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ソフトウェアモジュールの信頼性予測の精度向上

に関する研究∗

亀井 靖高

内容梗概

ソフトウェアテストでは，限られたリソースで信頼性を確保するために，ソフ

トウェア中の各モジュールの信頼性（faultの有無）を予測し，faultを含むと判

断されたモジュールにテスト工数を重点的に割り当てることが求められる．その

手段として，従来，モジュールの特性を表すメトリクス値の集合から faultの有

無を判別するモデル（以降，fault-proneモジュール判別モデル）が数多く提案さ

れてきた．

本論文では，fault-proneモジュール判別モデルの性能向上を目的とし，(1)モ

デル構築用データ (フィットデータ)の偏りを解消するサンプリング法の適用，(2)

モデル自体の表現能力の限界を補うためのルールベース判別との組み合わせ方法

の提案，を行った．これによって，多くのテスト現場において，モデル構築に適

したフィットデータの準備が容易になるとともに，faultの有無の判別精度が向上

することで，より効果的なテストが行えることが見込まれる．本論文の具体的な

成果は次のとおりである．

(1) サンプリング法適用の効果

従来，フィットデータに偏りがある，すなわち，faultを含むモジュールの個数

が著しく少ない場合に，性能のよい判別モデルが構築できないということが課題

であった．本論文ではフィットデータにサンプリング法を適用し，faultを含むモ

ジュールの個数を制御することで，フィットデータの偏りを解消し，その効果を
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実験的に評価した．実験では，主要な 4 種類のサンプリング法（ROS，SMOTE，

RUS，ONESS）適用の効果を，4種類の判別モデル（線形判別分析，ロジスティッ

ク回帰分析，ニューラルネット，分類木) について評価した．その結果，線形判

別分析とロジスティック回帰分析にはサンプリング法適用の効果があること，ま

た，ONSSSは他の 3つのサンプリング法よりも効果が小さいことがわかった．線

形判別分析とロジスティック回帰分析の判別モデルに，ONESS以外のサンプリン

グ法を適用した場合，判別精度を表す F1 値が平均 0.125向上した．

(2) ルールベース判別とモデルベース判別の組み合わせ方法

Fault-proneモジュール判別モデルは，それぞれモデル式の表現形式が決まって

おり，それらの表現上の制約のために，faultの有無を正しく判別できるモジュー

ルは限られている．本論文では，fault の混入という事象を（一つのモデル式では

なく）多数のルールの集合として捉えるルールベース判別に着目し，ルールベー

ス判別（相関ルール分析）と既存のモデルベース判別（ロジスティック回帰分析）

の組み合わせ方法を提案した．提案手法では，与えられたモジュールに対し，重

要なルール（支持度，信頼度，または，リフト値の大きなルール）が存在する場

合は相関ルール分析によって判別し，そうでない場合は，ロジスティック回帰分

析によって判別する．複数の重要なルールが存在する場合には，判別結果の多数

決を行う．提案手法の判別性能を評価するために，3 つの代表的な fault-prone 判

別モデル（ロジスティック回帰分析，線形判別分析，分類木）の性能と提案手法

の性能を比較する実験を行った．その結果，重要とみなすルールの選択にはリフ

ト値が適していることが分かり，リフト値に閾値を設けてルールを選定すること

で，F1 値が従来手法と比較して 0.163 向上した．

キーワード

Fault-proneモジュール判別，オーバーサンプリング，アンダーサンプリング，相

関ルール分析
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Performance Improvements for Reliability

Prediction of Software Modules∗

Yasutaka Kamei

Abstract

Prediction of reliability of software modules (fault-prone or not) and prefer-

ential allocation of test effort to modules identified as fault-prone is necessary

for improving software reliability with a limited testing resource. So far, various

multivariate models (fault-proneness models) that classify a module into either

fault-prone or not fault-prone based on module metrics have been proposed.

The goal of this dissertation is to improve the prediction performance of fault-

proneness models, by (1) applying sampling methods to a fit dataset to correct

the imbalance of the dataset and (2) combining rule-based prediction and model-

based prediction to compensate the restrictions in model descriptions. These

achievements would help software developers prepare a suitable fit dataset for

building the models and conduct software test more effectively. Achievements of

this dissertation are described below:

(1) Applying sampling methods to a fit dataset

In conventional fault-proneness models, the prediction accuracy of the minority

class (fault-prone modules) usually becomes worse, when a fit dataset is imbal-

anced, i.e. there exists a large difference between the number of fault-prone

modules and not-fault-prone modules. This dissertation applied sampling meth-

ods to a fit dataset and corrected the imbalance of the dataset by increasing or

∗ Doctoral Dissertation, Department of Information Systems, Graduate School of Information
Science, Nara Institute of Science and Technology, NAIST-IS-DD0761011, May 7, 2009.

iii



decreasing the cases (modules) in the dataset. This dissertation evaluated the

effects of four sampling methods (ROS, SMOTE, RUS, ONESS) applied to four

fault-proneness models (linear discriminant analysis, logistic regression analysis,

neural network and classification tree). All four sampling methods improved the

prediction performance of the linear and logistic models, and the improvement

by ONESS was less than that of the other sampling methods. The improvements

of F1-values in linear and logistic models were 0.125 at the mean when three

sampling methods (ROS, SMOTE and RUS) were applied to linear discriminant

analysis and logistic regression analysis.

(2) Combining rule-based prediction and model-based prediction

In conventional fault-proneness models, some types of modules are inherently

not correctly predicted because of the restrictions of model descriptions (formula).

This dissertation focused on rule-based prediction that could characterize vari-

ous types of faulty modules by a large set of rules, and proposed a fault-prone

module prediction method that combined association rule mining with a logistic

regression model. In the proposed method, if a module satisfies the premise (i.e.

the condition in the antecedent part) of one of the important rules (i.e. support,

confidence or lift of the rules is large), the module is classified by the rule as ei-

ther fault-prone or not. Otherwise, the module is classified by the logistic model.

If there exist two or more rules, then the module is classified by the majority

of rules’ conclusion. This dissertation experimentally evaluated the prediction

performance of the proposed method with different thresholds of each rule in-

terestingness measure, and compared it with three well-known fault-proneness

models (logistic regression model, linear discriminant model and classification

tree). The result showed that the lift was the most suitable measure to select

useful association rules in the proposed method compared to other measures. The

improvement of the F1-value of the proposed method with the lift was 0.163 at

maximum compared to conventional models.
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第1章 はじめに

1. 研究の背景と目的

ソフトウェア開発プロジェクトにおいて，限られた開発期間で信頼性を確保す

るために，ソフトウェアテストの効率化が求められている [27]．その一手段は，ソ

フトウェア中の各モジュールの信頼性（faultの有無）を予測し，faultを含むと

判断されたモジュールにテスト工数を重点的に割り当て，信頼性の確保と無駄な

テスト工数の削減を両立することである [21]．そのため，モジュールの faultの有

無を判別するモデル（以降，fault-proneモジュール判別モデル）が多数提案され

ている．Fault-proneモジュール判別モデルは，モジュールのメトリクス値（プロ

グラム行数，サイクロマティック数，変更行数など）を説明変数とし，モジュー

ルの faultの有無を目的変数とする数学的モデルであり，例えば，線形判別分析，

ロジスティック回帰分析，ニューラルネットなどの手法が用いられる [8] [15] [26]

