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概 要

開発の早期段階でソースコード中の fault-proneモジュールを特定することはプロ

ダクトの品質向上につながる．これまでにも fault-proneモジュールを予測する多く

の研究が行われてきたが，それらは全てメトリクスベースによるもので，ソフトウェ

アメトリクスの測定に余分な工数やコストがかかってしまう場合もある．我々は，簡

単に適用でき，かつ効果の高い fault-proneモジュールの検出手法として，spamフィ

ルタに基づく fault-proneモジュール検出法「Fault-proneフィルタリング」を提案し

ている．この手法は全く事前の知識がない状態からでも開発プロジェクトに適用で

きるという特徴を持っている．

こうした fault-proneモジュール予測手法は，ソフトウェアのモジュールを単位と

して予測を実施する．しかし，このモジュールの単位が大きすぎるとせっかく不具

合があると予測できても、そのモジュール内のどこにあるのかを特定できない．そ

のため，細粒度のモジュールを利用した不具合予測が必要とされている．

本研究では，細粒度モジュールを扱えるリポジトリを利用して，Fault-proneフィ

ルタリング法を細粒度モジュールに対して適用する．その際，研究設問として，細

粒度モジュールによる予測は従来の予測精度よりも良くなるか否か，そして，それ

は実用的な値が得られるかどうかを調査する．

実験の結果，予測精度はやや低くなるものの，その値は高い水準を維持しており，

実用的に意味のある値であることを確認した．この結果，細粒度モジュールによる

fault-proneモジュール予測は，早期の不具合発見に有効であることを確認した．
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1. 緒言

ソフトウェアの社会的位置づけがますます重要性を帯びてくると共に，その品質

を保証することが重要な目標となっている．高品質なソースコードの作成がプロダ

クトの品質向上につながるため，早期段階での，不具合を含みやすい (fault-prone,

FP)モジュールの特定が求められている．これまでにも fault-proneモジュールを予

測する多くの研究が行われてきた [1–10]．これらの手法では，主にモジュールの複雑

さや変更頻度などのソフトウェアメトリクスを用いて予測モデルを構築している．

しかし，こうしたソフトウェアメトリクスは測定に余分なコストがかかってしまう

場合もある．また，構築された予測モデルが別の環境で利用できるという保証も無

かった．

そこで，我々はソースコードのみを入力として与え，事前知識が無くても予測モデ

ルが構築可能な手法を提案した．(以降，Fault-proneフィルタリングと呼ぶ．)この手

法では，迷惑メール検出に利用される SPAMフィルタをソフトウェアのソースコー

ドに対して適用し，純粋にテキスト情報のみから FPモジュールを予測する [11–13]．

こうして多数の研究が実施されている fault-proneモジュール予測であるが，これ

までに提案された多くの手法で，「クラスまたはファイルを粒度の単位として利用し

ている」という問題が存在する．このため，現実に不具合予測手法として利用する

場合に，「このファイル（クラス）に不具合がある」と指摘されても，不具合の存在

する範囲が広すぎて活用できない恐れがある．

そこで，ソフトウェアの「モジュール」を細かく扱うための手法「Historage」が模

索されている [14]．Historage [14]では，Gitで管理されるソフトウェアのリポジトリ

を再スキャンすることで，クラス，メソッド，コンストラクタ，フィールド定義を別々

の実体として管理できる．そのため，従来のファイル単位よりも細かいレベルでの

ソフトウェア構成単位の管理が可能になっている．本研究では Historageを用いたソ

フトウェアリポジトリに対する Fault-proneフィルタリング法の適用を試みる．

一方で，細粒度でのモジュール管理であれば不具合の修正には役立つが，それで

不具合の予測精度が向上するとは限らない．そこで本研究では不具合モジュールの

予測精度が細粒度リポジトリを採用することでどの程度変化するかを実験を通じて

調べる．

1



本報告の以降の構成は次の通りである．2章では，研究の目的について述べる．3

章では本実験での準備として，細粒度リポジトリ (Historage)と Fault-proneフィルタ

リング法の概要を述べる．4章では，オープンソースソフトウェアに対して実施し

た実験について述べる．実験で得られた結果を 5章にまとめる．また，6章では得

られた結果について考察する．最後に，7章で結言を述べる．
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2. 研究の目的

