．

に３節では本研究で比較評価を行う変数選択法につ

いて詳細に述べる．そして，４節では以降の評価に

先立って必要となる事項について述べる．５節では

比較評価のための実験手順について述べ，６節でそ

の結果について議論する．最後に７節でまとめと今

後の課題について述べる．

２関連研究

工数見積もり手法で行われる変数選択手法は大き３変数選択手法
く以下の２つに分類できる． ３１相関係数に基づく手法

Ｌ工数見積もり手法から独立に実施可能な手法相関係数に基づいた変数選択法では，相関係数の

２．工数見積もり手法の見積もり値を利用する手法高い順に変数を選択する.工数見積もりに使用され
るデータに関しては性質上正規性を仮定できないた

１に属する手法には説明変数の候補と目的変数とめ，ノンパラメトリック相関係数が用いられる．本

の相関係数を利用する手法やステップワイズ法によ研究では，スピアマンの相関係数を用いた．

る変数選択の結果を利用する方法[9,11,12]がある．具体的な変数選択の手順を以下に示す．

ステップヮイズ法は線形回帰モデルの変数選択に

用いられる手法で，主にAIC(Akaikelnfbrmationl･相関係数を求める．
criteria)[5]という統計量を線形回帰モデルを用し、 説明変数Ｘ＝{､,,⑳2,…,zm}のそれぞれと目

て求め，その結果を比較して適切な変数の選択を行 的変数Uとの間で相関係数Ｃ＝{C,,C2,…,Cm｝

を求める．う．このため，本来は２に属する手法であるが，線

形回帰モデル以外の工数見積もり手法においても変２．変数を選択する．
数選択だけのために用いられることも多い 相関係数Ｃを降順にソートして上位ル個の変数
一方，２に属する手法としてはリサンプリング法が を選択する．本研究ではん＝３とした．

広く利用されている．リサンプリング法ではまずデー

タをモデル学習用と見積もり用に２分割して仮の見

積もり値を求める．この作業は複数の異なるデータ３．２ステツプワイズ法

分割の仕方に対して繰り返し行う。そして，この結果ステップワイズ法による変数選択では，まず線形
得られた複数の見積もり値を基に見積もり誤差の推回帰モデルに説明変数を，っ追加する．そしてその
定値を得る.以上の手順を全ての変数の組み合わせモデルのＡＩＣを評価し，ＡＩＣに改善が見られるよう
に対して行い，推定値を比較して最適な変数を選択であればその変数を追加する．逆にＡＩＣが改善しな
する・代表的なリサンプリング法としては交差検証ぃ，もしくは悪化する場合はその変数をモデルから
法(cross-validation)が挙げられる．工数見積もり手除外する．以上の手順を繰り返して最適な変数の組
法の研究では交差検証法の一種であるleave-one-outみ合わせを求める．
法を用いた事例が存在する[171 ステップワイズ法では線形回帰モデルを利用して

リサンプリング法における誤差の推定量Eとしては，変数選択を行うが，線形回帰モデルには仮定するモ
残差平方の平均値を用いるのが一般的である・しかデルにより幾つかのバリエーションが存在する．本
し，工数見積もり手法の研究においては見積もり手
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研究では工数見積もりが目的であることを考慮して，１.サイズⅣのデータセットＤをｉ番目(1三t≦

