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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

ソフトウェア不具合予測における類似開発者分類の効果

2.　論文内容の要旨（400字程度）

ソフトウェアの不具合予測の 1つとして，開発者個人に対する予測モデルを構築す

る研究が行われている．開発者個人に対して予測モデルを構築するため，予測の根拠

を示しやすいなど利点がある．しかし，既存の研究では変更数の多い開発者のみにし

か予測モデルを構築しておらず，変更数の少ない開発者の多いオープンソースソフト

ウェア（OSS）への応用には課題が残っている．

本研究では，類似した開発者をまとめることで変更数が少ない開発者に対しても予

測モデルを構築し，OSSへも応用が可能な手法を検討する．評価実験によって，提案

手法は，既存の開発者個人に対する予測モデルよりも 3つのプロジェクトで高い予測

精度が出せること，および，全ての開発者に対して 1つの予測モデルを構築するモデ

ルと比較して，2つのプロジェクトで高い予測精度が出せることがわかった．

また，変更数が少ない開発者は，変更が多いファイルを変更している開発者のクラ

スタに分類されていることがわかったため，変更しているファイルに着目することで，

より良い分類が行える可能性を示した．
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Abstract

Studies to construct a software defect prediction model for individual

developers have been conducted. Such studies have advantages, e.g., reveal the

evidence of prediction easily, since they build prediction models for individual

developers. However, in prior studies, prediction models are built only for

developers with a large number of changes. Hence, there is still a challenge in

application to open source software (OSS) with many developers with a small

number of changes.

In this study, we propose a prediction model for developers with a small

number of changes by grouping similar developers and discuss approaches

applicable to OSS. In evaluation experiments, we found that the prediction

accuracy of the proposed prediction model outperforms one of the existing

prediction models for individual developers in three projects. In addition the

proposed prediction model performs better than one of the existing prediction

models using all developers in two projects. It also turned out that developers

with a small number of changes are grouped into the cluster that includes

developers who modify files with a large number of changes. Hence, it is

possible to group better by focusing on the files being changed.
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1. 緒言

我々の生活においてソフトウェアの重要性は日々増加している．それに伴って，ソ

フトウェアの品質を高い水準に保つことが求められているが，品質保証活動がその

一助となる．そして，品質保証活動の一つとして，不具合予測手法の研究が広く行

われている [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]．

多くの既存研究では，機械学習などの手法を用いて，ソフトウェアの開発情報か

ら不具合予測モデルを構築し，将来的に不具合になるであろうファイルや変更など

を予測している [2, 3, 4, 5, 6, 7]．この時，多くの研究では，取得可能な全ての情報か

ら 1つの予測モデルを構築することが行われている．

一方，Jiangら [4]は，開発者個人に対して，それぞれ不具合予測モデルを構築し．

その結果，既存の予測モデルよりも予測精度が向上したことを示している．しかし，

この研究では，コミット数が 100回以上の上位 10人の開発者に実験対象を絞ってお

り，コミット数が少ない開発者は研究対象外となっている．

しかし，近年において広く使用されているオープンソースソフトウェア (OSS)で

は，プルリクエストなどを利用することで気軽に開発に参加することができるため

コミット数が少ない開発者が多く存在する．そういった開発者に対しても予測モデ

ルを構築することが求められるが，コミット数が少ない開発者は予測モデルを構築

するために必要な訓練データが不足するため，予測モデルの構築は難しくなる．

そこで，本研究では，類似した開発者をまとめることで，コミット数が少ない開発

者に対しても予測モデルを構築し，予測精度を向上させることを目指す．具体的に

は，教師なし学習のクラスタリング手法であるスペクトラルクラスタリングを用い

て開発者を分類し，それぞれのクラスタに対して予測モデルを構築する．以降，本

稿では，上記の提案手法を LPDP (Light-Personalized Defect Prediction)，既存の開発

者個人に対してそれぞれ不具合予測モデルを構築する手法 [4]を PDP (Personalized

Defect Prediction)，全ての開発者に対して 1つの不具合予測モデルを構築する手法

をGDP (Global Defect Prediction)と呼ぶ．

そして，LPDP を評価するため，次の 3つの研究設問を設定した．

RQ1 既存の開発者個人に対する不具合予測の精度は全開発者に対する不具合予測よ

りも優れているか？
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RQ2 類似した開発者の分類は不具合予測の予測精度向上に寄与するか？

RQ3 分類された開発者のクラスタにはどのような特徴があるか？

これらの研究設問に回答するため，6つのオープンソースソフトウェアを用いて，

LPDP，PDP，及び GDP間の比較評価実験と，LPDPで作成された各クラスタにお

いて分類された開発者の特徴の分析を行った．その結果，次のことが結果として得

られた．

1. PDPを全ての開発者に対して適用すると，3つのプロジェクトで GDPよりも

予想精度が悪くなる

2. LPDPは既存の PDPよりも 3つのプロジェクトで予測精度が良い

3. LPDPは通常の GDPよりも 2つのプロジェクトで予測精度が良い

4. LPDPでは，コミット数が少ない開発者は特定のファイルをよく編集している

開発者が多いクラスタに分類される．

本研究の主な貢献を次にまとめる．

1. 開発者個人に着目した不具合予測モデルを，実際の開発に近い環境で再評価

した．

2. 類似した開発者をまとめることで，既存の開発者個人に着目した不具合予測モ

デルよりも予測精度を向上させ，また通常の予測モデルに近い精度が出せるこ

とを示した．

3. 類似した開発者をまとめ，不具合予測モデルを構築し評価するための手順をま

とめ，また，その結果どのような分類が行われているかを初めて分析した．

以降の本稿の構成を紹介する．第 2節では，類似した開発者を分類して不具合予

測モデルを構築した動機を述べる．第 3節では，不具合予測手法，及び開発者個人

に着目した予測モデルについて関連研究を紹介する．第 4節では，提案手法である

LPDPについて説明する．第 5節では，評価実験について説明する．第 6節では，そ

れぞれの研究設問に対する結果をまとめる．第 7節では，分類されたクラスタ数に

ついて考察を行う．第 8節では，本研究の妥当性の検証を行う．第 9節では，本研

究の結論と今後の拡張について述べる．
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2. 研究動機

本研究で分析を行うOSSの詳細なデータを表 2.1に示す．表中のN は変更 (コミッ

ト)数を表しており，それぞれコミット数が 100未満の開発者の割合，及びその開発

者のコミット数の割合をそれぞれ示している．

既存研究 [4]では，研究対象をコミット数が多い上位 10人に絞り，その対象からそ

れぞれ 100個のコミットを取得して実験に使用している．

しかし，表 2.1より，多くの OSSではコミット数が 100回未満の開発者が 90%前後

を占めることがわかる．また，そのような開発者のコミット数は全てのOSSで 10%，

場合によっては 20%を超えることがわかる．

この結果より，コミット数が少ない開発者が多く存在し，そのような開発者に対

しても個別の予測モデルを構築する必要があると考えられる．そこで，類似した開

発者をまとめることで，コミット数が少ない開発者にも対応するよう，本研究を開

始した．なお，開発者の同定方法については，第 8節にて詳細を述べる．
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表 2.1 実験対象プロジェクトの詳細