本研究の目的は細粒度リポジトリ「Historage [14]」で管理されるソフトウェアのリ

ポジトリに対して，ソフトウェア不具合混入モジュールを予測する手法「Fault-prone

filtering [13]」を適用し，その予測精度を調べることである．具体的には，従来通りの

ファイル単位での管理リポジトリと比較して，Historageが提案するメソッド単位の

管理リポジトリにおける不具合モジュールの予測精度がどう変化するかを分析する．

具体的には，細粒度モジュール，すなわち，クラス，メソッド，コンストラクタ，

フィールド定義などの情報のみを用いた予測の結果と，従来通りにファイル全体（仮

に粗粒度モジュールと呼ぶ）をモジュールと見なして行った予測結果との比較を行

う．この目的のために，本研究では以下の研究設問を設定する．これらの研究設問

に答えることで本研究で明らかにしたいことを示す．

RQ1 細粒度モジュールを学習させて細粒度モジュールを予測させることで，不具合

の予測精度は向上するか．

RQ2 細粒度モジュールを学習させて粗粒度モジュールを予測させることで，不具合

の予測精度は向上するか．

RQ3 粗粒度モジュールを学習させて細粒度モジュールを予測させることで，不具合

の予測精度は向上するか．
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3. 準備

3.1 細粒度リポジトリ

Hataらは Historageと名付けた細粒度リポジトリ構築手法を提案している [14]．こ

の手法は，分散版管理システムGitをベースとし，各コミットでのファイルをクラス

定義部，フィールド定義部，コンストラクタ部，メソッド定義部に分割し，それぞ

れの部分を別個にデータベースに格納し，その履歴を管理するものである．

Historageは元のリポジトリを破壊せず，元のリポジトリが保っていたファイルレ

ベルでの履歴構造はそのまま残して新たに細粒度モジュールの履歴構造を構築する．

そのため，本実験では従来法の適用環境はファイルレベルのモジュールを抽出した

ものを用い，提案法には細粒度モジュールを抽出したものを用いる．

3.2 Fault-proneフィルタリング

Fault-proneフィルタリングはスパムメール (迷惑メール)の判別をおこなうスパム

フィルタで用いられるテキスト分類フィルタ技術を利用する．スパムフィルタは，過

去に受信した電子メール内の単語群を利用して，スパムメールと通常のメールを判

別するための辞書を作成する．そして，新たに受信した電子メールについては，ベ

イズ識別などの技術により，スパムか否かを判定する．学習は随時行われ，辞書は

常にその時点の状況を反映したものになるため，新種のスパムメールなどにも柔軟

に対応できるとされている．この考えは，スパムメールには特定の単語群や文章が

頻繁に含まれている，という事実に基づいている．

我々は，この考え方がソースコード内の不具合についても適用できるのではない

かと考えた．もちろん，元々悪意を持って作成されたスパムメールと，意図的では

ないがバグが混入したソースコードを全く同じものと見なすのは無理があるかもし

れない．しかし，一連のソフトウェア開発においては，同じ開発者が同じ文脈でバ

グを混入することや，類似の関数や APIの呼び出しなどにおいてバグを混入してし

まうことは良くあることだと考えられる．すなわち，スパムメールの中の特定の単

語のように，バグが存在するところには特定のコード片が存在するのではないかと

類推した．
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3.2.1 スパムフィルタ: CRM114

本研究ではテキスト分類フィルタとして CRM114を用いた [15]．主にスパムフィ

ルタとして開発されているが，汎用的な用途，例えば，計算機のログ監視やネット

ワークのトラフィック監視などにも活用できるとされている．また，現在開発され

ているメールフィルタの中でも高い予測精度をあげているものの 1つである．

CRM114は基本的にはベイズ識別を利用したテキスト分類フィルタであるが，複

数の単語を組み合わせたものをトークンと呼び，学習・分類の単位として利用する

ことが大きな特徴である．従来のテキスト分類フィルタは 1単語をトークンとして

いるのに対し，複数単語の組をトークンとすることで，より複雑な学習が可能と

なっている．本研究では，CRM114のデフォルトの分類手法である “Othogonal Sparce

Bigrams Marcov model (OSB)”を使用する．OSBは任意の連続する 5単語の組合せ

のうち，2単語からなるものだけをトークンとする手法である．

OSB によるテキスト処理について以下に簡単に示す．表 3.1 は “a = b + 1 ;