[31]．

Fault-proneモジュール判別モデルの構築から，faultの有無の判別までの流れ

を図 1.1に示す．図 1.1に示すように，まず，(1)過去に開発されたモジュールの

メトリクス値と faultの有無から判別モデルを構築する．次に，構築したモデルに

対して，(2)判別対象のモジュールから計測したメトリクス値を入力することで，

(3)当該モジュールが faultを含んでいるか否かが判別される．その後，fault-prone

と判別されたモジュールに対して，fault-proneと判別されなかったモジュールよ

りも多くの工数を割り当てることで，信頼性の確保と無駄なテスト工数の削減を

図る．

本論文では，fault-proneモジュール判別における，次の 2つの問題に取り組む．

まず，フィットデータに含まれる faultを含むモジュールの個数が（faultを含ま

1



faultを含まない

モジュール

faultを含む

モジュール

faultを含む

モジュール

Fault-proneモジュール
判別モデル

①モデルの構築①モデルの構築

③判別

②入力

行数＝１２１７

ループ数＝３２

参照変数数＝５２

Cyclomatic数＝２２

テストデータ

予測対象となる開発中

のモジュール群

フィットデータ

過去開発した

類似ソフトウェアの

モジュール群

図 1.1 fault-proneモジュール判別の流れ

ないモジュールと比べて）著しく少ない場合，性能のよい判別モデルを構築する

ことができない [16]という問題（問題 1）である．判別モデルでは，多数派の群

をなす（faultを含まない）モジュールを正確に判別することが（モデル構築時の

目的関数である）判別誤差の最小化に大きく寄与する．そのため，判別モデルで

は少数派の群をなす（faultを含む）モジュールの判別の正確さが相対的に犠牲と

なる [36]．Faultを含むモジュールの個数が著しく少ない事例は，保守の現場で収

集されるデータセットの中にしばしば見られる．例えば，NASA IV&V Facility

Metrics Data Program[28]が公開しているデータセットの場合，11件中 8件の

データセットは faultモジュール含有率（faultを含むモジュールの数／全モジュー

ル数）が 15%未満であった．

次に，fault-proneモジュール判別モデルは，それぞれモデル式の表現形式が決

まっており，それらの表現上の制約のために，faultの有無を正しく判別できるモ

ジュールが限られているという問題（問題 2）である．Fault-proneモジュール判

別モデルは，過去に開発されたモジュールのメトリクス値と faultの有無の関係

を抽象化し，単一のモデル式で表現するため，faultを含んでいる確率が高いモ

ジュールの傾向を大まかに表すのに役立つ．しかしながら，単一のモデル式で表

現するために，モジュールの性質と faultの有無の関係を必ずしもうまく抽象化

できず，判別精度に限界がある．
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本論文は，この 2つの問題それぞれを解決し，fault-proneモジュール判別モデ

ルの精度を向上することを目的とする．まず，問題 1の解決のために，サンプリ

ング法に着目する．サンプリング法は，フィットデータに前処理を加えて偏りを

解消する方法であり，今までに提案されてきた判別モデルの種類に依存せず，多

くのモデルに適用できるという利点を持つ．前処理の具体的な内容は，(1)fault

を含むモジュール（少数派の群）を人工的に増やす，もしくは (2)fault を含まな

いモジュール（多数派の群）のいくつかを削除することである．

次に，問題 2の解決のために，複数の判別手法を組み合わせた fault-proneモ

ジュール判別方法を提案する．本論文では，非モデルベース（ルールベース）の

相関ルール分析を，最も利用されている判別モデルの 1つであるロジスティック

回帰分析と組み合わせた fault-proneモジュール判別方法を提案する．相関ルール

分析の特長の一つは，fault の混入という事象を（一つのモデル式ではなく）多

数のルールの集合として捉えるため，多様な fault 混入の要因を抽出し，判別に

用いるのに適していることである．提案手法では，与えられたモジュールに対し，

重要なルール（支持度，信頼度，または，リフト値の大きなルール）が存在する

場合は相関ルール分析によって判別し，そうでない場合は，ロジスティック回帰

分析によって判別する．複数の適用可能なルールが存在する場合には，判別結果

の多数決を行う．

2. 論文構成

本論文の主要部分は大きく 2つの章から構成される．

第 2章では，問題1に対して，サンプリング法をフィットデータに適用し，どの

程度の効果が得られるのかを実験的に確かめる．実験では，日本のある企業で開

発されたレガシーソフトウェアから得られた 2つのモジュール群（faultモジュー

ル含有率 5.37%，および 11.63%）を題材として，4種類のサンプリング法（ROS，

SMOTE，RUS，ONESS）適用の効果を，4 種類の判別モデル（線形判別分析，

ロジスティック回帰分析，ニューラルネット，分類木) について評価した．

第 3章では，問題 2に対して，複数の判別手法を組み合わせた判別手法の提

3



案を行う．提案手法の判別性能を評価するために，3 つの代表的な fault-prone

判別モデル（ロジスティック回帰分析，線形判別分析，分類木）の性能と提案手

法の性能を比較する実験を行った．実験では，National Aeronautics and Space

Administration/West Virginia University（NASA/WVU） の公開しているデー

タセットと，Eclipse プロジェクトから収集したデータセットを対象として評価

を行った．

そして，本論文の最後の 4章で論文全体のまとめを述べる．
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第2章 サンプリング法を用いた

fault-proneモジュール判別

モデルの精度評価

1. はじめに

Fault-proneモジュール判別モデルを構築する上で，フィットデータに含まれる

faultを含むモジュールの個数が（faultを含まないモジュールと比べて）著しく少

ない場合，性能のよい判別モデルを構築することができない [16]．判別モデルで

は，多数派の群をなす faultを含まないモジュールを正確に判別することが（モデ

ル構築時の目的関数である）判別誤差の最小化に大きく寄与する．そのため，判

別モデルでは少数派の群をなす faultを含むモジュールの判別の正確さが相対的

に犠牲となる [36]．フィットデータに faultを含むモジュールの個数が著しく少な

い事例は，保守の現場で収集されるデータセットの中にしばしば見られる．例え

ば，Khoshgoftaarらが用いたデータセットでは，全モジュールに対して保守工程

で発見された faultを含むモジュールの割合（以降，faultモジュール含有率Pfp）

は約 6%であった [18]．また，NASA IV&V Facility Metrics Data Program[28]が

公開しているデータセットの場合，11件中 8件のデータセットはPfpが 15%未満

であった．なお，保守工程では faultモジュール含有率Pfpが低いだけでなく，ほ

とんどのモジュールから高々1個しかバグが検出されないことが多い．そのため

各モジュールに含まれる faultの数ではなく，faultの有無の判別が一般的に行わ

れる．

faultモジュール含有率Pfpの低いデータセットのために，fault-proneモジュー

ル判別モデルを拡張する方法が提案されている [18]．Khoshgoftaarらは，少数派

5



の群の判別精度を向上させるために，誤分類のコストを考慮したモデル構築を行っ

ている．しかしながら，faultモジュールを判別するデータセットに対して，分類

木が常にモデルの中で最も精度がよいとは限らない．一般に，高い判別精度が見

込まれるモデルの種類は，データセットごとに異なる [8]．

本章では，判別モデル自身を拡張するのではなく，フィットデータに前処理を

加えて偏りを予め解消する方法（サンプリング法）に着目する．この手法は，判

別モデルの種類に依存しないため，多くのモデルに適用できるという利点を持つ．

この手法は，(1)faultを含むモジュール（少数派の群）を人工的に増やすオーバー

サンプリング，(2)faultを含まないモジュール（多数派の群）のいくつかを削除

するアンダーサンプリング，の二通りに分類される [6][19]．ただし，fault-prone

モジュール判別モデルにおいて，サンプリング法を適用した事例はなく，いずれ

のサンプリング法が適しているかは定かではない．また，数ある判別モデル（線

形判別分析，ロジスティック回帰，ニューラルネットなど）のそれぞれについて，

サンプリング法がどの程度有効であるかも定かではない．

そこで，本章では，日本のあるソフトウェア開発企業で開発されたソフトウェ

アの保守工程で収集されたデータを対象とし，4つのモデル（線形判別分析，ロ

ジスティック回帰分析，ニューラルネット，分類木）におけるサンプリング法の効

果を実験的に評価した．実験では，よく用いられている 4種類のサンプリング手

法（ランダムオーバーサンプリング，SMOTE，ランダムアンダーサンプリング，

ONESS）を用い，それぞれサンプリングする割合を変化させて，各 fault-proneモ

ジュール判別モデルの判別精度に与える影響を評価した．実験では，あるリリー

ス前の 3年間に発見された faultを記録したフィットデータを用い，リリース後 3

年間に検出された faultの判別を試みた．モデルの説明変数として，ソースコー

ドの複雑さメトリクス 16個と変更履歴メトリクス 3個を各モジュールについて

計測したものを用いた．

以降，2章 2節では判別モデルについて，2章 3節では本章で用いたサンプリン

グ法について説明する．2章 4節では評価実験の方法と手順について説明する．2

章 5節では評価実験の結果と，考察を述べる．2章 6節では関連研究を説明する．

最後に 2章 7節でまとめについて述べる．

6



2. Fault-proneモジュール判別モデル

Fault-proneモジュール判別モデルでは，過去に開発されたモジュールのメトリ

クス値と faultの有無から判別モデルを構築する．構築したモデルに対して，モ

ジュールから計測したメトリクス値を入力することで，当該モジュールが faultを

含んでいるかが判別される．

2.1 線形判別分析

線形判別分析では，判別モデル（判別関数）は，ケースの特性を表す説明変数

の線形結合により表される．各ケースに対して p個の説明変数の値が観測されて

いるとき，線形判別関数は式 (2.1)の形となる．

Z = α1x1 + · · · + αpxp (2.1)

