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本学学位規則第 4条に基づき、下記のとおり学位論文内容の要旨を提出いたします。

1.　論文題目

単語分散表現を用いたバグ報告からの不具合ファイル特定

2.　論文内容の要旨（400字程度）

ソフトウェアのバグが報告されると，開発者はバグ修正のためにバグに関連するソー

スコードファイルを特定する必要がある．この過程は， 不具合ファイル特定と呼ばれ，

不具合ファイル特定の自動化は開発者の生産性向上のために重要である．本稿では，

単語分散表現作成のための自然言語処理ツール word2vecを用いて学習されるベクトル

空間モデル semantic-VSM による，与えられたバグ報告に対する不具合ファイルの効

果的な特定手法を提案する．また，我々は不具合ファイル特定の正答率を向上させるた

めに，既存の不具合ファイル特定手法 BugLocator 及び Bugspots とともに semantic-VSM

を用いる組み合わせ手法 CombBLを紹介する．我々の実験結果は，提案手法が既存手

法に比べ同程度の正答率を維持したまま，高スケーラビリティかつ高速であることを

示す．
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Abstract

Once a bug in software is reported, developers have to determine which

source files are related to the bug. This process is referred as bug localization,

and an automatic way of bug localization is important to improve developers’

productivity. This paper proposes an approach that efficiently localizes faulty

files for a given bug report by feeding our vector space model named semantic-

VSM to a NLP (Natural Language Processing) tool, word2vec, which is used

to generate distributed representations of words. We also present an approach

called CombBL which combines using our semantic-VSM with existing bug

localization techniques such as BugLocator and Bugspots, to improve the ac-

curacy of fault localization. Our experimental results show that the proposed

approach is more scalable and faster with the same level of accuracy on bug

localization compared to existing approaches.





目 次

1. 緒言 1

2. 不具合ファイル特定と単語分散表現 3

2.1 不具合ファイル特定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2.1.1 不具合ファイル特定の例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2.1.2 不具合ファイル特定手順 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.1.3 既存の情報検索モデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.2 不具合ファイル特定に関する先行研究 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2.1 語彙不整合の克服を目指す手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2.2 Bugspots, Buglocator及び compositional VSMを用いる手法 . . . 10

2.2.3 Program Spectraを組み合わせる手法 . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.3 単語分散表現 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.3.1 単語分散表現の効率的な推定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.3.2 単語分散表現の構成性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.3.3 単語分散表現ツール word2vec . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.3.4 不具合ファイル特定への応用 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3. 提案手法 23

3.1 モデル構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.2 word2vecに基づく関連度 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.2.1 単語の抽出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3.2.2 コーパス作成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.2.3 関連性計算 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.3 BugLocatorに基づくテキスト類似度 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.4 Bugspotsに基づくバグ修正履歴 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.5 報告情報に基づくコンポーネントの局所焦点化 . . . . . . . . . . . . . . 36

3.6 最終スコア . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

4. 実験準備 43

4.1 対象プロジェクト . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

i



4.1.1 コードリビジョンの取得方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.1.2 クロスバリデーション適用の有無 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.2 研究設問 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.3 評価メトリクス . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

5. 実験結果 48

5.1 研究設問に対する実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

5.2 スケーラビリティと時間効率 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

6. 結言 57

6.1 今後の課題 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

謝辞 57

参考文献 58

ii



1. 緒言

バグ報告はソフトウェアの不具合すなわちバグの情報を含む文書であり，ソフト

ウェア開発者によって記述される．与えられたバグ報告に対して，不具合ファイル

特定 (Bug Localization)はバグ報告に潜在的に関連する不具合ファイルを特定し，開

発者を支援する．

これまでに複数の研究者が与えられたバグ報告とソースコードファイルから重要

な特徴を取り出し，潜在的な不具合ファイル特定を自動化する研究に対して提案を

行ってきた．文献 [1–3]の手法は情報検索 (Information Retrival; IR)を用いており，文

献 [4, 5]の手法は機械学習 (Machine Learning; ML) を用いている．また，文献 [6]の

手法は IR及びML手法の併用手法である．既存手法における共通の課題はバグを記

述するためのバグ報告に用いられる項の語彙的意味がソースコードファイルにおけ

る識別子の語彙的意味と異なるという，語彙の不整合の克服である．

Lam ら [7] はバグ報告とソースコードファイルの関連度を学習する DNN (Deep

Neural Network)を用いてこの問題に対処している．彼らはDNN，改良ベクトル空間

モデル (revised Vector Space Model; rVSM)，プロジェクトのバグ修正履歴から構成さ

れる特徴を組み合わせた HyLoc と呼ばれる彼らのモデルの中で，最高水準の IR及

びML手法より高い正答率を達成している．しかし，彼らの DNN過程はそれほどス

ケーラブルではなくまた一定の時間を要する．

本稿では自動かつ効果的は不具合ファイル特定のための組み合わせ不具合ファイ

ル特定 (Combined Bug Localization; CombBL) と呼ぶ新たな手法を紹介する．我々の

主な発想は，ソースコードファイル内のコード識別子や項と潜在的に異なるバグ

報告内の項の関連性を学習するために，リカレントニューラルネットワーク言語モ

デル (Recurrent Neural Network Language Model; RNNLM) [8] を起点に研究された，

word2vec [9, 10] と呼ばれる既存の単語分散表現 (Distributed representations of words)

の作成ツールを利用することである．この目的で，我々は word2vec を用いて学習さ

れる意味ベクトル空間モデル (semantic Vector Space Model; sVSM) を提案する．提

案する sVSMを用いることにより，バグ報告とソースコードファイルの特徴は，自

動的に統合された後に，直接低次元高密度な単一ベクトル空間に射影される．我々

はまた我々の sVSMを情報検索 (IR)手法 rVSMと組み合わせて用いる．rVSMはバ
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グ報告とソースコードファイル間のテキスト類似性に基づく特徴を収集する．

我々の sVSMの使用による主要な利点は以下の２点にまとめられる．

第一点目 我々のモデルでは高次元射影や深層ニューラルネットワークが不要な点で

ある．このことが我々の手法を高スケーラビリティかつ高速演算にしている．

第二点目 多くのベクトル空間モデルにおいて見られるように，各項が単語ベクト

ルと呼ばれる分散表現として表現されるだけでなく，複数の単語のベクトル表

現の和として表され，それらのフレーズが表す慣用的な意味を表現することが

可能であること [10]である．単語ベクトルを要素とし，我々はバグ報告に対応

するクエリベクトル及びソースコードファイルに対応する文書ベクトルを容易

に得ることができる．ベクトルを用いて，我々はコサイン類似度の計算により

バグ報告とソースコードファイル間の関連度を直接的に評価できる．

我々のオープンソースソフトウェアにおける実証実験は我々の sVSMを用いると [7]

における DNN単独とほぼ同程度の不具合ファイル特定の正答率を達成している. さ

らに，sVSM，コンポーネント情報，rVSM [3]によるテキスト類似度，Bugspots [11]に

よるプロジェクトのバグ修正履歴からのスコアの組み合わせを用いた我々のCombBL

は，sVSM単独よりも高い正答率を達成している. 我々は提案する CombBLが最高水

準の IR及びML手法より少ない計算時間で同程度の正答率を達成できることを確か

めた．本稿は以下に貢献する．

1. 既存の単語分散表現作成ツール word2vecを用いた不具合ファイル特定のため

の sVSM と呼ばれる手法を提案し，

2. sVSMを含む４つの構成要素の組み合わせによる不具合ファイル特定のための

CombBLと呼ばれる手法を導入し，また

3. 先行手法に対する CombBLの利点を提示するためのオープンソースプロジェ

クトにおける実証実験を行った．

本稿の構成を以下に示す．2章では研究の基礎となる理論や概念及び関連研究に

ついて述べる．3章では本稿で提案する不具合ファイル特定手法について詳しく説明

する．5章ではオープンソースプロジェクトのリポジトリを用いて提案手法を適用

した実証実験の結果及び考察を述べる．6章でまとめと今後の課題について述べる．
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2. 不具合ファイル特定と単語分散表現

本章では，不具合ファイル特定 (Bug Localization) と単語分散表現 (Distributed

representations of words)の概念及び関連研究について説明する．2.1節では，情報検

索モデルを用いた不具合ファイル特定に関する研究 [3]に従い，不具合ファイル特定

の例及び一般的な手法を説明する．2.2節では，不具合ファイル特定の様々な手法に

よる先行研究とその課題を説明する．2.3節では，単語分散表現の概念と不具合ファ

イル特定への応用について説明する．

2.1 不具合ファイル特定

2.1.1 不具合ファイル特定の例

本章では，不具合ファイル特定 (Bug Localization)手法を説明するための例を紹介

する．不具合ファイル特定手法を説明するために，まずバグ報告について説明する．

バグ報告は，開発者がソフトウェア開発においてソフトウェアの品質維持のために，

変更を加えるべき不具合について記述する文章である．バグ報告には，事後保守，

欠陥修正，機能拡張，リファクタリングなどの様々な変更要求が含まれる [12]．

表 2.1は本稿で実験の対象として用いるプロジェクト Tomcatにおける一つのバグ

報告 (ID: 32157)を示している．このバグ報告が報告されると，開発者はこのバグ

を修正するために数千の Tomcatソースコードファイルの中から関連ファイルを特

定する必要がある．一見して，バグ報告（bug summary及び descriptionを含む）は

JSP(=jasperの省略形)，Compilerなどの語を含むことがわかる．従って，このバグ

は JSP Compilerについての特徴に関連していると推測できる．Tomcatプロジェクト

の中には，AntCompiler.java（注 1）と名付けられた関連するソースコードファイルがあ

り，ここでも類似の語の出現頻度が高いと推測できる．

バグ情報と関連するソースコード編集履歴を照らし合わせることにより，AntCom-

piler.javaは実際にこのバグを修正するために変更が加えられたファイルであること

（注 1）：ただし，ファイルのベースネームだけではファイルを一意的に特定できない点には注意が必
要である．理由は，ファイルのベースネームが同一でありながら，ディレクトリ構造における保存
場所も追加した名前 (フルパスネーム)の異なるファイルは複数存在することがあるため．ここで述
べている AntCompiler.javaは正確には java/org/apache/jasper/compiler/AntCompiler.javaである．
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表 2.1 バグ報告の一例と関連するソースコードファイル

Bug ID: 31257

Status: RESOLVED FIXED

Component: Jasper

Reported time: 2004-09-16 05:10 UTC by James DeFelice

Fixed time: 2008-07-30 11:14 UTC

Summary: Bug 31257 - java.endorsed.dirs is not used when JSP compilation is forked

Description:

When the JSP compiler forks a javac process, it should check to see what the

currently endorsed directories are (check the system

property ”java.endorsed.dirs” - otherwise, classes end up missing and JSP

pages do not properly compile. We experienced a problem when we explicitly

set the java.endorsed.dirs property on the command line, and the JSP compiler

did not use it when javac was forked.