return a;” という文について，トークンを生成した様子である．OSBではある単語

を起点として 5単語からなる単語列に対し，正確に 2単語のみを含むもののみを学

習・分類の対象として抽出する．なお，本研究ではプログラム言語中の区切り文字

をあらかじめ排除するため， “;”は単語群に含まれていない．

3.2.2 利用したツール

本研究では，研究室において開発・保守されている Fault-proneフィルタリング用

ライブラリ (FPFilter.pm)を利用した．FPFilter.pmは perl言語で書かれたライブラ

リで，上記 CRM114をソースコードの予測に特化した形で利用できるようになって

いる．
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表 3.1 OSBで生成されるトークン例

a =

a b

a +

a 1

= b

= +

= 1

= return

b +

b 1

b return

b a

+ 1

+ return

+ a

1 return

1 a

return a
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4. 実験

4.1 実験対象

本実験では，オープンソースソフトウェアである 4つのプロジェクト，Eclipse ECF,

Eclipse EMF compare, Eclipse Xpand, Eclipse Webtools incubator を対象とする．

4.2 実験の準備

4.2.1 Historageへの変換

まず，4つのプロジェクトそれぞれに対して Hataらの提供する mkHistorageツー

ルを適用し，それぞれを細粒度リポジトリに変換する．

4.2.2 バグ情報との統合

次に，同じく Hataらが提供するツール szz_toolsを用い，Historageで管理された

4つのリポジトリに対して，バグデータベースの情報とリポジトリの更新箇所を結

びつける．実際には Gitの tagコマンドを利用して，バグの混入時点と除去時点に

対してタグを添付する．ここでは Sliwerskiらが提案した SZZアルゴリズム [16]を利

用して，混入時点と除去時点の特定を行っている．

利用したツール: szz_tools

Historageに SZZアルゴリズム [16]を適用し，不具合の混入時点と除去時点を

リポジトリ内に書き込むツール．perl言語で書かれており，コマンドラインか

ら実行する．

4.2.3 不具合を含むモジュールと含まないモジュールの抽出

前節でタグを付けた Historageが管理するリポジトリから，不具合有りモジュール

と無しモジュールを判別しなくてはならない．ここでの判別は予測ではなく，実測

の不具合の有無となる．

作成したツール: getModules.pl
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Historageで処理された各プロジェクトの Gitリポジトリから，不具合有りモ

ジュールと不具合なしモジュールをより分けるプログラムである．

利用方法は次の通りである．

$ getModules.pl 対象リポジトリ 結果を納めるディレクトリ

「対象リポジトリ」には.gitディレクトリが存在するパスを渡す．「結果を納め

るディレクトリ」以下には “ft”, “nf”の 2つのディレクトリが生成され，それぞ

れが「不具合有り」，「不具合無し」と判断されたモジュールを格納する．この

ディレクトリ内には，Gitが管理するハッシュ値をファイル名に持つファイルが

生成される．

4.3 実験の構築

先に挙げた研究設問を調べるために，ここでは以下の 3種類の実験を実施する．

e1 学習に粗粒度モジュールを利用し，予測に粗粒度モジュールを用いる．

e2 学習に細粒度モジュールを利用し，予測に細粒度モジュールを用いる．

e3 学習に細粒度モジュールを利用し，予測に粗粒度モジュールを用いる．

e4 学習に粗粒度モジュールを利用し，予測に細粒度モジュールを用いる．

e1の実験は，従来法の実験である．今回はこれを比較のベースとする．e2, e3, e4

の実験は Historageの細粒度モジュールを利用した実験となる．e2は全てを細粒度

モジュールとしたときの予測精度を測る実験である．e3は学習単位のみを細かくす

ることで，予測精度に影響が出るかどうかを調べる．また，e4は学習単位を粗くし

て，細かい単位での不具合予測がきちんと行えるかどうかを確認する．

4.4 実験の手順

4.4.1 実験 e1と e2

実験 e1と e2は交差検証を用いて実験を行う．交差検証とは，対象となるデータ

の一部分を予測用に確保し，残りの部分を学習したモデルで予測を実施する実験を
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データの全体が予測を網羅できるように実行する手法である．今回の実験では，全

