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摘　要　准确预测软件成本是软件工程领域最具挑战性的任务之一.软件开发固有的不确定性和风险性,使得仅仅

在项目早期预测总成本是不够的,还需要在开发过程中持续预测各个阶段的成本,并根据变化趋势重新分配资源,以

确保项目在规定的时间和预算内完成.由此,提出一种基于类推和灰色模型的软件阶段成本预测方法———AGSE
(Analogy& GreyModelBasedSoftwareStageEffortEstimation).该杂交方法通过合并两种方法的预测值得到最终

的预测结果,避免了单独使用其中一种方法预测时存在的局限性.在真实的软件项目数据集上的实验结果表明,

AGSE的预测精度优于类推方法、GM(１,１)模型、GV方法、卡尔曼滤波和线性回归,显示出较大的潜力.
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Abstract　Accuratesoftwareeffortpredictionisoneofthemostchallengingtasksinthesoftwareengineeringdomain．
Duetotheinherentuncertaintyandriskofsoftwaredevelopmentprocess,itisinsufficienttopredictthewholeeffort

justattheearlystageoftheproject．Incontrast,itisimportanttopredicttheeffortofeachstageduringthesoftware
developmentprocess．ThisenablesthemanagerstoreallocateresourcesaccordingtothevariationoftheprojectdevelopＧ
mentandensurestheprojecttobecompletedwiththeprescribedscheduleandunderthebudget．Therefore,thispaper

presentedanewmethodforsoftwarephysicaltimestageＧeffortpredictionbasedonbothanalogymethodandgreymoＧ
del．Theproposedhybridmethodobtainspredictionresultsbycombiningthevaluespredictedbybothanalogyandgrey
model．Atthesametime,thismethodcanavoidthelimitationsofusingeitherofthem．Theexperimentalresultsonreal
worldsoftwareengineeringdatasetindicatethatthepredictionaccuracyobtainedbytheproposedmethodisbetterthan
thatobtainedbyanalogymethod,GM (１,１)model,GV,Kalmanfilterandlinearregression,showinggreatpotential．
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１　引言

软件成本预测是软件项目管理的重要组成部分.在软件

开发过程中,由于缺乏有效的成本预测方法而导致进度延期、

预算超支或开发失败一直是一个严重的问题[１Ｇ２].Standish

Group在２０１５年公布的 CHAOS报告中指出,来自全球各领

域的５００００个项目中,有多达５２％的项目延期交付或预算超

支[３].因此,采取合适的方法解决软件开发超期、超预算等问

题势在必行.准确的软件成本预测是解决项目失控的重要措

施,不仅有助于管理者控制开发进度,还有助于保障项目的顺

利完成,提高产品质量.

软件成本预测是指对软件开发过程中需要耗费的成本进

行估算[１,４],包括人力、设备等无形和有形的成本.其中,人

力成本是核心部分,占比最大.软件工作量是指开发软件所

需的人力,通常以人小时、人天等为单位.人力成本的大小主

要取决于软件工作量[５].在很多文献中,“软件成本”和“软件

工作量”这两个术语可以交替使用[６Ｇ７].本文预测的重点是软

件工作量,以人小时为工作量计算的基本单位.

目前,软件成本预测的研究主要集中在总成本预测方

面[１,８Ｇ１５].总成本预测是指在项目早期对软件开发的全部成

本做出预测,以便制定合理的项目计划,并为管理者的投资决

策等提供强有力的证据.由于软件开发是逐步推进的过程,

因此其成本也是持续演化的.成本预测需要根据获得的新信

息实时调整预测值,以便重新分配资源.然而,最初的总成本

预测因预测值不变,无法应对开发中的变化.在软件开发过

程中,尤其是中后期阶段,项目的实际成本和最初的预测值往



往有很大不同,管理者无法一直参照早期的总成本调整开发

进度[１６],这迫使我们需要在项目进程中逐步、分阶段地预测

软件成本,及时更新项目进展,重新分配资源,从而确保项目

在规定的时间和预算内完成.阶段成本预测是指在软件开发

过程中不断预测下一个阶段的成本.阶段通常是指软件生命

周期的各个阶段,如需求分析、设计、编码、测试等[１７].显然,

不同项目间生命周期阶段的名称相同,但含义并不完全相同;

并且阶段间没有清晰的界限,彼此重叠,基于某一项目发现的

阶段变化规律不一定适用于其他项目.事实上,软件开发通

常是按物理时间如周、月或季记录工作量.物理时间阶段是

统一的,企业管理者很容易根据它们计划和控制项目进展[２].

