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1. 서  론

소프트웨어 개발 시 중요하게 제기되는 문제점 

중에 하나는 개발 초기 단계에 개발과 관련된 노

력과 비용을 정확하게 산정할 수 있는 기업의 능

력이다. 정확하지 못한 개발노력의 추정은 기업의 

자원의 낭비와 프로젝트의 비효율성을 불러일으키

게 되고, 결과적으로 프로젝트의 실패를 가져오게 
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Abstract

As software becomes more complex and its scope dramatically increases, the importance of research on developing 

methods for estimating software development efforts has been increased. Such accurate estimation has a prominent 

impact on the development projects. To develop accurate effort estimation models, many studies have been conducted 

among the academia and the practitioners. Out of the numerous methods, Constructive Cost Model (COCOMO) based 

on Line of Code (LOC), Regression Model based on Function Point (FP) were the most popular models in the past. 

As today's development environments are dynamically changing, these traditional methods do not work anymore. There 

is an impending need to develop an accurate estimation model which accommodates itself to the new environments. 

As a possible solution, this research proposes and evaluates an software development estimation model based on 

function points and neural networks.
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된다. 이런 개발노력 추정에 대한 중요성 때문에 

소프트웨어 개발노력 추정 분야는 과거 30여 년 

동안 활발한 연구가 수행되었으나, 소프트웨어 개

발 노력과 비용에 영향을 미치는 요인과 그들 간

의 관계가 아직 불명확한 관계로 구체적인 노력과 

비용 추정 모델이 없는 실정이다. 현재까지 개발

되어져서 사용되고 있는 많은 모델들은 소프트웨

어의 규모 측정을 통하여 노력과 비용을 간접적으

로 추정하는 모델이며, 그 중에서 가장 널리 사용

되어 왔던 모델로는 LOC(Line of Code)를 기

반으로 하는 COCOMO(Constructive Cost Model) 

모델[11]과 기능점수분석(FPA, Function Point 

Analysis)[7-9]을 기반으로 하는 다양한 모델들을 

들 수 있다. 그러나 이러한 모델들은 최근의 다양

한 개발환경 요소들인 프로그래밍 언어, 하드웨어, 

객체지향 방법론과 같은 새로운 소프트웨어 엔지니

어링 방법론, 네트워크 기술 등과 같은 요소들을 

고려하고 있지는 못한 실정이다[17]. 따라서 소프트

웨어 및 정보시스템의 복잡도가 급속도로 증가하

고, 다양한 패키지 제품들의 사용으로 인한 개발 

편의성 증가 또는 Web 시스템 등과 같은 새로운 

개발환경들의 대두와 프로젝트를 둘러싸고 있는 기

타 외부적 환경 등 소프트웨어 개발에 영향을 미치

는 다양한 요소들을 추가적으로 고려하는 새로운 개

발노력 예측기법이 필요한 상황이다. 그 동안 정보기

술의 수요 증가 추세에도 불구하고, 소프트웨어 개

발노력을 계산하고 합리적인 비용을 산정하는 방법

이 모호했다. 이에 따라 발주기관은 정보화 예산을 

편성하는데 많은 어려움을 겪고, IT 업체들도 적정 

개발노력을 추정하는데 난항을 겪는 등 소프트웨어 

개발노력 추정 자체가 기준이 사실상 부재했다.

따라서 본 연구에서는 새로운 소프트웨어 개발 

환경에 적합한 개발노력 추정 모델을 제시하고자 

노력하였다. 특히, 기존의 소프트웨어 개발노력 추

정 기준인 ‘본수’ 방식과 ‘기능점수’ 방식에서 한 

걸음 더 나아가서 데이터 마이닝 기법 중에 하나

인 신경망 시스템을 활용하여 개발노력을 추정하

고자 하였다. 본 연구에서는 개발노력 추정에 영

향을 미치는 요인으로 기존의 기능점수에 추가적

으로 소프트웨어 개발 생산성에 영향을 미치는 보

정항목들을 타 연구 모델로부터 참조하였고, 또한 

정보통신부의 “소프트웨어 사업대가의 기준” 내의 

생산성보정계수 항목들과 개발노력과 관련되어질 

수 있는 추가 항목들도 고려하였다. 이런 여러 개

의 항목 중에서 개발노력 추정을 위하여 사용되어

질 항목을 선정하기 위하여 국내 64명의 프로젝트 

관리자(Project Manager)의 설문과 통계적 분석을 

통하여 소프트웨어 개발노력에 영향을 주는 항목들

을 선별하고, 신경망 시스템을 이용하여 소프트웨

어 개발노력 추정모델을 구축하였다. 본 연구는 다

음의 3가지 연구 질문에 답하기 위하여 수행되었다.

•현재의 개발 환경을 고려한 소프트웨어 개발

노력 추정모델에 포함되어야 하는 보정항목

들은 어떤 것들이 있는가?

•신경망 시스템을 이용하여 소프트웨어 개발

노력을 추정할 수 있는가?

