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ソフトウェア開発工数見積もりにおける外れ値の影響評価 
 

小野 健一 1  角田 雅照 1, a)
 

 

  大規模なソフトウェア開発においてプロジェクト管理は必要不可欠であり，そのためにはソフトウェア開発工数を
正確に見積もることが重要となる．工数見積もりにおいて外れ値は除去されることが多い．ただし，外れ値がどの程
度見積もり精度に影響するのかは明らかではない．そこで本研究では，データセットに外れ値を実験的に追加し，外

れ値の見積もり精度に対する影響を分析した．外れ値の割合，外れ値の程度，外れ値の存在する変数，外れ値の存在
するデータセットの 4つを変化させて見積もり精度を評価した結果，開発規模に外れ値が含まれていても，外れ値の
割合が 10%で，外れ値の程度が 100%の場合，あまり見積もり精度が低下しないことなどがわかった． 

 

 

1. はじめに   

近年，ソフトウェアはより高機能が求められており，そ

の要求にこたえるためにソフトウェアの規模が大規模化し

ている．大規模なソフトウェアを開発するためには，多く

の工数（コスト）が必要となる．このようなソフトウェア

を開発するプロジェクトでは，スケジュールやコストに関

する管理を行わずにプロジェクトを成功させることは困難

である．よって，大規模な開発プロジェクトにおいてプロ

ジェクトの失敗を避けるためには，スケジュールやコスト

の管理が必要不可欠となる．ソフトウェア開発工数の見積

もりは，それらの管理の基礎となるものである． 

スケジュールやコスト管理を正確に行うためには，ソフ

トウェア開発の工数を高い精度で見積もることは非常に重

要であり，そのため，これまでさまざまな定量的工数見積

もり手法が提案されてきた[1][12][15]．定量的工数見積も

り方法として，重回帰分析やプロジェクト類似性に基づく

工数見積もり[11]などがあげられる．定量的に工数を見積

もるためには，過去のプロジェクトで収集されたデータを

見積もりの根拠データとし，見積もり対象のプロジェクト

において既知のデータ，例えば開発言語や開発規模などを

用いて，開発工数を見積もる． 

ただし定量的工数見積もりを行う場合に，見積もりの根

拠データなどに外れ値と呼ばれるデータが存在する可能性

があり，それにより，工数見積もりの精度が低下する可能

性がある．例えば，非常に大量の作業手戻りが発生したプ

ロジェクトの場合，同規模の他のプロジェクトに比べると，

開発工数が極端に大きくなる．また，データの収集や集計

時にミスが発生したプロジェクトの場合，実際のデータと

異なるものが記録される． 

外れ値により工数見積もりの精度が低下することを防

ぐため，外れ値除去法が適用される場合がある．外れ値除

去法とは，見積もりの根拠データに含まれるプロジェクト

が外れ値であるか検証し，外れ値と判断されたものをデー

タから除去する手法である．例えば，重回帰分析によりソ

フトウェア開発工数を見積もる場合，Cookの距離を用いて
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外れ値を除去すること多い（[5]など）．類似性に基づく見