プロジェク

ト

言語 変更数 不 具 合

率

開 発 者

数

N < 100 の開発

者率

N < 100 の変更

率

Bazel Java 21,217 27.2% 567 89.6% 21.9%

Camel Java 33,985 27.4% 622 95.7% 10.9%

Geode Java 7,656 8.0% 158 87.3% 27.2%

Gerrit Java 36,861 19.1% 399 92.2% 7.9%

Hadoop Java 21,683 24.9% 299 78.3% 17.8%

OsmAnd Java 54,386 12.9% 934 91.5% 14.3%
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3. 関連研究

3.1 不具合予測手法

現在までに，様々な不具合予測手法が提案されている [1, 2, 9, 3, 4, 5, 6, 7, 10]．予

測対象はファイルやパッケージ，各リリース，もしくは，各変更 (例えば，コミット)

など様々な粒度で存在している．例えば，Kameiらの研究 [9]では，ソフトウェアの

変更をメトリクス化して不具合予測を行なっている．一方で，Zimmermannらの研

究 [7]では，ファイルもしくはパッケージのレベルで不具合予測を行なっている．

本研究では，コミットレベルでの不具合予測を行なった．この理由として，コミッ

トレベルでの不具合予測は，次のような利点があるためである：

1. 変更直後に不具合が含まれていそうかがわかるため，素早いフィードバックが

行える．

2. 変更直後であるため，どの開発者に修正を依頼すれば良いかがわかりやすい．

3. 変更を行なった開発者の記憶が新しく，書かれているコードを再度読む手間が

最小限で済む．

また，予測を行う上でコミットを特徴量ベクトルとして表現しなければならない．

コミットを特徴量ベクトルに変換するために，追加された行数などをメトリクスと

して用いる手法と，ソースコードを用いる手法が存在する．ソースコードを用いる

手法として，Mizunoらの研究 [1]では，ソースコードを学習データとし，スパムフィ

ルタを用いて不具合予測を行なっている．本研究は，初めて開発者を分類して不具

合予測を行うため，比較対象となり得る先行研究の数が少ない．そのため，より多

くの研究で使用されている，変更メトリクス [9]を用いた手法を採用する．変更メト

リクスとは，変更，つまりコミットの特徴をメトリクス化したものである．変更メ

トリクスの内容については，第 5.2節にて詳細を述べる．

3.2 開発者個人に着目した不具合予測モデル

今までにも，開発者個人に着目することで，不具合予測モデルの精度を向上させ

ようとする研究が行われている．例えば，Ostrandら [8]はファイルやそのファイル
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を変更している開発者に着目することで，不具合予測の精度を向上させようとして

いる．そして，何人かの異なる開発者が，ある 1つのファイルを変更したかの情報

が不具合予測に有用であることを発見している．Jiang [4]らは，開発者個人に対す

る不具合予測モデルを構築することで不具合予測の精度を向上させることができる

ことを示している．ただし，Jiangらの研究はコミット数が多い上位 10人の開発者

に研究対象を絞っている．一方で，第 2節で示しているように，OSSの開発におい

てはコミット数が少ない開発者が多く，これらの開発者に対しても不具合予測モデ

ルを構築できるようになることが求められている．そこで，本研究では，類似した

開発者を分類することで，コミット数が少ない開発者に対しても個別の不具合予測

モデルを構築し，予測精度を向上させることを目指す．

3.3 スペクトラルクラスタリング

スペクトラルクラスタリングは，節点と枝を持つグラフ上で行われるクラスタリ

ング手法である．各節点は実体 (分類したい要素)，各枝は実体間での類似度を表し，

実体間の類似度に基づいて枝を削除しグラフを分割することで，指定した個数の非

連結なグラフのクラスタを生成する．この手法は，不具合予測においても使用され

た実績がある [11]．そこで本研究では，類似度に基づいてデータを分割でき，実績

もあるスペクトラルクラスタリングを開発者の分類に用いる．
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4. 提案手法

本研究にて提案する，LPDPについて説明する．LPDPは，類似した開発者をまと

め，それぞれのクラスタに対して予測モデルを構築する手法であり，以下に示す 3

つの手順に沿って進められる．

1. 変更メトリクスの前処理

2. 変更メトリクスを用いた開発者の分類

3. 予測モデルの生成

なお，ここで示す手順は，訓練データ，検証データ，テストデータから構成され

る 1つの組に対して適用される．それらのデータの作成に関しては第 5.3節にて述

べる．

4.1 変更メトリクスの前処理

本研究では，表 4.1に示す変更メトリクスを使用している．表中のサブシステムは

ルートディレクトリ，経験はそのコミット以前のコミット数を指している．これらの

メトリクスは，コミットに対する不具合予測モデルにおいて頻繁に利用されている．

変更メトリクスには，Kameiら [9]が行った前処理を行っている．具体的には，高

い相関のあるメトリクスを除外，もしくは結合させることにより取り除く．ただ

し，得られたデータに負の値が含まれていたため，この研究では対数変換ではなく

z-scoreを用いてメトリクスの標準化を行っている．

4.2 変更メトリクスを用いた開発者の分類

前処理を行った変更メトリクスを用いて，開発者の分類を行う．

本研究では，スペクトラルクラスタリング [12]を用いて開発者を分類している．

スペクトラルクラスタリングにおける各節点の実体にそれぞれの開発者が該当し，

各枝の類似度にはその開発者間の類似度となる．全ての開発者を含む類似度グラフ

を変更メトリクスより作成し，疎な枝を削除することで，指定した個数の非連結な
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表 4.1 変更メトリクスの詳細

分類 名称 定義

D
iff
u
si
on

NS 修正されたサブシステムの数

ND 修正されたディレクトリの数

NF 修正されたファイルの数

Entropy 修正されたコードの各ファイルごとの分布

S
iz
e

LA 追加されたコード行数

LD 削除されたコード行数

LT 変更される前のファイルのコード行数

P
u
rp
os
e

FIX バグ修正の変更か否か

H
is
to
ry

NDEV 修正に関わった開発者の人数

AGE 最後の変更から最新の変更までの平均時間

NUC ユニークな変更の数

E
x
p
er
ie
n
ce EXP 開発者の経験

REXP 最近の開発者の経験

SEXP サブシステムについての開発者の経験
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グラフのクラスタを作成する．そして，それぞれの連結グラフが類似した開発者の