•신경망 시스템 기반 소프트웨어 개발노력 추

정 모델은 기존의 추정모델보다 얼마나 개발

노력을 정확하게 예측할 수 있느냐?

2. 기존의 소프트웨어 개발노력 추
정 모델

소프트웨어 개발에 드는 비용이 높아져서 소프

트웨어 개발이 기업 정보시스템 관련 예산에서 주

요한 원가 요인이 되고 있다. 가트너 그룹이 발표

한 자료에 의하면, 2003년도 소프트웨어 시장 규

모는 7,546억불 규모이며, 그 중에서 소프트웨

어 개발과 연관된 IT 서비스 영역인 컨설팅, SI 

(System Integration), IT 아웃소싱, BPO(Business 

Process Optimization), 하드웨어/소프트웨어 유지

보수에 추정되는 소요 비용은 약 5,900억불에 달하

는 것으로 예측되고 있다. 따라서 소프트웨어 개발 

프로젝트가 시작되기 전에 관련된 비용 및 이익에 

대한 추정을 세심히 고려해야 할 필요성이 있다. 
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소프트웨어 개발비용 추정의 정확성은 기업이나 

단체의 소프트웨어 투자관련 의사결정에 직․간접

적으로 중대한 영향을 미친다. 이러한 소프트웨어

의 비용 산정을 위하여 다양한 방법이 시도되어 왔

다. 주요한 접근 방식은 소프트웨어 개발노력과 비

용을 소프트웨어의 규모를 통하여 간접적으로 측

정하는 것이다. 이러한 접근 방식에 대한 다양한 

연구가 진행되어 왔는데, 주요한 모델들은 LOC 기

반으로 한 COCOMO 모델[11, 12]과 기능점수 기

반의 알고리즘적 추정 모델[9, 15], 등이 있으며, 기

타 새로운 추정방법으로 기존의 개발노력 추정 데

이터를 근거로 하여 개발노력을 추정한 사례기반

분석(Case-based Reasoning) 모델[16] 등이 있다. 

2.1 LOC(Lines of Codes)기반 모델

소프트웨어 개발노력 추정모델 중에서 가장 간단

한 모델이 LOC 모델이다. LOC 모델에서는 소프트

웨어 개발노력을 추정하기 위해서는 우선 소프트웨

어의 규모를 측정해야 한다. 직접 소프트웨어 코드

의 라인 수를 기반으로 하여 소프트웨어의 개발노

력을 추정하기 위해 최초로 개발된 개발노력 추정 

모델 중 하나가 LOC(Line of Code) 모델이다. 여러 

개의 LOC 기반의 개발노력 추정모델 중에서 가장 

많이 알려진 모델이 COCOMO 모델이다[11, 12]. 

LOC 기반의 개발노력 추정 모델은 측정하기가 

쉽고, 이해하기가 쉬운 장점이 있는 반면에 개발

에 사용되어질 언어에 따라서 LOC가 다르게 추정

되어질 가능성이 있어서 일관적인 개발노력 추정

이 힘들다는 단점이 있다[3, 4]. 이 밖에도 소프트

웨어의 개발이 종료되기 전에는 정확한 LOC 추정

이 어렵다는 단점을 지니고 있다. 특히 근자에 들

어서 소프트웨어의 기능이 복잡화되면서 단지 코

드의 길이만을 고려하여 개발노력을 추정한다는 

것은 매우 비현실적이 되었다. 

LOC 기반의 개발노력 추정모델 중에서 가

장 많이 알려진 모델이 COCOMO 모델이다[11]. 

COCOMO 모델은 소프트웨어 개발 프로젝트를 3

가지 범주로 나누어서 추정모델을 제시하였다. 

“Organic(in house, less complex, flexibility to 

change performance/cost/schedule)”, “Embedded 

(typical defense projects, complexity, reliability, 

real-time issues)”, 그리고 “Semi-Detached(bet-

ween both)”로 분류하였다. COCOMO 모델에서는 

각 모델 별로 보정 항목에 대한 승수 값이 다르게 

구성함으로써 프로젝트의 특성을 고려하여 개발노

력 추정모델을 개발하였다. COCOMO 모델에 포

함되어져 있는 보정 요소로는 크게 제품의 특성, 

컴퓨터 특성, 개발 요원의 특성, 그리고 프로젝트 

특성으로 구성되어져 있다. 그리고 각 모델 별로 

보정 요소에 대한 승수가 차이가 있게 COCOMO 

모델이 구성되어져 있다. 즉, COCOMO 모델을 이

용하여 비용을 산정하는 방법은 다음과 같다. 우

선 KDSI(Thousands of Delivered Source In-

structions)로 소프트웨어의 규모를 산정하고, 

산정된 규모를 기반으로 비선형함수(Non-linear 

function)을 사용하여 개발노력(WM)을 계산한다. 

WM = α * (KDSI) B

여기서 α와 β는 위의 3가지 범주의 분류에 따

라서 값이 달라진다. 또한 15개의 비용인자(Cost 

Drivers)들을 가중치를 정하여, WM과 곱한다. 

