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跨组织数据的软件成本估算方法① 
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摘 要: 软件成本估算一直是软件项目管理的重要部分. 经过半个多世纪的研究和工业实践, 成本估算方法、模

型得到了极大的丰富. 这些方法、模型也衍生出了各种成本估算工具. 但是, 成本估算方法和模型的基础是历史

项目数据. 没有历史项目数据的公司和组织只能利用其他公司或组织的数据来进行自己项目的成本估算. 如何

利用跨组织数据进行有效的成本估算成为更具现实意义的问题. 针对这一问题, 提出了一种有效利用跨组织数

据进行成本估算的方法, 并通过实验说明了方法的有效性.  
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Abstract: Software cost estimation has been an important part of the software project management. Afterover half a 
century of research and industrial practice, cost estimation methods and models have been greatly enriched. A variety of 
cost estimation tools are derived from these methods and models. However, cost estimation methods and models are 
based on historical project data. Companies and organizations without historical project data can only use data from 
other companies or organizations to do the cost estimates of their own projects. How to effectively do cost 
estimationwith cross-company data becomes more realistic. Aiming at this problem, we propose a new cost estimation 
method to use cross-company data effectively. The experiments show that the method could improve the accuracy. 
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1 引言  

软件成本估算一直是软件项目管理的重要部分. 
Barry Boehm 指出软件成本模型和估算方法的四个目

的[1]: 1)项目预算; 2)权衡和风险分析; 3)项目计划和控

制; 4)软件改进投资分析. 从以上总结的四个目的不难

看出软件成本估算的重要作用. 而且, 软件成本估算

的不精确性会导致有限资源的不合理分配. 资源的不

合理分配会进而导致一连串的不良后果[2], 影响软件

项目的进程. 因此, 大量的成本估算的研究集中在高

精确度的估算方法和模型上.  
 

 
 
 为了提高软件成本估算的精确度, 研究人员提出

了各种各样的估算方法和模型. 这些方法和模型大体

可以分为以下四类[4]: 1)通用模型, 如, COCOMO 系列

模型[3]、SLIM[4]、PRICE-S[5]; 2)统计分析方法; 3)机器

学习方法; 4)专家判断. 随着越来越多的方法和模型被

提出, 有研究者在比较各种方法和模型的精确性时, 
发现同一个估算方法在不同的数据集上表现有差异, 
并且当某种方法在数据集上估算精确性较差时, 其他

方法反而会有较高的精确性[6]. 这种现象导致了组合

多种方法的组合估算成为成本估算的研究热点.  
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并且, EkremKocaguneli 等人也指出, 虽然没有最好的

单一的估算方法, 但是存在最好的估算方法的组合[7].  
 虽然现在已经存在大量关于成本估算方法和模型

的研究, 但是得到可接受精确度的成本估算仍然是有

挑战性的. Martin Sheppard 等人为我们指出了一个原

因, “我们越来越关注合适的数据的可用性”[8]. 数据是

学习系统的基础. 没有数据, 估算模型不能被训练和

本地校准. 有许多组织并没有积累自己的历史项目数

据, 它们只能通过利用别的组织的历史数据(“跨组织

数据”)来估算自己的软件成本. 但由于组织间的差异, 
直接利用跨组织数据来训练现有估算方法和模型并不

能得到较好的估算效果. 在这种应用场景下, 如何利

用跨组织数据进行有效的成本估算成为更具现实意义

的问题.  
 为了解决上述问题, 本文提出了一种有效利用跨

组织数据进行成本估算的方法. 我们方法的基本假设

是, 如果一种估算方法在与目标项目相似的项目集上

的估算精确性高, 那么这种方法也应该也能很好地应

用于目标项目. 严格的说, 我们的方法并没有真正意

义上提出一种新的成本模型或估算方法, 而是提供了

如何利用已有的跨组织数据来有效选择已知的估算方

法(“基本估算方法”). 我们通过实验说明了我们的假

设是成立的. 并且, 实验结果也显示了我们提出的方

法的有效性.  
   