クラスタとなる．

スペクトラルクラスタリングを適用するために，開発者ごとに 1つの特徴量ベク

トルを作成する必要がある．特徴量ベクトルには変更メトリクスを用いるが，開発

者ごとに複数のコミットが存在するため，その具体的な値も複数存在する．今回は，

訓練データにおいて各開発者ごとにコミットをまとめ，変更メトリクスそれぞれの

中央値を，その開発者の特徴量ベクトルとした．例えば，開発者 Aが 10回コミット

を行っていた場合，それぞれのコミットにおいて前処理を行った変更メトリクスが

計算される．この変更メトリクスそれぞれに対し，10個全てのコミット間における

中央値を計算し，それをこの開発者の特徴量ベクトルとする．

スペクトラルクラスタリングには，パラメータとして生成するクラスタ数が必要

である．今回は，クラスタ数を 1から 10まで用意して，それぞれで予測モデルを構

築し，検証データを用いて評価指標を計算し，最も精度が高かったものを選択した．

具体的な値については，第 7節にて結果を示す．

4.3 予測モデルの生成

分類されたそれぞれの開発者クラスタに対して，不具合予測モデルを作成する．

ただし，予測モデルを学習するための訓練データおよび検証データには次の制約を

つけることとする：

• 訓練データには 2つ以上の不具合コミット，および 2つ以上の正常なコミット

のデータがそれぞれ含まれている．

• 検証データには 1つ以上の不具合コミット，および 1つ以上の正常なコミット

のデータがそれぞれ含まれている．

検証データにおける制約は，不具合コミットもしくは正常なコミットのどちらかの

データが存在しない場合，モデルを評価する指標を計算できなくなるためである．

訓練データにおける制約は，使用する予測モデルを構築するライブラリの制約によ

り，2つ以上としている．

訓練ができなかった開発者，およびテストデータにおいて初めて出てきた開発者

に対しては，通常の不具合予測モデルである GDPを適用する．
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予測モデルにはロジスティック回帰モデル [13]を使用する．しかし，Tantithamtha-

vornら [14]によって，ロジスティック回帰モデルなどのモデルを実装するために使

用可能な Pythonや Rなどのライブラリのデフォルトのパラメータを使用すると，最

適なモデルを生成できず誤った結論を導く可能性が指摘されている．そこで，この

研究ではロジスティック回帰モデルのパラメータである正規化項 C を検証データを

用いて最適化している．方法はスペクトラルクラスタリングのクラスタ数を選択す

る方法と同様に，C = {0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100}を調査し，最も精度が高かったもの

を選択する．また，この値はクラスタ数とは独立したパラメータであるため，クラ

スタ数と正規化項の値の全ての組み合わせが調査される．なお，クラスタ数の考察

（第 7節）と異なり，正規化項の最適化は本研究の趣旨を違える予測モデルに関する

パラメータであり，本論文の範囲を超えるため，具体的な数値に関する考察は行わ

ない．

最後に作成された予測モデルをテストデータに対して適用し，評価値を計算して，

予測モデルの精度を確かめる．
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5. 評価実験

提案手法である LPDP 評価するために，既存の PDPおよびGDPとの比較を行う．

また，分類されたクラスタの分析も行う．実験の主要なステップを次にまとめる．

1. リポジトリからコミットを取得し，Commit Guruから得られるコミットが不具

合を混入したかの情報を基に，コミットをラベル付けする．

2. Commit Guruから表 4.1に示した 14個の変更メトリクスを取得する．

3. 検証手法 (第 5.3節)を用いて，データセットを複数の訓練データ，検証データ，

テストデータから成る組に分割し，GDPモデルを作成する．

4. それぞれの訓練データ，検証データ，およびテストデータにおいて，開発者ご

とにデータを分割し，PDPモデルを作成する．

5. スペクトラルクラスタリングを用いて開発者を分類し，提案手法である LPDP

モデルを作成する．

6. 評価指標に基づいてそれぞれのモデルの予測精度を評価する．

7. スペクトラルクラスタリングによって分類されたクラスタ特徴を分析する．

以降，それぞれのステップについて詳細を説明する．

5.1 Commit Guruによる分析データの準備

不具合予測手法において，実験データの公開性と透明性は重要である [15]．その

ため，本研究では Rosenらによって公開されている Commit Guru [16, 9]から得られ

るデータを実験に利用する．Commit Guruは，Gitのリポジトリを指定すると変更

メトリクス [9]，および不具合混入コミットの情報を自動で計算可能なWebアプリ

ケーションである．

本研究では，不具合混入コミットの情報より，不具合混入コミットと正常なコミッ

トのラベル付けを行う．また，計算された変更メトリクスをコミットの特徴量ベク

トル化に利用する．

Commit Guruの主な機能である，(1)不具合混入コミットの特定およびラベル付け

と (2)変更メトリクスの収集について，次に述べる．
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5.1.1 不具合混入コミットのラベル付け

Commit Guruは各コミットに対し，不具合を混入したコミット，およびそれ以外

の不具合を混入していないコミットに分けてラベル付けをする．不具合混入コミッ

トは，不具合を修正したコミットから推定される．まずコミットメッセージを解析

し，Hindleらの研究 [17]によるコミットを分類するためのキーワードのうち，表 5.1

中の Correctiveに該当するものがあれば，そのコミットを不具合を修正しているコ

ミットと推定する．次に，その修正を行ったコミットの修正行を特定し，その行が追

加されたコミットを不具合混入コミットとしてラベル付けを行う．

5.1.2 メトリクスの収集

収集されるメトリクスは 14個の変更メトリクスである（表 4.1） [9]．これらのメ

トリクスを，コミットの特徴量ベクトルとして利用する．

5.2 対象とするプロジェクトデータ

本研究では，オープンソースソフトウェア (OSS)である Bazelプロジェクト, Camel

プロジェクト, Geodeプロジェクト, Gerritプロジェクト, Hadoopプロジェクト, およ

び OsmAndプロジェクトの 6つのリポジトリを利用する．プロジェクトのデータの

詳細を表 2.1に示す．比較的規模が大きく，時系列の解析がしやすいプロジェクトを

利用している．

Bazelプロジェクト

ソフトウェアのビルドおよびテストの自動化ツール

Camelプロジェクト

エンタープライズ統合パターンに基づく統合フレームワーク

Geodeプロジェクト

クラウドからアプリケーションへのアクセス管理プラットフォーム

Gerritプロジェクト

Webベースのチームコードコラボレーションツール
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表 5.1 コミットを分類するためのキーワード

分類 キーワード 定義

Corrective bug, fix, wrong, error, fail, problem, patch 不具合対応

Feature Addition new, add, requirement, initial, create 新機能の実装

Merge merge コミットのマージ

Non Functional doc 実装ではない要件

Perfective clean, better 性能向上

Preventive test, junit, coverage, asset 不具合のテスト
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Hadoopプロジェクト