LOC를 이용한 소프트웨어 개발노력 추정 모델은 

다음과 같다. 

Organic(단순형) Effort = 2.4 KLOC
1.05

Time(in months) = 

2.5(Effort)
 0.38

Semidetached(보통) Effort = 3.0 KLOC1.12

Time(in months) = 

2.5(Effort) 0.35

Embedded(복잡) Effort = 3.6 KLOC1.12

Time(in months) = 

2.5(Effort) 0.32
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2.2 기능점수 기반 모델

프로젝트의 규모 측정 방식으로서 LOC의 단점

을 극복하기 위한 대안으로 프로젝트의 복잡도와 

기능성에 대한 광범위한 연구가 이루어졌다. 복

잡도를 측정하는 척도로는 Halsted’s Software 

Science와 McCabe’s Cyclomatic Number가 있

으며 개발 초기에 계산될 수도 있지만 대부분의 

복잡도 척도가 LOC에 기초하고 있다. 기능성 척

도로는 시스템의 기능성으로 소프트웨어 규모

를 측정하는 FPA(Function Point Analysis)와 

Demarco’s Bang Metrics가 있다. 과거 20년 이상 

기능적 규모 척도가 소프트웨어공학 분야에서 연

구되었으며, Bang Metrics에 대한 많은 연구를 수

행하였으나 상업적으로 널리 사용되지 못하였는데 

비해 FPA는 개발과정 초기에 프로그램의 기능적

인 측면에서 소프트웨어 생산성을 측정하기 위한 

척도로 IBM에 근무하는 Albrecht(1981)가 제안하

였다[8]. FPA는 사용자에게 양도될 시스템의 기능

에 기초하여 소프트웨어의 규모와 복잡도를 정량

화하는 방법이다. 이 기법은 소프트웨어 프로젝트

를 개발하기 위해 사용되는 언어 또는 도구와 독

립적이며, 개발 생명주기의 초기단계인 요구분석 

단계에서 측정 가능한 장점이 있다.

기능점수를 이용한 개발노력 추정에 관한 연구

로서, Albrecht et al.(1983)은 IBM Data Process-

ing Services에서 개발된 응용 프로그램에 대해 

개발노력과 기능점수 식이 선형형태를 취함을 연

구하였고, Matson et al.(1994)은 이들 데이터에 

대해 개발노력이 기능점수에 대해 식의 비선형 형

태를 취하는 것이 보다 정확한 추정을 할 수 있음

을 보였다[9, 15]. <표 1>은 기능점수를 이용한 다

양한 개발노력 추정모델을 요약하였다. 

기능점수 방식에서의 문제점은 LOC 기반 방식

과 유사하게 현재의 프로그래밍 언어, 하드웨어, 

소프트웨어 엔지니어링 방법론, 네트웍 기술 등의 

발전하는 기술들을 반영하고 있지 못하며, 또한 

소프트웨어의 개발노력 추정을 위하여 기능점수가 

고려하고 있지 않은 많은 요소들이 있음이 지적되

어지고 있다[17]. Mukhopadhyay(1992)은 전문가

의 관찰에 의해서 추정능력이 질적으로 향상된다

고 하였으며, Vicinanza et al.(1991)는 경험이 많

은 소프트웨어 개발 관리자에 의해서 추정능력이 

또한 향상될 수 있다고 제안하였으며[16, 18], 

Bergeron and St-Arnaud(1992)은 설문을 통하여, 

가장 중요한 추정 모델은 경험과 전문성, 유사성

의 접근방법이라고 지적하였다[10]. 따라서 기능점

수 기반의 모델은 기능점수 이외에 현재의 기술발

전과 전문가들의 추정 능력을 제대로 반영하지 못

하고 있다. 개발노력 추정에 사용되어지는 주요한 

모델로서, 알고리즘적 추정 모델은 측정된 출력을 

얻기 위해 척도를 가진 입력 또는 개발노력과 연

관된 수학적 공식을 사용해 분석된다. 이 공식은 

과거 이력자료 분석으로부터 제시된 형식적인 모

델(Formal Model)에 사용되며, 모델의 정확도는 

특정 개발환경을 반영하여 가중치 조절을 포함한 

모델의 조정(Calibration)으로 향상된다. 위와 같이 

과거의 연구에서 보는 바와 같이 기계적이고 정형

화된 소프트웨어 개발 노력추정 모델은 한계가 있

음을 알 수 있다. 이 모델의 정확성을 높이기 위해

서는 전문가들의 경험과 지식을 포괄할 수 있는 

모델의 개발이 시급하다.