負の二項分布の一般化線形回帰モデルを用いた．Ⅳ)のデータ｡`と、－１個のデータセットＤｌに
分割する．

3.3リサンプリング法

3.3.1変数選択の手順

リサンプリング法を用いた変数選択では，まず説

明変数の全ての組み合わせについてリサンプリング

法を用いて誤差の推定量を求める．そして最も統計

量の小さい説明変数の組み合わせを最適なモデルと

して選択するという手順になる．具体的な変数選択

の手順を以下に示す．

2.データセットＤ;を用いて学習済みモデルＭを
作成する．

3．学習モデルＭにデータ。iを適用して見積り値

圦を求める．

4．上記の手順を全てのｊについて繰り返してＮ個

の見積もり値を求める．

５．Ｎ個の見積もり値とそれに対応する実測値から

誤差の推定量８を計算する．

1．説明変数のべき集合を求める．

説明変数の集合Ｘ＝｛Z1,ｍ2,...,⑩m｝のべき

集合から空集合を除いた集合Ｐ(Ｘ)を求める．

Ｐ(ｘ)は説明変数の全ての組み合わせを要素と
する．

leave-one-out法は広く用いられているが，データ

サイズが小さい場合に最良のモデルを選択しない場

合があること，データセット中の値の小さな違いが

変数選択に大きな影響を及ぼすことなどが指摘され

ている[3]・後者についてはｈの値を小さくすること

が有効な一方で，ＩＤが小さい場合にはモデル学習用

のデータのサイズが小さくなり，学習モデルが不完

全になるという問題がある．

2．統計量を求める．

説明変数の組み合わせp`ｅＰ(Ｘ)(1≦'三2ｍ－

１)の全てに対してリサンプリング法により統計

量Scを求める．

3.最適な変数を選択する．

(2)で求めた推定量Ｓ＝{s1,82,…,82,-1}の

中で最も値の小さい推定量8ｍｍに対応する説

明変数の組み合わせPmmを求める．

3.3.3bootstrap法[8］

bootstrap法は特にデータの少ない場合に有効な

リサンプリング法である．計算手順を以下に示す．

1．サイズＮのデータセットＤから重複を許して

Ⅳ個のデータをランダムに抽出し，サイズⅣの

データセットＤｌを作成する．また同時に一回

も抽出されなかったデータのみを集めてデータ

セットＤ'`を作成する．

本研究ではりサンプリング法としてleave-one-out

法,bootstrap法，、632bootstrap法を用いる．次節

以降でこれらの手法について述べる．

3.3.21eave-one-out法
2.データセットＤ;を用いて学習済みモデルＭを

作成する．h-fOldcross-validation法において，k＝Ⅳ(１Vは

データのサイズ)の場合を特にIeaN'e-oneout法と呼
ぶ．工数見積もり手法に関する研究では変数選択に

限らずモデル評価にも広く用いられている手法であ

る．以下に手順を示す．

3．データセットＤ'`を学習済みモデルＭに適用

して見積もり値吻(1≦ｊ≦||、'`||)を求める．

4．見積もり値，ｉｊとそれに対応する実測値胸を
元に誤差の推定量eiを求める．

－１９－ 



5．上記の手順を予め定めた回数Ｒだけ繰り返して

誤差の推定量Ｅ＝{e,,e2,...,eR}を求める．

６．Ｅの平均値を最終的な誤差の推定量８とする．

表１:評価実験用データセットの概要

データセット名説明変数の数データ数

本研究では，誤差の推定量として残差平方を用い，

Ｒ＝２５として実験を行った．

3.3.4.632bootstrap法[8］

、632bootstrap法は33.3節で述べたbootstrap法

の改良版であり，より正確な推定量を求めることが

できる．以下に手順を示す．

終段階の計算方法においてソフトウェアエ学の領域

知識を活用したlinearadjustmentという手法も提案

されている[181.