2 相关工作 
2.1 软件成本估算及其常用的估算模型和方法 
 从 20 世纪 60 年代末期开始, 以大量软件项目进

度延期、预算超支和质量缺陷为典型特征的软件危机

开始逐渐被人们所认识. 其中, 造成软件危机的原因

之一就是人们对软件成本估算不足[9,10].  
 软件成本估算, 就是确定软件项目开发时间和开

发成本的过程. 一般软件项目的绝大多数成本是人力

成本. 由于人力成本主要是通过工作量确定的, 所以

对软件项目成本的估算主要转化为估算项目开发的工

作量. 于是, 成本估算和工作量估算这两个概念很多

时候是交替使用的.  
 进行软件成本估算的方法和模型多种多样, 有基

于专家的估算, 如专家判断, 有基于数据的估算, 如
COCOMO 模型、统计分析方法、机器学习方法. 本文

考虑的方法和模型都是基于数据的估算. 本节将简单

介绍其中最为常用的两种模型和方法, 也是本文实验

中涉及到的成本估算方法: COCOMO 模型和类比估

算.  
2.1.1 COCOMO 模型 
 COCOMO 模型(COnstructiveCOst Model[3])是由

南加州大学的 Barry Boehm 教授在上个世纪八十年代

开始研究的成本模型, 经历了近三十年代的发展和不

断完善. 无论是最初的COCOMO 81模型[3], 还是二十

世纪九十年代中期提出的逐步成熟完善的 COCOMO 
II[11,12], 所解决的问题都具有当时软件工程实践的代

表性. COCOMO 模型也是目前应用最广泛、得到学术

界与工业界普遍认可的软件估算模型之一.  
 COCOMO 模型的通用的表达形式如下:  

PM=A*(∑ Size)∑B*∏ EM 
其中, PM 是工作量, 单位通常是人月(Person Months); 
A 是校准因子; Size 是对工作量呈可加性影响的软件模

块的功能尺寸的度量(如, 代码行、功能点等); B 是对

工作量呈指数或非线性影响的比例因子; EM 为影响软

件开发工作量的工作量乘数.  
2.1.2 类比估算 
 类比估算(Estimation By Analogy, EBA[13])是一种

基于实例推理的机器学习方法, 即通过对一个或多个

已完成的项目与目标项目的对比来估算目标项目的成

本. 它的基本假设是软件项目的描述特征越相似, 则
它们所需的成本也越相近.  
 采用类比估算主要的关键活动有: 1)描述项目特

征; 2)度量相似程度和选择相似项目; 3)根据相似的项

目数据得到最终估算值. 这些活动中有很多决策选择

来决定类比估算是否能得到较好的估算结果, 这也是

研究者普遍关注的问题[14-16]. 比如, 如何选择项目特

征?如何计算相似程度?选择多少个相似的项目?如何

处理/综合各相似项目的成本值来得到目标项目的成

本值？ 
2.2 组合估算 
 在面对各种各样的成本估算方法和模型时, 成本

估算人员往往感到很为难: 该如何选择适应特定场景

下的估算方法呢. 更为重要的, 大量研究[6,7]表明并没

有哪种估算方法和模型一定最好 . Stephen G. 
MacDonell 等人早期在进行估算方法组合的研究时指

出,  “在实验中, 我们的数据集上采用多个估算方法

会带来潜在的优势”[6]. EkremKocaguneli 等人在最近的
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研究实验中组合了 90个单一方法(solo-methods), 他们