由于本研究中所使用的原始数据集中的项目以月作为工作量

记录的基本单位,因此本文的研究是以月为单位的软件阶段

成本预测问题,一个月即为一个阶段.也就是说,对一个待开

发项目,我们研究的目标是,根据已知信息和在开发中获得的

新信息,预测项目第一个月,第二个月,􀆺,第i个月,􀆺,直至

最后一个月的成本.
软件开发是动态变化、不断更新的活动,存在着诸多无法

预知的因素影响着软件成本,这些因素导致成本存在较大的

不确定性.同时,随着开发方法和技术等的更新换代,软件开

发周期缩短,导致项目阶段数减少,因此阶段成本预测必须考

虑数据缺乏和不确定因素的影响.邓聚龙教授于１９８２年首

次提出灰色系统理论[１８],重点解决“小样本”不确定性系统的

预测问题.通过对自身数据的研究发现事物发展的内在关

系,实现对其发展规律的预测.该理论只需少量数据就可以

建立用于预测的灰色模型,解决了传统预测方法[１０,１９Ｇ２０]在数

据缺乏和不确定环境下难以准确建模和预测的问题,已广泛

应用于图像处理[２１]、移动通讯[２２]、能源管理[２３]等多个领域.

更为重要的是,灰色系统理论已经在软件总成本预测方面取

得成功[１１Ｇ１３].但是在预测阶段的成本时,由于前几个阶段的

数据需要用于建模,灰色模型无法预测最早期的几个阶段的

成本.对于软件开发来说,前期阶段的成本非常重要,若不能

预测则会给管理者带来诸多不便.因此,单独使用灰色模型

预测软件阶段成本存在局限性.

软件开发有其普遍规律,相似项目的成本变化可能存在

类似的规律.因此,可以考虑利用从历史项目中归纳得到的

规律预测新项目的成本.类推是一种利用历史数据解决问题

的方法,已由 Shepperd等归纳为著名的类推预测[１４].在软

件成本预测过程中,该方法从历史项目中检索相似项目,进而

推 导 得 出 新 项 目 的 预 测 值,已 成 功 应 用 于 总 成 本 预

测[１４Ｇ１５,２４Ｇ２５].由此,我们考虑将类推方法用于软件阶段成本

预测中.不过,基于阶段成本的类推预测有其特殊性.我们

有理由相信,如果项目相似,不仅项目属性应相似,由前期阶

段成本构成的序列也应相似.此外,应用类推方法时存在一

定的限制,即如果不存在历史项目,类推预测就无法进行;即
便存在历史项目,如果其与新项目的相似度不高,即使选择其

中最相似的项目进行类推,也会导致较大的预测误差.

综上所述,类推方法和灰色模型各有优势,均可用于成本

预测,但单独使用都存在一定的不足.因此,我们尝试将两种

方法合并,避免各自的局限性,即灰色模型不能预测前期阶段

成本的问题,可用类推寻找相似项目来解决;类推方法因缺失

历史项目而无法进行预测时,可使用灰色模型对项目自身的

数据建模实现预测.由此,本文提出基于类推和灰色模型相

结合的阶段(月)成本预测方法———AGSE.新方法的预测值

包含两部分:１)基于相似项目得到的“类推预测值”;２)基于前

期阶段成本得到的“灰色预测值”.这两部分按合成系数合

并,从而得到最终的预测值.我们在真实的软件项目上测试

AGSE的性能,实验结果表明,新方法有优良的预测性能,预
测精度优于类推方法、GM(１,１)、GV 方法、卡尔曼滤波和线

性回归.
本文第２节介绍相关工作;第３节介绍类推和灰色模型

的基本概念;第４节详细解释 AGSE的实现过程;最后总结

全文.

２　相关工作

虽然已有大量关于软件成本预测的研究[１,８,１７,２４],但是阶

段成本预测问题却极少引起研究者的关注.其中,只有王勇

等[２６]的研究使用了物理时间单位,其余均是针对软件生命周

期阶段[２７Ｇ３２].MacDonell等[２８]利用生命周期中相关性较高的

阶段建立线性回归模型,使用前期阶段预测后续阶段的成本,

例如根据需求阶段预测设计阶段.结果表明,线性回归与专

家方法相结合可以提高预测精度.Kulkarni等[２９]为每个生

命周期阶段建立转换矩阵,这个矩阵可以将某一阶段的输入

转换为输出,同时作为下一个阶段的输入.通过将不同阶段

的矩阵串联成一个整体的模型,只需提供第一个阶段的输入,
便可确定最后阶段的输出.该实验数据只是用于一个军方项

目的演示,没有提及预测精度.Ohlsson等[３０]的研究是使用

前期阶段结束后获得的新信息改进原有预测值,例如用设计

阶段中流程图的个数作为模型的输入,得到新的成本预测值.
但是由于模型的输入与成本间的相关性不显著,该方法并没

有提高预测精度.Tsunoda等[３１]利用生命周期中早期阶段

的成本作为回归模型的解释变量,来预测软件总成本.结果

表明,该方法可以提高预测的准确度.Ferrucci等[３２]使用线

性回归建立多个预测模型,分别预测软件生命周期阶段的成

本.实验结果表明,基于前期(生命周期)阶段成本的模型能

比基于功能点的模型更准确地预测后续阶段的成本.