ここで，xiは説明変数，αiは判別係数を表す定数である．本章では，判別値Zが

0以上の値を取る場合，faultを含むモジュールであると判定する．

2.2 ロジスティック回帰分析

ロジスティック回帰分析では，判別関数はロジスティック関数の形で表現され

る．各ケースに対して p個の説明変数の値が観測されているとき，判別モデル（判

別関数）は式 (2.2)の形となる．

P (y|x1, · · · , xp)=
1

1+e−(α1x1+···+αpxp+β)
(2.2)

ここで，y ∈ {0, 1}は群を表す目的変数，xiは説明変数，αiは判別係数であり，

P (y|x1, · · · , xp)は，説明変数の値の組 x1, · · · , xpに対して，yが 1の値を取る条件

付き確率である．本章ではP (y|x1, · · · , xp)が 0.5以上の値を取る場合，fault-prone

モジュールであると判定する．
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2.3 ニューラルネット

ニューラルネットワークモデルは，人間の脳内の神経細胞間の信号伝達を模し

たネットワーク構造により説明変数と目的変数の関係を表現する [2]．モデルの出

力に閾値を設定することで，2群判別に用いることができる．本章では，ニューラ

ルネットワークモデルに 3層のパーセプトロン（中間層のユニット数は，栗田の研

究 [20]で精度の高かった 3個とした．）を，学習アルゴリズムに誤差逆伝播法 [32]

を用い，2群を判別するための出力値が 0.5以上の場合，faultを含むモジュール

であると判定する．

2.4 分類木

分類木は，説明変数と目的変数の関係を木構造で表現したモデルである．木の

各ノードは 2つ以上の子ノードを持っており，説明変数の値によっていずれかの

子ノードへと分岐する．リーフノードは，いずれかの群に割り当てられている．

与えられたケースは，説明変数の値に従ってルートノードから木をたどることで，

リーフノードにおいて群の判別が行われる．本章では，分類木を構築するための

アルゴリズムとして fault-proneモジュール判別で一般的に用いられているCART

(Classification And Regression Trees) [15]を用いた．

3. サンプリング法

サンプリング法とは，判別モデルを構築する前に，フィットデータに含まれる

ケース（本章ではモジュールに該当する）を増加もしくは減少させることで，デー

タセットの偏りを補正する前処理である．サンプリング法は，オーバーサンプリ

ングとアンダーサンプリングに分類される．オーバーサンプリングは，少ない方

の群のケース（以降，少数派ケース）を人工的に増やすことで多い方の群のケー

ス（以降，多数派ケース）の数に近づけ，データセットの偏りを補正する．一方，

アンダーサンプリングは，多数派ケースのいくつかを削除することで少数派ケー

スの数に近づけ，データセットの偏りを補正する．

8



一般に，判別モデルの構築において，多数派ケースを正確に判別することが判

別誤差の最小化につながるため，少数派ケースの判別精度が犠牲となる [36]．サ

ンプリング法を用いて，群間の偏りをなくすことで，結果として，少数派ケース

の判別精度の向上が見込まれる．ただし，オーバーサンプリングでは，人工的に

増やしたケースに過度に適合（オーバーフィッティング）するという可能性も否

定できない．また，アンダーサンプリングでは，母集団の性質を表すのに必要な

ケースが削除される可能性がある．

以降では，本章の評価実験で用いたサンプリング手法について述べる．

3.1 オーバーサンプリング

本章では，オーバーサンプリングとしてランダムオーバーサンプリング（以降，

ROS）と Synthetic Minority Over-sampling TEchnique（以降，SMOTE）を用い

る．ROSは，オーバーサンプリングの中で最も単純なアルゴリズムであるが，少

数派ケースを複製して追加するため，オーバーフィッティングする可能性が高い

[4]．SMOTEでは，少数派ケースを複製するのではなく，k-最近傍のケースを基

に新たなケースを生成することで，オーバーフィッティングする可能性を下げて

いる [6]．

ランダムオーバーサンプリング（ROS）

ランダムオーバーサンプリングは，少数派ケースをランダムに複製することで

少数派ケース数を増加させる．ROSでは追加するケースの数だけ以下の手順を繰

り返す．

手順 1. ケースの選択　少数派ケースをランダムに 1つ選択する．

手順 2. ケースの複製・追加　手順 1で選択されたケースを複製し，新たなケー

スとしてデータセットに追加する．
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Synthetic Minority Over-sampling TEchnique(SMOTE)

Chawlaらは，ケースの複製によるオーバーフィッティングを緩和するために，

選択したケースを複製するのではなく，k-最近傍のケースを基に新たなケースを

生成する方法である SMOTEを提案している [6]．SMOTEの手順を以下に示す．

手順 1. ケースの選択　少数派ケースmaを１つ選択する（図 2.2）．

手順 2. k-最近傍の特定　maの k-最近傍は，類似度計算により特定される．本

章では，kの値としてChawlaらが用いた k = 5を採用した [6]．類似度は以

下の方法で求められ，maの k-最近傍（図 2.3の点線の×）が特定される．

手順 2-1. 説明変数の値の正規化　 SMOTEでは k-最近傍のケースを求め

るために，各ケースの説明変数の値の組に基づいてケース間の類似度

を算出する．ただし，fault-proneモジュール判別においては，説明変

数（ソースコードの複雑さメトリクスや変更履歴メトリクス）ごとに

値域が異なるため，何らかの正規化が必要となる．そこで，本章では，

Chawlaらが提案した手法に説明変数の値を正規化する手順を追加し，

各説明変数の値域を [0, 1]に統一した．ケースmiの説明変数 fj の値

vi,jの正規化された値 norm(vi,j)は式 (2.3)によって求められる．

norm(vi,j) =
vi,j − min(fj)

max(fj) − min(fj)
. (2.3)

ここで，min(fj)とmax(fj)はそれぞれメトリクス fjのデータセット

における最小値と最大値である．

手順 2-2. 説明変数の値の正規化　新たなケースを作成するために，各少

数派ケース間の類似度を求める．本章では，ベクトル間の類似度指標

として一般的に用いられているユークリッド距離を用いた．ケースma

とケースmiとの類似度 sim(ma,mi)は式 (2.4)で定義される．

sim(ma,mi) =

√√√√ n∑
j=1

(va,j − vi,j)2. (2.4)
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ここで，vi,jはケースmiの説明変数 fjの値，nはデータセットの説明

変数の数である．

手順 3. k-最近傍からケースの選択　 k-最近傍からランダムにケースmrを 1つ

を求める（図 2.4）．

手順 4. ケースの追加　ケースmaとmrのベクトルの頂点を結ぶ直線上のラン

ダムな場所に新たなケース（図 2.5の太線の×）を追加する．

手順 5. ケース追加の繰り返し　手順 3から手順 4を（SMOTEによって追加す

る少数派ケース数/元の少数派ケース数）回繰り返す（図 2.6）．

SMOTEでは，手順 1から 5をそれぞれの少数派ケースに対して実行する．

多数派ケース少数派ケース
図 2.1 元のデータセット S
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ma

多数派ケース少数派ケース
図 2.2 maの選択（手順 1の後）

ma

多数派ケース少数派ケース類似ケース
図 2.3 k-最近傍の特定（手順 2の後）
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ma mr

多数派ケース少数派ケース類似ケース
図 2.4 mrの選択（手順 3の後）

ma mr

多数派ケース少数派ケース類似ケース追加ケース
図 2.5 新たなケースの追加（手順 4の後）
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ma

