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1. はじめに 

  ソフトウェアの開発プロジェクト計画作成は初

期段階に正確なコスト見積を行うことが非常に

重要である．正確にコストを管理し，プロジェ

クトを円滑に進めることでコスト超過を未然に

防ぎプロジェクト完遂に必要な資源を確保する

ことができる．しかし，開発実績データには欠

損値が含まれていることが多く，欠損値が含ま

れていると，コスト見積が行えない場合がある． 

 また,開発実績データには欠損値の他にカテゴ

リカル変数を含むデータが得られることが多く

数量的に扱うことが難しい。 

 これまでは，カテゴリカル変数を含まないメ

トリクスに対して教師なし学習で入力データの

潜在パターンを抽出可能な非負値行列因子分解

（nonnegative matrix factorization：NMF）[1]に基

づく手法である欠損除外NMF[2]による欠損値補

完により欠損値処理を行った[3]． 

 そこで本稿では，欠損除外NMFによる欠損値補

完をカテゴリカル変数を含む開発実績データに

適用させ欠損値処理を行い評価する. 

 

2. 欠損除外 NMF による欠損値補完法 

2.1  概要 

  本稿では,前稿と同様に欠損値を補完する手法

として非負行列を 2個の非負行列の行列積に分解

する低ランク近似法である NMF に基づく手法を

用いる.具体的には欠損値除外 NMF[1]による欠

損値補完法である.NMF を用いることで,欠損値

が補完された近似行列だけでなく,メトリクスご

との特徴を表す基底行列とメトリクスごとの特

徴とプロジェクトとの関係を表す係数行列に分

解して潜在的パターンを抽出できる． 

2.2 手順 

欠損除外 NMF を用いた欠損値補完の手順は以

下の通りである． 

 

 

 

 

 

 

 

① ソフトウェア開発実績データのメトリクス

ごとに最小値が 0，最大値が 1 となる正規化

を行う. 

② 開発実績データの非欠損値を 1，欠損値を 0

としたインデクス行列を作成する.  

③ インデクス行列が 0 の要素を除外するNMFの

最適化法により，係数行列及び基底行列を

得る.  

④ 係数行列と基底行列の行列積（低ランク近 

似行列）から欠損値の補完結果を得る.  

⑤ 欠損値補完した結果の正規化を復元するこ

とでレンジを元に戻す. 

  図 1にNMFを用いた欠損値補完の概要を示す.ま

た,コスト関数と反復更新式には式(1)，(2)及び

(3)を用いる. 

[コスト関数]                                    

 
[反復更新式]                                 

                 
 ここで，Xは実績データを行列で表した観測行

列，Eはインデクス行列で，ともに𝐼×𝐽の非負行

列（𝐼，𝐽はプロジェクト数とメトリクス数），A

は 𝐼 × 𝐾の非負行列変数(𝐾は基底数)，Bは𝐾 × 𝐽

の非負行列変数であり，それぞれ基底行列及び

係数行列を表す．𝑒𝑖𝑗，𝑎𝑖𝑘及び𝑏𝑘𝑗は，それぞれ行

列E，A及びBの非負の要素（スカラー）である． 

 
図 1 NMFを用いた欠損値補完の概要 
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3. 評価実験 

3.1 実験データセット  

 評価実験では，カテゴリカル変数を含んだ場

合の精度の変化を基底数ごとに確認する．その

ため，カテゴリ変数を含むデータセットと含ま

ないデータセットの二種類のデータセットを作

成する． 

 データセットは見積手法の評価に広く利用さ

れており，ISBSGが収集した複数のソフトウェア

開発企業の実績データから欠損値を含まない完

全データセットを作成した．カテゴリカル変数

を含まないデータセットは，プロジェクト数 755

件メトリクス数 17 件の完全データセットであり，

カテゴリカル変数を含むデータセットは，カテ

ゴリカル変数を含まないデータセットにカテゴ

リカル変数であるプログラミング言語を追加し

たプロジェクト数 755 件メトリクス数 18 件の完

全データセットである． 

3.2  実験方法 

 評価実験では，まず，カテゴリカル変数を含

むデータセットにおいてカテゴリカル変数をダ

ミー変数化させ数量的に扱えるようにした．そ

して，各データセットに欠損率 10%～40%の範囲

で 10%ごとに欠損を与え，欠損除外NMFを用いて

欠損値補完を行った． 

 評価指標には，式(4)で算出される平均正規化

絶対誤差（mean normalized absolute error：MNAE）

を用いた．MNAEは値が小さいほど精度が高いこ

とを示す． 

 
 ここで，𝑉𝑖は正規化後の実測値，𝑀𝑖は正規化後

の補完値，𝑚はプロジェクト数を示す． 

 

4. 実験結果 

  カテゴリカル変数の有無ごとに基底数𝐾を 1～

16まで変化させたときのMNAEを図 2，図 3に示す．

各グラフの縦軸はMNAE，横軸は基底数を表す． 

  図 2，図 3 の結果から，カテゴリカル変数を含

むデータセットでは基底数が 2のときに最も精度

が高く，含まないデータセットでは基底数が 3の

ときに最も精度が高くなった．また，基底数を

変化させたときの精度のばらつきも小さくなっ

た． 

 

5.  考察 

 カテゴリカル変数は離散値かつ取り得る値が

限られているため，補完が連続値に比べ容易で

あると考えられる。そのため，パターン数であ

る基底数は連続値よりも離散値でかつ取り得る

値が限られている方が少なくなるためカテゴリ

カル変数を含んでいるときよりも少ない基底数

で最も精度が高くなったと考えられる． 

 

6. まとめ 

  本論文ではカテゴリカル変数の有無ごとの精度

の変化を確認した．評価実験の結果，カテゴリ

カル変数を含んだ際にも欠損除外NMFによる欠

損値補完が適用できることが確認できた． 
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図 2 カテゴリカル変数を含む場合のMNAE 

 
図 3 カテゴリカル変数を含まない場合のMNAE 
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