大規模データの分散処理フレームワーク

OsmAndプロジェクト

Androidおよび iOS対象の地図ナビケーションアプリ

5.3 予測精度検証手法

予測精度検証手法として，訓練データとテストデータの選択によるバイアスがか

からないように，交差検証やブートストラップ法などが適用されることが多い．一

方で，コミットに対する不具合予測モデルを評価する際にこれらを利用すると，未

来のコミットを訓練データ，過去のコミットをテストデータとして使うなど現実的

でない組み合わせが発生する場合がある．また，不具合の発見・修正には時間がか

かるため，プロジェクトの後半のデータは不具合があっても発見されていないため

に不具合であると判断されにくいなど，不具合予測固有の問題がある．そのため，

不具合予測においては，時系列を考慮しつつ，不具合予測固有の問題に対応した検

証手法を使用する必要がある [18]．

そこで，時系列を考慮した稼働検証法 (online change classification)が Tanらによっ

て提案されている [18]．これは，次の 3点の問題を解決する検証手法である：

1. 不具合混入コミットは発見され，修正されるまで通常 100日から 300日程度か

かるため，実際には不具合混入コミットであるにも関わらず正常であると判断

されるコミットがデータに混入する．

2. 時系列の全データを 1回だけ分割し，分割時以前のデータを訓練データおよび

検証データ，分割時以降のデータをテストデータとして使用すると，分割の仕

方によってデータ選択のバイアスがかかる恐れがある．

3. 訓練データおよび検証データとテストデータ間に大きな時間差があると，プロ

グラマが変わるなどして，同じ分布から得られたデータであると仮定すること

が難しくなる．

本研究では，この検証手法に改良を加えたものを利用する．

1の問題への対応としては，間 gを訓練データ・検証データとテストデータとの

間に取ることで解決する．間は訓練データおよび検証データの不具合を発見するた
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めの十分な時間を与え，より正確なラベル付けを可能にする．間には不具合混入コ

ミットを修正するために要した時間の平均もしくは中央値を利用する．準備実験よ

り，表 5.2に示す値とした．

2および 3の問題への対応としては，訓練データ・検証データおよびテストデー

タを複数回更新しながらサンプリングすることで解決する．具体的には，訓練デー

タ・検証データに用いるコミットの時間間隔 (訓練間隔 Tr)，およびテストデータに

用いるコミットの時間間隔 (テスト間隔Te)，そして上記で説明した間を過去から未

来にずらしながら，データをサンプリングする．これにより，特定の訓練データ・検

証データやテストデータから来るバイアスを回避する．また，複数回のサンプリン

グを行うことで，テスト間隔を短く取ることができ，訓練データ・検証データとテ

ストデータの母集団の差異をできる限り小さくする．

それぞれの間隔はある一定のオフセット (単位 u)の日数分，未来に動くことを t

回繰り返すこととなる．今回は単位として 30日を利用し，テスト間隔もこの単位と

同じ 30日とした．

この繰り返し回数 t，および訓練間隔は，分析対象のコミットデータ期間 p，最も

新しいコミット日 dl，分析を開始するコミット日 ds，最低限利用する終端間の期間

である安全間隔mを用いて，次のような式で定義される：

p = (dl − ds)−m (5.1)

t =
p
2
− g

u
(5.2)

Tr = t · u (5.3)

本実験では，安全間隔として 365日を採用した．なお，単位はパラメータであるが，

準備実験より，この単位の変化は不具合予測に大きな影響を与えないことを確認し

ている．

さらに，本研究ではこれに加え，始端間および終端間を導入した．これはプロジェ

クトの始端と終端のコミットからどれだけのコミットをデータに利用しないかを表

している．これらを導入した理由としては，プロジェクトの始端ではプロジェクト

初期固有の変更が多くなると考えられ，プロジェクトの終端では不具合混入コミッ

トとして同定されていないコミットが多いためである．
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始端間は，そのプロジェクトにおけるコミット数が増加し，減少した後の日まで

とした．つまり，最初のコミットが多い時期が続く期間であり，この間でプロジェク

トのソースコードが安定すると仮定している．そして，減少した後の日を ds とし，

これ以降のコミットを分析対象として用いる．最後に終端間 geは，次のような式で

定義される：

de = ds + (2 · Tr + g) (5.4)

ge = dl − de (5.5)

ここでの訓練期間に入ったコミットが訓練データ・検証データとして利用される．

これらのコミットは，訓練期間および間に含まれるデータを用いてラベル付けがさ

れる．テスト期間に入っているデータを含めて，より未来にあるコミットはラベル

付けには利用されない．

本実験において使用した稼働検証法を図 5.1，各パラメータの具体的な値を表 5.2

に示す．

5.4 予測モデルとパラメータ

第 4.3節で示した通り，LPDPにはロジスティック回帰モデルを利用し，正規化項

C のパラメータを調整する．PDPおよび GDPにおいても同様の方法を取りロジス

ティック回帰モデルを利用するが，これらの場合にはスペクトラルクラスタリング

を適用する必要がないため，最適化するパラメータはロジスティック回帰モデルの

正規化項 C のみである．また，ここで構築されたGDPに則った予測モデルは，提案

手法の LPDPにおいて，訓練できなかった開発者のグループおよびテストデータで

初めて出てきた開発者に対して使用する予測モデルとしても利用される．

PDPの手順は提案手法である LPDPのクラスタ数が開発者数と同じである場合

と等価である．ゆえに，コミット数が上位の 10人に対して適用していた Jiangら [4]

の方法とは異なり，全ての開発者に対してモデルを作成することを試みる．PDPも

LPDPと同様に，モデルを構築できなかった開発者に対しては GDPに則って構築さ

れたモデルを適用する．

GDPの手順は，第 4.1節にて述べた，提案手法の手順 1の変更メトリクスの前処
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表 5.2 実験に使用した稼働検証法におけるパラメータ値（日数）

プロジェクト 始端間 終端間 間 単位・テスト間隔 訓練間隔 繰り返し回数 安全間隔

Bazel 328 506 95 30 300 10 365

Camel 743 466 45 30 1,500 50 365

Geode 216 431 50 30 360 12 365

Gerrit 375 499 129 30 1,410 47 365

Hadoop 925 524 125 30 1,020 34 365

OsmAnd 1,011 395 5 30 930 31 365
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1回目

2回目

t 回目

…
プロジェクトの歴史

u
訓練間隔，テスト間隔，間を

1単位分未来へずらす．

古 新

ds de
p
2
- g

p m

訓練間隔 (Te)

テスト間隔 (Tr)

間 (g)

始端間 (gs)

終端間 (ge)

単位 (u)

図 5.1 稼働検証法
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理までは同じである．その後，訓練データ全てを使ってロジスティック回帰モデルを

作成し，検証データを用いて正規化項 C を評価する．最後に，最適な正規化項 C を

使用して訓練したロジスティック回帰モデルをテストデータ上に適用し，その精度

を評価する．

5.5 評価指標

評価指標には，次の 6つの評価指標を用いる．これらのメトリクスを全てのテス

トデータに対して計算し，それぞれのプロジェクトで中央値を取ったものを最終的

な予測精度とする．

AUC (Area Under the Curve)

ROC (Receiver Operating Characteristic)曲線を作図した際の，グラフより下の

面積部分．値は 0から 1までをとり，ランダムな予測では 0.5，予測と実測が完

全一致ならば 1,不完全一致ならば 0となる．

適合率 (Precision)

陽性であると予測したもののうち，実際に陽性であるものの割合．値は 0から

1までをとり，1に近いほど性能が良いことを示す．真陽性をもつものを TP，

偽陽性をもつものを FP とすると，適合率 Precisionは次の式で求められる：

Precision =
TP

TP + FP
(5.6)

再現率 (Recall)

実際に陽性であるもののうち，陽性であると予測したものの割合．適合率と

はトレードオフの関係にある．値は 0から 1までをとり，1に近いほど性能が

良いことを示す．真陽性をもつものを TP，偽陰性をもつものを FN とすると，

再現率 Recallは次の式で求められる：

Recall =
TP

TP + FN
(5.7)