多数派ケース少数派ケース類似ケース追加ケース

mr

図 2.6 ケース追加の繰り返し後のデータセット（手順 5の後）
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3.2 アンダーサンプリング

本章では，アンダーサンプリングとしてランダムアンダーサンプリング（以降，

RUS）と One-sided selection（以降，ONESS）を用いる．RUSは，アンダーサ

ンプリングの中で最も単純なアルゴリズムであるが，多数派ケースをランダムに

削除するため，母集団の性質を表すのに必要なケースが削除される可能性が高い

[4]．ONESSでは，多数派ケースをランダムに削除するのではなく，モデルを構

築する上で冗長なケースもしくはノイズとなるケースを削除することで，母集団

の性質を表すのに必要なケースが削除される可能性を下げている [6]．

ランダムアンダーサンプリング（RUS）

RUSは，データセットから多数派ケースをランダムに選択し，削除することで

多数派ケースの数を減少させてデータセットの偏りを解消する手法である．RUS

では以下の手順を削除するケースの数だけ繰り返す．

手順 1. ケースの選択　多数派ケースをランダムに 1つ選択する．

手順2. ケースの削除　手順 1で選択されたケースをデータセットから削除する．

One-sided selection(ONESS)

Kubatらは，母集団の性質を表すのに必要なケースを削除する可能性があるアン

ダーサンプリングの問題点を解決するために，Tomek links[38]を用いたアンダーサ

ンプリング手法のONESSを提案している [19]．Tomek linksとは，δ(x, z) < δ(x, y)

もしくは δ(y, z) < δ(y, x)を満たすケース zがデータセット中にないような，xと

yの組である [38]．Kubatらは，δ(x, y)を少数派ケースxと多数派ケース yの距離

と定義している．Tomek linksである xと yはそれぞれ最も距離が近いケースの

組であり，そのような組は多数派と少数派の境界付近，もしくは境界の少数派側

にある少数派ケースと多数派ケースの組である可能性が高い．そのためONESS

では，境界付近，もしくはノイズであると考え，Tomek linksに含まれる多数派

ケースを削除する．さらにKubatらは，多数派の類似したケース（図 2.7の左下
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にある黒丸）が判別モデルを構築する上で冗長なケースであると考え，1-最近傍

に基づいて，その冗長な多数派ケースを削除する．ONESSの手順を以下に示す．

手順 1.ケースの選択　元のフィットデータ S（図 2.7）から，ランダムに 1つ多

数派ケースRを選択する．Sに含まれる全ての少数派ケースと，ランダム

に選択した多数派ケースRを合わせて，データセットCとする（図 2.8）．

手順 2.冗長なケースの削除　 Sに含まれるそれぞれのケースを，データセット

Cに基づく 1-最近傍により faultを含むモジュールであるかどうか分類する．

1-最近傍により分類された Sのケースのうち，少数派ケースと分類された

全ての多数派ケースをCに追加する．その結果，データセットCから冗長

な多数派ケースが削除される（図 2.9）．

本章では，1-最近傍を求める際に SMOTEと同様，Kubatらが提案してい

る手法に説明変数の正規化を行った．また，1-最近傍を求めるための類似度

指標として，SMOTEと同様にユークリッド距離を用いた．

手順 3.Tomek linksの削除　Cに含まれるTomek links（図 2.10の破線で囲ま

れたケースの組）のうち，多数派のケースを削除する (図 2.10)．このデー

タセットCをモデル構築に用いるフィットデータ T とする（図 2.11）．

多数派ケース少数派ケース
多数派と少数派の境界

図 2.7 元のデータセット S
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R 多数派ケース少数派ケース
多数派と少数派の境界

図 2.8 Rと全ての少数派ケースを含むデータセットC（手順 1の後）

R
多数派と少数派の境界多数派ケース少数派ケース

図 2.9 冗長な多数派ケースを削除したデータセットC（手順 2の後）
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R Tomek link 多数派ケース少数派ケース
多数派と少数派の境界

図 2.10 Cに含まれるTomek links

R
多数派と少数派の境界多数派ケース少数派ケース

図 2.11 モデル構築に用いるフィットデータ T（手順 4の後）
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4. 適用実験

4.1 概要

実験では，faultを含むモジュールの個数が（faultを含まないモジュールと比べ

て）著しく少ないデータセットを対象とし，サンプリング法適用の効果を実験的に

評価する．実験では，4種類のサンプリング法（ROS，SMOTE，RUS，ONESS），

4種類のモデル（線形判別分析，ロジスティック回帰分析，ニューラルネット，分

類木）の全ての組み合わせについて，それぞれ判別精度を評価する．

なお，ROS，SMOTE，RUSの 3種類のサンプリング法については，サンプリ

ングを行う度合いを調整することが可能である．例えば，ROSでは，追加する

ケースの数を変化させることで，データセットの faultモジュール含有率 Pfpを

自由に調整可能である．Pfpは，群間の偏りをなくす観点からは 50%に設定すべ

きであるが，2章 3節で述べたように，ケースを追加／削除しすぎるとオーバー

フィッティングや必要なケースが削除されるという問題がある．そのため，デー

タセットの Pfpを 50%にすることが必ずしも最適とは限らない．

そこで本実験では，まず，フィットデータだけを用いて，最適な faultモジュー

ル含有率を決定するための事前実験を行う．次に，事前実験で決定した faultモ

ジュール含有率に基づいて，フィットデータに対してサンプリング法を適用し，判

別モデルを構築する．各サンプリング法はランダム要素を含むため，各手法で 5

回ずつサンプリング法を適用し，それぞれ判別モデルを構築する．最後に，テス

トデータを用いて判別モデルの判別性能（5回の平均値）を，サンプリング法を

適用しない場合と比較することで評価する．

本実験では，4種類の fault-proneモジュール判別モデルの構築に，SPSS社の

データマイニングソフトであるClementineを用いた．線形判別分析とロジスティッ

ク回帰分析のモデル構築では，変数選択（変数減少法）を行った．ニューラルネッ

トのモデル構築では，学習回数をそれぞれ 10000，20000，30000，50000，100000

回に設定し，仮実験を行った．仮実験の結果，学習回数として最も精度の高かっ

た 10000 回に設定し，モデルを構築した．
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4.2 データセット

本章の実験で対象としたデータセットは，日本のあるソフトウェア開発企業で

開発された大規模レガシーソフトウェアの，保守期間中に収集された各モジュー

ルのメトリクス値を記録したものである．開発されたソフトウェアは，Capers

Jones の分類 [14]におけるMIS(Management Information System)に該当する，

企業，官公庁，銀行等における業務の基盤となるアプリケーションソフトウェア

であり，主に 2種類の開発言語（ともに手続き型言語）で記述されている．本ソ

フトウェアは，初期リリースから約 20年間保守され続け，ある期間（数年ごと）

で新たな要求による機能追加や変更，および多くの faultが修正されリリースさ

れている．

本実験では，一方の言語で実装されたモジュールの集合をデータセットA，も

う一方の言語のモジュールの集合をデータセットBと呼ぶ．また，A，Bそれぞれ

のデータセットにおけるフィットデータをAfit，Bfit，テストデータをAtest，Btest

と記す．各データセットの Pfpを表 2.1に示す．

Ver. N-1リリース保守開始 Ver. Nリリース保守開始 Ver. N+1リリース保守開始

================== ==================フィットデータ テストデータ
Fault報告・修正Fault報告・修正メトリクス値収集 メトリクス値収集

図 2.12 保守期間におけるフィットデータとテストデータの収集時期

本実験では，保守におけるあるリリース前の 3年間に発見された faultの記録を

フィットデータ（Afitの Pfp:5.37%，およびBfitの Pfp:11.63%）として用い，リ

リース後 3 年間に検出された faultをテストデータ（Atestの Pfp:2.11%，および
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表 2.1 各データセットの統計量