· · ·

Fixed file: java/org/apache/jasper/compiler/AntCompiler.java
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が判明している．このようなバグ報告に対する修正済みファイルの情報は，予め SZZ

アルゴリズム [13]などの方法を用いて得られる．SZZ アルゴリズムは，バグ管理シ

ステムに記録されたバグ情報とソースコードの編集履歴を対応付け，欠陥の発生要

因となったコードの修正を特定する. なお，本研究では Yeら [6]によって提供され

た，バグ報告と関連する修正済みファイルの情報が既に取得済みのデータセットを

用いるため，直接その操作は行っていない．

また，バグ報告に関連する修正済みファイルについて注意すべきこととして次の

点がある．本例では，バグを修正するために変更が加えられたファイルは 1つであ

るが，バグを修正するために変更が加えられたファイルの数は複数存在する場合も

ある．

さらに，バグ報告には不具合ファイルを特定するのに十分な情報が含まれていな

い場合があることが知られている []．不具合ファイル特定手法は，このような不具

合ファイルを特定するために，十分な情報が含まれていないバグ報告に対しても正

しく機能することが望まれる．本稿では，この点に関する調査及び改善は行ってい

ないので，この点について注意が必要である．

我々は，バグ報告及びソースコードファイルをテキスト文書として扱いそれらの

間のテキスト類似度を計算する．ファイルコーパスに対して，我々はバグ報告に対

するテキスト類似度に基づき各ファイルを順位付けする．開発者は関連ファイルを

見つけるまで順位付けされたリストの最初から一つ一つファイルを調査する．この

ような手順を用いれば，バグ報告に関連するファイルは素早く特定できる．つまり，

不具合ファイル特定の最終目的はリストにおいて不具合ファイルをより高順位に順

位付けすることである．

2.1.2 不具合ファイル特定手順

情報検索モデルにおける，以下の 4手順からなる一般的な不具合ファイル特定手

法を説明する．手順は，コーパス作成，インデキシング，クエリ作成，及び検索と

順位付けからなる．

コーパス作成 本手順ではソースコードに対する語彙解析を行い，語彙トークンのベ

クトルを作成する．複数の識別子すなわち，int, double, charなどのキーワード，
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セパレータ，及び演算子は全てのプログラムに共通であり，取り除かれる．英

語のストップワード (‘a’,‘the’など)も取り除かれる．プログラム内で定義され

た多くの変数は実際は単語の合成である．例えば，変数 TypeDeclarationは 2語

“type”と “decolaration”を含む．変数 “isCommitable”は 2語 “is”と “Commitable”

から成る．これらの合成後は個別の識別子に分割される．多くの識別子は同じ

原型を持っている．例えば，“delegating”，“delegate”，及び “delegation”は同じ

原型 “delegat”を共有している．単語を原型に戻すために語幹抽出アルゴリズ

ム Porter Stemming algorithm [14]が適用される．

インデキシング コーパス作成後，コーパス内の全てのファイルはインデキシングさ

れる．これらのインデックスを用いて，与えられたクエリ内の単語を含むファ

イルを特定し，それらの関連度に従いファイルを順位付けする．

クエリ作成 不具合ファイル特定では，バグ報告をクエリとみなし，インデキシン

グされたコードコーパス内の関連ファイルを検索に用いる．バグの題名や

(summaryや)記述内容から識別子を抽出し，ストップワードを取り除き，各語

を語幹抽出し，クエリを形成する．

検索と順位付け クエリとコーパス内の各ファイル間のテキスト類似度に基づき関連

する不具合ファイルを検索及び順位付けする．入力として与えられたバグ報告

とコーパス内の各ファイル間の関連度スコアを計算するために様々な手法が用

いられる．

2.1.3 既存の情報検索モデル

多くのバグ報告からの不具合ファイル特定が提案されてきた．それらの手法は主

に結果の検索と順位付けにおいて違いがある．IRに基づく先行研究で用いられてき

た多くの検索と順位付けモデルがある．

SUM Smoothed Unigram Model (SUM)はコーパス内の各ファイルの単語の頻度に対

する単一のmultinomial分布にフィットする統計的モデルである [15]．単語の頻

度から直接由来する unigram model (UM)はいくつかの問題に直面している．特

に，明確に出現していない単語に直面するとき，すなわち未出現の単語に対す

る確率がゼロの場合．SUMは未出現の単語に対してゼロでない確率を割り当
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てることによって確率分布を滑らかにしている [16,17]．SUMは RaoとKak [18]

らのバグ報告からの不具合ファイル特定のために用いられ，それが最も性能が

高くなるモデルであると確かめられた．

LDA Latent Dirichlet Allocation (LDA)はテキストコーパスのような個々のデータの

集まりに対する生成される確率によるモデルである [19]．それはベイジアンモ

デルであり，文書の集まりからの最新のトピックを抽出する．各トピックは割

り当てられた確率を持つトークンの集まりである．各文書はトピックの確率的

な組み合わせによって表現される．この手法は Lukinsら [2]によってバグ報告

からの不具合ファイル特定に用いられた．

LSI Latent Semantic Indexing (LSI) [20]は，latent semantic analysis (LSA)とも呼ばれ，

Singular Value Decomposition (SVD)のような数学的手法を用いてテキストの非

構造的な集まりに含まれる項とコンセプトの間の関連性を識別できるインデ

キシング及び検索の手法である．この手法は Poshyvanykらによってバグ報告

からの不具合ファイル特定に用いられた [1, 21]．

VSM Vector Space Model (VSM) では，各文書は各トークンの出現頻度 (token fre-

quency)と逆文書出現頻度 (inverse document frequency)の積で典型的に計算さ

れるトークンの重みのベクトルによって表現される [22]．コサイン類似度が

どの程度２つのベクトルが近いかを決定するために広く用いられる．Raoと

Kak [18]はバグ報告からの不具合ファイル特定における VSMの性能を評価し，

SUMには劣るが (LDAや LSI)を含むその他の手法に比べ優れていることを確

かめた．

2.2 不具合ファイル特定に関する先行研究

本節では，不具合ファイル特定に関する先行研究を紹介する．2.2.1節では，Lam

ら [7]により紹介された不具合ファイル特定手法の先行研究，及び Lamら自身の研究

を紹介する．2.2.2節では，本研究で用いる手法に類似する手法を紹介する．2.2.3節

では，program spectraと呼ばれる概念を併用しさらなる精度向上を目指した，2015

年 10月発表の最も最近の研究を紹介する．
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2.2.1 語彙不整合の克服を目指す手法

(1) 基礎的な不具合ファイル特定手法

Lamら [7]らの報告によると，これまでに複数の研究者が与えられたバグ報告と

ソースコードファイルから重要な特徴を取り出し，潜在的な不具合ファイル特定を自

動化する研究に対して提案を行ってきた．文献 [1–3]の手法は情報検索 (Information

Retrival; IR) を用いており，文献 [4, 5]の手法は機械学習 (Machine Learning; ML) を

用いている．また，文献 [6]の手法は IR及びML手法の併用手法である．

IRに基づくの不具合ファイル特定手法は同じ方針に従う．与えられたバグ報告は

クエリとして解釈される．プロジェクト内のソースファイルは文書の集まりとみな

される．バグ報告からの不具合ファイル特定の課題は IRにおける検索及び順位付

けの課題としてモデル化される．Latent Dirichlet Allocation [2,23]は比較のためのト

ピック特徴を抽出するために用いられる．Zhouら [3]はさらに先進的なベクトル空

間モデルを開発した．また，彼らのモデルは，バグ報告とファイル間のテキスト類

似性だけでなく，過去に修正された類似するバグの情報も考慮している．少数のバ

グ報告からの不具合ファイル特定手法は機械学習に基づいている．BugScout [5]は与

えられたバグ報告に記述される技術的なトピックが不具合ファイルのトピックにも

含まれるという仮定に基づいた特別なトピックモデルである．トピックモデルはバ

グ報告のトピックとソースコードファイルのトピックを結びつけるように学習され

る．Kimら [4]は分類ラベルとして過去に修正されたファイルを用いて Naive Bayes

を適用し，各バグ報告に対してソースコードファイルを割り当てる学習モデルを用

いた．Yeら [6]はソースコードファイル，APIの記述内容，バグ修正と変更の履歴か

ら適応性のある学習を用いた．

(2) 語彙不整合の問題

Lamら [7]らの報告によると，複数の研究者ら [5], [6]は，バグ報告における自然

言語とソースコードにおける技術的なトピック間での語彙的意味の不整合が，それ

ら前述の IRに基づく不具合ファイル特定手法の主な制約だと認識している．それら

MLに基づく手法も語彙的意味の不整合に直面している．精度を向上させるため，Ye

ら [6]と Kimら [4]は，バグ報告のメタ情報から得られる追加の特徴（例えば，バー
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ジョン，プラットフォーム，優先度，など）とソースコードファイルに対するバグ修

正履歴の情報を用いた．語彙の不整合を橋渡しするために，Yeら [6]はソースファ

イルにおいて使われた APIの文書から得られるテキストを追加で用いた．しかし，

API文書はプロジェクトに特化した不具合の振る舞いとしてではなく，より一般的

なタスクとして見なすテキストを含んでいる．Kimら [4]は特徴抽出のためにソー

スコードファイルの中身を用いていない．彼らはバグ報告の識別ラベルとしてのみ

修正されたファイルの名前を用いる．そのため，彼らは新たなバグ報告に対してま

だ修正されていないファイルを提案することができない．BugScout [5]は，ML手法

であり，トピックの抽象概念のある一つのレベルのみを用いる．従って，バグ報告と

ソースコードファイルの２つの空間における項を十分に結び付けられないと考えら

れる．簡潔にまとめると，語彙的意味の不整合は既存の IR及びML手法において依

然として課題であるといえる．

(3) DNNを用いて語彙不整合の克服を目指す手法

Lamら [7]は，Zhouらによる先進的な手法である改良ベクトル空間モデル (revised

Vector Space Model; rVSM) [3] に加え，バグ報告に対する潜在的な不具合ファイルを

推薦するために深層ニューラルネットワーク (Deep Neural Network; DNN) を組み合

わせるモデル HyLocを構築した．rVSMはバグ報告とソースコードファイル間のテ

キスト類似度を測定するための特徴を抽出する．DNNは，バグ報告と関連する不

具合ファイルのペアの中で十分な頻度で現れる場合，バグ報告における項とソース

コードファイル内の潜在的に異なるコードトークン及び項を関連付けて学習するこ

とにより，それらの間の関連度を測定するのに用いられる．DNNは，例えばパター

ン認識，自然言語処理 (natural language processing; NLP)のような，入力の特徴に基

づく高レベルな識別情報を捉えられる性質を生かして画像及びテキスト処理などの，

他の研究領域において用いられ成功を収めている．彼らは，コードの特徴を捉られ

る可能性を実証的に調査するとともに語彙的意味の不整合を橋渡しできそうかどう

かを検討した．

Lamらは，バグ報告とソースコードファイル間の関連性に対する特徴を抽出する

ために，以下のように DNN を用いた．DNN にはバグ報告 (テキストトークン) と
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ソースコードファイル (例えば，識別子，API)２つの異なる性質を持つ特徴を取り

扱うための２つの別々の空間が存在する．低次元の空間に射影された後，射影され

た特徴は２つの DNNにフィードされる: (1)バグ報告のテキストとコード内のテキ

ストトークン (すなわち，コメント)間の関係を学習するための DNN; また (2)バグ

報告のテキストとコードトークン (すなわち，識別子，API)間の関係を学習するも

う一つの DNN．Lamらは，DNNがバグ報告内のテキスト特徴とソースコードファ

イル内の関連する特徴の関係を学習できるかを調査することを目的とした．

一般的に，DNNにおける主な制約としてスケーラビリティがある．この問題では，

たくさんの例や特徴が数十万の範囲に及ぶことがある．この問題に対処するために，

Lamらは重要な特徴を保持したまま冗長な特徴を除去する特徴空間の次元削減のた

めの DNNに基づく autoencoder [24]を適応した．入力における各空間におけるそれ

ぞれの多くの特徴は低次元の連続の特徴空間に射影される．スケーラビリティを得

るために，我々はいくつかの抽象概念において “関連する”項は NLP [25]に示される

射影された空間における (少なくともいくつかの次元にわたって)近い位置に配置さ

れる．

2.2.2 Bugspots, Buglocator及び compositional VSMを用いる手法

Wangら [26]はバージョン履歴，類似バグ報告，ソースコードファイルの構造を同

時に組み合わせる新たな関連する AmaLgamと呼ばれる不具合ファイル特定手法を

提案した．そのために，AmaLgamではバージョン履歴を解析する Googleで用いら

れるバグ予測技術 Bugspots [11]と，バグ報告システムから類似する報告を解析する

不具合ファイル特定手法 Buglocator [3]と，ソースコードファイルの構造を考慮した

最高水準の不具合ファイル特定手法 BLUiR [27]を統合する．彼らは，４つのオープ

ンソースプロジェクト AspectJ, Eclipse, SWT 及び ZXing において 3,000以上のバグ

に対する不具合ファイル特定の大規模な実験を行った．Sismanと Kakら [28]による

バグ修正履歴を考慮する不具合ファイル特定手法と比較して，彼らの手法は mean

average precision (MAP)において 46.1%の向上を達成した．Buglocator [3]との比較で

は，彼らの手法は MAPにおいて 24.4%向上した．BLUiR [27]との比較では，MAP

において 16.4%向上した．

Wangら [29]はさらに不具合ファイル特定手法の中で用いられるベクトル空間モ
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デル (vector space model; VSM)の未解決の課題に注目し，解決を試みている．標準

