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不具合組合せ特定のための
機械学習による自動分類法の提案と評価

西浦 生成1,2,a) 崔 銀惠2,b) 水野 修3,c)

受付日 2017年8月2日,採録日 2018年1月15日

概要：不具合組合せ特定とは，組合せテストの各テストケースの実行結果の成否から，バグを含むと思わ
れるパラメータ値の組合せを特定する問題である．本研究では，機械学習を用いて不具合組合せを自動分
類するための手法を提案し，その評価を行う．提案手法では，まず，組合せテストケースに含まれるパラ
メータ値の組合せとテスト結果の成否を学習モデルとしたロジスティック回帰分析を行い，それによって
得られる回帰係数値から，各パラメータ値の組合せが不具合組合せである疑わしさを決定する．次に，各
パラメータ値の組合せの疑わしさから，その組合せが不具合組合せであるか否かを自動分類するために，
閾値決定法および最大距離分割法の 2 つのクラスタリング手法を適用する．最後に，実際にバグを含む
オープンソースプロジェクトのプログラム flex，grep，makeのテストスイートに対して提案手法を適用し
た比較評価実験を行うことで，提案手法の有効性を示す．
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Abstract: Faulty interaction localization is a problem to identify interactions of parameter values causing
failures, called faulty interactions, from given the results of executing combinatorial test cases. In this paper,
we propose an approach using machine learning to automatically classify each combination of parameter
values in test cases into either of a faulty interaction or not. In the proposed approach, we first determine
the suspiciousness of each combination of parameter values to be a faulty interaction by using a logistic
regression analysis whose training dataset is obtained from whether the combination is included in a test
case or not and whether the test case is failed or not. In order to classify each combination of parameter
values with the obtained suspiciousness into a faulty interaction or not, we next present the two methods: (1)
a determination using a boundary value, and (2) a division using the maximum distance. Finally, we show
the effectiveness of the proposed approach by conducting comparative evaluation experiments that apply the
proposed methods to combinatorial test suites for multiple versions of three open source projects, flex, grep,
and make.
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1. はじめに

ソフトウェアを開発する際に，リリース前にバグを発見

するためにテストを行うことは，ソフトウェアの品質や

信頼性という面で重要である．組合せテスト [7], [10]はブ
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ラックボックステストの一種で，複数個のパラメータ値の