積もり方法に適した外れ値除去法もいくつか提案されてい

る[4]． 

本研究では，定量的にソフトウェア開発工数を見積もる

場合に，データに含まれる外れ値がどの程度影響を与える

のかを分析する．そのために，本研究ではデータセットに

外れ値を実験的に追加することを行う．具体的には，目的

変数である工数と，説明変数として最も重要な開発工数に

外れ値を含める．実験では以下の 2 つのパラメータを変更

した場合の見積もり精度の変化を確かめる． 

 外れ値が含まれる割合 

 外れ値の程度 

外れ値が含まれる割合とは，例えばこのパラメータを

10%とした場合，根拠データ 100 件のうち 10 件に外れ値を

含めることである．外れ値の程度とは，例えばこのパラメ

ータを 100%とした場合，工数が 100 人時のデータを 200

人時とすることにより外れ値を含めることである．これに

より，工数見積もりを行う際，各変数における外れ値の影

響をどの程度考慮すべきかの参考になると考える． 

さらに，データに外れ値が含まれているパターンについ

ても変更して分析する．具体的には以下のパターンでデー

タに外れ値を含める． 

 見積もり根拠データ：外れ値あり，見積もり対象デ

ータ：外れ値なし 

 見積もり根拠データ：外れ値あり，見積もり対象デ

ータ：外れ値あり 

 見積もり根拠データ：外れ値なし，見積もり対象デ

ータ：外れ値なし 

外れ値は見積もり根拠データだけではなく，見積もり対

象プロジェクトにも含まれている場合がある．一般に，見

積もり対象プロジェクトの外れ値を除去することは難しい

ため，これまで見積もり対象プロジェクトに外れ値が含ま

れている場合の見積もり精度への影響は考慮されていない．

ただし，実際に定量的見積もりを行う場合，見積もり対象

データに外れ値が含まれることがあるため，これを考慮せ

ずに見積もりモデルを評価することは，モデルの見積もり
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精度を過大に評価している可能性がある．この分析により，

より現実的な見積もり精度を評価するためにはどうすべき

かを考察することができると考える． 

実験では，定量的工数見積もり方法として重回帰分析と

プロジェクト類似性に基づく工数見積もりを採用する．  

2. 定量的工数見積もり 

本研究では，定量的工数見積もり方法として用いられる

重回帰分析と類似性に基づく工数見積もりにおける，外れ

値の影響を評価する．以降では，それぞれの見積もり方法

について説明する． 

2.1 重回帰分析に基づく工数見積もり 

重回帰分析による見積もりは，ソフトウェア開発工数を

定量的に見積もる際に広く用いられる方法である．重回帰

分析では，過去のプロジェクトにおいて記録されたデータ

を見積もりの根拠データとして，最小二乗法により見積も

りモデルが 1 つ構築される．開発工数を y，開発規模など

の説明変数を x1, x2, ... , xkとすると，重回帰分析よる積モデ

ルは以下のようになる． 

y = β0 + β1x1 + β2x2 +...+ βkxk + ε   (1) 

ここで，β0は回帰定数，β1, β2, ... , βkは偏回帰係数，は ε誤

差項である．重回帰分析により見積もりモデルを構築する

場合，経験的に説明変数の 5 から 10 倍のプロジェクト数が

必要であるといわれている． 

 重回帰分析を用いてソフトウェア開発工数を見積もる場

合，モデルの構築前に比例尺度の説明変数，目的変数に対

し，対数変換が適用される場合がある．対数変換を適用し

た重回帰分析はソフトウェア開発のデータの特徴を表すの

に適していることが指摘されているため[8]，本研究でも対

数変換を適用した重回帰分析により見積もりモデルを構築

する． 

2.2 プロジェクト類似性に基づく工数見積もり 

プロジェクト類似性に基づく工数見積もり（Analogy 法）

は，事例ベース推論（Case Based Reasoning; CBR）に基づ

いた見積もり方法である．CBR は人工知能の分野で研究さ

れてきた問題解決のための方法であり，Shepperd ら[11]が

CBR をソフトウェアプロジェクトの開発工数見積もりに

適用することを提案した．CBR では，蓄積された過去の事

例の中から，問題を解決したい現在の事例と類似したもの

抽出し，その解決方法を適用する．CBR の基礎となる考え

方は「類似した問題は類似した解決方法を採っている」と

いうものである．Analogy 法では，類似するプロジェクト

（開発規模や対象業種などの特徴が互いに似たプロジェク

ト）は，工数も互いに似た値を取るであろうという仮定し，

類似プロジェクトの工数に基づいて対象プロジェクトの工

数を見積もる． 

Analogy法による工数見積もりでは，表 1 に示す k × l 行

列で表されるデータセットを入力として用いる．図中，pi

は i 番目のプロジェクトを表し，mijはプロジェクト piの j

番目の変数を表す．すなわち，行がプロジェクト，列が変

数を表している．ここで paを見積もり対象のプロジェクト，

abm̂ を mabの見積もり値とする．Analogy 法による工数見積

もりは，以下の手順に従って行われる． 

1. 互いに異なる各変数の値域を統一する．本研究では変

数 mijの正規化された値 m’ijを計算する際，以下の式

を用いて，変数の値域を[0, 1]に揃える． 

 
   

jj

jij

ij
mminmmax

mminm
m




'   (2) 