<표 1> 기능점수를 이용한 개발노력 추정모델

표본수 개발노력 추정모델 모델성능( R 2)

 24개
Albrecht et al. E = -13.39 + 0.0545・FP 0.874
Matson et al. E  = 1.000 + 0.00468・FP 0.899

 15개 Kemerer.
E = -121.57 + 0.3411・FP 0.553

E = -69.13 + 0.732FP-8.054 × 10 -4 FP 0  + 3.073× 10 -7 FP 3 0.884
E = 60.62 + 7.728×-8FP 0.847

104개 Matson et al.
E = 585.7 + 15.12FP 0.652
Ln(E) = 2.51 + 1.00ln(FP) 0.534
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2.3 인공지능 모델

전문가들의 지식과 경험을 포함하기 위하여 인

공지능 기술을 이용한 모델들이 소개되었다. 개발

노력 추정을 위하여 기능점수를 이용한 단일 은닉

층을 가진 FFN(Feed Forward Network) 신경망 

모델을 제시되었다[1]. 신경망을 이용한 실험에서, 

은닉 뉴런 수를 1개에서 30개까지 변화시키면서 

실험을 수행한 결과 최적의 은닉 뉴런 수(6개)와 

가중치가 결정되었다. FFN 신경망을 이용한 경우 

주어진 데이터에 비선형으로 근사시켜 Albrecht 

et al.(1983)의 선형회귀모델 보다 정확한 개발노력

을 추정 할 수 있었다. 

또한 RBF(Radial Basic Function)망을 이용하여 

개발노력 추정을 하였다[2]. RBF망은 FFN과 마찬

가지로 은닉층과 출력층으로 구성되어 있지만, 

FFN과 같이 정적으로 은닉 뉴런 수를 결정하는 

방법 대신, 주어진 문제에 적합하도록 은닉 뉴런

수를 0개로부터 시작하여 점진적으로 추가시키면

서 주어진 문제에 적합한 뉴런 수를 찾는 방법을 

사용할 수 있다. 선행연구에서 활용되었던 FFN 

신경망의 경우는 모델의 구조를 결정하는 것으로 

최적의 은닉 뉴런 수를 찾는 문제가 제기된다. 

FFN의 1개의 은닉층에 시그모이드 작동함수를 가

진 뉴런을 무한히 갖고 있으면 어떠한 함수도 표

현할 수 있다는 보편적 근사 이론이 증명되었다 

[10]. 그러나 최적의 은닉 뉴런 수는 주어진 문제

의 복잡도에 따라 결정되는 단점이 있다. 이에 반

해, RBF 신경망의 최대 은닉 뉴런 수는 최대로 입

력 데이터 개수가 되며, FFN에 비해 수렴 속도가 

빠르고, 작은 오차와 높은 신뢰성을 가지는 장점

이 있다. 그러나 선행연구에서 FFN과 RBF 모델의 

설계를 위하여 사용되어진 학습 데이터(Training 

Data)가 프로젝트의 최근의 소프트웨어 개발환경, 

개발 특성 등을 반영하고 있지 않아 최근의 다양

한 개발환경과 언어를 사용한 충분한 프로젝트 규

모를 갖고 있는 데이터에 적합한지 여부는 검증되

지 못하였다. 

3. 연구방법

본 논문의 주요 목표는 신경망 시스템 기반의 

소프트웨어 개발노력 추정모델이 기존의 추정모델

에 비하여 얼마나 정확하게 개발노력을 추정할 수 

있느냐에 초점을 맞추고 있다. 신경망 시스템 기

반의 추정모델을 구현하기 위해서 우선 신경망 시

스템에 입력될 변인을 선정하여야 한다. 변인을 

선정하기 위하여 기존의 프로젝트 데이터를 이용

하였다. 회귀분석을 사용하여 개발노력 추정에 가

장 크게 영향을 미치는 변인을 최종적으로 6개 선

정하여 신경망 시스템에 입력하였다. 본 논문에서

는 [그림 1]과 같은 절차에 의해서 모델의 구축 및 

성능평가를 진행하였다. 그림에서 보듯이 3개의 

신경망 시스템 모델과 기존의 개발노력 추정모델, 

그리고 전문가의 의견 등을 비교하였다. 본 연구

에서 제안한 모델을 정확성을 객관적으로 평가하

기 위하여 Albrecht 모델 (<표 1> 참조), Mason 

모델 (<표 1> 참조), 그리고 전문가들의 판단을 

서로 비교하였다. 일반적으로 신경망 시스템의 성

과는 입력변수들에 의하여 크게 결정되므로 입력

변수를 기능점수로만 사용하여 모델을 구축한 경

우(S-Based FP Neural Network Model), 본 연구

에서 전문가들과의 인터뷰와 설문조사를 통해서 

도출한 변수를 입력변수로 사용한 모델(6 Variable 

Neural Network Model), 마지막으로 위의 두 가

지 모델을 혼합한 모델(S-Based FP + 6 Variable 

Neural Network Model)의 성과를 비교하여 최적

의 입력변수가 무엇인지를 조사하고자 하였다.