的な tf-idf 重み付けスキーマ (VSMnatural と命名される) によるベクトル空間モデ

ル (VSM) は９つの他の最高水準の IR手法 (例えば, LDA, LSA, など)を上回る性能

であることが示されてきた．しかし，異なる重み付けスキーマによる複数の VSM

が存在し，それらの相対的な性能は異なるソフトウェアシステムによって異なる．

この観察をもとに，彼らは様々に異なる異種の VSMをまとめ，最適化問題として

それらの組み合わせをモデル化した．彼らは，可能な組み合わせによる空間を探

索し，ヒューリスティックな近似最適な組み合わせモデルを出力する遺伝アルゴリ

ズム (genetic algorithm; GA)に基づく手法を提案した．彼らは AspectJ, Eclipse, 及び

SWTの数千のバグ報告において複数のベースラインと彼らの手法を比較して評価

した．平均して，彼らの手法 (VSMcompositeと名付けられる)は 5位以内での正答

率 (Hit@5)，mean average precision (MAP)，及び mean reciprocal rank (MRR)におい

てVSMnaturalの結果からそれぞれ 18.4%, 20.6%,及び 10.5%向上した．また，彼らは

彼らの組み合わせモデルを前述の彼らが以前提案した最高水準の不具合ファイル特

定手法 AmaLgam [26]と統合した．最終的なモデル AmaLgamcompositeは平均して

Hit@5，MAP，及び MRRにおいて AmaLgamからそれぞれ 8.0%, 14.4% 及び 6.5%向

上した．

本研究においても，ヒューリスティックバグ予測ツール Bugspots [11]，及び不具合

ファイル予測手法 Buglocator [3]を組み合わせて用いることにより，より良い性能の

達成を目指すという共通の戦略を用いている．また，彼らの手法と同様に，より効

果的と考えられる VSMを用いる．そのため，我々の提案手法の性能を上記の手法

の性能と比較することが本来は望ましい．ただし，現時点では適用しているデータ

セットが異なるため直接的な比較が不可能である．また，この点について指摘を受

けた時点から調査しているが，期間が短く十分な考察ができていないため，今後調

査が必要な課題として本内容を記述するにとどめる．

2.2.3 Program Spectraを組み合わせる手法

IRに基づく手法がバグ報告の中の情報を用いるのに対し，spectrumに基づく手法

は program spectra（すなわち，どのプログラム要素が各テストケースに対して実行

されるかの記録）を用いる．両者は最終的にバグを含むと考えられるプログラム要
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素の順位付けリストを生成する．しかし，これらの技術はバグ報告または program

spectraのそれぞれ片方の情報しか考慮しておらず，最適化されていない．

この問題に対処するために，Leら [30]は，不具合ファイル特定のためのバグ報告

と program spectraの両者を考慮する新たなマルチモーダル手法を提案した．彼ら

の手法では，適応的に特別なバグを可能な場所にマップするバグに特化したモデル

を作成し，バグに高く関連する疑わしい単語を考慮する新しいアイデアを導入し

た．彼らは４つのソフトウェアシステムから得られた 157の実際のバグについて手

法を評価し，最高水準の IRに基づく不具合ファイル特定手法，最高水準の spectrum

に基づく不具合ファイル特定手法，及び３つの最高水準のマルチモーダルな不具合

ファイル特定に適用される特徴の位置特定手法と比較した．実験結果として，彼ら

の手法は正しく特定された不具合ファイルの個数について，開発者が 1, 5, 及び 10

のプログラム要素 (すなわち，トップ 1, トップ 5, 及び トップ ‘0) を調べる時，及び

MAPに置いてそれぞれ，ベースラインに比べ少なくとも 47.62%, 31.48%, 27.78%, 及

び 28.80%上回った．

Program Spectraを組み合わせる最新の本手法についても，この論文を引用するべ

きであるという指摘を受けた時点から調査しているが，期間が短く十分に本研究と

の内容における関係の調査ができていないため，彼らの報告を紹介するにとどめる．

2.3 単語分散表現

本節では単語分散表現 (Distributed representations of words)について説明する．

2.3.1 単語分散表現の効率的な推定

Mikolovら [31]は，非常に大きなデータセットのための連続ベクトル表現を計算す

るための２つの新しいモデル構成を提案している．これらの表現の質は単語の類似

タスクによって計測され，結果は以前の異なるニューラルネットワークに基づく最

も優秀な手法と比較された．彼らは，非常に少ない計算機資源で精度における向上

を観察した，すなわち，1日未満で 16億の単語データセットから質の高い単語ベク

トルを学習した．さらに，彼らは文法的及び意味的な単語の類似性のための彼らの

データセットにおいて最高水準の性能を与えられることを示した．
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(1) ニューラルネットワーク言語モデル

単語の連続表現を推定するために，2.1.3節でも触れたよく知られたLatent Semantic

Analysis (LSA) [19]や Latent Dirichlet Allocation (LDA) [20]を含む多くの異なる種類

のモデルが提案されてきた．Mikolovら [31]の論文では，彼らはニューラルネット

ワークによって学習される単語の分散表現に注目し，以前にそれらが単語間の線形

規則性を保持することにおいて LSAより非常に優れた性能を発揮することを紹介し

ている [32,33]．また，LDAは大きなデータセットにおいて計算量が非常に大きくな

る．彼らは計算量の複雑性をモデル化し，彼らのモデルが計算量において非常に優

れていることを確かめた．

Feedforward Neural Net Language Model (NNLM)

The probabilistic feedforward neural network language model は [34] で提案され

た．モデルは入力，射影，隠れ及び出力の各レイヤーからなる．入力レイヤー

では，Nの以前の単語が 1-of-Vのコーディングによってエンコードされ，Vは

語彙のサイズである．その後，入力レイヤーは共有される射影行列を用いて，

N × D次元の射影レイヤー Pに射影される．限られた Nの入力がどの与えら

れた時間においてもアクティブであり，射影レイヤーの構成は比較的あまり最

適化されていない動作である．

Recurrent Neural Net Language Model (RNNLM)

Recurrent neural network based language modelは feedforward NNLMのある程度

の制約，内容の長さ (すなわち，モデルのオーダーN)の特定する必要性など，を

克服するために提案されてきており，それは理論的には RNNsが shallow neural

networksと比べ複雑なパターンをより効率的に表現できるためである [8, 35]．

RNNモデルは射影レイヤーを持たない; 入力，隠れ及び出力レイヤーのみであ

る．この種類のモデルにおいて特別なのは，隠れレイヤーがそれ自身に対して

接続している recurrent matrixであり，時間が遅れての接続を用いている．こ

のことは recurrent modelがある種の短期記憶を形成する．ここでの過去からの

情報は，現在の入力に基づき更新される隠れレイヤーの状態，及び，過去のタ

イムステップにおける隠れレイヤーの状態，によって表現される．
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(2) 対数線形モデル

本節では，彼らが提案する計算の複雑性を最小化するための単語分散表現の学習

のための２つの新たなモデル構成を紹介する．前節からの主な観察は，複雑性の

最たるものはモデルの非線形隠れレイヤーによって引き起こされることである．こ

れはニューラルネットワークをより魅力的にすることであるが，彼らはニューラル

ネットワークと同等の正確さでデータを表現することができないかもしれないが，

データをより効率的に学習される，よりシンプルなモデルを探索することを決断し

た．新たな構成は彼らの先行研究 [36, 37]に直接基づくものであり，ニューラルネッ

トワーク言語モデルが次の２つのステップで学習に成功したことを発見した：最初，

連続単語ベクトルはシンプルなモデルによって学習され，その後，N-gram NNLMが

これらの単語の分散表現のトップに基づき学習される．単語ベクトルの学習に注目

するその後のかなりの量の研究がある一方で，彼らは [36]で提案されたシンプルな

モデルを用いた．関連するモデルはかなり前の [38, 39] においても提案されてきて

いる．

Continuous Bag-of-Words Model

最初に提案される構成は feedforward NNLMに似ており，非線形隠れレイヤー

が取り除かれ射影レイヤーが全ての単語間で (ただの射影行列にとどまらず)

共有されるというものである．従って，全ての単語は同じ位置に射影される

(それらのベクトルが平均される)．彼らは，過去の単語の順序が射影に影響し

ないので，この構成を bag-of-words modelと呼んでいる．さらに，彼らは未来

からの単語を用いている．彼らは，現在の（中間の）単語を正しく分類する訓

練基準を用いて，４つの未来と４つの過去を入力として，対数線形分類器を

構築することにより，次の節で紹介されるタスクを用いて最高の性能を得た．

彼らはこのモデルを，continuous bag of words model(CBOW)と名付け，標準的

な bag-of-words modelと異なり，コンテキストの連続分散表現に用いる．モデ

ル構成は図 2.1に示される．入力と射影レイヤー間の重み付け行列は NNLMと

同様に全ての単語間で共有される．

Continuous Skip-gram Model

第二の構成は CBOWに似ているが，コンテキストに基づき現在の単語を予測
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図 2.1 新たなモデル構成．CBOW構成はコンテキストに基づき現在

の単語を予想し，Skip-gramは現在の単語から周囲の単語を予測する．

( [31]より引用)
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する代わりに，同じ文における他の単語に基づき現在の単語を分類する能力を

最大化するものである．より正確には，彼らはそれぞれの現在の単語を連続射

影レイヤーを持つ対数線形識別器への入力として用い，現在の単語の以前及び

以後のある程度の範囲に含まれる単語群を予測する．彼らは，結果として得ら

れる単語ベクトルの質の向上における範囲の増加を確かめたが，計算の複雑性

も増大した．コンテキストにおけるより距離の離れた単語はしばしばより近い

単語よりも現在の単語にあまり関係しないので，彼らは彼らの学習例において

それらの単語からより少ないサンプリングをすることによりより離れた単語

に対して，より少ない重みを与える．

2.3.2 単語分散表現の構成性

Mikolovらはさらに [10]の中で，以下のように単語分散表現の構成性について述

べた．単語表現は個々の単語の組み合わせではない慣用的なフレーズを表現する

ことができないことに制約がある．例えば，“Boston Globe”は新聞であり，これは

“Boston”と “Globe”の意味の単純な組み合わせでなはい．従って，全てのフレーズを

表現するためにベクトルを用いることは Skip-gram modelをより有意なものにする．

単語ベクトルの組み合わせにより文の意味を表現することを目的とした recursive

autoencoder [40]のような他の手法があり，単語ベクトルの代わりにフレーズベクト

ルを使うことによる利点を享受している．彼らの単語ベースからフレーズベースへ

の拡張は比較的シンプルである．

Mikolovらは [10]の中で Skip-gram modelによって学習される単語とフレーズの表

現が単純なベクトル数式を用いて正確な類推思考を振る舞うことができる線形構造

を発揮することを紹介した．面白いことに，彼らは Skip-gram表現が彼らのベクト

ル表現の要素ワイズの足し算によって意味上の単語の組み合わせを可能にするその

他の種類の線形構造を発揮することを確かめた．この現象は表 2.2に示される．ベ

クトルの加法性は訓練対象の調査によって説明されうる．単語ベクトルは softmax

非線形性への入力を持つ線形の関係性にある．これらの値は出力レイヤーによって

計算される確率に対数的に関係するので，二つの単語ベクトルの和は２つのコン

テキストの分布の生成物に関係している．生成物はここでは AND関数のように振

る舞う．つまり，両方のベクトルによって高い確率で割り当てられた単語は高い確
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率となり，その他の単語は依然低い確率となる．従って，もし “Volga River”が単語