Afit Atest Bfit Btest

faultを含むモジュールの数（個） 103 42 210 61

faultを含まないモジュールの数（個） 1815 1950 1596 1815

faultモジュール含有率（%） 5.37 2.11 11.63 3.25

Btestの Pfp:3.25%）として用いた（図 2.12）．モデルの説明変数として，ソース

コードの複雑さメトリクス 16 個と変更履歴メトリクス 3個を各モジュールにつ

いて計測したものを用いた．

フィットデータとテストデータでモジュール数が異なる理由は，リリースにお

いてモジュールが新たに追加されたためである．それぞれのデータセットの 20個

のメトリクスの名称を表 2.2に示す．語尾に「/LOC」がついているものは，行数

で正規化されたメトリクスである．表 2.2に示すメトリクスのうち，モジュール

に含まれる faultの有無を目的変数とし，それ以外のメトリクスを説明変数の候

補とした．

4.3 評価基準

faultモジュール判別の評価基準として，再現率，適合率，およびF1値 [11]を

用いた．再現率は，faultを含むすべてのモジュールのうち，faultを含むモジュー

ルと判別した割合を表し，表 2.3で示す記号を用いて式 (2.5)で定義される．

再現率 =
n22

n21 + n22

(2.5)

また，適合率は，faultを含むモジュールと判別したモジュールのうち，実際に

faultを含むモジュールである割合を表し，表 2.3で示す記号を用いて式 (2.6)で

定義される．

適合率 =
n22

n12 + n22

(2.6)
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表 2.2 適用実験に用いたデータセットのメトリクスの名称

メトリクス

m1 faultの有無

m2 プログラムの総行数（Lines of Code）

m3 コメント行数/LOC

m4 モジュール内手続き数/LOC

m5 オペレータの種類

m6 オペランドの種類

m7 オペレータ総出現数/LOC

m8 オペレンド総出現数/LOC

m9 Halstead尺度のVolume

m10 Halstead尺度のDifficulty

m11 最大ネストレベル

m12 サイクロマティック数/LOC

m13 ネストレベル/LOC

m14 ジャンプ文数（GOTO文）/LOC

m15 外部変数参照数/LOC

m16 内部手続き呼び出し数/LOC

m17 外部モジュール呼び出し数/LOC

m18 改訂数

m19 モジュールが生成された日からの日数

m20 モジュールが生成された日から最終改訂日までの日数
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表 2.3 判別結果の分類

faultを含まないと判別 faultを含むと判別

実際に faultを含まない n11 n12

実際に faultを含む n21 n22

Fault-proneモジュール判別モデルを評価するためには，再現率と適合率のバラ

ンスが重要である．再現率が高くても，適合率が低ければ精度が高いとは言えず，

また適合率が高くても，再現率が低ければ同じく精度が高いとは言えない．そこ

で本章では，適合率と再現率のバランスを考慮した指標である F1値を評価基準

として用いた．F1値は，式 (2.7)として定義され，値域は [0, 1]となる．F1値が

1のとき判別精度が最も高く，0のとき最も低い．

F =
2 ×再現率×適合率
再現率+適合率

(2.7)

4.4 実験の手順

最適な faultモジュール含有率の決定（事前実験）

サンプリング法適用時の最適な faultモジュール含有率を決定するための事前

実験を，フィットデータだけを用いて（交差検証法により）行った．最適な fault

モジュール含有率は，ONESSを除く 3種類のサンプリング法（ROS，SMOTE，

RUS）と 4種類のモデル（線形判別分析，ロジスティック回帰分析，ニューラル

ネット，分類木）の組み合わせ計 12通りについて求めた．具体的には，12通り

の組み合わせそれぞれについて下記の手順を実施した1 ．

手順1. フィットデータの分割　フィットデータを 2等分し，一方のデータをデー

タセット α，もう一方のデータをデータセット βとした．

1 ONESSについては，適用した場合としない場合のデータセットを用いて，各判別モデルの
精度を比較した．
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手順 2. サンプリング法の適用　データセットαに対して，faultモジュール含有

率 Pfpが 20%，33%，50%，60%，67%となるようにサンプリングを行い，

つまり（faultを含むモジュールの数:faultを含まないモジュールの数）の比

が (0.25 : 1.00)，(0.50 : 1.00)，(1.00 : 1.00)，(1.50 : 1.00)，(2.00 : 1.00)と

なるようにサンプリングを行い，データセット α1, · · · , α5を作成した．

手順 3. 判別モデルの構築 　データセットα1, · · · , α5，および，サンプリング法

を適用しない場合のデータセットα0それぞれを用いて，判別モデルを 6つ

構築する．

手順 4. 判別モデルの精度の評価 　データセット βを用いて，各判別モデルの

判別精度を評価する．

手順 5. faultモジュール含有率の決定　最も精度の良い（F1値の大きい）判別

モデルが得られた Pfpを採用する．

サンプリング法の効果の評価

2章 4.4項の事前実験で決定した faultモジュール含有率 Pfpに基づき，次の手

順によりサンプリング法の効果を評価した．

手順 1. サンプリング法の適用 　事前実験で決定したPfpになるように，フィッ

トデータに対してサンプリング法を適用した．

手順 2. 判別モデルの構築　サンプリング法を適用したフィットデータを用いて，

4種類の判別モデルを構築する．また，サンプリング法を適用しない場合の

判別モデルを構築し，テストデータに対して精度評価を行った．

手順 3. モデルの精度の評価 　予測したモジュールの faultの有無と，実際のモ

ジュールの faultの有無から，2章 4.3項で説明した各評価基準で各 faultモ

ジュール判別モデルの精度を求めた．
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表 2.4 事前実験により決定された faultモジュール含有率（データセットA）

LDA(%) LRA(%) NN(%) CT(%)

ROS 67 20 33 67

SMOTE 67 20 20 50

RUS 60 20 20 未適用

ONESS 未適用 適用 適用 適用

表 2.5 事前実験により決定された faultモジュール含有率（データセットB）

LDA(%) LRA(%) NN(%) CT(%)

ROS 67 20 20 67

SMOTE 67 33 未適用 67

RUS 67 33 20 33

ONESS 適用 適用 適用 未適用

5. 結果と考察

5.1 Faultモジュール含有率に関する結果と考察

Faultモジュール含有率 Pfpを変化させたときの，faultモジュール判別モデル

の F1値を図 2.13に示す．グラフの縦軸は F1値を，横軸は faultモジュール含有

率を示す．グラフの左端の値は，サンプリング法を適用しなかった場合の F1値

を示す．また，事前実験において決定された最適な faultモジュール含有率を，各

サンプリング手法，および各判別モデルについてまとめたものを，データセット

Aについては表 2.4に，データセットBについては表 2.5に示す．表 2.4と表 2.5

中の「LDA」は線形判別分析を，「LRA」はロジスティック回帰分析を，「NN」は

ニューラルネットを，「CT」は分類木を示し，「未適用」はサンプリング法を適用

しなかった場合を示す．図 2.13と表 2.4，表 2.5より，faultモジュール含有率が

25



必ずしも最適とならない（むしろ最適でないことの方が多い）ことがわかった．

また，faultモジュール含有率とF1値の関係に着目すると，データセットに関わ

らず，判別モデルごとに次の特徴が見られた．

• 線形判別分析 サンプリング未適用または Pfpが 20%のときに最も精度が

低く，Pfpが高い（60% − 67%）ときに最も精度が高くなっている．

• ロジスティック回帰分析 Pfpが 20% − 33%のときに最も精度が高くなり，

Pfpをさらに高くすると精度が下がっていく傾向にある．ロジスティック回

帰分析には，サンプリング法をわずかに適用するべきであり，これは線形

判別分析と逆の傾向にあるといえる．

• ニューラルネット Pfpが 33%付近のときに最も精度が高くなり，Pfpを

さらに高くすると精度が下がっていく傾向にある．ニューラルネットには，

サンプリング法をわずかに適用するべきであり，これはロジスティック回帰

分析と似た傾向にあるといえる．

• 分類木 サンプリング法の適用によって判別精度が低下する場合がある．ま

た，精度が向上する場合でも，その効果は小さい．

以上のことから，モデルによって最適な faultモジュール含有率は異なること

がわかった．また，いずれのデータセット，サンプリング法を用いた場合におい

ても，平均的な傾向として，(1)線形判別分析では Pfpが 60% − 67%付近のとき

に精度が高い，(2)ロジスティック回帰分析およびニューラルネットでは Pfpが

20% − 33%のときに精度が高い，(3)分類木ではサンプリング法の効果はほとん

ど見られない，ことがわかった．

(1)(2)の結果から，線形判別分析はモジュール比が1.0を超えるほどの強いオー

バー／アンダーサンプリングに対してもロバスト（精度の低下を招きにくい）で

あり，逆にロジスティック回帰分析とニューラルネットワークは強すぎるオーバー

／アンダーサンプリングに対してロバストでないことがうかがえる．一つの解釈

として，線形判別分析は（他の 2 つのモデルよりも）モデル自身が単純であるた

めに，追加／削除されたケースに過度に適合する（オーバーフィッティング）こ

とが起こらず，結果としてロバストであったことが考えられる．
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図 2.13 構築する判別モデルごとのサンプリング法適用の効果
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5.2 サンプリング法適用の結果と考察