3.1 자료수집

신경망 모델 구축을 위하여 국내 S사가 지식관

리 시스템에 의해서 관리하고 있는 프로젝트들의 

산출물 중 총 148건을 사용하여 신경망 시스템을 

학습하는데 사용하였고, 추가적으로 9건은 구축한 

신경망 시스템 기반 개발노력 추정모델의 성능을 

타 모델들과 비교 평가하는데 사용하였다. 데이터
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Albrecht’s Regression
Model

Matson’s Regression
Model

S-based FP
Neural Network Model

S-based 6 Var.’s
Neural Network Model

S-based FP + 6 Var.’s
Neural Network Model

Real
Effort
(M / M)

Albrecht’s
Effort Estimation (M/M)

Matson’s
Effort Estimation (M/M)

S-based FP
Neural Network Model

Estimation (M / M)

S-based 6 Var.’s
Neural Network Model

Estimation (M / M)

S-based FP + 6 Var.’s
Neural Network Model

Estimation (M / M)

Software Effort
Estimation Models

Software Effort
Estimation Results

Performance
Check

- 10 Data -

MRE
Average of Error

R 2 : Coefficient of determination, 결정계수 MRE : Magnitude of Relative Error

Expert Judgment Expert
Estimation (M/M)

148개
Project

Data Set

R 2

R 2

R 2

MRE
Average of Error

MRE
Average of Error

MRE
Average of Error

MRE
Average of Error

MRE
Average of Error

주) S-Based FP Neural Network Model：기능점수만을 신경망 시스템의 입력 데이터로 사용한 모델.

    S-Based 6 Variable Neural Network Model：148개의 데이터를 이용하여 선별한 6개의 변인을 입력 데이터

로 사용한 모델.

    S-Based FP + 6 Variable Neural Network Model：148개의 데이터를 이용하여 선별한 6개의 변인과 기능점

수를 모두 입력 데이터로 사용한 모델.

[그림 1] 모델 분석 모형 

로 활용한 프로젝트들은 최근의 유형을 최대한 반

영코자 1999년부터 2003년까지 약 4년 동안의 최

근 프로젝트들을 대상으로 선정하였다. 기술적인 측

면에서는 Host, Client/Server, Web 개발, Package 

이용 개발 등 다양한 기술이 포함될 수 있도록 하였

고, 규모면에서는 3M/M에서 약 3,000M/M까지, 기

간측면에서는 단기간 프로젝트로는 약 1개월, 최장

기간 프로젝트로는 약 2년 이상을 포함하도록 하였

으며, 적용된 분야에서도 다양한 업종에 분포토록 

하여, 구축하는 신경망의 왜곡을 막고, 선정된 변수

들의 값이 골고루 분포될 수 있도록 노력하였다.

3.2 변수선정 방법

기존의 정량적이며, 시스템 위주의 기능점수

(FP)만을 고려한 개발노력 추정에는 한계가 있음

을 선행 연구의 분석을 통해서 확인할 수 있었다. 

따라서 본 연구에서는 개발노력 추정 신경망 구축

을 위하여 기능점수 이외에 다양한 입력 데이터를 

선정하였다. 입력 데이터 선정을 위하여 사용한 

모델은 다음의 4가지 모델을 사용하였다. 4가지 

모델의 입력변수를 분석하여 공통적으로 포함되어

진 입력변수를 도출하였다.

(1) 프로젝트의 기능점수 산정：IFPUG 공인 계

산방식 활용

(2) 타 연구모델 Input 항목 참조：전응섭(2001)

의 신경망 Input Factors[5]

(3) 정보통신부 “소프트웨어사업대가기준”의 “생

산성보정계수” 항목[6] 

(4) S사 지식관리시스템 프로젝트 분류 참조 추

가 항목 선정

타 연구모델 Input 항목을 조사하여 네 가지 범

주인 Project, Product, Staff, Technology가 Boehm 

(1984)과 Bergeron and St-Arnaud(1992)가 조사한 

입력변수 항목과 일치함을 보였으며[5, 12], 정보

통신부에서 제시하고 있는 소프트웨어사업대가기

준”의 “생산성보정계수” 항목은 크게 프로젝트 형

태 분류, 개발언어별 분류, 적용대상 기종별 분류
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로 구성되어 있다[6]. 여기서는 앞에서 기술한 기

능점수와 전응섭의 신경망 설계 Input Factor들, 

정보통신부의 “소프트웨어사업대가기준”의 “생산

성보정계수” 항목 등을 참고로 하고, S사의 프로젝

트 지식관리 시스템을 근거로 하여, 개발노력 추정

을 위한 신경망 구축을 위하여 총 39개의 입력변수

들을 도출 한 후(<부록 1> 참조), 개발노력에 영향력

을 행사할 수 있는 변수의 선정을 위하여, 1차로 

전문가들의 판단을 추가로 고려하였다. 전문가들의 

판단은 설문을 통하여 반영을 하였으며, 설문은 국

내 평균 10년 이상의 소프트웨어 개발 및 프로젝트 

관리 경험이 있는 총 300여명의 전문가를 대상으

로 실시하였으며, 회수된 설문은 64개였다. 회수된 

설문을 근간으로 항목들의 가중치에 대한 빈도분

석을 실시하여 18개의 입력 변수를 선정하였다. 최

종적인 입력 변수 선정을 위하여 기능 점수를 제외

한 17개의 입력 변수(<부록 2> 참조)에 대하여 회

귀 분석을 실시하여 7개의 입력 변수 (기능 점수 

포함)를 최종적으로 선정하였다(<표 2> 참조). 최

종적으로 선정된 변수는 기능 점수, 프로젝트 기간, 

방법론 사용 비율, 특/고급 기술인력 비율, 중급 인

력비율, 초급 인력비율, 그리고 주 사업자 투입인

력비율이 선택되어 졌다. 인력비와 연관되어진 많

은 변인들이 최종 변인으로 선택되어졌다. 이 변수

들을 입력 변수로 한 신경망 시스템을 구축하였다. 