組合せによって起こる不具合を見つけ出すことを目的と

する．また，組合せテストによって不具合を検出した際，

テスト結果からバグを含むと思われるパラメータの組合

せ（Faulty Interaction，以下 FIと呼ぶ）を特定すること

を「不具合組合せ特定」と呼ぶ．

テストの実行結果の成否から不具合組合せを特定する手

法の 1つに，テスト成否から不具合組合せを容易に特定可

能なテスト（LDA [2]，ELA [8]など）を事前に作成する方

法があるが，テスト設計・実行のコストが高い．これに対

し，与えられたテスト結果を分析して FIの特定を導く，よ

り実用的な手法が考えられている [5], [13], [14]．

我々は先行研究 [11]において，後者の不具合特定手法と

して，組合せテストとその結果からロジスティック回帰分

析を用いて，ある組合せが FIである可能性を定量的に計

算する手法を提案した．ロジスティック回帰分析は機械学

習の一種であるロジスティック回帰を用いた分析手法で

あり，0と 1に漸近するロジスティック関数を回帰曲線と

して回帰を行うことで得られる各説明変数の重み（回帰係

数値）を，目的変数の持つ増減への寄与度として，数値的

に分析することを目的としている．我々の提案する手法で

は，t個のパラメータからなる FIを特定したい場合，組合

せテストに含まれる大きさ tの組合せすべてを抽出して説

明変数とし，各テストの成否を目的変数とした学習モデル

を構築する．そのモデルを用いてロジスティック回帰分析

を実行することで，各説明変数の回帰係数値という形で分

析値が得られる．これによって各組合せの存在がテスト失

敗に与える影響の大きさ，すなわち，各組合せが FIであ

る可能性を数値として得ることができる．

本論文では，さらに，各組合せに対して得られた分析値

の分布から FIを決定するための 2つの自動分類法を提案

し，それらを用いたときの不具合組合せ特定の精度を比較

評価する．1つ目は，固定的な閾値を設けてそれ以上の分

析値を持つ組合せを FIとする方法（M1），2つ目は，正の

分析値を持つ組合せのうち，分析値間の最大距離を持つ区

間を境界として 2つに分割し上位のものを FIとする方法

（M2）である．

提案手法の適用評価のために，プログラムとテストを含

むオープンなソフトウェア関連成果物リポジトリである

SIR（Software-artifact Infrastructure Repository）[4]から

3つのプロジェクト「flex」「grep」「make」のテストデー

タに対して実験を行った．実験に使用するテストスイート

は，リポジトリにあらかじめ存在する全組合せ網羅の実行

済みテストスイートに加え，それぞれのシステムモデルと

制約仕様を組合せテスト生成ツール pricot [1]へ入力して

生成した，2項目間の組合せを網羅するぺアワイズテスト

スイートの 2種類を用いた．それぞれのテストスイートに

おける各テストケースの成否は，SIRから取得したテスト

履歴から得られる．

提案手法では，t個のパラメータからなる FIを特定し

たい場合，まず，組合せテストに含まれる大きさ tの組合

せ（以降，t-tuple と呼ぶ）をすべて抽出する．次に，各

t-tupleの疑わしさ（すなわち，FIである可能性）をロジ

スティック回帰分析で計算する．最後に，提案する自動決

定手法を用いて FIであるか否かを決定する．適用実験に

おいては，flex，grep，makeの合計 42個のバージョンを

対象に，実際に求められるべき FI（以降，real-FIと呼ぶ）

と，我々の提案する 2つの FI決定法によって求められた

FIを比較し，提案手法の精度評価を行った．実験の結果，

提案手法が非常に高い精度で FIを特定できることを示す．

以降の論文の構成は次のとおりである．2章では，本研

究の対象である組合せテストと不具合特定，本研究で用い

るロジスティック回帰分析について説明する．3章では，

提案する不具合組合せ特定法のプロセスについて説明し，

4章では，提案手法を適用した評価実験の実施について，

5章では，実験結果とその考察について述べる．6章で関

連研究について述べ，最後に，7章でまとめと今後の課題

を述べる．

2. 準備

2.1 組合せテストと不具合特定

組合せテスト [7], [10]は，システムのパラメータが取る

値の組合せに注目して，その組合せによって引き起こされ

る不具合を検出するテスト手法である．組合せテストのシ

ステムモデル（System Under Test，SUT）は，パラメー

タ，パラメータ値，制約式の 3つ組から構成される．たとえ

ば，表 1 のシステムモデルは，3つのパラメータ P1, P2, P3

を持ち，各パラメータは 2 つまたは 3 つの値を持つ．ま

た，(P3 = v6) → (P2 �= v3)という制約を持ち，P3 = v6と

P2 = v3 の組合せは許されないことを表す．

テストケースは，システムモデルの各パラメータへの値の

割り当てで，制約を満たすものであり，テストスイートはテ

ストケースの集合である．たとえば，表 3の tc1=(v1, v3, v5)

はテストケースであり，T1は 7つのテストケースの集合か

らなるテストスイートである．

すべての組合せを網羅するテスト（全組合せテスト）は，

表 1 例題システムモデル（System Under Test）

Table 1 An example system under test (SUT).

Parameter V alues

Debug mode (= P1) on (=v1), off (=v2)

Bypass use (= P2) on (=v3), off (=v4)

Fast scanner (= P3) FastScan (=v5), FullScan (=v6),

off (=v7)

Constraint :

(Fast scanner = FullScan) → (Bypass use �= on)
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表 2 パラメータ値のペア

Table 2 Parameter value pairs.

Param. pairs Parameter-value pairs

(P1, P2) (v1, v3), (v1, v4), (v2, v3), (v2, v4)

(P1, P3) (v1, v5), (v1, v6), (v1, v7), (v2, v5),

(v2, v6), (v2, v7)

(P2, P3) (v3, v5), (v3, v7), (v4, v5), (v4, v6), (v4, v7)

表 3 ペアワイズテスト（T1）

Table 3 A pair-wise

test (T1).

tc P1 P2 P3

1 v1 v3 v5

2 v2 v4 v5

3 v1 v4 v6

4 v1 v3 v7

5 v2 v4 v6

6 v2 v4 v7

7 v2 v3 v7

表 4 全組合せテスト（T2）

Table 4 An all-pair

test (T2).