ここで，max(mj) と min(mj)はそれぞれ j 番目の変数の

最大値，最小値を表す．この計算方法は，値域を変換

する際に広く用いられる方法の 1 つである[13]． 

2. 見積もり対象プロジェクト pa と他のプロジェクト pi

との類似度 sim(pa, pi)を求める．paと piが持つ変数を

要素とする 2 つのベクトルを作成し，ベクトルのなす

角のコサインを用いて類似度を計算する．見積もり対

象プロジェクト paと他のプロジェクト piとの類似度

sim(pa, pi)を次式によって計算する． 
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ここで Maと Miはそれぞれプロジェクト paと piで計

測された（未欠損の）変数の集合を表し，avg(m’j)は j

番目の変数の平均値を表す．sim(pa, pi)の値域は[-1, 1]

である． 

3. 類似度 sim(pa, pi)を用いて，プロジェクト paの変数の

見積もり値 abm̂ を計算する．本研究では，見積もり値

計算時に，プロジェクトの規模を補正する amp(pa, pi)

を乗じた値で加重平均を行う[15]． 
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表 1 Analogy 法による工数見積もりにおいて 

用いるデータセット 

Table 1 A dataset used on analogy based effort estimation 

 変数 1 変数 2 … 変数 j … 変数 l 

p1 m11 m12 … m1j … m1l 

p2 m21 m22 … m2j … m2l 

… … …  …  … 

pi mi1 mi2 … mij … mil 

… … …  …  … 

pk mk1 mk2 … mkj … mkl 
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i

a
ia

fp

fp
ppamp ),(

   (5) 