データを十等分した実験を行う．これを十重交差検証と呼ぶ．

作成したツール: exp_cv.pl

Fault-proneフィルタを適用させつつ，n重交差検証を実施するプログラムであ

る．比較のため，Javaファイルのみを利用した予測 (e1)と細粒度モジュールを

利用した予測 (e2)の 2種類の実験を同じプログラムで行えるように設計されて

いる．

利用方法は次の通りである．

$ exp_cv.pl -config configfile -exp experiment_name -target ext -iter n -p

-config オプションには設定ファイル名を示す．-exp オプションには設定ファ

イル中の実験名を示す．（設定ファイル内には複数の実験を記すことができ

る．）-targetオプションには実験の対象とするモジュールの単位を記す．-iterオ

プションは交差検証の重数を設定する．また，-pオプションを指定することで，

交差検証の繰り返しを全て並列実行させることができる．これにより，実験を

6～7倍高速に動作させることに成功している．

4.4.2 実験 e3と e4

実験 e3と e4は学習データと予測データを分離した実験を行う．これは学習・予測

データが別なので交差検証をする意味がほとんど無いからである．そのために，以

下のツールを作成している．

作成したツール: exp_one.pl

Fault-proneフィルタを与えられた学習データと予測データに適用させるプログ

ラムである．利用方法は次の通りである．

$ exp_one.pl -config configfile -exp experiment_name -learn ext -test ext

-configオプションには設定ファイル名を示す．-expオプションには設定ファイ

ル中の実験名を示す．-learnオプションには学習の対象とするモジュールの単
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位を記す．-testオプションには予測の対象となるモジュールの単位を表す．な

お，-learnと-testは複数設定することができる．

これらのツールを用いて，実験対象とした 4つのプロジェクトに対して実験を実

施する．次章では実験結果について述べる．
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5. 実験結果

実験対象とした 4つのプロジェクトに対し，実験 e1から e4を実施した．

5.1 評価指標

表 5.1は今回の実験で得られる結果の凡例である．N1，N2，N3，N4は横に示す予

測と縦に示す実測にそれぞれ該当する例数を表す．この得られた結果の評価指標と

して正答率 (Accuracy)，再現率 (Recall)，適合率 (Precision)を用いる．

正答率 (Accuracy) は全モジュールのうち，実測が not faulty(NFT) のモジュール

を non-fault-prone(NFP)，実測が faulty(FT)のモジュールを fault-prone(FP)と正しく

予測した割合を示す．よって正答率は凡例の表 5.1を用いると以下のように定義さ

れる．

Accuracy =
N1 + N4

N1 + N2 + N3 + N4

正答率は予測の全体的な傾向を把握するには便利であるが，実測値の偏りなどに大

きく影響を受ける指標であるため，この値のみで予測の良さを判断するのは危険で

ある（注 1）．そのため，本研究では以下の 2つの指標に重点を置く．

再現率 (Recall)は実測が FTである全てのモジュールのうち，正しく FPと予測で

きたものの割合を示す．よって再現率は以下のように定義される．

Recall =
N4

N3 + N4

直感的には，再現率は「予測によって実際の不具合をどれだけ網羅できるか」を示

している．そのため，Fault-proneモジュール予測にあっては，不具合を未然に防ぐ

という観点から最も重視すべき指標と言える．

適合率 (Precision)は予測が FPであるモジュールのうち，実測が FTであったもの

の割合を示す．すなわち，適合率は以下のように定義される．

Precision =
N4

N2 + N4

（注 1）：例えば，全ての予測を NFP とした場合でも，正答率は N1
N1+N3

となるので，実測での FP と
NFPの比を表す値を示す．
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表 5.1 実験結果の凡例

予測

NFP FP

実測 NFT N1 N2

FT N3 N4
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適合率は，直感的には 1つの不具合を見つけるのにどのぐらい無駄なモジュールを

調べる必要があるか，すなわちテストのためのコストを表している．

最後に，F値 (F1)を定義する．これは，再現率と適合率の調和平均で表される指

標である．

F1 =
2 × Recall × Precision

Recall + Precision

一般的に，F値の値が高いと予測精度が高いと考えることができる．そのため，本

研究では単に予測精度が高いといった場合には，F値を利用している．

5.2 実験の結果

5.2.1 Eclipse EMF Compare

表 5.2に EMFプロジェクトに対する実験 e1と e2の結果を示す．なお，e1につい

ての正答率，再現率，適合率，F値は次のように計算される．

正答率 = 0.842, 適合率 = 0.723, 再現率 = 0.967, F値 = 0.831.