<표 2> 최종 선정변수 요약 

변수 항목 Value Type

I 1 기능점수(FP) No. QT

I 3 프로젝트 기간 Month QT

I 7 방법론 사용비율 Percentage QT

I 14
주사업자 특/

고급 투입 인력 수
No. of Persons QT

I 15
주사업자 중급 
투입 인력 수

No. of Persons QT

I 16
주사업자 초급 
투입 인력 수

No. of Persons QT

I 17
주사업자 참여
 인력 비율

Percentage QT

주) QT：수량화 가능한 변수.

3.3 모델 구축 및 평가

3.3.1 개발노력 추정 신경망 모델 구축

앞에서도 언급하였듯이, 본 연구에서는 148개의 

최신 소프트웨어 개발 사례를 기반으로 개발노력 

추정 모델을 신경망을 활용하여 구축을 했다. 기

능점수와 S-based Factors에서 선정된 6개 항목

들을 기반으로 하는 다양한 모델들의 성능을 고려

하고자, 3가지 조합의 모델을 구축했다. 구축한 3

가지 신경망 시스템 모델의 유형은 Input 항목들

의 조합에 따라서 다음과 같다. 

•모델 1：FP(I 1) 기반 신경망 모델

•모델 2：S-based 6 Factors(I 3 , I 7 , I 14 , I 15 , I

 16 , I 17) 기반 신경망 모델 

•모델 3：FP 포함 S-based 7 Factors(I 1 , I 3 , I

 7 , I 14, I 15, I 16, I 17) 기반 신경망 모델 

[그림 2] 모델 1：기능점수 기반의 신경망 시스템

[그림 3] 6 Variable 기반 신경망 시스템
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[그림 4] 기능점수 포함 7 Variable 기반 신경망 시
스템

신경망 모델 구축을 위하여, SAS사의 Enterprise 

Miner v8.2를 활용하였으며, 위의 세 가지 예측 모

형에 대해서 148개 데이터 셋을 대상으로 Training

과 Validation을 7 대 3의 비율로 이용하였다. 

3.3.2 개발노력 추정 타 모델과의 비교 평가

다른 여러 가지 모델들을 비교하는데 있어, 어떤 

의미 있는 척도로서 모델의 추정 정확도를 평가하

는 것을 필요로 하는데 본 논문에서는 모델간의 상

대적인 성능비교를 위하여 MRE(Magnitude of 

Relative Error)를 각 모델에 적용하였다. Kemerer 

(1993)에 의해서 개발노력 추정 모델의 검증을 위

하여 사용되었다[14]. MRE는 프로젝트 수행에 필

요한 개발노력의 실제 양과 비교하여 추정치 오차

의 백분율이다.

MRE = 
|MMest −MMact|

MMact

 * 100 

MM est는 추정 Man-Months이고, MM act는 실

제 프로젝트에서 적용된 개발노력 Man-Months이

다. 또한 오차의 평균값 비교를 통하여 직관적인 

성능의 비교를 할 수 있도록 하였다. 

본 논문에서 구축되어진 모델의 성능평가를 위

하여, 기존의 주요 모델들과의 비교를 하였다. 비교 

대상으로 선정한 모델들은 기능점수 기반의 회귀분

석 모델인 Albrecht and Gaffney(1983)과 Matson 

(1994)의 논문에서 강조되었던 전문가들의 판단에 

의한 추정 능력이다[9, 15]. 성능평가를 위하여, 신

경망 시스템 학습을 위하여 수집한 148개의 프로젝

트 데이터 이외에 추가로 9개 소프트웨어 개발 프

로젝트의 사례를 수집하였다. 전문가들의 개발노력 

추정 비교를 위하여, 프로젝트 경험이 10년 이상인 

프로젝트 관리자(Project Manager)들에게 9개 프

로젝트에 대한 일반적인 정보를 주고 개발 노력추

정을 의뢰를 하였다. 성능평가의 결과는 <표 3>에

서 보는 바와 같이 기능점수를 포함한 S-based 7 

Factors에 의해 구축된 신경망 모델이 가장 우수

한 것으로 나타났다. MRE의 평균값은 59.4%로 가

장 낮게 나타났으며, MRE의 표준편차도 30.5%

로 가장 낮게 나타났다. 또한 오차의 평균값에서도 

가장 적은 값을 나타내었다. Albrecht’s Model과 

Matson’s Model과 같이 선형 모델 기반의 개발노

력 추정 모델은 현재에 큰 한계가 있음을 보여 주

고 있다. 전체적으로 신경망 시스템 모델이 기존

의 모델 보다 좋은 성과를 얻었다. 신경망 시스템

을 위한 입력 변수에 있어서도 기능 점수만을 입

력 변수로 사용한 경우 보다는 체계적인 입력 변

수 선정 절차를 거쳐서 선별한 변수를 기능 점수

와 함께 사용하였을 때 더 좋은 성과를 거두었다. 