ここで，fpa，fpiはそれぞれプロジェクト pa，piにおけ

るソフトウェアの開発規模を示す． 

3. 外れ値除去法 

外れ値除去法とは，データセット中のプロジェクトが外

れ値であるか検証し，外れ値と判断されたプロジェクトを

データセットから除去する処理である．これまで，ソフト

ウェア開発工数見積もりにおいて，重回帰分析適用時に

Cook の距離を用いて外れ値を除去することが行われてい

る（[5]など）．Cookの距離を用いた除去法は，重回帰分析

を行い，モデルの係数に大きな影響を与えるプロジェクト

を外れ値とみなす．Cook の距離は，あるプロジェクトを

モデルの推定の計算から除外した場合に，すべてのプロジ

ェクトの残差がどの程度変化するかを示す距離であり，

Cook の距離が 4/n（n はデータ件数）以上となるプロジェ

クトを外れ値とみなし[14]，データセットから除外する．

Cook の距離が大きいときは，回帰統計量の計算からプロ

ジェクトを除外したことが係数を実質的に変化させたこと

を示す[14]． 

Keungら[4]は，Analogy 法への適用を前提とした，Mantel

相関を用いた除去法を提案している．Mantel 相関を用いた

除去法は，説明変数が類似しているにもかかわらず，目的

変数が類似していないケースを外れ値とみなす手法である．

通常の相関係数は 2 つの変数の関連の強さを表すのに対し，

Mantel 相関は（説明変数のセットと目的変数など）2 つの

変数セット間の関連の強さを表す．Mantel 相関により「プ

ロジェクトの開発規模や開発期間（説明変数）が似ている

と，開発工数（目的変数）も似ているかどうか」を調べる

ことができる．Mantel 相関は，各プロジェクトのペアにつ

いて，説明変数に基づくユークリッド距離と目的変数に基

づくユークリッド距離を計算し，それらの相関係数を計算

することにより求められる． 

本研究では，これらの外れ値除去法を適用しない場合に

おける，外れ値の影響を評価する． 

4. 実験 

4.1 外れ値に関する 4つの観点 

本研究では，（1）外れ値の割合，（2）外れ値の程度，（3）

外れ値の存在する変数，（4）外れ値の存在するデータセッ

トの 4 つに着目し，これらが異なると工数見積もり精度に

対する外れ値の影響も異なると仮定した．そこで，これら

を変化させて外れ値の影響を分析した． 

（1）外れ値の割合：全データ件数に対する外れ値の割

合を示す．例えば，データセットに含まれるプロジェクト

の件数が 100 件あり，うち 10 件を実験的に外れ値に置換す

る場合，外れ値の割合は 10%となる（図 1）． 

 （2）外れ値の程度：変数に記録されている値が，実際の

値よりもどの程度ずれているかを示す．例えば，あるプロ

ジェクトの工数が 200 人月と記録されており，これを実験

的に 400 人月に置換した場合，外れ値の程度は 100%

（|400-200| / 200）となる（図 1）． 

（3）外れ値の存在する変数：外れ値は開発工数などの

説明変数と目的変数である開発工数の両方に含まれると考

えられる．そこで実験では，目的変数と，目的変数に最も

影響が強いと考えられる説明変数である，開発規模に外れ

値を加える． 

（4）外れ値の存在するデータセット：一般に，外れ値

除去法は工数見積もりの根拠データに含まれる外れ値を除

去することを想定しているが，見積もり対象データにも外

れ値が含まれる（見積もり対象データが外れ値となる）可

能性がある．見積もりの根拠データに外れ値除去法を適用

する場合などを考慮すると，外れ値の存在するパターンは

以下の 3 つに分類されると考えられる． 

 見積もり根拠データ：外れ値あり，見積もり対象デ

ータ：外れ値なし 

 見積もり根拠データ：外れ値あり，見積もり対象デ

ータ：外れ値あり 

 見積もり根拠データ：外れ値なし，見積もり対象デ

ータ：外れ値なし 

4.2 実験手順 

データセットに含まれる外れ値が工数見積もりの精度

に与える影響を，以下の手順により分析した． 

（1）データセットを無作為に半数ずつ分け，一方をフ

ィットデータ，もう一方をテストデータとする．フィット

データは見積もりの根拠とするデータセット（過去プロジ

ェクトに該当する），テストデータは見積もり対象とするデ

ータセット（開発中のプロジェクトに該当する）である． 

（2）実験的にデータセットに外れ値を加える．外れ値

10%

全データ

外れ値を
加える割合

実測値

100

外れ値を
加える

実測値
+外れ値

200

100%

 

図 1 外れ値の割合，外れ値の程度 

Figure 1 Ratio of Outliers, Degree of Outliers 
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は 4.1 節で述べた方法により追加する．予備分析の結果よ

り，開発規模に対しては外れ値の割合を 10%及び 20%，外

れ値の程度を 100%として分析した．工数に対しては外れ

値の割合を 10%，外れ値の程度を 50%及び 100%として分

析した．  

（3）外れ値が含まれたデータを用いて，見積もりモデ

ルを構築し，工数を見積もり，見積もり精度の評価指標を

算出する． 

（4）（1）～（3）を 10 回繰り返し行い，評価指標の平

均値と中央値を算出し，外れ値を全く加えなかった場合と

比べて，どの程度評価指標の値が変化したのかを確かめる． 

4.3 データセット 

Desharnais データ[3]を用いて工数見積もりの精度評価

した．Desharnais データは，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

タセットである．データセットに含まれる 81 件のプロジ

ェクトのうち，欠損値が含まれるプロジェクトを除いた 77 

件を用いた．説明変数は，開発年度と調整済み FP（ファン

クションポイント），開発期間を除いた 7 つの変数（開発チ

ームの経験年数，プロジェクトマネージャの経験年数，ト

ランザクション数，未調整 FP（以降 FP と略す），調整係数，

開発言語，エンティティ数）である．このうち開発言語は

カテゴリ変数のため，ダミー変数化して用いた． 

4.4 評価尺度 

工数見積もりの精度評価指標として， AE，MRE 

(Magnitude of Relative Error)[2]，BRE (Balanced Relative 

Error)[6]の 3 つの指標の平均値と中央値を用いた．工数の

実測値を x，見積もり値を x̂とするとき，それぞれの指標

は以下の式により求められる． 

xxAE ˆ     (6) 

x

xx
MRE

ˆ
     (7) 

 

 
























0ˆ,
ˆ

ˆ

0ˆ,
ˆ

xx
x

xx

xx
x

xx

BRE
   (8) 