また，e2については次のように計算される．

正答率 = 0.868, 適合率 = 0.498, 再現率 = 0.997, F値 = 0.665.

この結果からは実験 e1ですでにかなり高い評価指標を示しているものの，実験 e2

においては再現率が極めて高くなっていることが確認できる．

表 5.3に EMFプロジェクトに対する実験 e3と e4の結果を示す．e3についての正

答率，再現率，適合率，F値は次のように計算される．

正答率 = 0.729, 適合率 = 0.601, 再現率 = 0.966, F値 = 0.741.

また，e4については次のように計算される．

正答率 = 0.730, 適合率 = 0.341, 再現率 = 0.944, F値 = 0.501.

この結果からは，粗粒度での学習と細粒度での予測がやや予測精度を落としてい

ると読み取れる．ただ，どちらにしても再現率が非常に高いのは特徴である．

5.2.2 Eclipse Xpand

表 5.4に Xpandプロジェクトに対する実験 e1と e2の結果を示す．e1についての正

答率，再現率，適合率，F値は次のように計算される．
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表 5.2 実験 e1と e2 (Eclipse EMF compare)

実験 e1 予測

NFP FP

実測 NFT 1174 376

FT 34 1006

実験 e2 予測

NFP FP

実測 NFT 6247 1113

FT 3 1107

表 5.3 実験 e3と e4 (Eclipse EMF compare)

実験 e3 予測

NFP FP

実測 NFT 884 667

FT 35 1007

実験 e4 予測

NFP FP

実測 NFT 9140 4035

FT 125 2086
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正答率 = 0.823, 適合率 = 0.432, 再現率 = 1.000, F値 = 0.604.

また，e2については次のように計算される．

正答率 = 0.900, 適合率 = 0.293, 再現率 = 1.000, F値 = 0.453.

特筆すべきはどちらも再現率が 1であることである．つまり，予測で不具合なし

としたもので実際には不具合があったものは無かったということであり，これは非

常に特徴的である．

表 5.5に Xpandプロジェクトに対する実験 e3と e4の結果を示す．e3についての正

答率，再現率，適合率，F値は次のように計算される．

正答率 = 0.762, 適合率 = 0.354, 再現率 = 0.897, F値 = 0.508.

また，e4については次のように計算される．

正答率 = 0.789, 適合率 = 0.146, 再現率 = 0.816, F値 = 0.247.

5.2.3 Eclipse ECF

表 5.6に ECFプロジェクトに対する実験 e1と e2の結果を示す．e1についての正答

率，再現率，適合率，F値は次のように計算される．

正答率 = 0.670, 適合率 = 0.474, 再現率 = 0.949, F値 = 0.633.

また，e2については次のように計算される．

正答率 = 0.768, 適合率 = 0.266, 再現率 = 0.811, F値 = 0.401.

ECFプロジェクトでは，正答率以外の指標で e2が良くない結果となった．

表 5.7に実験 e3と e4の結果を示す．e3についての正答率，再現率，適合率，F値

は次のように計算される．

正答率 = 0.513, 適合率 = 0.379, 再現率 = 0.978, F値 = 0.546.

また，e4については次のように計算される．

正答率 = 0.499, 適合率 = 0.185, 再現率 = 0.972, F値 = 0.311.

5.2.4 Eclipse Webtools incubator

表 5.8にWebtools incubatorプロジェクトに対する実験 e1と e2の結果を示す．e1

についての正答率，再現率，適合率，F値は次のように計算される．

正答率 = 0.794, 適合率 = 0.533, 再現率 = 0.995, F値 = 0.695.