事前実験において決定された最適な faultモジュール含有率に従って，サンプリ

ング法の適用，判別モデルの構築，および判別精度の評価を行った結果を，デー

タセットAについては表 2.6に，データセットBについては表 2.7に示す．表 2.6，

表 2.7中の「LDA」は線形判別分析を，「LRA」はロジスティック回帰分析を，「NN」

はニューラルネットを，「CT」は分類木を示し，「-」はサンプリング法を適用しな

かった場合を示す．

• 判別モデル間の比較 実験の結果，線形判別分析とロジスティック回帰分

析の判別モデルにおいて，4種類のサンプリング法のいずれを適用した場合

にも判別精度が向上した．

一方，ニューラルネットと分類木の判別モデルでは，判別精度が向上しな

かった．むしろ，サンプリング法を適用しない判別モデルのほうが，判別

精度が高い場合もあった．そのため，ニューラルネットと分類木では，サ

ンプリング法を適用するべきでないといえる．

なお，最も精度（F1値）の高い判別モデルは，データセットAではロジス

ティック回帰分析，データセットBでは線形判別分析となった．この結果

は，最適なモデルはデータセットによって異なるという Grayらの結果 [8]

に反しない．

• サンプリング手法間の比較 最も効果の高いサンプリング手法は，判別モ

デルごと，および，データセットごとに異なっていた．例えば，データセッ

ト Aでは，SMOTEとロジスティック回帰分析の組み合わせにおいて最も

F1値が高くなった（0.382）．データセットBでは，RUSと線形判別分析

の組み合わせが最も高くなった（0.324）．

線形判別分析とロジスティック回帰分析の結果に着目すると，それぞれのサ

ンプリング法（ROS，SMOTE，RUS，ONESS）を適用した場合，ONESS

はいずれのデータセットにおいても効果が小さく（平均F1値は 0.224），残

りの 3つ（ROS, SMOTE, RUS）は互いに優劣が付けられなかった（それ
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ぞれ平均 F1値は 0.276，0.287，0.293であった）．この傾向は，F1値その

ものではなく，（サンプリング法適用による）F1値の上昇幅に着目した場合

においても，同様であった．線形判別分析とロジスティック回帰分析の判別

モデルに，ONESS以外のサンプリング法を適用した場合，F1値の向上は

最小 0.078，最大 0.224，平均 0.125であった．

ONESSによって削除されたモジュール数について調べると，データセット

Afitでは 1,815個の faultを含まないモジュールのうち，145個のモジュール

しか削除されておらず，faultモジュール含有率は 5.37%から 5.81%にしか

変化していなかった．また，データセットBfitでは 1,596個の faultを含ま

ないモジュールのうち，147個のモジュールしか削除されておらず，faultモ

ジュール含有率は 11.63%から 12.66%にしか変化していなかった．すなわち，

ONESSを適用してもデータセットの偏りが解消されていない．そのため，

判別精度が向上しなかったと考えられる．ONESSでは削除するモジュール

数を指定することができないため，今回の結果のようにデータセットの偏

りが解消されない可能性がある．今後の改善策として，フィットデータに

ONESSを繰り返し適用することで，モジュール比を制御することが考えら

れる．

ただし，本章の結果は，日本のソフトウェア開発企業から収集した 2つのデー

タセットから得られたものであり，結果の信頼性を向上させるためには他のデー

タセットを用いて実験を追加する必要がある．また，判別モデルにおいて一般的

に利用されているメトリクス（Cyclomatic複雑度や Halstead複雑度）を用いて

いるので，（特殊なメトリクスを用いるよりは）一般性のある結果であると考える

が，一般性をより向上させるためには今回用いた以外のメトリクスによる実験を

追加する必要がある．

結果を一般化する上での他の制約として，本章の結果が手続き型言語で実装さ

れたソフトウェアに基づくものであることがあげられる．結果の一般性を高める

ために，今後オブジェクト指向言語でも同様の実験をすることが望まれる．

今回のソフトウェアが，長年保守され続けたものであるということも結果を一

般化する上での制約の一つである．保守開始直後のソフトウェアを用いた場合，
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表 2.6 判別モデルとサンプリング法の各組み合わせの判別精度（データセット

A）

LDA LRA NN CT

再現率 未適用 0.857 0.238 0.333 0.762

ROS 0.752 0.629 0.419 0.648

SMOTE 0.791 0.595 0.443 0.733

RUS 0.833 0.624 0.538 0.729

ONESS - 0.286 0.414 0.729

適合率 未適用 0.057 0.357 0.233 0.062

ROS 0.146 0.266 0.142 0.094

SMOTE 0.137 0.282 0.168 0.080

RUS 0.117 0.257 0.136 0.088

ONESS - 0.375 0.228 0.088

F1値 未適用 0.106 0.286 0.275 0.115

ROS 0.244 0.374 0.212 0.162

SMOTE 0.233 0.382 0.243 0.143

RUS 0.205 0.364 0.217 -

ONESS - 0.324 0.294 0.156
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表 2.7 判別モデルとサンプリング法の各組み合わせの判別精度（データセット

B）

LDA LRA NN CT

再現率 未適用 0.590 0.033 0.098 0.393

ROS 0.420 0.138 0.069 0.325

SMOTE 0.443 0.220 - 0.220

RUS 0.482 0.328 0.105 0.377

ONESS 0.669 0.145 0.118 -

適合率 未適用 0.118 0.200 0.200 0.068

ROS 0.234 0.299 0.099 0.061

SMOTE 0.249 0.210 - 0.043

RUS 0.244 0.246 0.098 0.052

ONESS 0.129 0.142 0.159 -

F1値 未適用 0.196 0.056 0.132 0.116

ROS 0.300 0.187 0.081 0.101

SMOTE 0.319 0.215 - 0.072

RUS 0.324 0.280 0.100 0.090

ONESS 0.217 0.131 0.135 -
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判別に寄与するメトリクス，および，サンプリングを行う度合いの最適値が異な

ることが考えられる．保守開始直後のソフトウェアでは，複雑さメトリクスの大

きいモジュールほど欠陥を含む傾向があるが，保守され続けることで，そのよう

なモジュールから欠陥が除去され，変更の多いモジュールほど欠陥を含む傾向が

強まる．また，保守され続けることで，潜在的な欠陥の数が少なくなるため，デー

タセットにサンプリングを行う度合いの最適値が異なる可能性が高い．

6. 関連研究

従来，判別モデルの判別精度の向上を目的として，ソフトウェア工学分野以外

のデータセットに対してサンプリング法を適用し，その効果を評価した事例がい

くつか報告されている．例えば，Batistaら [4]は判別モデルとして k-最近傍モデ

ルを用い，10種類のサンプリング法の効果を比較している．実験の結果，データ

のクリーニングと SMOTEを組み合わせた手法の精度が高くなりがちであること

がわかった．本章では，fault-proneモジュールの判別において一般的に用いられ

る 4つのモデル（線形判別分析，ロジスティック回帰分析，ニューラルネット，分

類木）に対する効果を評価した点が異なる．これら 4つのモデルに対し，データ

のクリーニングと SMOTEの組み合わせ手法の効果を評価することは，残された

課題の一つである．また，Japkowicz[13]は判別モデルとしてニューラルネットを

用い，6種類のサンプリング法の効果を比較している．Japkowiczの実験では，シ

ミュレーションによりデータセットの大きさ，複雑さ，少数派ケースの含有率を

任意に決定した複数のデータセットを用いて，サンプリング法の効果を比較して

いる．実験の結果，複雑であり，かつ，偏りの大きいデータセットを用いた場合

に，サンプリング法の効果が大きいことがわかった．この研究では，1つの説明

変数を利用した場合のサンプリング法の効果を評価しているのに対して，本章で

は，ソースコードから収集可能な複数の説明変数を用いた場合におけるサンプリ

ング法の効果を評価した点が異なる．

また，ソフトウェア工学分野では，サンプリング法の適用事例は報告されてい

ないが，判別モデル自身を拡張することにより，faultモジュール含有率の低い
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データセットを用いた場合の判別精度の改善を行うアプローチがいくつか報告さ