利用类推方法预测软件成本的研究已有很多.Shepperd
等[１４]提出模型 ANGEL,利用属性寻找相似项目,类推得到新

项目的总成本预测值,结果显示类推优于逐步回归方法.

Azzeh[３３]将人工蜂群算法与类推方法相结合来预测软件总成

本,明显改善了预测精度,这说明类推可与其他方法结合来共

同预测软件成本.但是,据我们所知,类推方法的研究主要集

中在总成本预测[１４,３３]和方法的改进方面[３４],还没有关于阶段

成本预测的研究.

宋擒豹等[１１]首次将灰色系统理论用于软件成本预测.

他们使用灰色关联分析构建新模型 GRACE,对软件总成本

做出预测.王勇等[２６]首次提出按月划分软件的开发周期,使
用灰色系统理论中的 GM(１,１)和 Verhulst建模预测后续月

份的工作量,实验结果优于线性回归和卡尔曼滤波.
与以上研究相比,本文所提方法———AGSE具有以下差

异和特征.
(１)AGSE采用物理时间———月作为阶段单位预测软件

成本,与文献[２６]中的研究一致,不同于文献[２７Ｇ３２]中的生

命周期阶段;
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(２)AGSE将类推方法用于软件阶段成本预测,不同于文

献[１４,３３]中的总成本预测;

(３)AGSE中使用的灰色模型和文献[１１]中的灰关联分

析属于两种不同的方法;

(４)文献[２６]中的研究使用了两种灰色模型,即 GM(１,

１)和 Verhulst,但是本文首次将灰色模型和类推两种明显不

同的方法结合,避免了只使用灰色模型存在的局限.

从上面的介绍可以看出,阶段成本预测的相关研究较少,

更没有将类推和灰色模型相结合进行此类预测的研究.总

之,不同于先前的研究,文中提出的 AGSE方法是解决软件

阶段成本预测问题的新方法,有潜力作为一种可选方法.

３　基于类推和灰色模型的阶段成本预测

AGSE结合类推和灰色模型进行阶段成本预测.本节将

详细介绍类推方法和灰色模型的原理以及 AGSE方法的实

现过程.

３．１　类推方法

类推是基于案例推理的一种表现形式[２４],在软件工程领

域,类推方法因具有杰出的预测性能而被广泛使用[３３].类推

预测的关键思想是:识别新项目;在历史数据中寻找相似项

目;重复使用从相似项目中获得的知识来解决问题.这种预

测方法会带来两个需要着重解决的问题.

(１)选取合适的属性描述项目.类推需要属性对比寻找

相似项目,因此选取合适的属性描述项目至关重要.项目属

性既有数字值,如开发团队的规模(常用人数表示);也有分类

值,如项目类型(新开发项目、维护型项目等).在选取属性时

应选择客观真实的属性来准确地描述项目,如开发方法、行业

类型和应用领域等.在Shepperd[１４]的研究中,选用了项目类

型、功能点个数、不同实体的引用数量等具有真实值的项目

属性.

(２)评价相似性.历史项目的相似度可以帮助我们选择

合适的项目进行类推预测.评价相似性的方法有很多[３５],其

中 最 典 型 的 是 最 近 邻 居 法 (Nearest Neighbor AlgoＧ

rithms)[３６].项目的n个属性组成一个n维空间向量,相似性

定义为向量间的距离,距离越小则相似度越高.计算已完成

项目与新项目间相似度的方法如式(１)所示:

Sim(C１,C２,P)＝ １

∑
n

j＝１
FD(C１j,C２j)

(１)

其中,Sim(C１,C２,P)是相似度,C１ 是新项目,C２ 是已完成项

目,P 是属性的集合,n是属性的个数,C１j,C２j∈P,FD(C１j,

C２j)是C１ 与C２ 间属性的差异,可由式(２)计算得到:

FD(C１j,C２j)＝

(C１j－C２j)２, 数字值

０, 分类值且C１j＝C２j

１, 分类值且C１j≠C２j

ì

î

í

ïï

ïï

(２)

在实际应用中,需要在式(１)的分母中加上一个很小的

值,以避免出现分母为零的情况.

当对新项目的工作量进行类推预测时,可由式(１)找出与

新项目相似的 N 个历史项目,然后将相似度高的前k个项目

的工作量合成为新项目工作量的预测值.其中,项目个数k
可用机器学习方法学习得到,k一般取１,２,３等[１０],表示用１

个、２个或３个相似项目的工作量计算得到预测值.同时,在

合成预测值时也可对每个相似项目的工作量分配一个权重w.