F1値

適合率と再現率の調和平均．値は 0から 1までをとり，1に近いほど性能が良
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いことを示す．5.6式における Precisionと 5.7式における Recallを用いて，F1

値 F-measureは次の式で求められる：

F-measure =
2Precision · Recall
Precision + Recall

(5.8)

MCC (Matthews correlation coefficient; マシューズ相関関数)

2値分類モデルにおいてその精度を測る尺度であり，不均衡データに耐性があ

るとの報告がある．値は-1から 1までをとり，ランダムな予測では 0，予測と

実測が完全一致ならば 1，完全不一致であれば-1となる．真陽性をもつものを

TP，偽陽性をもつものを FP，真陰性をもつものを TN，偽陰性をもつものを

FN とすると，MCCは次の式で求められる：

MCC =
TP × TN − FP × FN√

(TP + FP )(TP + FN)(TN + FP )(TN + FN)
(5.9)

Brier Score

ある事柄の予測確率とその結果がどれだけ乖離しているかを示す指標である．

値は 0から 1までをとり，0に近いほど精度が良いことを示す．データ数 N の

データにおける t番目のデータに対し，予測した事柄の発生確率を ft，実際の

結果を otとすると，Brier Scoreは次の式で求められる：

BrierScore =
1

N

N∑
t=1

(ft − ot)
2 (5.10)

ただし，ot =


0(発生しなかった場合)

1(発生した場合)
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6. 結果

6.1 RQ1: 既存の開発者個人に対する不具合予測の精度は全開発者に

対する不具合予測よりも優れているか？

6.1.1 動機

開発者個人に対する不具合予測モデルを評価した既存研究は存在するが，ここま

でで述べてきたように，実験対象をコミット数が上位の開発者のみに絞るなど制約

が多い．その一方で，OSSにおいてはコミット数が少ない開発者が 90%前後を占め

ており，そのような開発者に対して既存研究をそのまま適用すると，実験対象外の

ために効果が得られない可能性が存在する（第 2節）．そこで，開発者個人に対す

る不具合予測モデルを全ての開発者に適用し，開発者個人に対する不具合予測モデ

ルがコミット数が少ない開発者にとっても効果があるのかを分析する．

6.1.2 アプローチ

PDPおよび GDPを比較することによって，開発者個人に対する不具合予測モデ

ルが通常の不具合予測モデルよりも優れているのかどうか分析する．PDPおよび

GDPの手順については，第 5.4節にて説明している．

6.1.3 結果

PDP，GDPの予測精度として得られた AUCの中央値を表 6.1に示す．太文字は

PDP，および GDPにおいて最も精度の高いものを表す．

表 6.1から，全体的に見ると，PDPは Geodeプロジェクト，および OsmAndプロ

ジェクトの 2つにおいて，GDPより高い精度を達成した．その一方で，半数以上で

ある 4つのプロジェクトにおいては精度が下がった．

この結果より，既存の開発者個人に着目した不具合予測が全開発者に対する不具

合予測より優れているのは一部の場合に留まっており，改善の余地が存在する．
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表 6.1 各評価指標の中央値 (PDP, GDP)

評価指標 Bazel Camel Geode Gerrit Hadoop OsmAnd

PDP

AUC 0.713 0.750 0.755 0.836 0.759 0.890

F1値 0.138 0.158 0.101 0.271 0.240 0.240

適合率 0.492 0.577 0.072 0.615 0.616 0.526

再現率 0.080 0.091 0.099 0.165 0.156 0.155

MCC 0.106 0.176 0.002 0.260 0.263 0.226

Brier Score 0.195 0.139 0.068 0.123 0.143 0.078

GDP

AUC 0.725 0.760 0.675 0.851 0.778 0.887

F1値 0.156 0.156 0.000 0.353 0.275 0.231

適合率 0.512 0.575 0.000 0.579 0.667 0.433

再現率 0.091 0.091 0.000 0.242 0.179 0.164

MCC 0.123 0.167 0.000 0.313 0.305 0.204

Brier Score 0.187 0.136 0.070 0.117 0.140 0.081
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6.2 RQ2: 類似した開発者の分類は不具合予測の予測精度向上に寄与

するか？

6.2.1 動機

RQ1より，開発者個人に着目した不具合予測をコミット数が少ない開発者に対し

て適用すると，半数以上のプロジェクトにおいて，予測精度が悪化することがわかっ

た．以上より，いくつかのプロジェクトにおいては，既存の研究とは異なった方法

で，コミット数が少ない開発者に対する不具合予測モデルの構築を考慮することが

必要であると考える．そこで，類似した開発者を分類することにより，不具合予測

の精度を向上させることができるのかを検証する．

6.2.2 アプローチ

提案手法である LPDPと，PDP，および GDPの予測精度を比較する．これによ

り，類似した開発者をまとめることで，不具合予測の精度を向上させることができ

るかを検証する．LPDPの手順については，第 4節にて説明している．

6.2.3 結果

LPDP，PDP，およびGDPの予測精度として得られた AUCの中央値を表 6.2に示

す．下線部は LPDP，および PDPにおいて最も精度が高いもの，太文字は各予測モ

デルにおいて最も精度の高いものを表す．

表 6.2より，LPDPと PDPのみを比較すると，Bazelプロジェクト，Gerritプロジェ

クト，Hadoopプロジェクト，およびOsmAndプロジェクトの 4つにおいて，LPDPは

PDPよりも高い精度を達成したと言える．また，LPDP，PDP，GDPの 3つを比較

すると，Hadoopプロジェクト，およびOsmAndプロジェクトの 2つにおいて，LPDP

は最も高い精度を達成したと言える．

この結果より，類似した開発者を分類することは，開発者個人に着目した不具合

予測において，予測精度の向上に寄与する可能性がある．分類手法などにはまだ改

善の余地があり，それらをより詳細に詰めていくことで，より良い LPDPが構築で

きる可能性がある．
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表 6.2 各評価指標の中央値 (PDP, GDP)

評価指標 Bazel Camel Geode Gerrit Hadoop OsmAnd

LPDP

AUC 0.725 0.749 0.671 0.851 0.781 0.892

F1値 0.109 0.143 0.000 0.352 0.293 0.262

適合率 0.546 0.525 0.000 0.579 0.669 0.486

再現率 0.060 0.082 0.000 0.242 0.190 0.190

MCC 0.102 0.165 0.000 0.313 0.269 0.250

Brier Score 0.192 0.138 0.071 0.117 0.140 0.077

PDP

AUC 0.713 0.750 0.755 0.836 0.759 0.890

F1値 0.138 0.158 0.101 0.271 0.240 0.240

適合率 0.492 0.577 0.072 0.615 0.616 0.526

再現率 0.080 0.091 0.099 0.165 0.156 0.155

MCC 0.106 0.176 0.002 0.260 0.263 0.226

Brier Score 0.195 0.139 0.068 0.123 0.143 0.078

GDP

AUC 0.725 0.760 0.675 0.851 0.778 0.887

F1値 0.156 0.156 0.000 0.353 0.275 0.231

適合率 0.512 0.575 0.000 0.579 0.667 0.433

再現率 0.091 0.091 0.000 0.242 0.179 0.164

MCC 0.123 0.167 0.000 0.313 0.305 0.204

Brier Score 0.187 0.136 0.070 0.117 0.140 0.081
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6.3 RQ3: 分類された開発者のクラスタにはどのような特徴があるか？