tc P1 P2 P3

1 v1 v3 v5

2 v1 v3 v7

3 v1 v4 v5

4 v1 v4 v6

5 v1 v4 v7

6 v2 v3 v5

7 v2 v3 v7

8 v2 v4 v5

9 v2 v4 v6

10 v2 v4 v7

理想的であるが，そのサイズはシステムサイズに対して指

数的に増加するため，現実には難しい場合が多い．そのた

め，ある組合せ数 tを設定し，t個のパラメータ間でとり

うる値の組合せ（以降，t-tupleと呼ぶ）をすべて網羅する

テスト（t-wiseテスト，または，t-wayテスト）が実用的

とされている．t = 2の場合の t-wayテストは最も広く用

いられており，「ペアワイズテスト」と呼ばれる．表 2 は，

表 1 の例題システムモデルにおける制約を満たすすべて

のパラメータ値のペアであり，また表 3 の T1 は，これら

のペアすべてを網羅するペアワイズテストの例である．一

方，表 4 の T2 は，例題システムモデルの 3-wayテスト，

かつ，全組合せテストである．

組合せテストにおいて，ある t-tupleが不具合を引き起

こす場合，すなわち，FI（Faulty Interaction）である場合，

その t-tupleを含むテストケースの実行結果は失敗（fail）

となる．t-wayテストはすべての t-tupleを網羅しているた

め，組合せ数 tまでの FIが存在する場合はテスト実行結

果にかならず failが存在し，不具合があることを検出可能

である．そのようなテスト実行結果の成否から，実際にど

の t-tupleが FIであるかを特定する問題が「不具合組合せ

特定」問題である．不具合組合せは 1つと仮定する研究も

あるが，我々の研究ではより実用的に不具合組合せは複数

存在しうると仮定する．

たとえば，表 5 は，1-tupleの (v3)と 2-tupleの (v2,v6)

が不具合を引き起こす場合の例題ペアワイズテストに対す

るテスト実行結果である．この場合，1-tupleで FIのもの

表 5 ペアワイズテスト T1 とテスト結果の例

Table 5 Example test results for T1.

tc P1 P2 P3 実行結果

1 v1 v3 v5 fail

2 v2 v4 v5 pass

3 v1 v4 v6 pass

4 v1 v3 v7 fail

5 v2 v4 v6 fail

6 v2 v4 v7 pass

7 v2 v3 v7 fail

は (v3)の 1つであり，2-tupleで FIのものは (v2,v6)，お

よび，(v3)を含む 2-tupleである (v1,v3)，(v2,v3)，(v3,v5)，

(v3,v7)の 5つである．また，ペアワイズテスト結果から，

(v1,v5)，(v1,v7)は失敗したテストケースのみに含まれてお

り，FIに分類される．たとえば，全組合せテストを使用す

る場合は，テストケース tc3=(v1,v4,v5) ∈ T2 の実行結果

が成功となり，(v1,v5)は FIに分類されない．(v1,v7)も同

様である．このように，使用するテストスイートによって

FI特定の能力は異なる．

2.2 ロジスティック回帰分析

本研究ではロジスティック回帰分析を用いて，テストス

イートを構成する各テストケースに含まれる任意のタプル

の疑わしさ（FIである可能性）を算出する．ロジスティッ

ク回帰分析 [3]はロジスティック回帰モデルを利用した要

素分析の手法であり，目的変数が 0か 1の二値をとる場合

に有効である．ロジスティック回帰モデルは一般化線形モ

デルの一種であり，通常の線形回帰モデルでは直線に回帰

させるのに対してロジスティック回帰モデルでは 0と 1に

漸近する（ロジスティック）シグモイド曲線に回帰させる．

ロジスティック回帰モデルは以下の式で表される．

Pr(Y =1|X)=
1

1+exp[−(α+β1x1+...+βkxk)]
(1)

これは，ある目的変数 Y が 1をとる確率が，回帰係数

βk によって重みづけられた説明変数 xk のとる値に依存す

ることを表している．このとき，高い回帰係数を持つ説明

変数ほど，その変位による目的変数への影響が大きい．ロ

ジスティック回帰分析は，学習データから回帰曲線を学習

することによって各説明変数の回帰係数を決定し，それぞ

れの説明変数が持つ目的変数への寄与度を数値的に得るこ

とを目的としている．

3. 提案手法

この章では，組合せテストの不具合組合せ（FI）を推定

する提案手法を説明する．提案手法の概要を図 1 に示す．

提案手法の入力は，(1)各テストケースの成否を対応させ

たテストスイートと，(2)求めたい FIのサイズ tである．

提案手法は大きく次の 2つのステップに分かれる．

c© 2018 Information Processing Society of Japan 1217
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表 6 表 5 の入力例で t = 2 の場合の学習データ

Table 6 Learning data for the example in Table 5 (t = 2).

テスト 実行 学習データ

tc P1 P2 P3 結果 e(v1,v3) e(v1,v4) e(v1,v5) e(v1,v6) e(v1,v7) e(v2,v3) e(v2,v4) e(v2,v5) e(v2,v6) e(v2,v7) e(v3,v5) e(v3,v7) e(v4,v5) e(v4,v6) e(v4,v7) R

1 v1 v3 v5 fail 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1

2 v2 v4 v5 pass 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0

3 v1 v4 v6 pass 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0

4 v1 v3 v7 fail 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1

5 v2 v4 v6 fail 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1

6 v2 v4 v7 pass 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0

7 v2 v3 v7 fail 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1

図 1 提案手法の概要

Fig. 1 The overview of the proposed approach.