それぞれの指標の値が小さいほど，工数見積もりの精度

が高いことを示す．直感的には MRE は実測値との相対誤

差であるといえる．ただし，MRE は過大見積もりに対し，

アンバランスな評価になるという問題がある．（見積もり工

数が 0 以上の）過少見積もりの場合，MRE は最大でも 1 に

しかならない（例えば実測値が 1000 人時，見積もり値が 0

人時の場合，MRE は 1 となる）．そこで本研究では，MRE

に加え，過大見積もりと過少見積もりをバランスよく評価

する指標[7]である BRE を評価指標に用いた． 

フィットデータ，テストデータともに外れ値を含んでい

ないモデルを基準モデルとし，基準モデルと評価対象のモ

デルの評価指標の差により外れ値の影響を評価した．評価

指標が負の値の場合，見積もり精度が基準モデルよりも低

下したことを示す． 

5. 実験結果 

表 2 から表 9 に，各評価指標の基準モデルとの差を示

す．表見出しのカッコ内に，外れ値が含まれる変数，外れ

値の割合，外れ値の程度を示す．表における評価指標の値

は 10 個のテストデータから得られた値を平均したもので

ある．基準モデルよりも MRE，BRE が 5％以上悪化した場

合は無視できない見積もり精度の悪化であると考え，これ

らを太字で示した． 

表 2  重回帰分析における，外れ値と見積もり精度の関係（工数，10%，50%） 

Table 2 Relationships between outliers and estimation accuracy on multiple regression analysis (effort, 10%, 50%) 

フィット 

データ 

テスト 

データ 

AE 

平均 

AE 

中央値 

MRE 

平均 

MRE 

中央値 

BRE 

平均 

BRE 

中央値 

外れ値あり 外れ値なし -169.99 -173.69 -5.11% -1.90% -6.83% -4.46% 

外れ値なし 外れ値あり -179.67 -86.01 0.17% -0.69% -3.51% -1.70% 

外れ値あり 外れ値あり -342.93 -231.78 -4.54% -2.19% -10.02% -5.94% 

 

表 3 重回帰分析における，外れ値と見積もり精度の関係（工数，10%，100%） 

Table 3 Relationships between outliers and estimation accuracy on multiple regression analysis (effort, 10%, 100%) 

フィット 

データ 

テスト 

データ 

AE 

平均 

AE 

中央値 

MRE 

平均 

MRE 

中央値 

BRE 

平均 

BRE 

中央値 

外れ値あり 外れ値なし -260.37 -207.64 -10.80% -3.74% -13.55% -7.86% 

外れ値なし 外れ値あり -469.14 -151.18 0.82% -1.68% -7.55% -2.58% 

外れ値あり 外れ値あり -711.48 -430.79 -8.82% -6.50% -19.77% -10.98% 
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5.1 重回帰分析における外れ値の影響 

目的変数に外れ値を加えた場合 

外れ値の程度が 10%の場合（表 3），見積もり精度が全

体的に悪化していた．外れ値の程度が 50%の場合（表 2）

でも，フィットデータに外れ値あり，テストデータに外れ

値なしで MRE 平均と BRE 平均が 5%以上悪化していた．フ

ィットデータ，テストデータ両方に外れ値ありだと，BRE

平均が 10%，BRE 中央値が 5%以上悪化していた．よって，

外れ値の影響は決して無視できないといえる． 

当然の結果ではあるが，フィットデータ，テストデータ

両方に外れ値ありの場合の見積もり精度が最も低くなって

おり，外れ値の程度に関わらず，BRE 平均と BRE 中央値が

-5%を越えて悪化していた．  

説明変数に外れ値を加えた場合 

全体的に見積もり精度が悪化しているものの，工数に外

れ値を加えた場合よりは精度の低下が低かった．外れ値の

割合を 10%，外れ値の程度を 100%にした場合（表 4），MRE，

BRE の各評価値で 5%を越える悪化はなかった．ただし，

外れ値の割合を 20%にした場合（表 5）は各評価値の悪化

が見られた．特に BRE 平均が，どのデータセットに外れ値

が存在する場合においても 5%以上悪化していた． 

このことから，FP の誤差が大きいプロジェクトが見積も

り根拠データに多数含まれている場合，外れ値に注意する

必要があるが，外れ値の割合が 10%，外れ値の程度が 100%

程度であるならば，あまり外れ値の影響を考慮しなくても

よいといえる． 

目的変数に外れ値を加えた場合では，フィットデータに

外れ値があり，かつテストデータに外れ値があると，テス

トデータに外れ値がない時と比べて精度の低下が大きかっ

た．説明変数に外れ値を加えた場合，フィットデータにそ

表 4  重回帰分析における，外れ値と見積もり精度の関係（FP，10%，100%） 

Table 4 Relationships between outliers and estimation accuracy on multiple regression analysis (FP, 10%, 100%) 