6.3.1 動機

RQ2より，開発者を分類することで，開発者に着目した不具合予測の予測精度を

向上させることができる可能性を示した．一方で，どのように分類しているのかに

ついては分析していない．同じクラスタに分類されている開発者の特徴を分析する

ことで，どの特徴が分類する際に注目されているのか，そして，なぜ分類すること

で予測精度が向上するのかについて調査を行う．

6.3.2 アプローチ

ここでは，2つの点を調査する：

1. コミット数が少ない開発者 (以降，一時開発者と呼称)は同じクラスタに分類さ

れるのか

2. 一時開発者が多いクラスタの特徴は何か

なお，本実験において，一時開発者のコミット数の閾値は 100未満とした．この理

由として，第 2節において述べたように，コミット数が 100未満の開発者は既存研

究の対象外の開発者であり，本研究の目的に最も沿った開発者であるためである．

1を調査するために，稼働検証法におけるそれぞれの繰り返しにおいて，各クラ

スタにおいて，どれだけの一時開発者が存在するのかを分析する．それぞれのクラ

スタにおいてこの割合をまとめ，一時開発者が同じクラスタに分類されることが多

いのか，それとも別のクラスタに分類されることが多いのかを調べる．

2を調査するために，各クラスタの特徴をさらに詳しく分析する．具体的には，一

時開発者が一番多く分類されたクラスタ（一時開発者クラスタ）と，そうではない

クラスタ間で，変更メトリクスのどのメトリクスに差があるのかを調査する．一時

開発者クラスタとそれ以外のクラスタの全ての変更メトリクスをそれぞれまとめて，

箱ひげ図で表示し，その差を調べる．
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6.3.3 結果

(1) クラスタにおける一時開発者の割合

表 6.3は，各繰り返しにおける一時開発者が最も多いクラスタ（一時開発者クラ

スタ）とそれ以外のクラスタにおける，クラスタ内の一時開発者，および一時開発

者の人数の中央値である．なお，クラスタ数が 1の場合における繰り返し，つまり

GDPと等価であるモデルを構築するデータは省いているため，そのデータの割合も

示している．なお，GDPと等価であるモデルを構築するデータに対する議論につい

ては，第 7.1節にて行う．

全てのプロジェクトにおいて，一時開発者は，約 70～90%が同じクラスタに分類

され，それ以外の一時開発者は 0～5人程度の規模で別々のクラスタに分類されるこ

とが多い傾向にある．それに対し，一時開発者ではない開発者は（コミット数が 100

以上の開発者）は，一時開発者クラスタに分類されることが多い．一時開発者が等

分割されるような分類が行われている繰り返しも見られたが，その頻度はごくわず

かであった．

また，小規模なクラスタへの分類に際し，そのクラスタ数はプロジェクトによっ

て大きく異なる．Camelプロジェクトはクラスタ数が多いが，OsmAndプロジェクト

や Bazelプロジェクトは少ないクラスタ数となっている．

この結果より，全プロジェクトにおけるほとんどの繰り返しで，一時開発者の大

半は大規模な同じクラスタに分類され，残りの開発者は小規模なクラスタに分類さ

れることがわかった．しかし，小規模なクラスタの数は，プロジェクトごとに大き

く異なる．

(2) クラスタの変更メトリクスの特徴

図 6.1は，Camelプロジェクトにおいて，一時開発者と他の開発者で差が存在し

た変更メトリクスの 1 つである EXP（開発者の経験，表 4.1）の箱ひげ図である．

“target”とされている箱ひげ図が，一時開発者クラスタの EXPをまとめたものであ

り，“other”とされている箱ひげ図がそれ以外のクラスタの EXPをまとめたもので

ある．一時発者のクラスタの方が高い値を示しており，他の全てのプロジェクトで

も同様の結果が得られた．これは SEXP（サブシステムについての開発者の経験，
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表 6.3 各クラスタにおける一時開発者数の中央値およびその割合

プロジェクト
一時開発者クラスタ それ以外のクラスタ

除外データ
開発者数 一時開発者数 開発者数 一時開発者数 クラスタ数

Bazel 130.00 99.00 (76.15%) 2.00 2.00 (100.00%) 2.0 40.00%

Camel 112.00 95.00 (84.82%) 2.00 2.00 (100.00%) 8.0 26.00%

Geode 42.50 32.00 (75.29%) 3.25 2.75 (84.62%) 3.5 8.33%

Gerrit 120.00 103.50 (86.25%) 3.00 3.00 (100.00%) 4.0 17.02%

Hadoop 94.00 53.00 (56.38%) 3.00 2.00 (66.67%) 4.0 41.18%

OsmAnd 350.50 287.00 (81.88%) 1.00 1.00 (100.00%) 1.0 64.52%

図 6.1 ある繰り返し実行における EXPの値 (Camelプロジェクト)
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表 4.1）でも同様の結果であった．全プロジェクトにおいて，一時開発者クラスタは