３．２　GM(１,１)模型

在大多数情况下,原始成本序列的离散性很大,难以用函

数拟合.但是,在对原始序列做累加生成后,生成的序列会显

示出明显的准指数规律,可以利用指数曲线拟合,进而预测其

发展情况.灰色系统理论包括多种灰色模型[３７],其中 GM
(１,１)模型的应用较为广泛,主要用于预测准指数序列.但

是,若原始序列的离散性过大,累加生成后依然无法拟合,则

需要对其进行变换处理,以减小离散性.本节主要介绍 GM
(１,１)模型建模的预测过程、光滑性检验和平移变换等.

３．２．１　GM(１,１)模型的预测过程

假设X(０)＝(x(０)(１),x(０)(２),􀆺,x(０)(n))是非负初始序

列,使用 GM(１,１)模型对其进行建模的步骤如下.

第１步　对 X(０)作一阶累加生成(１ＧAGO),得到累加

序列:

X(１)＝(x(１)(１),x(１)(２),􀆺,x(１)(n)) (３)

其中:

x(１)(k)＝∑
k

i＝１
x(０)(i),k＝１,２,􀆺,n (４)

第２步　对X(１)作紧邻均值生成,得到序列:

Z(１)＝(z(１)(２),z(１)(３),􀆺,z(１)(n)) (５)

其中:

z(１)(k)＝１
２

(x(１)(k)＋x(１)(k－１)),k＝２,３,􀆺,n (６)

第３步　根据x(０)(k)和z(１)(k)建立灰色微分方程,该方

程即为 GM(１,１)模型的基本形式,如式(７)所示:

x(０)(k)＋az(１)(k)＝b (７)

其中,参数a和b的值可以运用最小二乘法估计确定:

a
b[ ] ＝(BTB)－１BTY (８)

其中,B和Y 分别为:

B＝

－z(１)(２) １

－z(１)(３) １
􀆺 􀆺

－z(１)(n) １

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

,Y＝

x(０)(２)

x(０)(３)

􀆺

x(０)(n)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(９)

第４步　将式(８)、式(９)带代入式(７),可得式(７)的解

为:

x
∧

(０)(k)＝(１－ea)(x(０)(１)－b
a

)e－a(k－１),k＝２,３,􀆺,n

(１０)

第５步　令k＝n＋１,由式(１０)可得序列X(０)第n＋１个

点的预测值x
∧

(０)(n＋１).

３．２．２　光滑性检验与平移变换

如果原始序列的波动非常剧烈,使用 GM(１,１)直接建模

将导致较大的预测误差.因此,在建模前需要检验原始序列

是否符合光滑性条件,确定序列是否适合建模,如不符合则需

要对其进行变换处理.

(１)光滑性检验

灰色序列的光滑性定义如下[３３]:

设原 始 序 列 X(０)＝ (x(０)(１),x(０)(２),􀆺,x(０)(n)),
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x(０)(k)≥０,k＝１,２,􀆺,n,称:

ρ(k)＝ x(０)(k)

∑
k－１

i＝１
x(０)(i)

,k＝２,３,􀆺,n (１１)

为序列X(０)的光滑比.

光滑比使用序列X(０)中第k个数据与其前k－１个数据

之和的比值ρ(k)来考查序列 X(０)中的数据变化是否平稳.

光滑比越小,序列变化越平稳.

如果序列X(０)的光滑比ρ(k)满足以下两个条件:

１)ρ
(k＋１)

ρ(k)
＜１,k＝２,３,􀆺,n－１

２)ρ(k)∈[０,０．５),k＝３,４,􀆺,n (１２)

则称X(０)为准光滑序列,可以建立灰色模型.
(２)平移变换

如果原始序列不满足光滑性条件,则需要对其进行变换

处理,使之变得光滑.序列变换的方法有很多[３８],文中以平

移变换为例进行说明.平移变换是指原始序列X(０)中的所有

数据均加上平移量C,得到新序列:

X＝(x(０)(１)＋C,x(０)(２)＋C,􀆺,x(０)(n)＋C)

原始序列X(０)经过平移变换后的效果如图１所示.其

中,A 为原始序列,波动情况十分剧烈.

图１　平移变换前后的序列形状

如图１所示,如果对序列A 中的每个元素都加上一个平

移量C,则A 向上平移变成序列B.由式(１１)可知,光滑比

ρ(k)的计算公式中包含分母和分子两部分,其中分母是多个

序列元素之和,而分子只有一个元素.当序列A 发生平移变

换时,分母增加的程度远大于分子,光滑比ρ(k)减小.虽然

图１中A 和B 两个序列的形状相同,但是从灰色模型的观点

来看,序列的光滑性得到了改善.通过选择C 的大小,总可

以使ρ(k)足够小,从而使序列满足光滑性条件.