“Russian”と “river”と一緒に同じ文において頻出する場合，これら２つの単語ベク

トルの和は “Volga River”のベクトルに近い特徴ベクトルのような結果となる．

この構成性は言語理解における非明確な段階が単語分散表現における基本的な数

学的演算を用いて得られることを示唆している．

2.3.3 単語分散表現ツール word2vec

Milcov らによる単語分散表現に関する研究 [10, 31, 32, 41]，は Google において

word2vec [9] と呼ばれるツールとして実装された形式で提供され，ここ数年で自

然言語処理や関連分野に関心を持つ多くの研究者の注目を集めてきた．以下では

word2vecについて説明する．

本ツールは単語のベクトル表現 (単語の分散表現) を計算するための continuous

bag-of-words 及び skip-gram アーキテクチャの効果的な解釈を提供する．これらの表

現は，多くの自然言語処理での応用あるいはさらなる研究において，後に続く研究

に用いられることが想定されている．

word2vecツールはテキストコーパスを入力として用い，単語ベクトルを出力とし

て生成する．最初訓練用のテキストデータから語彙集を構築し，その後単語のベク

トル表現を学習する．結果として得られる単語ベクトルは多くの自然言語処理及び

機械学習における特徴として用いられることが可能である，学習された表現を調査

する単純な方法は，ユーザが決定した単語に対する最も近接する単語を発見するこ

とである．例えば，あなたが ‘france’と入力すると，機能 “distance”は最も似た単語

とそれらの ‘france’とのコサイン類似度を表 3.3のように表示する．

機能 “distance”に対して，複数の単語を入力することも可能である．その場合，複

数の単語の入力によって生成されるベクトルは 2.3.2節で紹介したように，複数の単

語のベクトル表現の和として表され，それらのフレーズが表す暗黙の意味を表現す

る [10]．出力としては，フレーズを表現するベクトルに近い単語ベクトルを持つ単

語が，距離が近い順にコサイン類似度とともに表示される．

word2vec には２つの主要な学習アルゴリズムが実装されている．それらは，

continuous bag-of-words と continuous skip-gram である．切り替えオプション -cbow

を用いて，ユーザはそれら双方の学習アルゴリズムの内どちらかを選択することが
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表 2.2 要素ワイズの足しあわせを用いたベクトルの構成性．最も良い

Skip-gramモデルを用いて２つのベクトルの和に最も近い４つのトー

クン ( [10]より引用)

Czech+currency Veietnam+capital German+airlines Russian+river French+actress

koruna Hanoi airline Lufthansa Moscow Juliette Binoche

Check crown Ho Chi Minh City carrier Lufthansa Volga River Vanessa Paradis

Polish zolty Viet Nam flag carrier Lufthansa upriver Charlotte Gainsbourg

CTK Vietnamese Lufthansa Russia Cecile De

表 2.3 単語とコサイン類似度 ( [9]より引用)

順位 単語 コサイン類似度

1 spain 0.678515

2 belgium 0.665923

3 netherlands 0.652428

4 italy 0.633130

5 switzerland 0.622323

6 luxembourg 0.610033

7 portugal 0.577154

8 russia 0.571507

9 germany 0.563291

10 catalonia 0.534176

· · · · · · · · ·
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できる．両方のアルゴリズムは，文中の他の単語を予測ために有益な単語表現を学

習する．これらのアルゴリズムの詳細は前述の [10, 31] に示されている．

2.3.4 不具合ファイル特定への応用

本研究では，2.3.3節で紹介した単語分散表現ツール word2vecを拡張して用いる

ことにより，バグ報告からの不具合ファイル特定に応用する．より具体的には，“学

習されるベクトル表現が構成するベクトル空間”を，“情報検索モデルを用いた不具

合ファイル特定手法におけるベクトル空間モデル”とみなして応用する．以下では，

その基本的なアイデア及びアイデアの長所を説明する．

(1) 基本的なアイデア

第一に，単語分散表現ツール word2vecにより生成されるベクトル空間を用いて，

まず，単語を学習する際の word2vecへの入力として，全てのバグ報告及びソース

コードファイルの単語群をテキストコーパスとして用いる．これにより，全てのバ

グ報告及びソースコードファイルに含まれる全ての単語は一つのベクトル空間にお

ける意味を表すベクトル表現として学習される．本研究ではこのことにより，バグ

報告及びソースコードファイル内で用いられる項における語彙の不整合の解消を試

みる．この点が，本研究において本アイデアを提案する目的である．

次に，word2vecの機能 “distance”を拡張し，(1)入力として “バグ報告の単語群”の

ベクトル表現を，(2)出力において順位付けされる対象のベクトル表現として “ソー

スコードファイルの単語群” を用いる．バグ報告及びソースコードファイルの単語群

から生成されるベクトルは 2.3.2節で紹介したように，複数の単語のベクトル表現

の和として表され，それらのフレーズが表す暗黙の意味を表現する [10]．そのため，

上記のように拡張した機能 “distance”の出力結果からは，多くの情報検索モデルで

見られるようなファイル及びバグ報告との関連度を降順に提示する順位付けリスト

が得られると考えられる．表 2.4は 2.1.1節で示した Tomcatにおけるバグ報告 (ID:

31257)の内容 (JSP Compiler)に関連するファイルとコサイン類似度（注 2）である．バ

グ報告内に頻出した JSP Compilerに関連するファイルがリスト内の高い順位に順位
（注 2）：ここでのバグ報告に関連する不具合ファイルのリスト作成には，後に 3章で説明する手法の
内 word2vecによる関連度のみを用いた場合を実行した．
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表 2.4 バグ報告 (ID: 31257)の内容 (JSP Compiler)に関連するファイ

ルとコサイン類似度
順位 候補ファイル名 コサイン類似度
1 tomcat/java/org/apache/tomcat/jni/Stdlib.java 0.586275

2 tomcat/java/org/apache/tomcat/jni/OS.java 0.551435

3 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/JDTCompiler.java 0.499763

4 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/AntCompiler.java 0.446665

5 tomcat/java/org/apache/jasper/tagplugins/jstl/core/When.java 0.446448

6 tomcat/java/org/apache/tomcat/jni/Buffer.java 0.438573

7 tomcat/test/org/apache/tomcat/util/net/TestXxxEndpoint.java 0.426327

8 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/Compiler.java 0.423611

9 tomcat/java/org/apache/tomcat/jni/File.java 0.420008

10 tomcat/java/org/apache/jasper/JspC.java 0.418780

· · · · · · · · ·
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付けされていることがわかる．それらのファイルの内，第 4位に本バグ報告に関連

するファイル AntCompiler.javaが順位付けされている．

第二に，我々は多くの試行により本モデルのみでの不具合ファイル特定の精度が

十分ではないことを経験的に学んだ．また，不具合ファイル特定における多くの先

行手法 []では情報検索モデルを単独で用いるだけでなくその他の手法を組み合わせ

て用いることにより，精度の向上を実現してきている．それらの手法では，API情

報も合わせて用いられている．これらのことを踏まえ，上記で提案する word2vecに

よる情報検索モデルを単独で用いず，

1. ヒューリスティックバグ予測ツール Bugspots [11]，

2. 従来のテキスト類似度及びバグ報告の類似性を用いた最高水準の不具合ファイ

ル予測手法 Buglocator [3]，そして，

3. ソースコードファイルのディレクトリ構造の情報による局所焦点化の手法 (API

情報に含まれる一部の情報)

を組み合わせることによりさらなる精度向上を試みる．

(2) アイデアの長所

続いて，Lam ら [7] による手法と比較しながら，本アイデアの長所を紹介する．

Lamら [7]は，語彙の不整合の問題を解決するために，バグ報告とソースコードファ

イルの関連性を学習する DNN (Deep Neural Network)を用いて問題に対処している．

彼らがベクトル表現の学習に用いる DNN は，基本的に Deep Neural Network

Language Model(DNNLM) [25]に基づいている．ただし，彼らも論文内で報告してい

るように，DNNの主な制約としてスケーラビリティがあり，その対処のために彼ら

は autoencoder [24] を用いている．より詳しく述べると，最初にバグ報告及びソース

コードファイルの特徴から DNNLMに基づいて学習した DNNを，autoencoderを用

いて関連する autoencoder-DNNへと次元削減することにより対処している．従って，

彼らの DNN過程は高スケーラビリティあるいは高速であると言い切れない．

これに対し，我々の手法は元々DNNLMを用いることなく，計算量において有利な

シンプルな単語ベクトルの学習モデルを用いる．学習モデルでは，コンテキストと

共に学習を行うことにより初めから低次元で高密度のベクトルとして単語の特徴ベ
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クトルを学習する．ただし，ニューラルネットワークと同等の正確さでデータを表

現することができない点が制約として存在する点には注意が必要である．従って，

類似のベクトル空間モデルを構築し，同程度の精度を確かめられた場合，スケーラ

ビリティ及び速度の点で比較的有利となることが考えられる．

(3) 本節のまとめ

本節で紹介した我々のアイデアによる主要な長所は以下の２点にまとめられる．

第一点目 我々のアイデアでは高次元の射影や深層ニューラルネットワークが不要な

点である．そのため，提案手法ではスケーラビリティ及び速度の点で比較的有

利となることが考えられる．

第二点目 我々のアイデアでは，多くのベクトル空間モデルにおいて見られるよう

に，各項が単語ベクトルと呼ばれる分散表現として表現されるだけでなく，複

数の単語のベクトル表現の和として表され，それらのフレーズが表す暗黙の意

味を表現することが可能であること [10]が挙げられる．

本章での説明を踏まえ，次章では word2vecをバグ報告からの不具合ファイル特定

に応用する手法，意味ベクトル空間モデル (semantic Vector Space Model; sVSM) を

提案する．また，精度向上のための組み合わせ不具合ファイル特定 (Combined Bug

Localization; CombBL) と呼ぶ新たな手法を紹介する．
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3. 提案手法

3.1 モデル構成

我々は組み合わせモデル CombBLを提案する．図 3.1は CombBLの不具合ファイル

特定のアーキテクチャを示している．アーキテクチャは以下の４つの部分のスコア

要素から構成される．

1. word2vec [9]による関連度スコア．

2. BugLocator [3]によるテキスト類似度スコア．

3. Bugspots [11]によるバグ修正履歴スコア．

4. バグ報告とともに報告されるコンポーネント情報によるコンポーネント局所

焦点化スコア．

我々は上記４つのスコアを組み合わせ特定のバグ報告に対するバグを含みそうな

ファイルを順位付けする．我々はスコアを計算する各方法の内部処理を以下に記す．

3.2 word2vecに基づく関連度

我々はバグ報告とソースコードファイルの関連度を計算するために word2vec [9]を

用いる．既存研究 [7]がDNNに基づく auto-encoder [24]を用いているのに対し，我々

はバグ報告とソースコードファイル内の特徴を word2vecを用いてベクトル空間に射

影する．word2vecは単語の分散ベクトル表現の実装であり，単語ベクトル学習のた

めの Continuous Bag of Words Model [31]と呼ばれるモデルに基づいている．

図 3.2は word2vecを用いたバグ報告とソースコードファイル間の特徴空間の次元

削減と関連度計算を示している．最初にまず，我々はバグ報告とソースコードファ

イルから特徴を抽出しコーパスW を作成する．コーパスW を用いて，我々はベク

トルとして語彙の中の単語を表現し，単語ベクトルの組み合わせによる一連の単語

を表現する．次に，我々は単語ベクトルの組み合わせによってバグ報告及びソース

コードファイルを BRベクトル及び FLベクトルとして表す．最後に，我々は関連す

る BRベクトルと FLベクトル間のコサイン類似度によって定義されるバグ報告と

ソースコードファイル間の関連度スコアを計算する．我々は以下に各３つのステッ
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特徴抽出

特徴抽出

射影
コサイン類似度

計算

(sVSM score)

スコアを

組み合わせ

rVSM
score

バグ報告

ソースコードファイル

Component 
score

バグ

コード

の変更

プロジェクトの情報

バグ修正履歴

(Bugspots [11])

Bugspots
score

コンポーネント

局所焦点化

テキスト類似度 

(BugLocator [4])

ファイルを

順位付け

Ranked files: 
  File2, FIle1, ...