Step 1 疑わしさ計算．テストスイートに含まれる各組

合せ（t-tuple）の疑わしさ（FIである可能性）をロジ

スティック回帰分析によって計算する．

Step 2 FI決定．得られた各 t-tupleの分析値を用いてそ

の組合せが FIであるか否かを 2つのクラスタリング

手法—閾値決定法，最大距離分割法—のいずれかで決

定する．

以降では，例題を用いながら，提案手法への入力と各手法

の手順について説明する．

3.1 入力

3.1.1 テストスイートとテスト結果

本手法では，全テスト実行済みのテストスイートに，各

テストの実行結果「成功（pass）か失敗（fail）か」を対応

させたものを入力とする．表 5 は入力例に対応する．

ここで，すべてのテストケースの実行結果が passである

テストスイートは，FIが存在しないため入力として適切で

はない．同様に，すべてのテストケースの実行結果が fail

であるテストスイートは FIの特定が不可能であるため適

切ではない．

3.1.2 FIサイズの決定

本手法では，異なるサイズの FIを同時に求めることは

できない．そのためテスト中の t個のパラメータのタプル

（以下，t-tuple）に FIがあるかどうかを調べる操作を繰り

返していく．基本的には，まず大きさ 1の tupleを FIだと

想定し，t = 1から開始して，tの値を順に増やしながら繰

り返していくことになる．単一パラメータでのテストがす

でに完了している場合は t = 2から開始するとよい．また

特定のサイズの FIの存在を調べたい場合はその値を tに

設定すればよい．

3.2 出力

提案手法によって FIであると判定された大きさ tのタ

プルの集合が出力として得られる．

3.3 Step 1：疑わしさ計算

3.3.1 存在表（学習データ）の作成

調べたい FIのサイズ tを決定したら，各テストケースが

含む t-tupleとテスト成否の情報を表す存在表の作成を行

う．この存在表がロジスティック回帰分析の入力として使

用する学習データとなる．存在表の作成は次の 3段階の手

順で行う．(1)まず，テストスイート内に出現するすべての

t-tupleを抽出する．(2)次に，各テストケースに各 t-tuple

iが含まれるか否かを表すブール変数 ei を用意する．テス

トケースが t-tuple iを含む場合は ei = 1，含まない場合は

ei = 0である．(3)最後に，各テストケースの実行が失敗

したか否かを表すブール変数Rを用意する．実行が失敗し

た場合は R = 1，成功した場合は R = 0である．

例として，表 5 と t = 2を入力とした場合，2-tupleを

抽出して作成した学習データを表 6 に示す．この例では

2-tupleは全部で 15種類存在する．

3.3.2 ロジスティック回帰分析の実行

t-tupleを説明変数，Rを目的変数として，各 t-tuple iに

対してロジスティック回帰分析を行い，回帰係数を分析値

として計算する．

表 7 に入力例に対してロジスティック回帰分析を適用

c© 2018 Information Processing Society of Japan 1218
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表 7 各 2-tupleの分析値一覧，および，提案手法M1（閾値決定法），

M2（最大距離分割法）による FI 分類の結果例

Table 7 Analysis values for 2-tuples and FI classification re-

sults by M1 and M2.

2-tuple 回帰係数 M1 M2 real-FI

(v3,v7) 22.56 FI FI FI

(v1,v5) 22.56 FI FI FI

(v3,v5) 22.56 FI FI FI

(v1,v6) 22.56 FI FI FI

(v1,v7) 22.56 FI FI FI

(v1,v4) 22.56 FI FI FI

(v2,v3) 22.56 FI FI FI

(v1,v3) 22.56 FI FI FI

(v2,v7) 0.00 - - -

(v4,v6) 0.00 - - -

(v2,v4) −0.69 - - -

(v2,v5) −22.56 - - -

(v4,v7) −22.56 - - -

(v1,v6) −22.56 - - -

(v1,v4) −22.56 - - -

(v4,v5) −22.56 - - -

図 2 入力例に含まれる 2-tuple の分析値の分布

Fig. 2 The distribution of analysis values in Table 7.