的实验结果表明, 虽然没有最好的单一的估算方法, 
但是存在最好的估算方法的组合[7]. 这些结论在一定

程度上支持了组合估算的后续研究.  
 组合估算的研究都是利用静态组合策略来进行估

算方法的组合. 静态组合估算策略指定不同的估算方

法组合的方式, 它对不同的目标项目不具备差异性. 
这种策略不能充分考虑和利用历史项目和目标项目之

间的信息. 我们的方法从本质上来说是一种组合估算. 
它是基于动态选择策略来从多个已知的估算方法中选

择适合的估算方法. “动态选择”[17,18]的概念来自于多

分类器系统. 在多分类器系统中, 它是一种组合多个

分类器的算法. 动态分类器选择试图从已知的多种分

类器中选择一个对给定样本具有潜在最好的分类效果

的分类器.  
2.3 跨组织数据的成本估算 
 正如 2.1 节描述的, 除了专家判断是不需要依赖

数据的估算方法(其实也需要数据, 只是数据已经内化

为专家的知识和经验), 其他的估算方法和模型都是需

要数据来进行训练和校验. 很多研究比较了基于本地

数据和基于跨组织数据进行估算的差异. 基于本地数

据的估算是基于公司和组织本身的历史项目数据( “本
地数据”)来进行成本估算的方法. 基于跨组织数据的

估算是基于跨组织数据的成本估算的方法, 这主要是

针对缺乏本地数据的公司和组织.  
 正如在是否存在最好的单一的估算方法一样, 基
于本地数据的估算和基于跨组织数据的估算哪个精确

性高也是一直争论的问题. 不过, Kitchenham, B.A 等

人在调研了大量研究文献后, 给我们提供了如下建议,  
“基于我们调研的结果和我们的经验, 我们建议在采

用跨组组数据的成本估算时要考虑跨组织数据中与目

标项目相似的项目, 也要考虑公司自身的特征”[19]. 我
们的方法中也考虑了跨组织数据中和目标项目相似的

项目.  
 
3 方法介绍 
 本节详细介绍了我们提出的有效利用跨组织数据

的成本估算方法.  
3.1 基本要求 
 正如本文前面介绍的, 我们的方法是针对缺乏历

史项目数据的公司和组织提出的, 并不是通用的成本

估算方法. 在使用我们的方法时, 首先要考虑如下基

本要求:  
需要具有跨组织项目数据, 不管是来源于开放数

据集或非公开公司数据集;  
需要具有至少两种基本成本估算方法;  
跨组织数据集有足够的数据量, 能够满足成本估

算方法和模型的训练和校验的需要.  
 对于缺乏历史项目数据的公司和组织, 以上基本

要求是能够满足的.  
3.2 核心思想 
 我们方法主要包括三个基本步骤, 如下:  
 采 用 留 一 交 叉 验 证 方 法 (Leave-One-Out Cross 
Validation, LOOCV)评估每种基本估算方法对跨组织

数据中每个项目成本的估算的精确性;  
利用 K-最临近方法(k-Nearest Neighbor Algorithm, 

KNN)在跨组织数据中找出与目标项目最相似的 K 个

项目;  
基于 LOOCV 的结果, 选择在相似项目集上表现

最好的估算方法, 并利用它来进行估算. 方法的流程

图如图 1.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

图 1 方法流程 
 

 图 1 中多种基本估算方法在跨组织项目数据上的

留一交叉验证的结果保存在 m*n 的表中(其中, m 表示

跨组织项目数据的项目数, n表示使用的基本估算方法

的数目, 表中每个值表示实际工作量与估算工作量之

间的差距度量值 , 比如 , 相对误差 (Relative Error, 
RE)), 如图 2.  

我们方法的核心是在与目标项目相似的跨组织项

目数据上评估各种基本估算方法的精确性, 并根据这
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个评估结果选出潜在最优的估算方法来进行实际的估

算. 因此, 我们的方法不需要本地数据, 并能充分利

用跨组织数据中的信息.  
 