Score(bug report, file1),
Score(bug report, file2),  ... 

プロジェクトの

ディレクトリ構造

バグ報告と

ソースコードファイル

word2vec [8]

図 3.1 不具合ファイル特定モデルCombBL
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プを細かく説明する．

3.2.1 単語の抽出

本節では，バグ報告及びソースコードファイルからの単語の抽出について説明す

る．一般に，バグ報告に対応するクエリ及びソースコードに対応する文書には同じ

前処理が施されるべきであると考えられる。本研究では，以下の (1), (2)で説明する

ような手順を行っているが，基本的には両方とも porter stemming algorithm [14]を用

いている点は同じである．ただし，複数の点において異なる処理を施している点に

ついては注意が必要であることを記しておく．

(1) ソースコードファイルからの単語抽出

我々は lscp [42]と呼ばれる語彙分析ツールを用いてソースコードファイルから識

別子を抽出する．lscpは軽量ソースコードプリプロセッサーであり，ソースコード

ファイルから識別子，コメント，文字列リテラルを抽出できる．本稿では，我々は

perlスクリプト上で，以下の lscpコマンドを用いてソースコードファイルから識別

子のみを抽出した．

use lscp;

my $lscp = lscp->new;

$lscp->setOption("logLevel", "error"); #lscp実行時の冗長性の設定
$lscp->setOption("inPath", $OPTS->input_dir); #入力ファイルのディレクトリ設定
$lscp->setOption("outPath",$OPTS->output_dir); #出力ファイルのディレクトリ設定
$lscp->setOption("isCode", 1); #入力はソースコードファイルである
$lscp->setOption("doIdentifiers", 1); #isCode = 1の時，識別子を抽出する
$lscp->setOption("doStringLiterals",0); #isCode = 1の時，文字列リテラルを抽出しない
$lscp->setOption("doLowerCase",1); #小文字化を行う
$lscp->setOption("doRemovePunctuation",1); #ピリオド，コンマ，疑問符などの句読点を除去
$lscp->setOption("doTokenize", 1); #合成語分割 (camelCase,under_scores,dot.notation等)

$lscp->setOption("doStemming", 0); #語幹抽出を行わない
$lscp->setOption("doComments", 0); #コメントを抽出しない
$lscp->setOption("doStopwordsEnglish", 1); #英語のストップワードを除去
$lscp->setOption("doStopwordsKeywords", 1); #キーワードのストップワードを除去
$lscp->setOption("doRemoveDigits", 1); #[0-9]からなる数字を除去
$lscp->preprocess();
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コサイン類似度

バグ報告 ソースコードファイル

関連度の出力

学習された単語辞書 重み付け行列W (コーパス)

← 単語 1

← 単語 2

← 単語 N

バグ報告のベクトル ソースコードファイルのベクトル

図 3.2 射影のための重み付け行列W とコサイン類似度計算
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尚，lscp のウェブサイト [42] が用いている perl モジュール Linga::Stem の関連モ

ジュール Lingua::Stem::En [43]のウェブサイトによると，語幹抽出のアルゴリズムと

して Porter Stemming Algorithm [14]が用いられている．

上記の lscpの設定により，文字列リテラル及びコメントを抽出せず，識別子を抽

出した．これは，識別子がソースコードの機能及び動作を表現する特徴として，重

要な情報を含んでいると考えるためである．また，文字列リテラル及びコメント

は，文書として検索するにあたり，文書を表現するための特徴として余計な情報を

含んでいると考えたため取り除いた．小文字化は，単語を学習する際に，大文字か

小文字化の違いによって異なる単語に区別されるのを防ぐために適用した．さらに，

word2vecの単語単位のベクトル表現による意味の足しあわせの効果を利用するた

め，合成語を構成後に分割した．また，語幹抽出は行っていない．これは

1. ソースコード上の識別子では語形変化させることが少ない，また，

2. 識別子の語形を保存しながら抽出すれば検索の際に見落とされることを防げる

と考えるためである．ストップワード及び数字は情報検索において，検索対象の個々

の文書内の特徴を表すための重要な情報ではないので，取り除いた．

(2) バグ報告からの単語抽出

また，我々はMySQL上で Yeのデータセット [6]に含まれる，SQLデータベースに

おける bag of word stemmed領域を用いて，バグ報告に対する語幹抽出処理済みの

単語群を得た．bag of word stemmed領域には，bug summaryと descriptionの単語群

が含まれている．

use tomcat;

set group_concat_max_len = 10000000;

SELECT bug_and_files.bug_id, comp.comp,

GROUP_CONCAT(bug_and_files.files SEPARATOR ’\\\\\n’),

bug_and_files.bag_of_word_stemmed

FROM bug_and_files LEFT OUTER JOIN comp ON bug_and_files.bug_id = comp.bug_id

GROUP BY bug_and_files.bug_id

INTO OUTFILE "/tmp/selected_bugs_tom.txt";

FIELDS TERMINATED BY ’\\\\\\\\n’
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表 3.1 TomcatにおけるAntCompiler.javaのソースコードファイルの

内容の一部
· · ·

public class AntCompiler extends Compiler {

private final Log log = LogFactory.getLog(AntCompiler.class); // must not be static

protected static final Object javacLock = new Object();

static {

System.setErr(new SystemLogHandler(System.err));

}

// —————————————————– Instance Variables

protected Project project = null;

protected JasperAntLogger logger;

// ———————————————————— Constructor

// Lazy eval - if we don’t need to compile we probably don’t need the project

protected Project getProject() {

if (project != null)

return project;

// Initializing project

project = new Project();

logger = new JasperAntLogger();

logger.setOutputPrintStream(System.out);

logger.setErrorPrintStream(System.err);

logger.setMessageOutputLevel(Project.MSG INFO);

project.addBuildListener( logger);

if (System.getProperty(Constants.CATALINA HOME PROP) != null) {

project.setBasedir(System.getProperty(Constants.CATALINA HOME PROP));

}

· · ·
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表 3.2 TomcatにおけるAntCompiler.javaのソースコードファイルに

より得られた単語群

tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/AntCompiler.java

add ant apache append arg argument array baos basedir buf build builder capture

catalina check classpath close compilation compile compiled compiler constants cp

create ctxt current data debug detail dir dirs dispatcher djava element elements

enabled encoding endorsed entry env err error errors exception execute ext extdirs

extension exts factory file find flush fork found generate generated handler home

implementation includes index info init install io jasper java javac jsp juli len length

level line list listener local localizer location lock log logger logging message millis

mode ms msg newline nodes obj object optimize options org output override page

parse path pattern print println priority project prop property prototype ps quote report

repository result scratch sep separator servlet set smap source specific src srcdir st

stream streams suppressed system target task taskdefs tempdir thread time token

tokenizer tokens tools types unset util vm work wrapped
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OPTIONALLY ENCLOSED BY ’’;

今回利用した bag of word stemmed 領域を含むデータベースを提供している Ye

ら [6]は，論文内でバグ報告からの特徴の抽出について以下のように記している．バ

グ報告に対して，VSMの表現を作成するために bug summary及び descriptionを用い

る．入力文書をトークン化するために，彼らはテキストを空白を用いて bag of words

へと分割した．その後，句読点，数字列，標準的な接続詞や限定詞のような IRス

トップワードを除去した．“WorkBench”のような合成語は大文字基づいてそれらの

構成後に分割された．文書の bag of words表現は，元々のトークンを含みながら，結

果のトークン，すなわち，本例では “Work”と “Bench”も追加される．最終的に，全

ての単語は文献 [44]に基づく NLTKのパッケージ（注 1）(GitHubでは [45]) 内で実装さ

れる Porter stemmer [14]を用いて，それらの語幹へと変換された．

3.2.2 コーパス作成

まず，我々は単純にソースコードから抽出された識別子とバグ報告から抽出され

た語幹抽出済みの単語群を連結する．この際の具体的な手順は以下である．

1. 各ソースコードファイルから (1)節の手順で抽出された単語群を含む各テキス

トファイルを，全てのファイルに対して抽出の際にディレクトリを走査した順

に上から下へ連結していき，一つのテキストファイルとして結合する．

2. 各バグ報告から (2)節の手順で抽出された単語群を含む各テキストファイルの

内，bug summary及び descriptionに対応する部分のみを用いる．該当部分を，

全てのバグ報告に対してバグ IDの小さい方から順に上から下へ連結し，一つ

のテキストファイルとして結合する．

3. 上記の 1.のテキストファイルを上側に 2.のテキストファイルを下側に配置し，

一つのテキストファイルとして結合する．最終的にできたこのテキストファイ

ルを word2vecに対する入力 (“input.txt”)として用いる．

次に，それらを以下のコマンドオプションを用いて word2vecへ入力する:

（注 1）：http://www.nltk.org/api/nltk.stem.html
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表 3.3 Tomcatにおけるバグ報告 (Bug ID: 31257)に対するデータ

ベースより得られた単語群

31257\\\

Jasper\\\

java/org/apache/jasper/compiler/AntCompiler.java\\\

java endors dir use jsp compil fork jsp compil fork javac process check see

current endors directori check system properti java endors dir otherwis class

miss jsp page properli compil experienc problem explicitli set java endors dir

properti command line jsp compil use javac fork patch apach jasper compil compil

support src origin jakarta tomcat jasper jakartatomcatjasp jasper2 src share apach

jasper compil compil java jun src apach jasper compil compil java thu sep extdir

set path setpath ext javac set extdir setextdir extdir info append extens ext add

endors directori string endors system get properti getproperti java endors dir endors

null javac implement specif argument implementationspecificargu endors arg

endorsedarg javac creat compil arg createcompilerarg endors arg endorsedarg set

line setlin djava endors dir endors info append endors endors els info append endors

dir specifi configur compil object javac set encod setencod java encod javaencod

javac set classpath setclasspath path javac set debug setdebug ctxt get option getopt

get class debug info getclassdebuginfo true probabl check ctxt get option getopt get

fork getfork well sinc alway fork doesn matter
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./word2vec -train input.txt -output W.bin -size 200 -binary 1 -cbow 1

-min-count 0 -threads 4

出力はコーパスW と名付ける．我々は単一のコーパスW から BRベクトル及び

FLベクトルを生成できる．それぞれのオプションの意味を以下に示す．

-train input.txt 入力ファイルを “input.txt”とする．

-output W.bin 出力ファイルを “W.bin”とする．

-size 200 ベクトルの次元数を 200次元とする．．

-binary 1 出力はバイナリ形式で行う．

-cbow 1 学習のモデルとして continuous bag-of-words modelを使用する．

-min-count 0 学習するために必要な単語の最低出現頻度を 0回に設定し，出現頻度

の低い単語の情報を失わず学習するように設定する．すなわち，出現した全て

の単語を設定するようにする．

-threads 4 学習を 4スレッド並列で行う．

なお，Mikolov ら [10, 31, 32] によって単語ベクトルにより単語の意味を表現する

性能が高いとされている continuous skip-gram model ではなく，その前段階として

説明された continuous bag-of-words modelを用いる理由を説明する．本研究の実験

を行う以前に試行を行い，continuous bag-of-words modelを用いた場合と continuous

skip-gram modelを用いた場合における不具合ファイル特定の性能を比較した．その

際，continuous bag-of-words modelの方が性能が高い傾向が見られたため，continuous

bag-of-words modelを用いている．なお，Mikolovらによって報告された，

1. 学習における計算効率の高さ．

2. 単語ベクトルにより単語の意味を表現する性能．また，単語ベクトルの和によ

りフレーズの慣用的な意味を表現する性能．

は共通していると考えられる．ただし，continuous skip-gram model の方がよりも

continuous bag-of-words modelに比べ 2.に関する性能が高いと報告されているため，

この点は注意が必要である．
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3.2.3 関連性計算

ソースコードファイルとバグ報告間の関連度の評価値はそれらに対応するベクト

ル表現を用いて計算できる．この特徴を用いて，我々は連続するベクトル空間にお

いてバグ報告に対する関連ソースコードファイルを検索する．ファイルは関連度値

によって順位付けされた後に，出力として返される．この観点から，我々はこの手

順を，バグ報告に基づいてソースコードファイルを検索するモデルを作成する情報

検索手法と見なす．我々はソースコードファイルを索引し順位付けする意味ベクト

ル空間モデル (semantic Vector Space Model; sVSM)を提案する．sVSMでは，我々は

ソースコードをテキストコーパス，バグ報告を検索クエリと見なす．この時，クエリ

q と文書 d間の関連度はそれらに対応するベクトル表現間のコサイン類似度によっ

て次式のように計算される．

Relevancy(q , d) = cos(q , d) =

−→
Vq ·

−→
Vd

|
−→
Vq ||

−→
Vd|

, (3.1)