フィット 

データ 

テスト 

データ 

AE 

平均 

AE 

中央値 

MRE 

平均 

MRE 

中央値 

BRE 

平均 

BRE 

中央値 

外れ値あり 外れ値なし -18.03 19.90 4.00% -1.23% -0.09% -0.70% 

外れ値なし 外れ値あり -110.67 -109.37 -3.94% -2.00% -2.58% -3.59% 

外れ値あり 外れ値あり -107.91 -60.70 1.28% -2.40% -1.97% -2.17% 

 

表 5  重回帰分析における，外れ値と見積もり精度の関係（FP，20%，100%） 

Table 5 Relationships between outliers and estimation accuracy on multiple regression analysis (FP, 20%, 100%) 

フィット 

データ 

テスト 

データ 

AE 

平均 

AE 

中央値 

MRE 

平均 

MRE 

中央値 

BRE 

平均 

BRE 

中央値 

外れ値あり 外れ値なし -101.19 -99.18 1.03% -2.75% -6.97% -3.53% 

外れ値なし 外れ値あり -135.70 -176.39 -8.09% -1.55% -5.48% 0.65% 

外れ値あり 外れ値あり -100.37 -138.22 -0.17% -2.52% -7.00% -4.61% 

 

 

表 6  Analogy 法における，外れ値と見積もり精度の関係（工数，10%，50%） 

Table 6 Relationships between outliers and estimation accuracy on analogy based estimation (effort, 10%, 50%) 

フィット 

データ 

テスト 

データ 

AE 

平均 

AE 

中央値 

MRE 

平均 

MRE 

中央値 

BRE 

平均 

BRE 

中央値 

外れ値あり 外れ値なし -111.65  -25.49  -5.67% -2.07% -5.00% -2.16% 

外れ値なし 外れ値あり -106.61  26.30  2.80% 1.32% 0.91% 1.32% 

外れ値あり 外れ値あり -199.98  -13.79  -2.41% 0.20% -3.52% -0.39% 

 

表 7  Analogy 法における，外れ値と見積もり精度の関係（工数，10%，100%） 

Table 7 Relationships between outliers and estimation accuracy on analogy based estimation (effort, 10%, 100%) 

フィット 

データ 

テスト 

データ 

AE 

平均 

AE 

中央値 

MRE 

平均 

MRE 

中央値 

BRE 

平均 

BRE 

中央値 

外れ値あり 外れ値なし -395.67 -342.97 -14.26% -8.23% -12.93% -8.07% 

外れ値なし 外れ値あり -410.08 -102.81 2.26% -1.11% -3.71% -1.99% 

外れ値あり 外れ値あり -738.22 -393.27 -10.59% -8.55% -13.95% -10.66% 
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の外れ値があれば，テストデータにおける外れ値の有無は