れている．例えば，Khoshgoftaarら [18]はフィットデータセットの faultモジュー

ル含有率に基づき，モジュールに faultが含まれているかどうかの判別基準を変

更する分類木を提案している．実験では，faultモジュール含有率約 6%のフィッ

トデータを用いて faultモジュール含有率約 5%のテストデータの判別を行い，従

来の分類木よりも再現率が向上したことが示されている．また，Khoshgoftaarら

[17]はデータセットの faultモジュール含有率に基づき，モジュールに faultが含

まれているかどうかの判別基準を変更するAnalogy-based法を提案している．実

験では，あるシステムのリリース時に収集したデータセット（4回分のリリース）

を用いた．リリース時に収集したデータセットの faultモジュール含有率は，それ

ぞれ 6.3%，4.7%，1.3%，2.3%である．実験の結果，Khoshgoftaarらが提案して

いる分類木より精度が向上したことが示されている．一方，本章では，判別モデ

ル自身を拡張するのではなく，モデル構築の前処理としてサンプリングを適用す

るため，判別モデルの種類に関わらず実施可能である．ただし，Khoshgoftaarら

のようにモデルを拡張するアプローチと，本章のようにサンプリングを行うアプ

ローチのどちらの効果が大きいかを比較することは，残された課題の一つである．

ソフトウェア工学分野において適用事例は報告されていないが，データの偏り

を解消するためではなく，多変量の確率分布からサンプルを得るためのマルコフ

連鎖モンテカルロ法という手法がある [12]．少数派群の各メトリクスの確率分布

を数式化することができれば，マルコフ連鎖モンテカルロ法を用いることで，そ

の分布に基づいたモジュールを得ることができる．しかしながら，各メトリクス

の正しい確率分布を求めることは一般的に難しい．一方で，SMOTEなどのオー

バーサンプリング法は各メトリクスの確率分布を求めずに，手元にあるデータか

らモジュールを生成することができる．

7. まとめ

本章では，fault-proneモジュール判別モデルの構築において，2群のケース数

の偏りを解消するためにサンプリング法を用いた場合の効果を実験的に評価し
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た．実験では，日本のあるソフトウェア開発企業で開発された大規模レガシーソ

フトウェアを対象とし，4つのモデル（線形判別分析，ロジスティック回帰分析，

ニューラルネット，分類木）に 4種類のサンプリング法（ROS，SMOTE，RUS，

ONESS）を適用した場合の効果を確かめた．

実験により得られた主な結果および知見は，下記の通りである．

• 線形判別分析とロジスティック回帰分析に判別モデルにおいて，4種類のサン

プリング法のいずれを適用した場合にも判別精度が向上した．一方，ニュー

ラルネットと分類木ではサンプリング法の効果はほとんど見られなかった．

• モデルによって最も高い判別精度が得られる faultモジュール含有率に違い

があった．線形判別分析では Pfpが 60% − 67%付近のときに精度が高く，

ロジスティック回帰分析では Pfpが 20% − 33%のときに精度が高かった．

• 線形判別分析とロジスティック回帰分析の結果に着目すると，それぞれのサ
ンプリング法（ROS，SMOTE，RUS，ONESS）を適用した場合，ONESS

は他の 3つのサンプリング法よりも効果が小さいことがわかった（それぞ

れのモデルの判別精度の平均値は 0.276，0.287，0.293，0.224）．線形判別

分析とロジスティック回帰分析の判別モデルに，ONESS以外のサンプリン

グ法を適用した場合，F1値の向上は最小 0.078，最大 0.224，平均 0.125で

あった．
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第3章 ルールベースとモデルベース

の組み合わせによるfault-

proneモジュール判別方法

1. はじめに

ソフトウェアテストおよび保守工程において，fault-proneモジュールを特定し

テスト工数を重点的に割り当てるために，モジュールから計測されたメトリクス

（サイクロマティック数，変更行数など）を説明変数とし，モジュールの faultの

有無を目的変数とする fault-proneモジュール判別モデルが多数提案されている

[3][5][15][26][30][35]．ロジスティック回帰分析，線形判別分析，分類木などのモデ

ル化手法が提案されており，ロジスティック回帰分析が特に広く用いられている

[3][5][26]．

ロジスティック回帰分析では，与えられた説明変数の値の組（モジュールから

計測されるメトリクス値の組）に対する，ある現象の発生する条件付き確率（モ

ジュールが faultを含む確率）をロジスティック回帰式としてモデル化する．一般

に，faultの混入は確率的に生じるため，線形判別分析のように faultの有無を二

者択一で判定するよりも，確率事象として捉える方がより妥当であるとの考えか

ら，ロジスティック回帰分析は広く用いられてきた [3][5][26]．

一方，非モデルベースの方法として，相関ルール分析を用いた fault-proneモ

ジュール判別方法が近年提案されている [35]．相関ルール分析は，与えられたデー

タセットから「ある事象Xが発生した場合に高確率で別の事象Y（今回の場合は

faultの含有）が発生する」という法則を相関ルールとして抽出する手法である．

例えば，相関ルールは「(4 ≤ cyclomatic number < 5) and (3 ≤ fan-in < 5) ⇒
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fault」のように表す．このルールでは，モジュールのサイクロマティック数が 4

以上で 5より小さく，かつ，fan-inが 3以上で 5より小さいモジュールの faultの

有無を判別することができる．

相関ルール分析の特長の一つは，faultの混入という事象を（一つのモデル式で

はなく）多数のルールの集合として捉えるため，多様な fault混入の要因を抽出

し，判別に用いるのに適していることである．もう一つの特長としては，各ルー

ルの重要性を表す指標値（支持度，信頼度など）を利用することで，判別精度の

向上に寄与するであろうルールのみを選択することができる（3章 2節）．ただ

し，選定されたルール集合は，あらゆるモジュールを判定できるとは限らない．

モジュールによっては条件の一致するルールが存在せず，faultの有無を判別でき

ない場合がある．

本章は，ル―ルベースとモデルベースの判別手法を組み合わせた fault-proneモ

ジュール判別手法の 1つとして，相関ルール分析とロジスティック回帰分析を組

み合わせた fault-proneモジュール判別手法を提案する．ロジスティック回帰分析

をモデルベースの手法として用いる理由は，fault-proneモジュール判別における

標準的なモデルであると言われている [3]ため，および，一般に fault の混入は確

率的に生じることから，線形判別分析や分類木のように fault の有無を二者択一

で判定するよりも，確率事象として捉える方がより自然であると考えたためであ

る．提案手法では，与えられたモジュールに対し，重要なルール（支持度，信頼

度，または，リフト値の大きなルール）が存在する場合は相関ルール分析によっ

て判別し，そうでない場合は，ロジスティック回帰分析によって判別する．適用

可能な複数のルールが存在する場合には，判別結果の多数決を行う．従来，ロジ

スティック回帰分析と相関ルール分析を組み合わせた fault-proneモジュール判別

手法は存在せず，また，いずれの指標値が本手法に最も適しているかも明らかで

はない．さらに，各指標の閾値をどの程度の大きさに設定し，どの程度ルールの

絞り込みを行うべきかも明らかではない．

そこで本章では，いずれの指標値の閾値をどの程度の大きさに設定するべきか

を明らかにするために，各指標値の閾値を変化させて，それぞれの判別精度を比

較する実験を行う．また，その判別精度を，3つの代表的な fault-prone判別モデ
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ル（ロジスティック回帰分析，線形判別分析，分類木）1 と比較対照することで