利用式(１１)和式(１２)可以计算得到平移量 C 的取值

范围:

C＞
０．５∑

k－１

i＝１
x(０)(i)－x(０)(k)

１．５－０．５k
(１３)

原始序列经过平移变换后得到的新序列可用于 GM(１,

１)模型进行建模预测.

３．３　基于类推和灰色模型的阶段成本预测

AGSE是类推和灰色模型两种方法的组合,可以预测新

项目的阶段(月)成本,也可以在没有历史项目的情况下做出

预测.在应用类推方法时,除了使用项目属性外,还可以使用

前期阶段成本来帮助判断历史项目的相似性,基本思想是:两

个项目相似,不仅具有相似的属性,前期阶段成本也应该是相

似的.

新方法的预测过程包含两条路线:１)从历史数据集中选

出k个与新项目属性和前期阶段成本均相似的项目,然后用

相似项目的成本类推得到新项目阶段成本的“类推预测值”,

即analogy_pre;２)利用新项目自身的前期阶段成本构建灰

色序列,如前３个、前４个阶段等,建立 GM(１,１)模型,预测

后续阶段的成本,得到“灰色预测值”,即grey_pre.最后,按

经验合成规则,得到新项目的阶段成本预测值.利用 AGSE
方法预测新项目第n个阶段成本的过程如图２所示.

图２　AGSE方法的预测过程

详细步骤如下:

(１)数据准备

AGSE建模预测需要新项目的属性、前期阶段成本以及

历史数据集(不是必须)作为模型的输入.其中,新项目和历

史项目均可以表示为属性和阶段成本的集合,如式(１４)所示.

[pf(１),􀆺,pf(a),sc(１),􀆺,sc(b)] (１４)

其中,pf表示项目属性,sc表示阶段成本.当然,不同项目间

属性的个数a和阶段数b各不相同.

(２)灰色模型预测

１)构建序列:新项目前n－１个阶段的成本构成初始序列

X(０).对于建模所需的最少阶段数,还没有明确的标准.不

过,目前绝大部分的研究集中于使用３至６个阶段的数据建

模[１８,３７].为了使可预测的阶段数尽可能得多,本节最少使用

３个月的数据建模预测,即n≥４.在开发初期,新项目的阶段

数较少,不足以建立灰色模型,则可以使用类推预测得到的阶

段成本来建立初始序列.

２)前期成本序列是否光滑:检验新项目前期成本序列的

光滑性,确定序列是否适合建模,需要时进行平移变换处理,

详细见３．２．２小节.

３)灰色模型预测:依照３．２小节 GM(１,１)模型建模预测

的步骤,计算得到第n个阶段的“灰色预测值”,即grey_pre.

(３)类推预测

１)描述项目:在预测过程中,项目处于不断变化的状态,

根据每个月的情况选择不同的属性应能得到更优的预测结

果,然而,目前还没有数据集可以提供属性的动态记录.因

此,根据３．１节中的介绍,本研究选取２０个属性来描述项目

(详细属性信息见４．２节).相比于总成本预测,使用类推方

法进行阶段成本预测更加复杂.在计算相似度时,除使用项
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目属性外,还需要考虑前期阶段成本.

２)计算历史项目的相似度:根据式(１)和式(２)计算得到

各个历史项目的相似度,其中前期阶段成本按属性数字值的

方式处理.

３)相似项目类推预测:首先,历史项目按相似度由大到小

排序,然后依照３．１节合成相似项目的工作量,其中项目个数

k和权重w 均取１.也就是说,取相似度最高的项目的第n
个阶段的成本作为“类推预测值”,即analogy_pre.

(４)合成预测值

AGSE的预测值合成过程分为以下３种情况:

１)当n≤３ 时,灰 色 模 型 无 法 预 测,类 推 预 测 值 即 为

AGSE方法的最终预测结果,即α＝１.

２)当n＞３时,将灰色预测值和类推预测值代入式(１５),

计算得到新项目第n个阶段的成本预测值.

P＝α×analogy_pre＋(１－α)×grey_pre (１５)

其中,P 为新项目第n个阶段的成本预测值,α∈[０,１]是合成

系数,可通过在训练集上学习取得最优值.当然,参数α的最

优值会随着数据集的变化而改变.

３)当没有历史项目时,则直接使用新项目自身的成本数

据建立灰色模型,计算得到预测值,即α＝０.

由以上实验过程可知,AGSE方法建模预测的局限性较

小.只有在既没有历史项目也没有前期阶段成本的情况下,

AGSE方法才无法工作.然而,在这种情况下,现有的模型均

难以预测软件阶段成本.此时,可以考虑通过专家估算[９]等

对前期阶段的成本进行初步预测.