ここで，−→
Vq と

−→
Vdはクエリ qと文書 dを表す代表ベクトルである．−→

Vq ·
−→
Vdは２つのベ

クトルの内積を表す．我々は，クエリ qと文書 dを表す代表ベクトルを，クエリ qと

文書 dに含まれる単語ベクトルの平均ベクトルとして，それぞれ定義する．クエリ

qと文書 dを表すベクトル表現は以下の式で計算される:

−→
Vq =

1

Nq

Nq∑
i=1

−→vq ,
−→
Vd =

1

Nd

Nd∑
j=1

−→vd (3.2)

ここで，−→vq と −→vd はクエリ q と文書 dの単語ベクトルである．Nq と Ndは，クエリ q

と文書 d内の総単語数を表している．

我々は，sVSMのための word2vecスコア評価アルゴリズムを以下の式で提案する:

sVSMScore = word2vecScore = cos(q, d) (3.3)

バグ報告が与えられると，我々は式 (3.3)を用いてバグ報告とソースコードファイル

間の関連度スコア (sVSMScore)を決定する．我々はこのスコアを基準に順位付けリ

スト (sVSMrank)を得る．リスト内では，高いスコアであるほど高順位となる．表 3.4

は，表 2.1で示した Tomcatのバグ報告 (ID: 32157)に対する，sVSMScoreのみによる

順位付けリストを示している．バグ報告に対する修正済みファイルAntCompiler.java

は，本リスト内において 4位に順位付けされていることがわかる．
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表 3.4 sVSMScoreのみによるファイルの順位付けリスト
順位 候補ファイル名 コサイン類似度
1 tomcat/java/org/apache/tomcat/jni/Stdlib.java 0.586275

2 tomcat/java/org/apache/tomcat/jni/OS.java 0.551435

3 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/JDTCompiler.java 0.499763

4 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/AntCompiler.java 0.446665

5 tomcat/java/org/apache/jasper/tagplugins/jstl/core/When.java 0.446448

6 tomcat/java/org/apache/tomcat/jni/Buffer.java 0.438573

7 tomcat/test/org/apache/tomcat/util/net/TestXxxEndpoint.java 0.426327

8 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/Compiler.java 0.423611

9 tomcat/java/org/apache/tomcat/jni/File.java 0.420008

10 tomcat/java/org/apache/jasper/JspC.java 0.418780

· · · · · · · · ·
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3.3 BugLocatorに基づくテキスト類似度

BugLocatorは tf-idfインデキシング [3]に基づくテキスト類似性を評価するベクト

ル空間モデルを用いた IR手法である．また，BugLocatorは，バグ報告とファイル

間のテキスト類似性だけでなく，過去に修正された類似するバグの情報も考慮して

いる. 我々は最高水準の IR手法と組み合わせることにより我々の手法の底上げを図

る．我々の手法に Buglocatorスコアを組み合わせるために，我々は以下の手順を行

う．我々は，Yeら [6]によって提供されたバグ報告と修正済みファイルとともに，対

象リポジトリ内で Buglocatorを実行する．Buglocatorはテキストファイルとして以

下の 3つのスコアを提供する．

LengthScore Zhouら [3]が論文内で用いる，ソースコードファイルの大きさ (含まれ

る項数)を考慮するための指標 (g(#terms))であり，彼らの提供するツール上で

はこのように名付けられている．

unweightedVSMScore Zhouらが論文内で用いる，彼らが用いたテキスト類似性をさ

らに最適化したベクトル空間モデルによるスコア．ツールでは VSMScore と

名付けられているが，ここでは以下による LengthScore と掛け合わせた後の

VSMScoreの定義と区別するため unweightedVSMScoreと名付ける．

SimiScore Zhouらが論文内で用いる，類似するバグによる情報を考慮するためのス

コア．ツールでは SimiScoreと名付けられている．

まず，VSMScoreを以下で定義する．

VSMScore = LengthScore × unweightedVSMScore (3.4)

次に，以下の正規化関数を用いて VSMScoreと SimiScoreを組み合わせる:

N(x) =
x− xmin

xmax − xmin

(3.5)

BugLocator score は以下で定義される:

BLScore = (1− α)×N(VSMScore) + α×N(SimiScore) (3.6)

ここで，αは２つのスコアを組み合わせる際の重み因子 ( 0 ≤ α ≤ 1 )である．Zhou

らは [3]の中で，一般的に α = 0.2, 0.3が好ましいと説明している．我々は，その周辺

35



の α = 0.2, 0.3, 0, 4の場合の性能を予め試した．その結果，α = 0.3の際の性能が最も

高いことを発見している．本稿では，我々は α = 0.3と設定する．表 3.5は，表 2.1で

示した Tomcatのバグ報告 (ID: 32157)に対する，BugLocatorScoreのみによる順位付

けリストを示している．

3.4 Bugspotsに基づくバグ修正履歴

性能向上のために，我々はGoogle開発チームによって提案されたヒューリスティッ

クな単純バグ予測の実装である Bugspots [11] を用いる．本ツールはあらゆる git

リポジトリにおいて Bugspots を指摘し，開発者に対してホットスポットを提示す

る．Bugspotsで出力されるスコアは以下の式 3.7の右辺による計算に基づいている．

Bugspotsが出力する本スコアを，我々は Bugspots score と名付ける:

BugspotsScore =
n∑

i=0

1

1 + e−12ti+12
(3.7)

ここで，nはコードへのバグ修正の総回数である．また，tiはコード修正のタイムス

タンプであり，0から 1の小数で定義される (コードが生成された時に 0となり，現

在時刻に 1となる)．表 3.6は，表 2.1で示した Tomcatのバグ報告 (ID: 32157)に対す

る，BugspotsScoreのみによる順位付けリストを示している．

3.5 報告情報に基づくコンポーネントの局所焦点化

検索性能向上のために，我々は sVSMに開発者から報告されたコンポーネント情報

を組み合わせる．例えば，表 2.1に示した Tomcatにおける例ように，開発者によっ

て “Jasper”に分類されたバグ報告に対して，我々は “jasper”が関連ファイルのフル

パス名に含まれると推測する．ここでのコンポーネントの分類で用いられる文字列

は，Yeら [6]のデータセットからバグ報告とともに抽出されたコンポーネント情報

を記した文字列を用いる．なお，本文字列は表 3.2の 2行目に示されている．本例で

は，関連ファイル AntCompiler.javaを含む word2vecを用いて得られた表 2.4に見ら

れるように，“jasper”が関連ファイルのフルパス名に含まれることがわかる．我々は

この情報を用いて検索における緩い局所焦点化を行う．仕組みは単純であり，我々

はフルパス名に関連語が出現するたびに 1カウントアップを行う．我々は Component
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表 3.5 BugLocatorScoreのみによるファイルの順位付けリスト
順位 候補ファイル名 BugLocator Score

1 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/AntCompiler.java 0.700000

2 tomcat/java/org/apache/catalina/startup/ContextConfig.java 0.385640

3 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/ErrorDispatcher.java 0.283191

4 tomcat/java/org/apache/jasper/EmbeddedServletOptions.java 0.244282

5 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/ErrorHandler.java 0.243747

6 tomcat/java/org/apache/jasper/Options.java 0.235803

7 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/JavacErrorDetail.java 0.232765

8 tomcat/java/org/apache/jasper/JspCompilationContext.java 0.217829

9 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/DefaultErrorHandler.java 0.214800

10 tomcat/java/org/apache/jasper/servlet/JspServletWrapper.java 0.204875

· · · · · · · · ·

表 3.6 BugspotsScoreのみによるファイルの順位付けリスト
順位 候補ファイル名 BugspotsScore

1 tomcat/java/org/apache/tomcat/util/net/AprEndpoint.java 10.3675

2 tomcat/java/org/apache/catalina/core/StandardContext.java 6.4257

3 tomcat/java/org/apache/coyote/http11/Http11Processor.java 6.2728

4 tomcat/java/org/apache/tomcat/util/net/NioEndpoint.java 5.6000

5 tomcat/java/org/apache/coyote/http11/AbstractHttp11Processor.java 4.0404

6 tomcat/java/org/apache/catalina/connector/Request.java 3.7771

7 tomcat/java/org/apache/tomcat/websocket/WsSession.java 3.7333

8 tomcat/java/org/apache/catalina/startup/HostConfig.java 3.5982

9 tomcat/java/org/apache/tomcat/websocket/WsWebSocketContainer.java 3.5955

10 tomcat/java/org/apache/tomcat/websocket/WsRemoteEndpointImplBase.java 3.4951

· · · · · · · · ·

565 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/AntCompiler.java 0.1991

· · · · · · · · ·
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score を以下で定義する:

ComponentScore =


+1 (各コンポーネント関連語毎 )

0 (コンポーネント関連語なし )

(3.8)

表 3.7, 3.8は本研究で対象とする Tomcat及び Birtにおける，コンポーネント文字

列とフルパス名に見られる関連度の組み合わせを示している．

また，表 3.9は，表 2.1で示した Tomcatのバグ報告 (ID: 32157)に対する，Compo-

nentScoreのみによる順位付けリストを示している．表 2.1に示されているComponent

情報文字列 “Jasper”に関連する関連語，“jasper”及び “jsp”をフルパス名に含むファ

イルが取り上げられていることがわかる．

3.6 最終スコア

ソースコードファイルの問い合わせによる sVSMScore，Buglocator を用いた

BugLocatorScore，Bugspots を用いた BugspotsScore，コンポーネント情報を用いた

ComponentScore の４つのスコアを計算後，以下のように各ファイルに対してそれら

のスコアを組み合わせる:

FinalScore = β · sVSMScore + BugLocatorScore

+γ ·N(BugspotsScore) + δ · ComponentScore (3.9)

こ こ で β, γ 及 び δ は 重 み 因 子 で あ る ．従って ，FinalScore は sVSMScore,

BugLocatorScore, BugspotsScore 及び ComponetScore の加重和である．我々の手法は

FinalScore によって降順にソースコードファイルを順位付けし，最終的に順位付け済

みのファイルのリスト (FinalRank)を返す．ファイルの順位が高いほど，バグ報告

により関連している．3.3節での説明と同様に，我々がスコアを組み合わせる前に，

我々は式 (3.5)で定義される正規化関数を用いて BugspotsScore を 0から 1の範囲に正

規化する．パラメータ β, γ, 及び δ は 4つのスコアの重みを調整する．我々は実験を通

して β, γ, 及び δの値を決定した．我々が行った実験を通して，我々は β = 0.5, γ = 0.3

及び δ = { 0.1 (Tomcatの場合), 1.0 (Birtの場合)}に設定した際，提案手法がより良

い性能を発揮することを発見した．β, γ, 及び δの値の決定については，ある程度手
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表 3.7 Tomcatにおけるコンポーネント関連語
コンポーネント文字列 フルパス名に見られる関連語