それ以外のクラスタに比べ，EXP，および SEXPの値が比較的高くなった．EXPと

SEXPはそれぞれ，そのコミットでその開発者が変更をしたファイルを，以前にその

開発者が変更した回数，もしくは，そのサブシステムを変更した回数より計算され

る．このことから，大半の一時開発者は，頻繁に修正が行われているファイルを変

更している開発者が多いクラスタに分類されていると考えられる．これは OSSにお

いては，変更数が少なく情報が少ない箇所よりも，頻繁に更新され情報が手に入り

やすいファイルの方が情報が多く，プルリクエストを作成しやすいためであると考

えられる．

しかしながら，この一時開発者クラスタには一時開発者ではない開発者，つまり

コミット数が多い開発者も同様に多数分類されている．また，一時開発者クラスタ

以外のクラスタに分類されている開発者は，そのほとんどが一時開発者であること

がわかる．よって，EXP，および SEXPの値が多少高い，もしくは他のメトリクス

に特徴がない場合，一時開発者クラスタに分類されることが考えられ，開発者を十

分に分類できていない，という可能性が存在する．

以上より，大半の一時開発者の分類では，どの開発者がどのファイルをどれだけ

変更してきたかの情報が影響を与えていることがわかった．よって，変更したファイ

ルに着目することで，より良い分類が行える可能性がある．一方で，それは同時に

開発者を十分に分類できていない可能性も示すものであり，分類を再検討する必要

性を示すものである．
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7. 考察

7.1 クラスタ数の最適化

本研究において，スペクトラルクラスタリングによって開発者を分類することは

重要な要素である．今回の実験では，開発者を最大で 10個の異なるクラスタに分類

する．その際に，それぞれの繰り返し実行において検証データを用いて予測を行い，

最も良い精度を達成したクラスタ数が最終的に選択される．そこで，最も良い精度

を達成したものとして選択されたクラスタ数を具体的に分析する．

表 7.1に，最も良い精度を達成したとして実際に選択されたクラスタ数を示す．そ

れぞれの列がクラスタ数に対応しており，それぞれの行がプロジェクトにおいてそ

れぞれのクラスタ数を最適値として実行した繰り返し実行数を示している．例えば

Bazelプロジェクトでは，全繰り返し実行 10回のうち，クラスタ数 1を最適値とし

て実行した繰り返し実行は 4回である．

全プロジェクトを通して見ると，3分の 1程度の繰り返し実行において，全開発者

を 1つのクラスタに分類しており，プロジェクト単位で見ても，クラスタ数を 1とし

た繰り返し実行が最も多かったプロジェクトが半数以上を占める．しかし，複数の

クラスタへと分類する傾向はプロジェクトごとに大きく異なることが分かる．

各プロジェクトにおいて，各繰り返しにおけるクラスタ数の傾向は大きく 2つに

分かれる：

1. 最適なクラスタ数が．

Bazel プロジェクト，Hadoop プロジェクト，OsmAnd プロジェクトでは，最適

なクラスタ数として小さい値が選択された繰り返し実行数が多い傾向が見ら

れた．実際に，最適なクラスタ数として 5以下が選ばれた繰り返し実行では，

Bazelプロジェクト，Hadoopプロジェクトでは 8割程度，OsmAndプロジェクト

では 9割以上となっている．

2. 最適なクラスタ数がデータによって大きく異なる傾向．

Camelプロジェクト，Geodeプロジェクト，Gerritプロジェクトでは，最適なク

ラスタ数が繰り返し実行によって大きく異なる傾向である．例として，

1に当てはまる Bazelプロジェクト，Hadoopプロジェクト，OsmAndプロジェクト
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表 7.1 各繰り返し実行において，最も良い精度を達成したとして選択

されたクラスタ数

プロジェクト
クラスタ数

合計
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Bazel 4 1 2 1 0 2 0 0 0 0 10

Camel 13 4 5 3 1 1 1 3 8 11 50

Geode 1 1 0 5 1 1 1 2 0 0 12

Gerrit 8 0 13 5 6 0 2 5 4 4 47

Hadoop 14 6 2 1 4 5 1 1 0 0 34

OsmAnd 20 7 0 3 0 0 1 0 0 0 31

合計 60 19 22 18 12 9 6 11 12 15 184
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の 3つは，稼働検証法における訓練期間に含まれる開発者の変更メトリクスが近い

値を取るために，多くの開発者が同じクラスタに分類されたと考えられる．

2に当てはまる Camelプロジェクト，Geodeプロジェクト，Gerritプロジェクトの 3

つは，稼働検証法における訓練期間に含まれる開発者の変更メトリクスが繰り返し

実行ごとにばらつきがあるため，分類されるクラスタ数にも差が生じた可能性が考

えられる．

以上の結果より，開発者が複数のクラスタに分類されるケースは半分以上となっ

た．また，最適値として選択されたクラスタ数の範囲は，プロジェクトによって大

きく異なった．この原因として，各繰り返し実行において用いられる訓練データに

おける開発者の分布が関係していると考えられる．

7.2 実際に構築されたモデル

第 7.1節より，各プロジェクトにおけるクラスタ数の傾向は異なることがわかっ

た．しかしながら，十分に分類されたと考えられていても，LPDPが PDP，および

GDPよりも劣る結果になるプロジェクトが存在する．一方で，十分に分類されてい

ないと考えられていても，LPDPが最高精度を達成するプロジェクトも存在する．

LPDPは，訓練できなかったクラスタや，データの制約条件に反するクラスタなど

はGDPで予測を行う．そこで，本節では，実際に分類されたクラスタに対しどれだ

けのモデルが構築されたのかを調査する．

表 7.2に，全クラスタ数のうち，モデルが構築できなかったクラスタの割合と平均

コミット数，およびその原因を示す．表中の原因において，「不足」はデータが存在

しなかったことを，「制約」は制約条件 (第 4.3節)に反したことを意味する．本研究

は，訓練データを用いてクラスタを作成し，その時の訓練間隔，およびテスト間隔

に含まれるコミットのうち，そのクラスタに存在する開発者のものを取得して，検

証データ，およびテストデータとしている．そのため，訓練データにおいて存在し

ていても，検証データ，テストデータには存在しない開発者のみでクラスタが構成

されている場合，検証データ，テストデータが不足する．訓練データの不足は，分

類するデータにおける変更メトリクスの値が全て一致するもの（重複データ）が存

在しており，非重複データ数が指定したクラスタ数より少なくなった場合に起きる
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表 7.2 モデルを構築できなかったクラスタ

プロジェクト
該当クラスタ 訓練データ 検証データ テストデータ

クラスタ数 平均コミット数 不足 制約 不足 制約 不足 制約

Bazel 15 (53.6%) 1.53 0 15 14 0 12 3

Camel 207 (76.1%) 6.56 0 154 194 4 176 13

Geode 38 (66.7%) 26.29 0 24 20 11 19 6

Gerrit 177 (78.0%) 3.08 0 154 106 9 168 7

Hadoop 57 (56.4%) 29.96 0 27 40 1 40 8

OsmAnd 21 (39.6%) 147.23 1 17 13 2 15 6
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ものである．なお，モデルが構築できなかった原因は，訓練データ，検証データ，お

よびテストデータにおいてそれぞれ独立に計測しているため，全てを足すとモデル

を構築できなかったクラスタ数を超える場合がある．

表 7.2より，モデルを構築できなかったクラスタ数はプロジェクトによって大きく

異なる．OsmAndプロジェクトは全体の 4割程度で一番少なく，Camelプロジェクト

と Gerritプロジェクトは全体の 8割程度であり，他の 3つのプロジェクトでは 5割か

ら 6割程度となった．また，モデルが構築できなかったクラスタ数の平均コミット

数は Bazelプロジェクト，Camelプロジェクト，Gerritプロジェクトは 5程度の値とな

り，Geodeプロジェクト，Hadoopプロジェクトも 30程度の値となった．よって，モ

デルが構築できなかったクラスタは訓練データのコミット数が小さく，100程度のコ

ミット数でもモデルが構築できない場合がある．これより，研究目的であるコミッ

ト数が少ない開発者に対してもモデルを構築できるような分類ができていない可能

性が存在する．また，実際に構築できなかった原因としては，検証データおよびテ

ストデータの不足，訓練データの制約に依るものが多く，これは全プロジェクトに

等しく見られるものである．

以上より，プロジェクトによって数値は異なるものの，LPDPで分類したクラスタ

の半数程度ではモデルが構築できていないことがわかった．モデルが構築できない

クラスタのコミット数にも違いが見られるが，その値は決して大きいものではなく，

研究目的に沿うような分類ができていない可能性が存在する．また，モデルが構築

できない原因は主に検証データとテストデータの不足，および訓練データの制約に

依るものである．

7.3 GDPとの比較

LPDPは，2つのプロジェクトで最も良い予測精度を達成したものの，他のプロ

ジェクトでは予測精度は GDPよりも劣っている．本節では，その原因を考察する．

LPDPはGDPと比較すると，その予測精度は Bazelプロジェクト，Camelプロジェ

クト，Geodeプロジェクトで多少劣っており，Gerritプロジェクトではほぼ同等であ

る．そして，この精度の差は LPDPにおいて構築したモデルに起因するものである．

LPDPは，分類されたクラスタに対してモデルを構築するが，モデルが構築できな
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かったクラスタに対してはGDPを用いて予測を行う．よって，LPDPとGDPとの予