見積もり精度にそれほど影響していなかった．  

5.2 類似性に基づく見積もりにおける外れ値の影響 

目的変数に外れ値を加えた場合 

外れ値の割合が 10%，外れ値の程度が 100%の場合（表 7），

見積もり精度が大きく低下しており，フィットデータに外

れ値なし，テストデータに外れ値ありの場合を除き，MRE，

BRE の平均と中央値が 5%以上悪化していた．ただし，外

れ値の割合が 10%，外れ値の程度が 50%の場合（表 6），

フィットデータに外れ値あり，テストデータに外れ値なし

の場合を除き，MRE，BRE の平均と中央値が 5%以上悪化

していなかった． 

説明変数に外れ値を加えた場合 

全体的に評価指標の値が大きく悪化していなかった（表 

8，表 9）．外れ値の割合が 20%の場合（表 9）においても，

MRE，BRE の平均と中央値が 5%以上悪化することがなか

った．よって，工数見積もりに Analogy 法を用いる場合，

開発規模に外れ値が含まれていても，あまり影響を考慮し

なくてもよいと考えられる． 

5.3 重回帰分析と類似性に基づく見積もりとの比較 

目的変数に外れ値を加えた場合において，重回帰分析と

Analogy 法を比較すると，見積もり精度の悪化は，重回帰

分析のほうが大きかった．特にフィットデータとテストデ

ータに外れ値が含まれる場合の差が大きかった．例えば，

外れ値の程度が 50%の場合，Analogy法では MRE，BRE の

平均と中央値が 5%以上悪化していなかったが，重回帰分

析では 5%以上悪化していた． 

Analogy 法のほうが，テストデータに外れ値が含まれて

いた場合の影響が小さい可能性がある．外れ値の程度が

100%でフィットデータに外れ値がない場合，BRE 平均値の

悪化は-3.71%であり，重回帰分析の同じ場合よりも精度の

悪化が小さかった．ただし，どの実験結果でも同様の傾向

であるとまではいえないため，結論を下すためには，今後

さらなる分析が必要である． 

説明変数に外れ値を加えた場合においても，Analogy 法

のほうが重回帰分析よりも見積もり精度の低下が小さかっ

た．Analogy 法の場合，外れ値の割合が 20%の場合におい

ても，MRE，BRE の平均と中央値が 5%以上悪化すること

がなかった． 

これらの結果から，重回帰分析よりも Analogy 法のほう

が外れ値の影響を受けにくいと考えられる．ただし，フィ

ットデータとテストデータに外れ値が含まれていない基準

モデル同士を比較すると，Analogy 法のほうが重回帰分析

よりも見積もり精度が低かった．Analogy 法の基準モデル

の見積もり精度が低かったために，外れ値によるさらなる

精度低下が起きにくかった可能性もあることに留意する必

要がある．  

6. 関連研究 

Seo ら[9]は，ソフトウェア開発工数見積もり時に LTS 法

を用いた除去法と k-means 法を用いた除去法を適用するこ

とを提案し，重回帰分析，ニューラルネットワーク，ベイ

ジアンネットワークそれぞれによる見積もり時に外れ値除

去法を適用し，外れ値除去の効果を確かめている．ただし，

本研究のように実験的に外れ値を追加することは行ってお

らず，外れ値の程度，外れ値の割合などと見積もり精度と

の関係は明らかにしていない． 

Shepperd ら[10]は，重回帰分析や類似性に基づく見積も

りなどの複数の見積もり手法の性能を評価するために，外

れ値や多重共線性を持つデータセットを実験的に生成し，

分析に用いている． Shepperd らは説明変数に外れ値を加

えているが，外れ値の存在するデータセットを変えるなど

表 8  Analogy 法における，外れ値と見積もり精度の関係（FP，10%，100%） 

Table 8 Relationships between outliers and estimation accuracy on analogy based estimation (FP, 10%, 100%) 

フィット 

データ 

テスト 

データ 

AE 

平均 

AE 

中央値 

MRE 

平均 

MRE 

中央値 

BRE 

平均 

BRE 

中央値 

外れ値あり 外れ値なし 7.98  10.59  0.99% 0.49% 0.86% 0.43% 

外れ値なし 外れ値あり -38.52  -9.64  -1.18% -0.89% -0.78% 0.40% 

外れ値あり 外れ値あり -32.39  32.21  -0.15% -0.91% 0.05% 0.64% 

 

表 9  Analogy 法における，外れ値と見積もり精度の関係（FP，20%，100%） 

Table 9 Relationships between outliers and estimation accuracy on analogy based estimation (FP, 20%, 100%) 

フィット 

データ 

テスト 

データ 

AE 

平均 

AE 

中央値 

MRE 

平均 

MRE 

中央値 

BRE 

平均 

BRE 

中央値 

外れ値あり 外れ値なし -16.57  3.15  0.99% -1.02% 0.41% -0.88% 

外れ値なし 外れ値あり -75.97  -55.83  -4.10% -1.71% -3.20% -2.18% 

外れ値あり 外れ値あり -69.30  -77.98  -1.99% -2.24% -2.03% -3.13% 
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はしておらず，本研究のように複数の観点から外れ値の影

響を評価することは行っていない． 

7. おわりに 

本研究では，工数見積もりにおいて外れ値が与える影響

について明らかにするために，データセットに外れ値を実

験的に追加して分析を行った．分析では，外れ値の割合，

外れ値の程度，外れ値の存在する変数，外れ値の存在する

データセットの 4 つを変化させて見積もり精度を評価した．

工数見積もり手法として，重回帰分析と類似性に基づく見

積もり方法を採用した．その結果，開発規模に外れ値が含

まれていても，外れ値の割合が 10%で，外れ値の程度が

100%の場合，あまり影響が大きくないことなどがわかった．

また，類似性に基づく見積もり方法の場合，テストデータ

に外れ値が含まれていても，比較的影響が小さい可能性が

あることがわかった．今後の課題は，さらにデータセット

を増やすとともに，外れ値の割合や外れ値の程度をさまざ

まに変化させて実験することにより，分析結果の信頼性を

高めることである． 
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