Jasper jasper, jsp

Connecto connection, connect

Servlet servlet

Catalina catalina

Cluster build

Manager manager

Common common

Integrat integrate

Document docs, document

Servlets servlets

jdbc-poo jdbc-pool

Library lib

Native:I native

Bayeux bayeux

Webapps webapps

Examples example

Jasper2 jasper2

Specific specific

WebSocke websocket

EL el

Util util

Packagin build

表 3.8 Birtにおけるコンポーネント関連語
コンポーネント文字列 フルパス名に見られる関連語

Build build

Chart chart

Data data

DataAcc data, access

Report report

ReportE report, engine

ReportD report, design

ReportV report, viewer

TestSui test, suite

Document document

Converte convert
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表 3.9 ComponentScoreのみによるファイルの順位付けリスト
順位 候補ファイル名 ComponentScore

1 tomcat/java/org/apache/ jasper/compiler/ELInterpreterFactory.java 1.00000

2 tomcat/java/javax/servlet/ jsp/tagext/PageData.java 1.00000

3 tomcat/java/org/apache/ jasper/el/JspMethodExpression.java 1.00000

4 tomcat/test/org/apache/ jasper/compiler/TestCompiler.java 1.00000

5 tomcat/java/org/apache/ jasper/tagplugins/jstl/core/Out.java 1.00000

6 tomcat/java/javax/servlet/ jsp/JspTagException.java 1.00000

7 tomcat/java/org/apache/ jasper/JspC.java 1.00000

8 tomcat/java/org/apache/ jasper/compiler/JspConfig.java 1.00000

9 tomcat/java/javax/servlet/ jsp/tagext/TagAttributeInfo.java 1.00000

10 tomcat/java/org/apache/ jasper/compiler/ELFunctionMapper.java 1.00000

· · · · · · · · ·

171 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/AntCompiler.java 1.00000

· · · · · · · · ·
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動でパラメータをずらしながら試行を重ね，その中でより優れていると考えられた

パラメータを選択している．詳細なパラメータの変化による CombBLの性能に対す

る各構成要素の寄与率の調査は今後の課題とする．

表 3.10は，表 2.1で示した Tomcatのバグ報告 (ID: 32157)に対する，FinalScoreに

よる順位付けリストを示している．sVSMScoreのみによる表 3.4では 4位に順位付け

されていた，バグ報告に対する修正済みファイル AntCompiler.javaは，表 3.10では 1

位に順位付けされていることがわかる．
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表 3.10 最終スコアによるリスト
順位 候補ファイル名 最終スコア
1 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/AntCompiler.java 1.029094

2 tomcat/java/org/apache/jasper/JspC.java 0.566072

3 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/ErrorDispatcher.java 0.549519

4 tomcat/java/org/apache/jasper/JspCompilationContext.java 0.548431

5 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/ErrorHandler.java 0.546335

6 tomcat/java/org/apache/jasper/EmbeddedServletOptions.java 0.537397

7 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/JavacErrorDetail.java 0.536135

8 tomcat/java/org/apache/catalina/startup/ContextConfig.java 0.528452

9 tomcat/java/org/apache/jasper/Options.java 0.527744

10 tomcat/java/org/apache/jasper/compiler/Generator.java 0.522090

· · · · · · · · ·
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4. 実験準備

4.1 対象プロジェクト

先行研究との比較のために，我々は [6]で提供された同じデータセットを用いる．

表 4.1は我々の実験で用いられた対象プロジェクトの緒元を示す（注 1）．我々はデータ

セットに含まれる以下の２つのプロジェクトを用いる:

1. Birt（注 2）: Eclipseをベースとするビジネス効率化及び報告書作成ツール．

2. Tomcat（注 3）: Webアプリケーションサーバーとサーブレットコンテナ．

彼らがデータセットで対象とするソースコードは，.javaのみとされている．Ye

ら [6]及びその手法に従って実験した Lamら [7]らは，対象の Gitリポジトリから関

連するコミットをたどり javaソースコードのファイルハッシュを取り出している．こ

れに対し，我々は，以下でも記述するように一つのコードリビジョンを用いて，その

全てのファイルをディレクトリを走査することにより取得したのち，その他のファ

イルを取り除き，javaファイルのみを抽出した．手順は異なるが，このように我々も

.javaのみを対象とし実験を行った．つまり，javaファイルのみを用いる点について

は Yeら及び Lamらと同様である．また，lscpが javaのみに対してしか機能しない

点もここに記しておく．

さらに，我々の実験と先行研究 [6,7]の間の条件における注意すべき重要な２つの

相違点を以下に示す．

1. 我々は複数のバグ報告においてシステムの性能を評価するために一つのコード

リビジョンを用いる．

2. 我々はクロスバリデーションを行っていない．

この二点について以下で詳しく説明する．

（注 1）：全てのバグ報告, ソースコードへのリンク及び不具合ファイル, API文書, 及びバグとファイル
のマッピングについての事前情報は全て http://dx.doi.org/10.6084/m9.figshare.951967 thanks

to the authors.より公的に入手可能である
（注 2）：https://www.eclipse.org/birt/
（注 3）：http://tomcat.apache.org
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表 4.1 対象プロジェクト

プロジェクト名 期間 # バグ報告数 # javaソースコードファイル数

Tomcat 2007/02-2014/01 920 2,041

Birt 2006/05-2013/12 3,928 9,731
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4.1.1 コードリビジョンの取得方法

本研究で対象とするデータセットを作成したYeら [6]は，実施すべき実験手順につ

いて以下のように記している．また，Lamら [7]も Yeらの手順と同様に行っている．

バグ報告に対する不具合ファイル特定の既存研究では，複数のバグ報告における

システムの性能を評価するのにただ一つのみのコードリビジョンを用いている．し

かし，ソフトウェアのバグはソースコードパッケージの異なるリビジョンにおいて

よく発見される．つまり，ただ一つのみのコードリビジョンを用いて評価を行うこ

とは，実際に用いられる際のシステムの実際の性能と合致しない性能評価へと誤っ

て導くおそれがある．例えば，評価のために用いられる修正済みのリビジョンには

古いバグ報告に対するバグ修正の情報が含まれかねない．さらに，不具合ファイル

は，バグが報告された後に削除された場合，修正済みのリビジョンに含まれていな

い可能性もある．修正済みのコードリビジョンを用いることに関連する上記の問題

を回避するために，彼らは各バグ報告に対する修正前のバージョンへとチェックア

ウトを行った．

バグが報告されたソフトウェアパッケージの正確なバージョンは不明である．従っ

て，各バグ報告に対して，修正がコミットされる直前のソフトウェアパッケージに

関連するバージョンが実験内で用いられた．これはバグが元々報告された時のもの

と完全に一致するバージョンでないかもしれない．従って，この関連付けは現実世

界で行われたことを正確に反映していない可能性もある．しかしながら，関連する

修正はチェックインされておらず，バグは依然そのバージョンに存在しているため，

彼らは評価においてこの関連付けを用いることは賢明であると述べている．

上記の内容に対し，我々はデータセットにおける最新の修正済みファイルに対す

る修正コミットのタイムスタンプ時の一つのコードリビジョンのみを用いた．その

ため，上記に書かれている問題点を抱えていることに注意が必要である．

4.1.2 クロスバリデーション適用の有無

本研究で対象とするデータセット Yeら [6]は，実施すべき実験手順について以下

のように記している．また，Lamら [7]も Yeらの手順と同様に行っている．

訓練用とテスト用のデータを分割するために，各ベンチマークデータセットによ

45



るバグ報告は報告のタイムスタンプによって時刻の順に並び替えられる．彼らは，

AspectJ, Birt, Eclipse UI, JDT, SWT, 及び Tomcatの 6つのデータセットを用いてい

るが，AspectJ以外のすべてのデータセットに対し，データセットを 10の均等な規

模の foldに分割した．そのようにして，データセットに対して 10-foldのクロスバリ

デーションを適用している．

これに対し，我々はクロスバリデーションを行っていない．そのため，訓練用デー

タと同じデータを用いてテストデータを評価することに関連する，様々な問題を抱

えている可能性がある．この点についても注意が必要である．

4.2 研究設問

我々の実験は以下の研究設問に回答するために設計される．

設問 1: 不具合ファイル特定において提案する sVSM及び CombBLの各構成要素によ

る正答率はどの程度か？

設問 2: DNN [7]と比較して我々の sVSMによって学習された関連性の違いは何か？

設問 3: 先行研究と比較して CombBLはどの程度の正答率で不具合ファイルを特定す

るか？

4.3 評価メトリクス

我々は提案する不具合ファイル特定の性能を測定するために，以下の３つのメト

リクスを用いる．

Top-k 正答率は以下のように測定される．与えられたバグ報告に対して，提案

手法はファイルをスコアに従って順位付けする．この時，我々はカットオフ順位 k

(k = 1, 2, 3, · · · , 20)を設定する．もし，バグ報告に対する不具合ファイルがファイル

の top-k リストに順位付けされている場合，我々はこの例を不具合ファイル特定に

おいて正答とみなす．また，その逆の例は不正答とみなす．正答率がより高いほど，

不具合ファイル特定の性能はより高い．

以下の２つのメトリクスは複数の不具合ファイルを持つバグ報告の例を考慮する

ために必要である．
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MRR (Mean Reciprocal Rank)は複数の関連文書を持つクエリに対して最初の正し

い回答が現れる順位を評価するメトリックである．最初，我々は各クエリに対する

正しい回答が現れる順位 (RR (Reciprocal Rank))を得る．次に，システムの検索の

正確さを測定するために，我々は全ての検索クエリに対する RRの平均 (MRR)を得

る．式 (4.1)は一連のクエリ Qに対するMRRを示す．

MRR =
1

|Q|

|Q|∑
i=1

1

ranki
(4.1)

MRRの値が高いほど，不具合ファイル特定の性能は良い．

MAP (Mean Average Precision) は複数の関連文書を持つクエリに対する情報検索

の質を評価するメトリックである．MAP の値を計算するために，我々は単一のクエ

リの平均適合率 (AvgP )を考える．AvgP はクエリに対して得られる適合率の値の平

均であり，式 (4.2)によって計算される．

AvgPi =
M∑
i=1

P (j)× pos(j)

number of positive instances
, (4.2)

ここで，j は順位，M は検索されたインスタンス数，pos(j)は順位 j のインスタン

スが関連しているか否かを表す．また，P (j)は与えられたカットオフ順位 j におけ

る適合率であり，式 (4.3)で定義される．

P (j) =
number of positive instances in top j positions

j
(4.3)

この時，一連のクエリ Qに対するMAP は各クエリに対する平均適合率スコアの平

均である．

MAP =
1

|Q|

|Q|∑
i=1

AvePi (4.4)

我々は全ての関連ファイルを特定するための我々の手法の平均性能を測定するため

にMAP を用いる．MAP の値が高いほど，不具合ファイル特定の性能は良い．
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5. 実験結果

5.1 研究設問に対する実験結果

研究設問 1及び 2では，我々は最小プロジェクトである Tomcatについて議論する．

設問 1: 不具合ファイル特定において提案する sVSM及び CombBLの各構成要素によ

る正答率はどの程度か？

最初，我々は我々の手法における各構成要素の top-k正答率を調査する．図 5.1は

実験結果を示している．sVSM単独では高い正答率ではないことがわかる．その理

由は，sVSMは低次元の新しい空間への射影のために，与えられたバグ報告に対し

て意味的に関連するソースコードを無差別に抽出するからである．つまり，sVSM

は真の目的ファイルを抽出できるが，与えられたバグ報告に対して修正する対象で

はない多くの無関係なソースコードファイルも含んでしまう．この洞察から，本手

法の利点を生かしながら欠点を取り除くために，我々は他の手法から得られる順位

付けのためのスコアを組み合わせるべきであるという考えをもつ．コンポーネント

情報を加えることにより，正答率は top-20において 8%向上する．Bugspotsスコア

を加えることにより，正答率は top-20において sVSM+Compから 7%向上し，sVSM

単独からは 15%向上する．さらに，上記の両方のスコアを足し合わせることにより，

正答率は top-20において 25%向上する．

次に，我々は Buglocatorについて考える．テキスト類似度を用いるモデル (rVSM)