測精度の差は，クラスタに対して構築されたモデルにおいて生じたものである．複

数のクラスタが生成され，訓練データを分割して複数のモデルが構築される場合，

LPDPは必然的にGDPよりも訓練データが少なくなる．これにより十分にモデルが

訓練できず，LPDPが GDPよりも予測精度が低下した可能性がある．本手法では，

そのような場合においても LPDPの予測モデルが構築に成功すればそれが採用され

るため，結果として LPDPが GDPよりも低い精度を示すプロジェクトが見られた

と考えられる．ただし，常に LPDPの予測モデルが GDPより低い制度になるとは

限らない．実際に第 7.2節より，Hadoopプロジェクトでは 5割程度，OsmAndプロ

ジェクトでは 6割程度で LPDPの予測モデルの構築に成功し，GDPよりも評価指標

の中央値が高い．一方，Bazelプロジェクトでは，5割程度で LPDPの予測モデルの

構築に成功したが，GDPの方が評価指標の中央値が高い．よって，LPDPは全ての

プロジェクトに対して有効ではない可能性があると考えられる．

7.4 GDPモデルの予測制度について

本研究では，提案手法との比較対象としてGDPモデルを用いている．しかし，そ

の GDPのモデルは先行研究 [9]と比較すると予測モデルの精度が大きく下がってい

る．先行研究における予測モデルは，GDPと同じ前処理を行なった変更メトリクス

を用いて，ロジスティック回帰モデルを用いて予測モデルを構築しているため，本

研究においてGDPモデルと等価である．よって，予測モデルの予測精度の差は検証

手法の違いに起因するものである．

本研究では稼働検証法を用いて評価しているが，先行手法では 10–分割交差検証

を用いている．稼働検証法では訓練期間を定式化したため，2分割したデータから

間を引いたコミットが訓練データとして用いられる．その一方，10–分割交差検証

ではデータを 10分割し，そのうちの 1つをテストデータ，残りを訓練データとして

いる．そのため，訓練データに含まれるコミット数が大きく異なり，先行研究では

18,000から 54,000程度のコミットを用いてモデルを訓練しているが，本研究では 100

程度から 12,000程度のコミットを用いてモデルを構築している．この訓練データ数

の差が，モデルの予測精度に差が生じた原因であることが考えられる．ただし，こ
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の稼働検証法は第 ??節でも述べたように，実運用を考慮した検証手法であり，テス

トデータに未来のコミットを含むことは無い．訓練期間の増加を考慮する必要はあ

るが，そして，今回の LPDPはモデルの訓練できない等，GDPを使う場合が存在す

る．上記のように，GDPは妥当であるが，その評価精度の低さが，LPDPの予測制

度にも影響を与えていることが考えられる．
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8. 妥当性の検証

8.1 構成概念妥当性

8.1.1 予測精度の評価指標

本研究では，予測精度の評価指標としてAUCの他，再現率，適合率，F1値，MCC，

Brier Scoreを用いている．不具合予測でよく指標される他の評価指標として，適合

率や再現率などが挙げられるが，これらの指標は結果にバイアスを混入させる恐れ

があると報告されている [19, 20, 21]．Tantithamthavornら [20]によって閾値を使用

しない評価指標を用いるべきであると指摘されており，AUCはこの基準を満たすも

のである．一方で，不具合データセットのような不均衡データにおける場合，AUC

のみで予測精度の評価を判断することは結果にバイアスを混入させる恐れがあるた

め，他の評価指標も用いている．

なお，本実験において，閾値として 0.5を採用した．これは先行研究 [9]によって

採用されており，0から 1の範囲で値とる予測値としての閾値としては妥当である

と考えられる．

8.1.2 検証手法

本実験では，時系列データであるコミットを扱うため，Tanら [18]によって提案さ

れている手法を改良して，提案手法を評価している．交差検証などが一般的に使用

される手法であるが，時系列データに対して使用することは難しい．また，ソフト

ウェアプロジェクト特有の性質を考慮する必要があったため，妥当な検証手法であ

ると考える．

8.1.3 開発者の同定

本研究において，開発者の同定に利用したのは Commit Guru が取得した各コ

ミットにおける開発者名である．これは，Git によってコマンドである git log

--pretty=format:"%an"によって得られる名前であるため，例えば，同じ開発者が異

なるアカウントでコミットをした場合が存在した場合など，同一の開発者であって

も同定することに失敗する場合が存在する．今後，追加の分析を行う必要がある．
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8.2 外的妥当性

本実験では 6つの OSSを選択肢，それらから収集したコミットを実験データとし

て利用している．選択したプロジェクトは複数の分野を考慮しているが完全ではな

く，規模も比較的大きいものが多いため，今後対象のプロジェクトを増やす必要が

ある．また，選択されたプロジェクトは全て Javaによって書かれた OSSである．こ

れは，今後クラス間の依存性解析などを行う際にツールが豊富であり，分析も容易

である，などの理由から妥当な制約であると考える．

8.3 内的妥当性

本研究では，コミットのラベル付けに際して不具合混入コミット推定手法を用い

ており，その中でも Commit Guru [16]を使用している．他の不具合混入コミットを

特定する一般的な方法として SZZアルゴリズム [22]があるが，SZZアルゴリズムは

公開されている信頼性の高いライブラリなどがなく，それぞれの研究で独自の実装

が試みられている．Commit Guruはソースコードが公開されており，またWebアプ

リケーションが利用可能であるという点から，実験の再現性が高く，今後の応用も

容易であるため，本研究では SZZアルゴリズムではなく Commit Guruを利用した．
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9. 結言

本研究では，類似した開発者を分類することによって，開発者個人に対する不具

合予測の精度を高めることができるかを検証した．その結果，既存の開発者個人に

対する不具合予測モデルと比較し，3つのプロジェクトで良好な予測精度を達成し

た．また，従来の全てのデータを使った予測モデルと比較すると，2つのプロジェク

トで予測精度が改善した．

本研究には，まだ多くの改善の余地がある．具体的には，次の 4つが挙げられる．

1. 変更メトリクスのみならず，変更されたソースコードをベクトル化したものを

コミットの特徴量として追加する．

2. 開発者の特徴量に，今までにその開発者がどのファイルを主に変更してきたの

か，また，どれだけの期間このプロジェクトに関わっているのかの情報を追加

する．

3. 開発者の特徴量を中央値を用いて表現しているが，代表値を使わない手法，例

えば制約付きボルツマンマシンなどの内部状態を学習する手法などを使う．

4. 開発者の分類にスペクトラルクラスタリングのみならず，他の分類手法を用

いる．
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