４　实验与结果

４．１　原始数据集概述

本文所用的数据集来源于 EDS公司所维护的软件数据

仓库,其已被用于多项研究[２,２６].在实验研究中,我们对数据

仓库中的项目进行了深入的分析,发现每个项目包含１００多

个属性,例如:行业包括通信、军事、金融、政府、制造、航天等;

项目实施地包括美国、英国、澳大利亚、加拿大等;项目的开发

语言包括 VisualBasic,C,C＃,Java,SQL等.通过复杂的记

录方法,不仅项目属性被详细地记录下来,而且成本信息的记

录更为具体.在原始数据集中,软件开发的每个月都有各种

并发开发活动进行.其中,开发活动的成本每月记录一次.

为了更直观地分析和预测软件成本,本文基于月成本(某月各

项活动成本的总和)进行实验.

通过对原始数据集的分析,我们发现其中存在大量噪声

数据,如不合理的极小值.因此,在实验之前需要对原始数据

进行预处理.下一节将详细介绍数据的预处理过程.

４．２　数据预处理和实验数据集

４．２．１　项目属性描述

如３．１节所述,类推依靠属性对比寻找相似项目,因此我

们需要在原始数据集１００多个属性中选取合适的属性用于类

推预测.Chen等[３９]提出一种基于实验的属性选择方法.其

基本思想是,首先用全部属性进行实验,然后逐个删减属性,

检查预测精度是否改变,最后确定最佳属性集.在本文的实

验中,采用该方法选定与项目相关的属性共２０个,既包括数

字值也包括分类值,如表１所列.

表１　项目属性

编号 属性 编号 属性

１ ProjＧId １１ ClientＧParticipation
２ ProjＧType １２ ToolＧExperience
３ WorkＧType １３ InfoＧTechＧExperience
４ Industry １４ LanguageＧExperience
５ Concurrency １５ ComputerＧExperience
６ TechＧInnovation １６ MethodsＧExperience
７ BusＧInnovation １７ ProjＧMgtＧExperience
８ ApplＧInnovation １８ SystemＧExperience
９ TeamＧComplexity １９ EstＧFP
１０ ClientＧComplexity ２０ EstＧDuration

表１中,项目编号(ProjＧId)仅用于标识项目.项目类型

(ProjＧType)包括新开发类、项目改进类、生产支持类和维护

类等.工作类型(WorkＧType)包括应用实施类、项目管理类

和项目支持类等.Concurrency是指项目的并发性,即不具备

并发性、硬件和应用程序并发、硬件和软件并发等.创新性

(Innovation)代表项目的新颖程度,例如团队曾开发过类似项

目、同行业其他团队曾开发过类似项目和从未开发过此类项

目等.复杂性(Complexity)由个人或团队独立开发、多个团

队协同开发和承包给第三方等表示.经验(Experience)以年

限为单位,即不到一年、一至三年和三年以上.在原始数据集

中,有些团队已经对功能点个数(FunctionPoint)和项目持续

时间(Duration)进行了初步的估计.在实验预测过程中,此
类数据可以作为参考.

在选取属性的过程中我们发现,原始数据集中存在着属

性记录不完整的情况,属性缺失问题十分严重,这会对相似性

度量产生不利影响.目前,已经有很多方法(例如删除方法和

插值补偿方法)可以用于解决软件成本预测中的数据缺失问

题[４０].鉴于大规模数据集和数据缺失的随机性,我们采用删

除方法[４１].为此,按属性对原始数据集中的所有项目逐一检

查,删除属性不完整的项目.

４．２．２　 数据预处理

依照类推属性集和 GM(１,１)建模预测的要求进行数据

预处理,最后余下４３７个项目,具体步骤如下:
(１)由于实验数据集中的项目需要记录完备的开发活动,

因此其必须包含完整的软件生命周期.
(２)实验数据集中的项目要包含完整的属性,删除属性不

完整的项目.
(３)原始数据集中包含的开发方法有 ComＧIterative,SysＧ

temLifeCycle３和 StandardSystem Development等.在这

些开发 方 法 中,使 用 ComＧIterative方 法 开 发 的 项 目 多 达

６１％.因此,本文着重研究开发方法为 ComＧIterative的项

目,即实验数据集中的所有项目都有相同的开发方法学类型.
(４)由于不同项目所包含的开发活动的类型和数量等各

不相同,因此按月汇总同一项目的各类成本,生成以月份为间

隔、项目持续月数为长度的成本序列.同时,删除成本记录不

完整和全职工作人员数小于或等于０的项目.
(５)灰色系统理论中的 GM(１,１)模型,至少需要连续３

个月的数据建模用于预测下一个月的成本.虽然 AGSE不

需要项目月数超过３个月,但是为了与其他基于灰色模型的

方法比较,本文删除数据集中工作量小于或等于３个月的

项目.
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(６)项目开发要结合实际情况,避免非正常值对实验结果

的影响,删除某月总工作量小于或等于１０小时的项目.
(７)原始数据集中包含某月工作量突然变小而下一月又

恢复的情况,此类项目为数据记录异常,将其删除.
(８)通过比较余下的项目发现,存在一个工作量持续３３

个月的项目,若该项目在实验中被选为测试集,则无法进行类

推预测,因此删除该项目,剩余项目组成实验数据集.