することで得られた 2-tupleの分析値の一覧を示す．また，

図 2 に 2-tupleの分析値の分布を示す．図の赤点は実際に

FIであるもの，青点は FIでないものを表す．また図の横

軸は同一値の個数を表し，水色の領域は分析値の密度分布

を表す．この図では，求められた分析値の分布が 3カ所に

まとまっていることが確認できる．

3.4 Step 2：FIの自動決定

Step 1では各タプルの持つ FIとしての疑わしさの値を

算出した．これらの値を利用して，たとえば値の高い順に

何らかの操作を行うといった運用は可能であり，そうした

利用を行う場合であればこの段階で操作を終了してもよい．

ただし，「不具合組合せ特定」を自動的に FIを特定するプ

ロセスとして考えた場合，得られた疑わしさの値から自動

的に FIの集合を抽出し出力する方法を考案することは有

用である．こうした自動抽出の方法として，Step 2として

以下に記す方法を提案する．図 2 でも見られるように，前

工程で求められた分析値は，大きく次の 3つに分類できる．

• 0から離れた顕著な正の値を持つもの．

• 絶対値が 0に近い，微細な値を持つもの．

• 0から離れた顕著な負の値を持つもの．

分析値が高いほどその組合せが FIである可能性が高くな

るので，このうち，本手法では 1つめの「0から離れた顕

著な正の値を持つもの」を FIとして自動分類したい．

自動分類の方法としては様々なものが考えられるが，我々

は，次の 2つの方法を提案し，以降の実験でその精度を比

較評価する．

M1 閾値決定法：固定的な閾値を設けてそれ以上の分析

値を持つものを FIとする．

M2 最大距離分割法：正の範囲で分析値間の距離が最大

の区間を境界として 2つに分割し，上位に属するもの

を FIとする．

それぞれの方法について以降の各項で説明する．

3.4.1 M1：閾値決定法

最も簡単な方法として，閾値を設けてそれ以上の分析値

を持つ t-tuple を FI とする方法が考えられる．この閾値

は，前述の「0から離れた顕著な正の値のもの」と「0付近

の微細な値のもの」を分断することが期待されるが，それ

を果たす適切な閾値は SUTやテストスイートの性質に依

存すると予想され，一意に決定することは難しい．手法の

説明のため，ここでは閾値を 10.0と設定するとする．10.0

は，表 7 において分布のほぼ中間に位置する値である．

たとえば，表 7 に示す各組合せの分析値一覧に対して，

10.0 以上の回帰係数を持つタプルは 6 つあり，FI 分類

結果は表 7 の M1 のようになる．結果として，7 つの 2-

tuple：(v3,v7)，(v1,v5)，(v3,v5)，(v2,v6)，(v2,v3)，(v1,v7)，

(v1,v3)を FIと決定する．実際の 7個の FI（real-FI）に対

して，すべての FIを正しく特定できた結果となる．

3.4.2 M2：最大距離分割法

提案手法M2では，次の操作によって FI決定を行う．ま

ず，全 t-tupleを分析値の降順でソートする．次に分析値

が 0以下のものを除外する．ここに分析値 0のダミーデー

タを加える．ここから隣り合う分析値間の距離のうち，最

大のものを求める．求めた最大距離によって二分割される

集団のうち，分析値の大きいほうに属するタプルを FIと

する．

ここで，分析値が 0以下のものを除外するのは，FIとそ

れ以外の組合せとの分析値の境界を正の範囲に限定したい

ためである．また分析値 0のダミーデータを加えるのは，

データセットによっては「絶対値が 0に近い，微細な係数

を持つもの」が出現せず，正しい分割が期待できない場合

があるためである．

表 7 の例題に提案手法 M2を適用する過程を表 8 に示

す．分析値でソート済みのリストから 0以下のものを除外

し，ダミーデータを加えたものから，隣り合う距離を計算
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表 8 最大距離分割法（M2）によるクラスタリング

Table 8 Clustering by M2.