は Buglocatorに相当する (なお，sVSM，バグ修正履歴情報及びコンポーネント情報

を用いてない)．Buglocator(短縮形, BL)は非常に効果的な手法であり高い正答率を

誇る．top-1正答率では，sVSMより 35%も高い．BLは top-1で 36%，top-20で 75%

を達成している．その上で，我々は sVSM と BL を組み合わせたが，BL+sVSM に

示されるように BLより 1% 高い正答率を示している．折れ線に沿って見ていくと，

sVSMは BLと組み合わせることで正答率の向上に貢献している．

最後に，ComponentScore と BugspotsScore を組み合わせることにより，CombBLを

構成する．図 5.1から，CombBLは top-1で 36%，top-20で 80%を達成している．
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図 5.1 異なる構成要素における top-k正答率
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設問 2: DNN [7]と比較して我々の sVSMによって学習された関連性の違いは何か？

RQ2に回答するために，我々は sVSMとDNN間での学習されたベクトル空間の違

いを調査する．NLPにおいて，研究者は DNNが意味的あるいは文法的に関係して

いる単語を連続する値を持つ特徴空間近い位置に射影しそれらを結び付けられるこ

とを紹介している [7]．word2vecによって学習される単語ベクトルも似た性質を持

つ．sVSMをDNNと比較する前に，注意すべきこととして以下がある．彼らのDNN

モデルはバグ報告と関連する修正済みファイルの情報と結びつけて学習している一

方で，我々の手法はその情報を用いずに学習している．このことによって sVSMと

DNN間の学習されたベクトル空間に違いが生じる．我々はコーパスを学習した後に

図 3.2における sVSMに対して実験を行った．先行研究 [7]において，彼らは DNNモ

デルによって計算された際に関連度がトップスコアとなった，バグ報告内の項と関

連する識別子を数例示している．我々は彼らの DNNモデルによってトップスコアが

算出された例において，我々の sVSM手法ではどの程度の関連度が算出されるかを

調査する．sVSMにおいて，識別子及び項は合成語からの分解，語幹抽出及び小文

字化の処理が施されている．その後，我々は例に対する関連度を計算する前に手動

で前処理を施した．ここでの前処理とは，合成語の識別子を予め構成語に分解する

処理のことを言う．この処理が必要となる理由は，[7]における DNNでは識別子に

おける合成語をそのまま入力としていたが，sVSMでの関連度計算の際には合成語

を分解した構成単位で計算がなされるので，予め分解した単位での入力が求められ

るためである．我々は学習されたコーパスを用いてコサイン類似度を計算し，それ

を目的の単語あるいは一連の単語の間の関連度とみなす．

表 5.1は先行手法 [7]に示された接続項の我々の sVSM手法におけるコサイン類似

度を示している．DNNが最上位に順位付けした識別子であっても，sVSMによって

計算された関連度はそれほど高くないことがわかる．ここで，省略語 (すなわち，

contextに対する envCtx = env ctx)に注目すると．異なる語彙的な項にもかかわら

ず，word2vecはある程度の関連付けができている．また，元の単語を含む一連の単

語を見ると，モデルはこれらの関連度を高く計算できている．この特徴はテキスト

類似度に似たものであるが，word2vecは rVSMと比較して元の単語を含み構成され

る合成語を認識することに対して寛容である．これらの観察から，我々は sVSMは
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表 5.1 先行手法 [7]における接続項のコサイン類似度

バグ報告内の項 識別子 1 識別子 2 識別子 3 識別子 4

context
authorization ctx envCtx asyncContext

authorization ctx env ctx async context

−0.062478 0.265840 0.281267 0.736054

resource
virtualClasspath changeSessID setSecureClass addLocalEjb

virtual class path change sess id set secure class add local ejb

0.145604 −0.151775 0.018194 0.288019

writer
globalCacheSize charset index charsWritten

global cache size char set index chars written

0.108635 0.055311 −0.008568 0.094212

read
headerLength InternalBuffer readBytes dir

header length internal buffer read bytes dir

0.099273 0.606341 0.772343 0.067292
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省略語や合成語を認識する寛容性を持つとまとめられる．sVSMは DNNと完全に同

じものではないが，テキスト類似度だけでは認識できない関連性を確かに認識でき

ると考えられる．そのため，sVSMはバグに関連するファイルを特定し，比較的より

高く順位付けできると考えられる．

設問 3: 先行研究と比較して CombBLはどの程度の正答率で不具合ファイルを特定す

るか？

RQ3に回答するために，我々はKimら [4]によるナイーブベイズ (NB)，LR (learn-

to-rank) [6]，BL [3]及び HyLocを含む最高水準の手法と CombBLを比較する実験を

行った．NBはML手法であり，BLは IR手法，LRは併用手法，また HyLocは併用

かつ DNNを実装した手法である．Lamら [7]は彼らの論文の中で正答率をまとめて

いる．彼らは [6]に報告された結果を用いている．NBに対しては，彼らは元の論文

の記述に従って再実装している．我々は Yeのデータセットを用いて，できる限り近

い手順と同じメトリクスで我々の実験を行った．そのため，我々は [7]に報告された

最高水準の手法と正答率を比較する．

我々は結果を表 5.2に示す．表 5.2では，各プロジェクトに対して先行研究による

結果は破線の上側に，我々の結果は破線の下側に示されている．

注意すべきこととして，我々の実装によるBLの正答率は実験条件の違いのため [6]

において報告された結果より比較的低い値となっている．この違いを示すために，

我々は我々の実装による BLの結果を示す．次に，我々は組み合わせモデル CombBL

を各先行手法を比較する．

表 5.2に示されるように，top-5正答率では，CombBLは BLと比較して Tomcatに

おいて 1.8%高い，Birtにおいて 2.6%高い値を達成している．top-20正答率では，向

上の幅は Tomcatで 0.3%，Birtで 5.4%である．learn-to-rank (LR)手法 [6]と比較する

と，top-5正答率では，CombBLはTomcatで 2.6%低い，Birtで 0.4%低い値となった．

top-20正答率では，CombBLは 1.6%低く，Birtでは同程度の値となった．この結果

から，CombBLは LR手法より低い正答率であるが，正答率は近い値となっている．

HyLoc手法 [7]と比較すると，top-5正答率では，CombBLは Tomcatで 6.1%低い，

Birtで 8.5%低い値である．top-20正答率では，CombBLはTomcatで 5.1%低い，Birt

で 8.6%低い値である．予想通り，CombBLは HyLocより低い正答率となった．
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表 5.2 正答率の比較

プロジェクト モデル 1 2 3 4 5 10 15 20 MRR MAP

TomCat HyLoc 51.6 59.6 64.1 68.3 71.0 77.6 82.2 85.6 0.60 0.52

LR 46.2 54.2 59.8 62.3 66.5 74.7 80.1 82.1 0.55 0.49

BL 35.5 48.7 52.9 58.7 61.8 71.1 77.3 80.2 0.48 0.43

NB 5.2 6.9 8.3 8.8 9.0 11.9 14.5 16.6 0.08 0.07

DNN 2.3 4.0 - - 9.1 15.4 - 25.0 - -

CombBL 37.3 48.1 54.7 59.0 63.9 73.4 78.8 80.5 0.49 0.44

BL+sVSM 36.8 48.1 54.5 58.0 60.5 68.9 73.5 76.9 0.48 0.43

BL 35.0 46.7 52.0 55.3 58.0 67.9 72.3 75.3 0.46 0.41

sVSM 2.2 4.0 5.5 7.3 8.9 15.5 20.2 24.8 0.06 0.05

Birt HyLoc 19.1 24.8 29.7 33.5 36.0 44.6 51.1 55.4 0.28 0.20

LR 12.4 18.1 22.5 25.1 27.9 37.3 42.4 46.0 0.20 0.15

BL 11.1 16.2 20.0 22.4 24.9 32.1 37.0 40.6 0.18 0.14

NB 2.9 4.7 6.5 7.9 8.7 13.8 15.9 17.6 0.06 0.05

CombBL 12.4 18.1 21.9 25.4 27.5 36.6 41.7 46.0 0.20 0.15

BL+sVSM 9.6 14.1 16.6 19.0 21.0 28.2 32.6 36.4 0.15 0.11

BL 8.7 12.8 15.9 18.1 20.0 26.8 31.1 34.5 0.14 0.10

sVSM 1.1 2.4 3.3 4.1 4.7 8.1 10.8 13.1 0.03 0.02
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NB手法 [4]と比較すると，top-5正答率では，CombBLは Tomcatで 53.1%高い，

Birtで 17.5%高い値である．top-20正答率では，CombBLは Tomcatで 63.9%高い，

Birtで 28.4%高い値である．予想通り，NBとの比較では，CombBLは正答率におい

て大幅に高い値である．我々はこの理由について，Lamらの考察 [7]と同様に考えて

いる．主な理由として，NB手法は学習のために過去に修正されたファイルの情報を

ラベルとして用いているが，その内容を考慮していない．

一般に，CombBLはMRR及びMAP において常に高い値を示している．すなわ

ち，最も良い場合の２例を挙げると，２回に１回は正しいバグ関連ファイルを１位

に順位付けする，あるいは，２回とも正しいバグ関連ファイルを２位に順位付けす

ることが考えられる．上記の結果を踏まえて考察すると，我々は CombBLは正答率，

MRR及びMAP において HyLocを除く最高水準の IR及びML手法と同程度である

と言える．

5.2 スケーラビリティと時間効率

この項では，我々は我々のアプローチのスケーラビリティと時間効率を議論する．

その前に、我々はデータセットにクロスバリデーションを適用しないので，各データ

セット毎に一回のみの実行となることに注意する必要がある．また，我々は DNN [7]

はバグ報告と関連する修正済みファイルの情報と結びつけて学習しているが，我々

のモデルではそのような情報なしで学習していることに注意が必要である．さらに，

彼らのモデルはスコアを組み合わせるための係数を学習しているが，我々の手法で

は行っていない．従って，我々はスケーラビリティと時間効率を直接的に比較するこ

とはできない．我々の手法の利点を示すにあたり，我々は特徴射影のアーキテクチャ

における違いに注目する．

我々の全ての実験は Intel Core i7 CPU 4558U 2.80GHz (2 cores), 8 GB RAMのラッ

プトップコンピュータで実施された．対照的に，HyLocは Intel Xeon CPU E5-2650

2.00GHz (32 cores), 126 GB RAMのワークステーションコンピュータで実施された [7]．

表 5.3は CombBLにおけるコーパス学習，ベクトル作成及びスコア計算にかかる

時間を示している．我々は結果を実際にかかった実行時間から得た．

このことは我々の手法が高スケーラビリティ，非常に軽量，高電力効率及びメモ
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リ占有量少であることを示す．従って，CombBLは単純な実装を行うだけで，プロ

ジェクトに対する不具合ファイル特定の適用を真に必要とする開発者が，彼らの持

つコンピュータ上で容易に実行できる．
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表 5.3 学習及び予測時間 (秒)

プロジェクト コーパス学習 BRベクトル作成 FLベクトル作成 CombBL順位計算

Tomcat 3.3 0.6 0.5 6.2

Birt 18.2 2.3 2.2 227.9
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6. 結言

本稿は既存の単語分散表現作成のための自然言語処理ツール word2vecを用いる

sVSM と呼ばれるモデルを提案した．また，我々は Buglocator, Bugspots 及びコン

ポーネント情報を我々の sVSMと統合する，バグ報告に対する不具合ファイル特定

のための組み合わせ手法 CombBLを提案した．オープンソースプロジェクトにおけ

る我々の実験結果は，組み合わせによる我々の手法が個々のモデルよりも不具合ファ

イル特定において高い正答率となることを示している．さらに，我々は我々の手法

CombBLが最高水準の情報検索及び機械学習手法による結果に対して，提案手法は

既存手法と比較しより高スケーラビリティかつ高速でありながら，ほぼ同程度の正

答率を達成することを確かめた．

6.1 今後の課題

今後の課題として以下の項目がある．

• パラメータの変化による CombBLの性能に対する各構成要素の寄与率の調査．

• 完全に同じデータセットと実験手順による検証．

• スケーラビリティと速度の検証．
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