４．２．３　实验数据集概述

如上所述,经过数据预处理可以得到实验数据集,其中包

括４３７个项目.表２总结得出实验数据集中的项目信息,单
位为人小时.

表２　实验数据集的描述性统计

项目数 属性数 平均值 标准差 最小值 最大值

４３７ ２０ ６３８．７２ ９２４．１５ １０．５０ ７１４３．７５

从表２可以看出,项目数为４３７,属性数为２０,每月工作

量从１０．５０到７１４３．７５人小时不等,标准差为９２４．１５人小

时.这说明,实验数据集中的项目种类丰富,可以充分测试新

方法的性能,得出更为可靠的结论.

４．３　评价标准

在最近的研究中,MMRE及其相关评价指标被广泛批

评[４２Ｇ４５].目前,在软件成本预测领域广泛应用的评价标准为

绝对误差(AbsoluteError),其基本定义如下:

AbsoluteErrori＝|εi－ε
∧

i| (１６)

其中,εi 为实际值,ε
∧

i 为预测值.

为了充分检验所提方法的性能,采用两个基于绝对误差

的衡量指标,即绝对误差的中位数(MedianofAbsoluteErＧ
rors,MdAE)和绝对误差的平均值(MeanofAbsoluteErrors,

MAE),MdAE和 MAE的值越接近０,表示预测结果越好.

４．４　交叉验证

为了充分利用实验数据集中的每个项目,使用leaveＧoneＧ
out验证方法[４６]来评价方法的性能.leaveＧoneＧout方法是从

实验数据集中随机取出一个项目,用剩余的n－１个项目预测

该项目的成本;然后将该项目放回,再取出另一个项目重复预

测过程,直至数据集中的所有项目均被预测过一次;最后,在

n次预测中计算４．３小节中衡量指标的结果.这种方法符合

实际应用情况:现实预测通常是根据历史项目来预测新项目

的成本,这就类似于从数据集中挑选出一个项目作为测试集,
剩余项目组成训练集.

４．５　实验与分析

本文的实验分为两个阶段:第一个阶段得到 AGSE的参

数α值;第二个阶段选用类推方法(Analogy)、GV[２６]、GM(１,

１)、线性回归(LR)[１９]和卡尔曼滤波(KF)[４７]作为基准方法,
以评价 AGSE的预测性能.值得注意的是,若某一数据集已

经用于训练得到参数α的最优值,则该数据集就不能再次用

于测试 AGSE方法的性能.为此,我们将４．２．３小节得到的

４３７个项目随机分为数据集A 和B 后分别用于这两个阶段的

实验.其中,数据集A 包含２１８个项目,B包含２１９个项目.
依照３．３节中 AGSE的实现过程,在数据集A 上进行实

验,所得 MdAE和MAE 的值如表３所列.

表３　AGSE在数据集A 上的预测结果

(单位:人小时)

预测方法 GM(１,１) AGSE Analogy
α ０ ０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５ ０．６ ０．７ ０．８ ０．９ １

MdAE １１４．１５ １０４．０６ ９５．４６ ９０．１４ ８３．２９ ７７．５９ ７２．８０ ６９．８３ ７１．６１ ７３．６３ ８５．００
MAE １９６．０７ １７８．５５ １６２．８６ １４８．９９ １３７．５７ １２９．７９ １２６．７２ １２８．３５ １３３．７５ １４２．７６ １５６．２０

　　表３中,参数α是式(１５)中的合成系数.根据式(１５),当

α＝０时,AGSE转化成纯灰色模型方法;α＝１时,AGSE转化

成纯类推方法;０＜α＜１时,AGSE为类推和灰色模型相结合

的预测方法.为了确定 AGSE方法的合成系数α,使用表３
中 MdAE和MAE 的值做折线图.

图３　MdAE和MAE 折线图

由图３可以发现,曲线两边高,中间低.综合各项指标,

当α＝０．７时,AGSE方法的预测效果最好.

从表３可以看出,随着历史项目的引入(从０向０．７变

化),类 推 预 测 开 始 影 响 AGSE 的 预 测 结 果,衡 量 指 标 中

MdAE和MAE 的值不断减小,预测结果的准确性越来越好.

随着项目自身数据的影响逐渐被消除(从０．７向１变化),灰
色预测成分减少,两个指标均在恶化,预测结果的准确性越来

越差.AGSE方法比 GM(１,１)模型和类推(Analogy)预测在

MdAE上改 进 了 ６３％ 和 ２２％,在 MAE 上 改 进 了 ５３％ 和

２２％.