2-tuple 分析値 距離 クラスタ

(v3,v7) 22.56 - 1

(v1,v5) 22.56 0 1

(v3,v5) 22.56 0 1

(v2,v6) 22.56 0 1

(v2,v3) 22.56 0 1

(v1,v7) 22.56 0 1

(v1,v3) 22.56 0 1

(v4,v6) 0.00 22.56 2

(v2,v7) 0.00 0 2

(dummy) 0 0 2

して最大のものを求めると，(v1, v3)と (v4, v6)の間の距離

が得られる．この区間を境界としてタプルを二分割し，上

位に属する 7つのタプルを FIとする．

FI 分類結果は表 7 の M2 のようになる．結果として，

M1と同様，実際の 7個の FI（real-FI）に対して，すべて

の FIを正しく特定できた結果になっている．

4. 評価実験

我々は Python で提案手法の実装を行い，評価実験を

行った．実装において，ロジスティック回帰分析の実行

には，Pythonの統計モデルパッケージ statsmodelsの一

般化線形モデルを扱う方法を用いた．実験は，Macbook

Pro（Retina 13-inch，Late 2013），2.8 GHz Intel Core i7，

16 GB 1,600 MHz DDR3で Python 3.4.3を用いて行った．

4.1 実験対象

本実験では，オープンソースプロジェクト「flex」「grep」

「make」に対して作成されたテストスイートを用いる．これ

らのテストスイートとバグを含む複数バージョンのプログ

ラムに対するテストスイートの実行結果を，公開されたソ

フトウェア関連成果物リポジトリである Software-artifact

Infrastructure Repository（SIR）*1から入手できる．

適用実験は，これらのプロジェクトにおける全組合せテ

ストスイートとペアワイズテストスイートの 2種類のテス

トスイートの実行結果を対象として行う．全組合せテスト

スイートはすべての入力の組合せを網羅したテストスイー

トであり，ペアワイズテストスイートはある 2 つのパラ

メータのとりうる値の組合せを網羅したテストスイートで

ある．

全組合せテストスイートは SIRから入手できる．SIRか

ら入手した全組合せテストスイートには単一のパラメータ

入力によるテストケースとすべてのパラメータを用いたテ

ストケースが混在しているので，実験では単一のパラメー

タ入力によるテストケースを除外して使用する．
*1 http://sir.unl.edu/

Parameters:

...

Debug mode: # -d

Debug_on.

Debug_off.

Bypass use: # -Cr

Bypass_on. [property Bypass]

Bypass_off.

Fast scanner: # -f, -Cf

FastScan. [property FastScan]

FullScan. [if !Bypass][property FullScan]

off. [property f&Cfoff]

...

図 3 flex のテストプランの一部

Fig. 3 A part of the test plan for flex.

表 9 flex，grep，make のシステムモデル（SUT）サイズ

Table 9 SUT sizes for flex, grep, and make.

Proj. Model size

flex
パラメータと値のサイズ

29; 3234462

制約のサイズ

97; 27122212422517269

grep
パラメータと値のサイズ

14; 243143516191111131201

制約のサイズ

87; 243332748751612412712813110

make
パラメータと値のサイズ

22; 2231244526171

制約のサイズ

79; 2526211221231243257269

またペアワイズテストスイートは，SIRにある flex，grep，

makeのテストプランからシステムモデル（SUT）を作成

し，そのシステムモデルからペアワイズテスト生成ツール

「pricot」[1]を用いて作成した．たとえば，図 3 は，SIRに

ある flexのテストプランの一部である．そこから作成した

テストモデルの一部が，表 1 である．表 9 は，各プロジェ

クトに対して作成したシステムモデルの大きさを表す．表

で，パラメータと値のサイズ k; gk1
1 gk2

2 . . . gkn
n は，パラメー

タ数が k で，各 i(1 ≤ i ≤ n)に対して gi 個の値を持つ ki

個のパラメータがあることを表す．制約のサイズは，制約

式をパラメータに対する値割当てを表すブール変数のCNF

式 l; lh1
1 lh2

2 . . . lhm
m で表したとき，l個のブール変数があり，

各 j(1 ≤ j ≤ m)に対して lj 個のリテラルを持つ hj 個の
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節があることを表す．

用意した 2種類のテストスイートを，flex，grep，make

の総計 152 バージョンのプログラムに対して適用した結

果，すべてのテストケースの実行が成功したバージョンと

すべてのテストケースの実行が失敗したバージョンが出現

した．これらのバージョンは組合せ不具合特定の対象とし

て不適当であるため除外し，全組合せテストスイートとペ

アワイズテストスイートの両方に対して失敗テストケース

を含む 42バージョンを分析対象とした．

表 10，表 11 に各プロジェクトのテストごとの使用バー

ジョン数（#ver），テストケース数（#tc），含まれる 1-tuple

および 2-tupleの総数（#t-tuple）を示す．また各バージョ

ンに存在する real-FIの数（#real-FI）を「最小値–最大値

（平均値）」の形式で示す．また本実験では，評価対象とし

てペアワイズテストスイートを使用する性質上，2-tuple以

下（1-tupleと 2-tuple）の FIの特定を行う．

M1で使用する基準値の値は，手法説明時と同じく 10.0

に設定した．

表 10 全組合せテストの諸パラメータ

Table 10 Parameters for all-pair test.

#t-tuple #real-FI

Proj. #ver #tc t=1 t=2 t=1 t=2

flex 31 500 48 213 0-3 (1.2) 0-60 (21.4)

grep 9 440 43 433 0-25 (8.0) 0-370 (135.4)

make 2 768 32 179 1-3 (2.0) 18-51 (34.5)

All 42 0-25 (2.7) 0-370 (46.5)

表 11 ペアワイズテストの諸パラメータ

Table 11 Parameters for pair-wise test.