また，e2については次のように計算される．
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表 5.4 実験 e1と e2 (Eclipse Xpand)

実験 e1 予測

NFP FP

実測 NFT 1884 486

FT 0 370

実験 e2 予測

NFP FP

実測 NFT 8224 966

FT 0 400

表 5.5 実験 e3と e4 (Eclipse Xpand)

実験 e3 予測

NFP FP

実測 NFT 1760 618

FT 39 339

実験 e4 予測

NFP FP

実測 NFT 14181 3810

FT 147 652

表 5.6 実験 e1と e2 (Eclipse ECF)

実験 e1 予測

NFP FP

実測 NFT 3097 2523

FT 121 2279

実験 e2 予測

NFP FP

実測 NFT 14720 4550

FT 384 1656

表 5.7 実験 e3と e4 (Eclipse ECF)

実験 e3 予測

NFP FP

実測 NFT 1773 3854

FT 53 2356

実験 e4 予測

NFP FP

実測 NFT 15060 19372

FT 126 4413
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正答率 = 0.845, 適合率 = 0.343, 再現率 = 1.000, F値 = 0.510.

Webtoolsプロジェクトでは，適合率以外の指標において，e2の方が良いという結

果が得られている．

表 5.7に実験 e3と e4の結果を示す．e3についての正答率，再現率，適合率，F値

は次のように計算される．

正答率 = 0.635, 適合率 = 0.390, 再現率 = 0.972, F値 = 0.557.

また，e4については次のように計算される．

正答率 = 0.542, 適合率 = 0.128, 再現率 = 0.975, F値 = 0.226.
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表 5.8 実験 e1と e2 (Eclipse Webtools incubator)

実験 e1 予測

NFP FP

実測 NFT 1841 669

FT 4 766

実験 e2 予測

NFP FP

実測 NFT 10615 2145

FT 0 1120

表 5.9 実験 e3と e4 (Eclipse Webtools incubator)

実験 e3 予測

NFP FP

実測 NFT 1335 1180

FT 22 256

実験 e4 予測

NFP FP

実測 NFT 14338 13754

FT 52 2016
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6. 考察

本章では，実験結果についての考察を行い，先に定めた研究設問への答えを導く．

まず，プロジェクトを横断して俯瞰したときの傾向について考える．今回実験し

た 4つのプロジェクトでは，予測の傾向は比較的一致点が多い．すなわち，多くの

場合極めて高い再現率を持ち，その割には低い適合率を持つ，というものである．

これは，粗粒度，細粒度を問わず見られる傾向でもある．これは，今回対象とした

全てのプロジェクトが Eclipseの関連プロジェクトであるため，予測の傾向が似たも

のと推察できる．

一方，細粒度モジュールを利用した実験での結果について考える．各プロジェク

トの e1と e2を比べた時，多くのプロジェクトでは e2での評価指標は適合率，再現

率共にやや下がっている．粒度を小さくしたことにより，予測するための情報が減

るためであり，これ自体にさほど違和感はない．だが，下がったとは言え，例えば

再現率は 0.8以上の値を示している場合が多く，これは不具合予測を行う上では非

常に有益であることを示唆する．一般的に，不具合予測においてはバグを見逃さな

いという視点からは再現率を重視すべきと考えられるからである．

始めに挙げた 3つの研究設問は次の通りで会った．

RQ1 細粒度モジュールを学習させて細粒度モジュールを予測させることで，不具合

の予測精度は向上するか．また，その精度は実用的か．

RQ2 細粒度モジュールを学習させて粗粒度モジュールを予測させることで，不具合

の予測精度は向上するか．また，その精度は実用的か．

RQ3 粗粒度モジュールを学習させて細粒度モジュールを予測させることで，不具合

の予測精度は向上するか．また，その精度は実用的か．

本実験の結果から導かれるこの 3つの問いに対する答えは全て同じものである．

すなわち，「予測精度は向上するとは言えないものの，そこで得られる予測精度は実

用的なものである．」とするものである．
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7. 結言

本研究では，細粒度モジュールを用いた Fault-proneフィルタリングの適用実験を

通じて，細粒度モジュールの利用が不具合予測手法において有効かどうかを調べた．

適用実験の結果，細粒度モジュールを利用した予測においても，それほど大きな精

度の低下を招かずに適用可能であることが示された．特に，再現率を高いままで適

用可能であることは，ソフトウェアの信頼性向上に寄与できる可能性を示している．

今後の課題としては，実際にどのようなモジュールの断片が不具合として判定さ

れるのか，といった情報を開発者に提示できるような手法へと拡張することが考え

られる．
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