즉 본 논문에서 선별한 변수들이 좀 더 정확한 개

발노력 추정을 위한 보정 항목으로서 큰 역할을 

하였음을 알 수 있었다. 

또한 주목할 만한 내용은 전문가들의 판단 및 

S-based 6 Factors에 의한 예측치가 기타 모델들

에 비교하여 우수한 것으로 나타난 것으로, 특히 

전문가들의 경험에 의한 판단의 정확성은 이전의 

연구 논문들에서 강조하여 왔던 것을 다시 한번 

입증하는 결과를 나타냈다. 또한 Albrecht(1981)와 

Matson et al.(1994)의 개발노력 추정 회귀분석모

델은 현재의 소프트웨어 개발환경에서 사용하기에

는 많이 부적합한 것으로 나타났다. 즉 각각의 모

델들이 만들어졌을 때의 소프트웨어 개발환경과 

비교하여, 현재의 개발환경은 추가적인 많은 기술

적, 형태적 복합변수들의 작용을 고려해야만 한다.
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<표 3> 모델 평가 결과 값 

Results

Models 

MRE(%) Average
of 

ErrorAvg
Standard
Deviation

Max Min

S-based FP
Neural Network 
Model

110.6  80.6  230.0 24.3  66.9

S-based 6 Var’s
Neural Network 
Model

 63.6  52.3  142.8  7.7  51.0

FP 포함 
S-based 7 Var’s
Neural Network 
Model

 59.4  30.5  101.7  8.0  31.7

Expert Judgement 
Estimation Model

 76.6  47.8  142.4 25.9  49.2

Albrecht’s 
Regression Model

150.4 110.1  287.5  5.3 117.3

Matson’s 
Regression Model

417.3 543.6 1718.0 19.1 445.0

4. 결  론

본 연구에서는 소프트웨어 개발노력 추정을 위

한 모델로서 신경망 시스템의 예측력을 평가하기 

위하여, 전통적인 예측 방법인 회귀분석과 전문가

의 예측력과의 비교하였다. 모델 성능의 비교 평

가에서 기능점수를 포함한 S-based 7 Factors로 

구축된 신경망 모델이 가장 우수한 것으로 나타났

으며, 전문가의 예측력도 매우 뛰어난 것으로 판

단되었다. 그러나 기존의 개발노력추정 회귀분석 

모델은 현재의 소프트웨어 개발노력 추정에는 많

은 한계점을 보이는 것으로 나타났다. 

본 연구를 통하여 기존의 선형 모델 기반의 개

발노력 추정모델은 현재의 복잡한 프로젝트 상황

을 반영하기에는 많은 한계가 있음을 확인하였다. 

또한 노력추정을 위한 새로운 방법론으로서 신경

망 시스템의 유용성에 대하여 실증적으로 검증하

였다. 한편으로는 신경망 시스템의 유용성은 입력 

변수에 따라 크게 좌우됨을 발견하였다. 즉 어떤 

입력 변수를 사용하느냐에 따라서 신경망 기반의 

노력 추정모델의 정확성이 크게 차이가 남을 알 

수 있었다. 본 연구에서는 여러 가지 체계적인 방

법을 사용하여 입력 변수를 선정하였으나, 입력 

변수 선정을 위한 입력 변수들의 Pool을 기존의 

SI 업체들이 보유하고 있는 프로젝트의 정보에 의

존하여 만들므로 해서 업체가 보유하고 있는 정보

에 의하여 결과가 왜곡될 위험도 지니고 있다. 현

재 SI 업체들은 다양한 지식관리시스템을 이용하

여 프로젝트에 대한 정보를 관리하여 개발노력 

추정모델을 개발하는데 사용하고 있으나 그들이 

보유하고 있는 정보가 너무나 피상적인 정보 수

준에 멈추고 있어 아무리 좋은 예측 기법을 사용

한다고 해도 정확도를 높이는 데는 한계가 있을 

것이다.
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<부록 1> 1단계 변수 선정：기존 모델을 기반으로 총 39개의 변수 선정