由以上分析可知,单纯用类推方法或者灰色模型的预测

效果都不好,只有将二者相结合才能得到更准确的预测结果,

因此 AGSE优于类推方法和灰色模型.

为了更全面地检验 AGSE方法的性能,使用 AGSE(α＝
０．７)、类推(Analogy)、GV、GM(１,１)、卡尔曼滤波(KF)和线

性回归(LR)在数据集B上进行实验,实验结果如表４所列.

表４　AGSE,Analogy,GV,GM(１,１),KF和LR在数据集B上

的预测结果

(单位:人小时)

预测方法 MdAE MAE
AGSE ６８．４６ １２６．４９

Analogy ７６．７５ １４９．３４
GV １１３．８５ １９６．６０

GM(１,１) １２１．２１ ２０４．６４
KF １４０．８９ ２２３．９０
LR １６５．００ ２５８．６４

在本实验中,参数α的值取０．７.从表４中可以得出,在
同样的数据集上,AGSE 比 Analogy,GV,GM(１,１),KF和

LR 在 MdAE 上 分 别 改 进 了 １２％,６６％,４３％,１０６％ 和

１４１％;在 MAE 上改进了１８％,５５％,６２％,７７％ 和 １０４％.
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由上述结果可知,AGSE的预测结果优于其他５种方法,预测

精度更高,有能力准确地预测软件阶段成本.
为了更清楚地分析这６种方法在MdAE和MAE 方面的

差异,对其进行显著性检验[４８].因为 AbsoluteErrors不满足

正态分布,所以我们采用 Wilcoxon检验来检查 AGSE相比其

他５种方法在MdAE和MAE 方面是否存在显著改进.检验

结果如表５所列.

表５　统计检验的结果

方法对比 pＧvalue
AGSEvsAnalogy １０e－３

AGSEvsGV １０e－３
AGSEvsGM(１,１) １０e－３

AGSEvsKF １０e－３
AGSEvsLR １０e－３

由表５可知,所有检验结果的p值均小于０．００１,这意味

着 AGSE的预测精度明显优于类推、GV、GM(１,１)、卡尔曼

滤波和线性回归.
箱图(BoxＧplot)是显示数据分布情况的统计图.本文采

用箱图描绘 AGSE、Analogy、GV、GM(１,１)、KF和 LR 每月

预测结果的绝对误差分布情况,如图４所示.

图４　 AGSE,Analogy,GV,GM(１,１),KF和LR的月误差

绝对值分布情况

从图４可以看出:１)AGSE方法的箱体最小,说明其预测

结果的误差分布更加集中;２)AGSE方法的箱体向下偏斜,意
味着有更多的高精度预测值;３)AGSE方法的中位数比其他

５种方法都小,说明至少有一半的预测结果优于其他方法;

４)AGSE方法的极值点小且数量少,意味着其有更小的方差,
这表示 AGSE方法的预测结果更稳定.简而言之,在真实的

软件项目上的月误差绝对值箱图表明,AGSE方法的预测性

能优于类推方法(Analogy)、GV方法、GM(１,１)模型、卡尔曼

滤波和线性回归.
结束语　软件阶段成本预测可使管理者及时发现开发过

程中的潜在问题,提前采取预防措施,保障项目开发的顺利进

行.本文首次将类推方法和灰色模型结合,提出了一种全新

的预测方法———AGSE,用于解决软件阶段成本预测方面的

问题.新方法以月为阶段单位,一个月即为一个阶段,不仅可

以通过项目属性和前期阶段成本检索相似项目,得出“类推预

测值”,同时还可以利用灰色系统理论中的 GM(１,１)模型,在
新项目的前期阶段成本中寻找规律,建模预测得“灰色预测

值”;然后,将两类预测值合并,即为新项目的阶段成本预测

值.AGSE可以通过在训练集上学习,自动平衡类推和 GM
(１,１)的贡献,甚至可以切换成纯类推方法或 GM(１,１)模型

进行预测.

本文实验是在真实的软件项目数据集上进行的.实验结

果表明,AGSE方法可以达到较高的预测精度.同时,使用类

推方法、GV方法、GM(１,１)、卡尔曼滤波和线性回归作为基

准方法来测试新方法的性能.结果表明,AGSE在 Medianof
AbsoluteErrors和 MeanofAbsoluteErrors方面的表现均优

于基准方法,新方法的预测性能更好,准确度更高,有潜力作

为解决软件阶段成本预测问题的备选方法.

在实际预测过程中,项目处于不断变化的状态,可以根据

每个阶段(周、月等)的具体情况选取不同的属性或者参数值.

未来,我们准备在其他数据集上进行实验,同时也将尝试

使用更多的方法和技术等来扩展我们的研究.
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