#t-tuple #real-FI

Proj. #ver #tc t=1 t=2 t=1 t=2

flex 31 27 48 213 0-3 (1.5) 1-90 (36.7)

grep 9 45 43 433 0-29 (9.7) 1-397 (158.0)

make 2 8 32 179 1-10 (5.5) 51-134 (92.5)

All 42 0-29 (3.4) 1-397 (65.36)

表 12 M1（閾値決定法），M2（最大距離分割法）の精度比較

Table 12 Accuracy of M1 and M2.

time (s) Precision (%) Recall (%) Accuracy (%)

t Step 1 Step 2 (M1) Step 2 (M2) M1 M2 M1 M2 M1 M2

Pairwise
1 0.15 8.50 × 10−6 2.24 × 10−5 100.00 87.18 100.00 100.00 100.00 99.52

2 1.96 60.95 × 10−6 10.65 × 10−5 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

All
1 0.18 8.30 × 10−6 2.17 × 10−5 100.00 73.68 100.00 100.00 100.00 99.90

2 2.05 71.13 × 10−6 11.01 × 10−5 100.00 88.97 100.00 100.00 100.00 99.96

Avg. 1.08 3.72 × 10−5 6.52 × 10−5 100.00 89.00 100.00 100.00 100.00 99.62

#(100%) 168/168 143/168 168/168 168/168 168/168 143/168

4.2 評価方法

本実験では，我々の手法が本来求めるべき FI（以下，

real-FI）を特定できているのかを評価したい．提案手法

により特定された FI と real-FIがどの程度合致している

かによって評価する指標としては，適合率（Prediction），

再現率（Recall），および，正確度（Accuracy）を用いる．

適合率は我々の提案手法が分類した FIのうちの，real-FI

の割合を表す．適合率が 100%であれば，提案手法によっ

て FIと分類されたものはすべて real-FIである．再現率は

real-FIのうち，我々の提案手法によって FIと分類できた

ものの割合を表す．再現率が 100%であれば，提案手法に

よって FIと分類されたものはすべての real-FIを含んでい

る．正確度はすべての t-tupleのうち，我々の提案手法に

よって FIであると正しく推定できた real-FIおよび FIで

はないと正しく分類できた非 real-FIの合計の割合を表す．

正確度が 100%であれば，提案手法は real-FIと非 real-FI

を完全に分離できている．比較に用いる real-FIは，その

組合せを含むテストケースがつねに失敗するものを虱潰し

式に探索することによって求めた．また提案手法の実行速

度を示すため，処理時間の計測も行った．

5. 実験結果と考察

5.1 実験結果

表 12 に，ペアワイズテストスイート（Pairwise）と全

組合せテストスイート（All）を対象とした，提案手法によ

る 1-tupleおよび 2-tupleの FI特定の平均処理時間および

平均精度を示す．また，総合的な平均処理時間と平均精度

の値を下段の Avg.に記す．さらに，それぞれの評価指標

で 100%の精度が出たバージョン数を#(100%)に記す．

5.2 考察

実験結果から，本手法はきわめて高い精度で real-FIを

特定できていることが分かる．特に，FI決定法M1では，

適合率，再現率，正確度ともに，すべてのバージョンで

100%となっている．これは，実験に用いたどのようなパ

ターンのテスト結果からも過不足なく real-FIを特定でき

たことを表す．FI決定法M2についても，再現率はすべて
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のバージョンで 100%であり，適合率，正確度に関しても