Input Factors
Value Type대분류 중분류 세부항목

항목 항목 변수 항목

1. 규모 1-1. 기능점수(FP) i 1  Function Point No. QT

2. Project
Feature

2-1. 프로젝트 분류 i 2  신규개발 | 추가개발 [Yes | No] QL

2-2. 프로젝트 형태

i 3  일반 업무용 [Yes | No] QL

i 4  전문 업무용 [Yes | No] QL

i 5  특수 업무용 [Yes | No] QL

2-3. 업종분류

i 6  공공 업종 [Yes | No] QL

i 7  제조 업종 [Yes | No] QL

i 8  금융 업종 [Yes | No] QL

i 9  서비스/유통 업종 [Yes | No] QL

i 10  통신 업종 [Yes | No] QL

2-4. 업무분류
i 11

i 12

 분산환경
 집중환경

Percentage
Percentage

QT
QT

2-5. 기간 i 13  프로젝트 기간 (월) Months QT

3. Product
Feature

3-1. Package i 14  Package 의존형 [Yes | No] QL

3-2. Web Based i 15  Web Based 여부 [Yes | No] QL

3-3. 시스템구조 i 16  독립형 | 연계형 [Yes | No] QL

3-4. Processing 유형
i 17

i 18

 Batch
 On-Line

Percentage
Percentage

QT
QT

3-5. Task 형태

i 19

i 20

i 21

 Strategic
 Administrative
 Operational

Percentage
Percentage
Percentage

QT
QT
QT

4. Technology
Feature

4-1. 개발언어

i 22  방법론 사용비율 Percentage QT

i 23  3세대언어 C, C++, Java [Use | Not Use] QL

i 24  4세대언어(CS 개발툴) [Use | Not Use] QL

i 25  4세대언어(Web 개발툴) [Use | Not Use] QL

i 26  PKG 툴 [Use | Not Use] QL

i 27  Sys SW(2, 3 Tier) [Use | Not Use] QL

i 28  기계어, 기타고급언어 [Use | Not Use] QL

4-2. 주요운영환경 i 29
 Windows 환경사용
  - 전체사용, 부분사용, 미사용

Percentage QT

4-3. 적용서버규모
i 30

 적용기종
  - 중대형, 소형

[Yes | No] QL

i 31
 서버수
  - 다수, 보통, 소수

Percentage QT

5. Staff
Feature 

5-1. 주사업자 
    개발인력수준

i 32  특급/고급 투입 인력 수 No. of Persons QT

i 33  중급 비율 투입 인력 수 No. of Persons QT

i 34  초급 비율 투입 인력 수 No. of Persons QT

5-2. 주사업자 /
    협력사투입 인력비율

i 35  주사업자 참여인력 비율 Percentage QT

i 36  협력사 참여인력 비율 Percentage QT

i 37  분석설계 투입 인력 비율 Percentage QT

i 38  개발구현 투입 인력 비율 Percentage QT

5-3. 컨소시움 형태 i 39  컨소시움 유무 [Yes | No] QL
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<부록 2> 2단계 변수 선정：2단계 변수 선정：설문지 기반으로 총 18개의 변수 선정

Input Factors

Value Type대분류 중분류 세부항목

항목 항목 변수 항목

1. 규모 1-1. 기능점수(FP) i 1  Function Point No. QT

2. Project
  Feature

2-1. 프로젝트 분류 i 2  신규개발 | 유지보수 | 추가개발 [Yes | No] QL

2-2. 기간 i 3  프로젝트 기간(월) Months QT

3. Product
  Feature

3-1. Package i 4  Package 의존형 [Yes | No] QL

3-2. Web Based i 5  Web Based 여부 [Yes | No] QL

3-3. 시스템구조 i 6  독립형 | 연계형 [Yes | No] QL

4. Technology
Feature

4-1. Tool/개발언어

i 7  방법론 사용비율 Percentage QT

i 8  4세대언어(CS 개발툴) [Use | Not Use] QL

i 9  4세대언어(Web 개발툴) [Use | Not Use] QL

i 10  PKG 툴 [Use | Not Use] QL

i 11  Sys SW(2, 3 Tier) [Use | Not Use] QL

i 12  기계어, 기타고급언어 [Use | Not Use] QL

4-2. 주요운영환경
i 13

 Windows 환경사용
 - 전체사용, 부분사용, 미사용

Percentage QT

i 14  특급/고급 투입 인력 수 No. of Persons QT

5. Staff
Feature 

5-1. 주사업자
    개발인력수준

i 15  중급 비율 투입 인력 수 No. of Persons QT

i 16  초급 비율 투입 인력 수 No. of Persons QT

5-2. 주사업자 /
    협력사투입 인력비율

i 17  주사업자 참여인력 비율 Percentage QT

i 18  분석설계 투입 인력 비율 Percentage QT
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현재 한양대학교 경영대학 부교수로 재직 중이다. 서강대학교 경영학과

를 졸업하고, 미국 George Washington University에서 경영학 석사와 박

사를 취득하였다. 한양대학교에 부임하기 전에는 미국 Georgia State 

University와 Saint Joseph's University에서 조교수로 재직하였다. 주요 

연구관심분야로는 비즈니스 인텔리전스, HCI, 프로젝트 관리, 신규 서비

스 개발 등이 포함된다.

김 병 관 (byunggwan@samsung.com)

한양대학교 화공학과와 경영대학원을 졸업하고, 현재 삼성 SDS에서 책

임 컨설턴트로 근무 중이다. 주요 연구관심분야는 프로젝트 관리와 6 시

스마이다. 