 
 
 
 

图 2 留一交叉验证 LOOCV 的结果表示 
  
4 实验及分析 
 COCOMO 模型和类比估算是两种常用的软件估

算模型和方法. 在分析我们方法的有效性时, 我们在

实验中实现这两种方法. 由于本文方法的核心就是有

效利用跨组织数据来选择潜在最优的基本估算方法, 
在实验中我们关注是否选择了的最好的估算方法, 并
总体上提高了精确性. 在实验中, 我们选取了相对误

差作为精确性度量指标[20,21].  
4.1 实验数据 
 实验中使用的数据集是根据 COCOMO81 模型收

集整理的两个不同年份的数据集, COCOMO81 数据集

和 NASA93 数 据 集 . 这 两 个 数 据 集 可 以 从

PromiseData[22]上获取.  
 表 1 简单描述了这两个数据集中项目的规模和工

作量的统计信息(其中, 规模单位: 千代码行(KLOC), 
工作量单位: 人月(PM)).  
表 1  COCOMO81 和 NASA93 数据集的统计信息 
数据集 属性名 均值 中值 最小值 最大值

COCOMO81 
(63 条) 

规模 77.21 25 1.98 1150 

工作量 683.53 98 5.9 11400 

NASA93 
(93 条) 

规模 94.02 47.5 0.9 980 

工作量 624.41 252 8.4 8211 

 由于数据是根据 COCOMO81 模型进行收集整理

的, 这两个数据集中数据属性包括了模型中的 15 个工

作量乘子、1 个项目规模和 1 个实际工作量. 由于篇幅

有限, 我们在这里就不具体介绍各个工作量乘子及其

定义描述, 可以参考[3].  
4.2 估算方法实现 
 实验选取两种比较常用的估算方法作为我们方法

中的基本估算方法. 在这里, 成本估算实际上估算的

是项目的工作量值, 即根据项目数据来得到项目工作

量的过程.  
 正如第 2 节中简单介绍的, 在应用类比估算时有

很多决策选择, 比如: 如何计算相似程度？选择多少

个相似的项目？如何处理各相似项目的成本值？在实

现类比估算时, 根据不同的决策选择, 实现了四种不

同的类比估算. 根据前期对类比估算的认识, 我们实

现了: 两种相似程度的计算(规模距离[规模的差]、欧

式距离[各属性值差的平方和, 然后取平方根]), 两种

相似项目的数目取值(n=1, n=3), 一种合并相似项目的

工作量值的方法(基于距离的加权和).  
 表 2 中展示了实验中实现的估算方法.  

表 2  实验中实现的估算方法 
序号 方法名 描述 

1 RegressionCocomo COCOMO81 

2 SimpleAnalogySize EBA, n=1, 规模距离

3 SimpleAnalogyEDistance EBA, n=1, 欧式距离

4 AnalogySize EBA, n=3, 规模距离

5 AnalogyEDistance EBA, n=3, 欧式距离

4.3 实验描述 
 在实验中, COCOMO81数据集被当作是跨组织数

据, 而 NASA93 数据集是目标项目数据集. 根据第 3
节中描述的方法步骤, 实验的流程如图 3.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
图 3 实验流程 

 
4.4 实验结果分析 
 根据以上描述的实验流程, 基于 COCOMO81 数

据集和 NASA93 数据集, 我们对本文提出的方法进行

留一交叉验证

的结果
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了实验分析. 实验的主要目的是回答我们的方法是否

可以有效利用跨组织数据提供的信息来选择潜在最优

的估算方法.  
 图 4 中展示了实现的五种方法在 COCOMO81 数

据集上进行留一交叉验证的实验结果. 从图中可以明

显看出同一个方法在不同的项目数据上, 方法的表现

差异(RE 波动)很大. 比如, 方法 SimpleAnalogySize 在

几个项目上 RE 值相当大, 说明它的精确度很低, 但它

也有 RE 较小的一些点, 说明它在这些项目上的精确

度较高.  
 