全 168バージョン中 143バージョンで 100%，適合率の平

均値は 89.0%と，非常に高い精度で real-FIを特定できて

いる．

M2で適合率が 100%にならなかった 25のバージョンに

ついては，そのすべてのケースにおいて，特定対象とし

ている組合せサイズの real-FIが存在しないことが原因と

なっている．これはたとえば，3-tupleの real-FIのみが存

在し，2-tuple以下の real-FIが存在しないとき，t = 1およ

び t = 2を手法の入力として 1-tupleおよび 2-tupleの FI

を特定しようとしても，実際に存在する 3-tupleの real-FI

の特定には至らない．こうしたときに，分布間の距離に注

目した M2の方法では必ず 1つ以上の組合せを FIと判定

してしまうため，real-FIでない組合せを FIと判定してし

まう．このことによって適合率および正確度が低下して

いるものと思われる．これはM2の構造的欠陥である．ま

たペアワイズテストを実験対象としたとき，失敗したテ

ストケースが存在するならばそれは 2-tuple以下の real-FI

の作用である可能性が高い．本実験でペアワイズテスト

の 2-tupleを対象とした場合のみでM2の適合率が 100%に

なっているのは，2-tuple以下の real-FIが全バージョンで

存在していることが原因である．また一方で，M1では閾値

を超える回帰係数を持つ組合せが 1つもなければ「t-tuple

の FIは存在しない」と正しい判定が可能であり，そのた

め本実験ではM2で起こるような誤判定もなく完全な特定

が実現できている．

閾値を設定するM1は今回すべてのバージョンで正確度

が 100%となり，real-FIを完全に特定することができたが，

これは今回選択した 10.0という閾値が実験対象に対して

適合した結果であり，閾値や実験対象を別のものに変えた

ときに同様な結果になる保証はない．適切な閾値を自動的

に決定することは難しく今後の課題であり，現状では使用

者が手動で適切な閾値を探り設定する必要があるため，自

動で境界を作るがある条件下で精度の落ちるM2とは一長

一短である．これに関連して，図 4 に実験対象に対して閾

値を 0から 30まで 0.5刻みで変更したときのM1の平均正

確度の変遷を示した．このグラフを見ると，閾値を 6.0か

ら 22.5までの間に設定した場合に平均正確度は 1となり，

すべてのバージョンで M1によって正しく real-FIを特定

できることが分かる．もちろんこの結果を他の SUTない

しテストスイートにそのまま適用できるわけではないが，

「完全な分断」を実現する閾値設定の幅はさほど狭くない

ことから，他の適用対象に対して手動で閾値を設定する場

合にも適切な閾値を苦労なく見つけられる可能性は高いと

予想できる．

また処理時間に関しては，総時間のうちロジスティック

回帰分析で怪しさを求める Step 1の処理が大部分を占め

る．Step 2のM1およびM2を比較するとM2のほうが処

図 4 実験対象における閾値の設定と平均正確度の関係

Fig. 4 Relationship between the threshold and the average ac-

curacy.

理時間はわずかに長いが無視できる程度である．

6. 関連研究

組合せテストの不具合組合せ特定に対するアプローチ

は，Adaptiveアプローチと Non-Adaptiveアプローチの大

きく 2つに分けられる．

Non-Adaptiveアプローチには，テスト成否から不具合

組合せを容易に特定可能なテストスイートを事前に設計す

る手法がある．LDA（Locating and Detecting Array）[2]，

ELA（Error Locating Array）[8]などがその例である．た

とえば，(d, t)-locating arrayは，d個までのサイズ tのFIを

特定可能なテストスイートである．Nagamotoらの研究 [9]

では，与えられたペアワイズテストから Locating Arrayを

生成する手法を提案する．Konishiらの研究 [6]では，最小

サイズの (d, t)-locating arrayを SATソルバーを用いて生

成する手法を提案する．このように LDAや ELAを設計

するアプローチは，テスト結果から FIを容易に特定可能

である一方，構築されるテストスイートは，テストの数が

大きく，テスト設計・実行のコストが高い，という短所が

ある．また，Zhangら [14]は，与えられた組合せテストの

FI探索を論理式の充足可能性（SAT）問題へ変換し，SAT

ソルバーを用いて FIを探す方法を提案する．彼らの手法

では 1個の FIを見つけることを前提としており，複数の

FIを前提している我々の研究とは異なる．

Adaptiveアプローチでは，与えられた組合せテストと

その実行結果から各タプルが FI である疑わしさを計算

する手法を採用する．我々の提案手法はこちらに分類さ

れる．Yilmazら [13]は Classification Tree手法を用いて，

Ghandehariら [5]は独自のヒューリスティック計算式に基

づいて，FIの疑わしさを計算する手法を提案する．我々

は，ロジスティック回帰を用いて疑わしさを計算し，さら

に，FIであるか否かを自動分類するための 2つの方法を

提案し，比較評価した．関連研究とは実験に使用したデー
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タセットが異なるが，Ghandehariらの論文によると，彼

らの手法の適合率は 50–100%（平均 56%）とのデータが

あり，提案手法の精度の良さを推測できる．また我々は，

FI決定の対象サイズを特定のサイズに限定せず一般化す

る手法 [12]も提案している．一方，FIの疑わしさ予測を

基に Adaptiveにテストケースを追加していく方法を先行

研究 [5]では提案しており，我々の研究では今後の課題で

ある．

7. 結論

本論文では，ロジスティック回帰分析を用いて組合せテ

ストにおける不具合組合せの疑わしさを定量的に計算し，

分析値の分布から自動的に FIを特定する 2通りの手法を

提案した．また，実際にバグを含むプロジェクトの組合せ

テストとその実行結果を対象に提案手法の 2つの FI自動

分類法の比較評価実験を行い，提案手法の総合的な精度の

高さを確かめるとともに，それぞれの方法の持つ特徴を示

した．

今後の課題として，提案した 2通りの FI自動特定法の

抱える問題点，すなわちM1では適切な閾値を自動的に求

められないこと，また M2では求めるべき real-FIが存在

しない場合にも FIを検出してしまう場合があることを解

決する必要がある．またより多様な実験対象で評価実験を

行うことや他の FI特定法とのパフォーマンス比較を行う

ことなどがあげられる．
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