本研究ではん＝３とし，見積もり値の計算を重み

なし平均により行う．Lbootstrap法により誤差の推定量を求めて86..ｔ

とおく．

２サイズⅣのデータセットＤを用いて学習済み

モデルＭを作成する．

3．データセットＤを学習済みモデルＭに適用し

て見積もり値坊(1三Ｊ三Ｎ)を求める．

4.見積もり値坊とそれに対応する実測値zﾉﾌﾞを元

に誤差の推定量ｓａｐｐを求める．

５．以下の式に当てはめて統計量ｓを求める．

ｓ＝O3688cpp＋0.63286..ｔ 

4.2評価基準

工数見積もり手法の性能評価のために様々な評価

基準が提案されている[141．これらの評価基準はテ
スト用のデータセットを工数見積もり手法に適用し

て得られた見積もり値と実際の値から算出される．

変数選択手法の性能が良いほど工数見積もり手法

の見積もり精度は高くなると考えられることから，

本研究では工数見積もり手法の評価基準を変数選択

手法の比較に用いた．

評価基準の中で広く用いられているのがＭＭＲＥ

とＰRED(Ｘ)である．このうち,ＭＭＲＥについて

は，その値が見積もり値に大きく左右されてしまうた

め，ＭｄＭＲＥという評価基準も合わせて考慮すべき

であると指摘されているl4IMMRE，MlMRE，

PREＤ(Ｘ)はＭＲＥという評価基準に基づいて算出

される．MRE，ＭＭＲＥ，ＭｄMRE，PREＤ(x）

の定義はそれぞれ以下の通りである．

｜(実測値)－(見積もり値)｜
ＭＲＥ＝ 

（見積もり値）

ＭＭＲＥ＝(ＭＲＥの平均値）

ＭｄＭＲＥ＝(ＭＲＥの中央値）

ｐRED(Ｘ）＝(ＭＲＥがＸ%未満のデータ数）
（評価に用いたデータ数）

４準備

4.1工数見積もり手法

１節で述べたように現在までに様々な工数見積も

り手法が提案されているが，本研究における評価実

験ではanalogy-basedreasoning(ABR)を用いる．

ＡＢＲはShepperdら[17]らによって提案された工

数見積もり手法である．ＡＢＲでは説明変数を多次元

ベクトルとみなして，過去に収集された各データと

見積もり対象から収集されたデータとの間で類似度

を求める．そして類似度の高い１０個のデータ中の目

的変数の値を基に見積もりを行う．本質的にはｋ－ＮＮ

法['3]と同一の手法であるが，見積もり値を得る最

－２０－ 

データセット名 説明変数の数 データ数

Desharnais[6］ 

Deshamajsl[6］ 

Deshamajs2[6］ 

Deshamais3[6］ ９８８８ 而必羽Ⅲ



5.2実験方法

本研究では，ＡＢＲを工数見積もり手法として３節

に挙げた変数選択手法の比較評価を行う．比較評価

の手順を以下に示す．

１．過去に収集済みのデータＤより無作為に５０％

のデータを抽出し，Ｄ'６とおく．また，残り５０％

のデータをＤ'。とおく．

２．変数選択手法毎にＤ'５から最適な変数を選択

する．

３．，'。と選択された変数を用いて学習済みモデル

Ｍを求める．

４．，'`を入力としてＭｔから予測値，`j(１≦ｊ≦

｜|Ｄ'１)を求める．

５．予測値，ｆｊと実測値眺jから評価基準MMREi，

ＭｄMRE`,PREDi(25)を求める．

６．上記の手順を予め定めた回数Ｒだけ繰り返す．

本研究ではPRE､(Ｘ)のＸとして他の研究でよ

く利用されているＸ＝２５を用いる．これは，ＭＲＥ

が２５％以下であったデータの数の総データ数に対す

る割合を示す．

５評価実験

5.1データセット

表１に本研究で使用するデータセットの一覧を示

す．これらは全て実際の開発現場で収集されたデー

タである．

表１のDesharnaisl,Desharnais2,Deshamais3は

開発環境を考慮してデータセットDeshaJmaisを分割

したものである．Desharnaisは開発環境を考慮して

分割することで見積もり精度が向上することが工数

見積もり手法の先行研究[1,16]で確認されている．

異なる条件のデータセットを用いた検証を行うため，

本研究ではこれら３つのデータセットを用いた評価

実験も同時に行った．このデータ分割ために説明変

数を１つ用いているため，説明変数はDesharnaisよ

りも１つ少ない

本研究では，評価実験に先立ちデータに対して以

下の前処理を行った．

7.Ｒ個のＭＭＲＥ`,ＭｄMRE`,PREDi(25)のそ

れぞれについて平均値と標準偏差を求める．

本研究ではＲ＝２０として実験を行った．

・欠損値を含むデータの除去

工数見積もり手法ではデータ中の欠損値が精度

に影響を及ぼす場合がある．そこで欠損値を含

むデータを除去した．表１のデータ数は欠損値

を除去した後の数である．

６実験結果

実験結果を表２から表５に示す．なお，Deshar-

nais3はデータサイズが小さすぎるためステップワイ

ズ法を適用できなかった．よって，表５の該当する

欄は「-」と記してある．これらの表を観察した結果

以下の点が明らかとなった．

・データのスケーリング

ＡＢＲでは説明変数の単位が異なる場合，その

ままでは正確に類似度を求めることが困難とな

る．そこで他の研究と同様に各変数毎にデータ

を標準化した．

以上の処理によって得られた４つのデータセット

に対して評価実験を行った．

●リサンプリング法の中では.632bootstrap法

が妥当である．

ＭＭＲＥ及びＰRED(25)の平均値を比較した

時,DeShamais3を用いた実験(表5)を除いた全

ての実験でleaN/e-one-out法の性能が最も低い．

また，ＭＭＲＥ及びＰRED(25)の標準偏差も

全体的にleave-one-out法の方が大きい．一方，
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表２:実験結果(DeBharnais）

表３:実験結果(DesharnaiSl）

bootBtrap．632leave-one-out相llMBtepwiBe
Tn②ｎｎＴｍｐ見而Ｔｍ■ａｎｒＴｎｐｎｍＴＹｎ⑨、、

を与えることがなかった．このことから，変数

選択には不向きな手法だと考えられる．

boostrap法と.632boostrap法を比べてみると，

両手法は同じ変数を選んでおり性能に差がない

しかし，計算時間の差が小さいこと，一般には

、632bootstrap法の方がより正確に推定量を求

めることができると考えられていることを考慮

すると，リサンプリング法を用いる場合，、632

bootstrap法を用いるのが妥当と考えられる．

・工数見積もり手法から独立した手法はデータの

特徴に影響を受ける．

ステップワイズ法についてＭＭＲＥ及び

ＰRED(25)を観察すると，データサイズが最
も大きいDesharnaisでは他の手法に比べて良

い結果であることがわかる．しかし，よりサイ

ズの小さい他のデータセットの実験結果を比較

すると，、632boostrap法とほぼ同程度の結果と

なることがわかる．また，データサイズが極端

に小さい場合には手法の適用そのものが不可能

だった．

相関係数を用いた変数選択法について同様に観

察すると，データサイズが小さい場合(DeshmF-

nais2及びDeshaJmajs3)に最も良い結果を示し

た．しかし，データサイズが最も大きいDeshar-

naisでは最も悪い結果となった．

以上の観察結果から，データサイズが極端に小さ

い場合を除き，ステップワイズ法による変数選択が

最も良い結果を与えると考えられる．

７まとめ

本研究では工数見積もり手法で用いられるモデル

選択手法の性能について比較評価を行った．その結

果，変数選択手法としてはステップワイズ法が最も

良い結果を与えることを実験により確認した．

しかし，今回の結果は特定の工数見積もり手法及

びデータセットによる実験であり，結果の一般性を主

張するためには他の工数見積もり手法やデータセッ

トを用いた同様の実験を行う必要がある．
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