 
 
 
 
 
 
 
图 4 COCOMO81 数据集上五种方法 LOOCV 的结果 
  
 当然, 图 4 中波动现象出现的原因也是由于留一

交叉验证中对每个项目进行估算时, 估算方法的训练

数据本身有差异造成的 . 图 5 展示了五种方法在

COCOMO81 数据集上进行训练, 然后对 NASA93 项

目进行估算的结果. 不难看出这种波动现象仍然存在. 
这就说明了, 确实没有最好的单一的成本估算方法. 
并且, 从图 5 中可以看出, 这种波动现象在不同的方

法之间不是完全同步的. 这就说明, 对于不同的项目

选择不同的估算方法来进行估算是可以从某种程度上

来提高估算精确性的.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
图 5 NASA93 数据集上五种方法估算精确性结果 

 
 在图 5中, 方法RegressonCocomo和方法Analogy 
EDistance 总体来看是表现优于其他方法. 两者在不同

的数据上仍然存在着差异. 我们期望我们方法对每个

项目进行估算时, 能每次都选出最优的方法, 进而提

升估算精确度.  
 在实验中, 调整 KNN 的 k 取值会影响估算精确

性. 图 6 中给出了估算精确性随 k 值变化的结果.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 6 K 值变化对估算结果的影响 
 
 在图 6 中, 圆点(蓝色)表示 K 取不同的值时(取值

区间由跨组织项目数据的大小决定)我们的方法在

NASA93 上的估算相对误差的绝对平均值. 图中三条

水平线表示五个估算方法的相对误差的绝对平均值, 
另外两条水平线的值远远大于 1, 超出了图所表示的

范围内(由于五个估算方法的估算值和 k 的取值无关, 
为了比较方便, 我们将它们用水平线表示, 并横跨 k
的整个取值范围).  
 根据图 6的结果, 当 k取值在[12,28]时, 我们方法

的效果很明显(基本能提升 10%). 虽然我们方法的估

算效果取决于具体度量指标、k 的取值以及选择的基

本估算方法, 但通过对前面实验结果的观察, 我们的

方法确实能超过基本估算方法的估算精确度.  
 通过实验及其对结果的分析, 我们的方法的确能

有效利用跨组织数据的信息, 进而选择潜在最优的估

算方法.  
 
5 讨论 
 本文提出的方法和第 2 节介绍的类比估算类似, 
在使用方法时有很多决策选择问题, 比如, 如何计算

相似程度？选择多少个相似的项目？根据相似的项目

如何评估各成本估算？这些问题一直是也将长期存

在, 因为这些问题本身和实际项目情况和数据是直接

相关的. 比如, 在本文实验中, 我们了解 K 的变化与

估算结果之间的影响, 但却不能下结论说, 对别的数

据别的环境, 它们之间的关系仍然是这样, 我们只能

说 K 的变化确实会改变我们的方法从跨组织数据中获

得的信息, 进而影响评估和选择潜在的估算方法.  
 本文实验选择的两个数据集都是在几十年前收集

的, 但这并不意味着它们过时、没用了. 况且, 我们的

方法并不依赖于具体的数据集. 这两个数据集本身在

成本估算领域中具有较高的认可度, 无疑从某种程度
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上保证了数据的真实性. 这一点对于我们的实验无疑

是很重要的考虑因素. 关于数据中软件项目的开发环

境和开发实践和当前的差别很大, 但这可以通过变更

我们使用的基本估算方法来避免, 比如数据的属性和

COCOMO81 模型有关, 我们就可以在基础估算项目

中加入COCOMO81估算模型. 这也进一步说明, 我们

的方法本身对数据没有依赖性. 当然, 我们也会在今

后的研究工作中将本文的方法应用于实践, 用实践来

检验我们方法的有效性.  
 最后, 基于跨组织数据的成本估算与基于本地数

据估算是两种不同的估算场景. 当公司/组织有足够的

本地数据, 当然应该充分利用本地数据. 但是当没有

本地数据的时候, 公司/组织不得不使用跨组织数据来

进行估算方法和模型的训练和校准. 从这个角度来说, 
哪种效果好不好是没有太大意义的.  
 
6 结语 
 本文针对如何利用跨组织数据进行有效的成本估

算的问题, 提出了一种有效利用跨组织数据进行成本

估算的方法. 方法的基本假设是, 如果一种估算方法

在与目标项目相似的项目集上的估算精确性高, 那么

这种方法也应该也能很好地应用于目标项目. 文中通

过实验说明了本文方法的有效性. 最后, 希望方法能

够促进软件估算实践活动.  
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