評価する．評価実験では，NASA/WVU が公開しているデータセット（モジュー

ルのメトリクス値と faultの有無が記されたもの）と，Eclipseプロジェクトから

収集したデータセットを対象として，交差検証法による評価と，複数バージョン

間における評価を行う．

交差検証法は，1つのデータセットをモデル構築用のフィットデータとモデル

評価用のテストデータに分割しモデルの判別精度を評価する方法であり，fault-

proneモジュール判別モデルの精度評価に広く行われている [22][33]．本実験では，

NASA(アメリカ航空宇宙局)が公開しているデータセットのうち，評価実験に広

く用いられている [22][33]KC1プロジェクトのデータセットを用いた（3章 4節）．

一方，複数バージョン間における評価では，fault-proneモジュールを利用する

状況により近い条件での実験を行う．実験では，過去のバージョンで報告された

faultを記録したフィットデータを用い，次期バージョンに含まれていた faultの

予測を試みた．ただし，NASAが公開しているデータセットには faultが報告さ

れた時期が示されていない．そこで本章では，Eclipseプロジェクトからモジュー

ルのメトリクス値と faultの報告の履歴を収集し，Gyimothyらの示す方法 [9]に

よって 2バージョン分のデータセットを作成し，実験に用いた（3章 5節）．

以降，3章 2節で相関ルール分析について説明する．3章 3節で相関ルール分

析とロジスティック回帰分析を組み合わた fault-proneモジュール判別手法を提案

する．3章 4節では交差検証法を用いた評価実験，3章 5節では複数バージョンを

用いた評価実験について述べる．3章 6節で関連研究について述べ，最後に 3章

7 節で本章のまとめを述べる．

2. 相関ルール分析

相関ルール分析は，事象間の強い関係をデータセットから相関ルールとして

抽出する手法である．Agrawalらは頻出する組合せ（相関ルール）の抽出方法を

文献 [1]で次のように定義している．販売履歴を対象とした相関ルール抽出の場

1 各モデルの説明は，2章 2節を参照のこと
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合，販売履歴をD，個々の購買をトランザクション Ti，Tiに含まれる 1つの商

品をアイテム Ikとして，与えられた頻度 sよりも大きくDに現れる商品の組合

せをX ⇒ Y という形式で抽出する．具体的には，Ti ∈ D(1 ≤ i ≤ n)，Ti ⊂ I，

I = I1, ..., Ik, ..., Im(mはユニークなアイテムの数)としたときに，sよりも多い

数の Ti を満たす X ⇒ Y を求める (X ⊂ I, Y ⊂ I，X ∧ Y = ϕ)．ここで，

X ⊂ Ti ∧ Y ⊂ Tiのとき，TiはX ⇒ Y を満たす．また，Xを前提部と呼び，Y

を結論部と呼ぶ．

各ルールの重要性を表す指標値として次がある．

支持度: 支持度は対象データにおける相関ルールの出現頻度であり，support(X ⇒
Y )と表記され，support(X ⇒ Y ) = s/nである．ただし，s = |{T ∈ D|X ⊂
T ∩ Y ⊂ T}|, n = |{T ∈ D}|．

信頼度: 信頼度は前提部X が満たされたときに同時に結論部 Y も満たされる割

合であり，confidence(X ⇒ Y )と表記され，confidence(X ⇒ Y ) = s/yで

ある．ただし，y = |{T ∈ D|X ⊂ T}|．

リフト値: リフト値は前提部Xによりどのくらい結論部Y が満たされやすくなっ

ているかを示している．リフト値は0より大きい値を取り，リフト値が1.0よ

り大きければ大きいほど，前提部Xが含まれることで結論部Y が満たされや

すくなることを表し，逆に，リフト値が1.0より小さければ小さいほど，前提

部Xが含まれることで結論部Y が満たされにくくなることを表す．また，1.0

のときはXがY に寄与しないことを表す．リフト値は lift(X ⇒ Y ),と表記さ

れ，lift(X ⇒ Y ) = confidence(X⇒Y )
z/n

である．ただし，z = |{T ∈ D|Y ⊂ T}|．

例えば，モジュール数nを 20とし，Xを満たすモジュール数を 10，Y を満たす

モジュール数を 8，Xと Y を満たすモジュール数を 6とする．その際，相関ルー

ルX⇒ Y の支持度は 0.3（6/20），信頼度は 0.6（6/10），リフト値は 1.5（ 0.6
8/20
）

となる．

本章では，各モジュールのソースコードメトリクスを前提部，fault の有無を

結論部として用いる．ただし，ソースコードメトリクスは量的変数（間隔尺度や

比率尺度）である一方，相関ルールで扱える尺度は質的変数（名義尺度や順序尺
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度）であるため，相関ルール分析を適用する前に各メトリクスを量的変数から

質的変数に変換する．サイクロマティック数の場合，例えば low [0, 10)，medium

[10, 30]，high [30, 1/0)のように 3段階の順序尺度に変換する．すべてのメトリク

スが順序尺度に変換された後の相関ルールは「medium(10 ≤ cyclomatic number

< 30) and medium(10 ≤ fan-in < 25)⇒ fault」のように表される．このルールで

は，モジュールのサイクロマティック数が 10以上で 30より小さく，かつ，fan-in

が 10以上で 25より小さいモジュールの faultの有無を判別することができる．

3. 提案手法

3.1 概要

本章は，fault-proneモジュール判別の精度向上を目的として，相関ルール分析

とロジスティック回帰分析を組み合わせた fault-proneモジュール判別手法を提案

する．提案手法において相関ルール分析とロジスティック回帰分析を組み合わせ

る上で， 各ルールの重要性を表す指標値（支持度，信頼度，リフト値）を利用

する．

本手法では，重要なルール（支持度，信頼度，または，リフト値の大きなルー

ル）が存在する場合はロジスティック回帰分析よりも優先して相関ルール分析に

よって判別する．存在しない場合は，任意のモジュールを判別できるロジスティッ

ク回帰分析によって判別する．適用可能な複数のルールが存在する場合には，判

別結果の多数決を行う．

ただし，いずれの指標値（支持度，信頼度，リフト値）が本手法に最も適して

いるのか，さらに，各指標の閾値をどの程度の大きさに設定し，どの程度ルール

の絞り込みを行うべきかは明らかではない．上記の点は評価実験（3章 4節，3章

5節）により明らかにする．
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はい

相関ルールを抽出する ロジスティックモデルを構築する

判別対象の

モジュール

fault-proneモジュール or 

not fault-proneモジュール

ルール集合R’ に

前提部が一致する

ものがある

前提部が一致する

ルールが2つ以上ある

いいえ

はい

いいえ

モデル構築用の

データセット

ルール集合R

ルール集合R’

指標値が閾値以上のルールのみを抽出する

ロジスティック回帰式L

(b) 提案手法による判別手順(a) 提案手法によるモデルの構築

前提部が一致するルールの

結論部を判別結果とする

多数派群の結論部を

判別結果とする

ロジスティック回帰式Lを用いて

判別結果を求める

図 3.1 モデルの構築と判別手順

3.2 モデルの構築と判別の手順

提案手法による，モデルの構築からそのモデルによる判別の流れを図 3.1に示

す．まず，図 3.1(a)に示すようにフィットデータを用いて，ロジスティック回帰分

析によりロジスティック回帰式Lと，相関ルール分析により相関ルールの集合R

とを抽出する．ここで，相関ルール分析をフィットデータに適用するために，あら

かじめ量的変数（間隔尺度や順序尺度）を質的変数（順序尺度）に変換し，均等

な k区間に分割する（本章では，kの値は 5とした）．例えば，サイクロマティッ

ク数の場合，その最小値が 3で，最大値が 38であるとすると，[3, 10), [10, 17),

[17, 24), [24, 31), [31, 38]のように，5つに分割される．

次に，相関ルールの集合Rに対して，指標値があらかじめ与えられた閾値以上

のルール（支持度が閾値 θsupportより大きいルール，信頼度が閾値 θconfidenceより

大きいルール，もしくは，リフト値が閾値 θliftより大きいルール）のみを選択す

る（相関ルール集合R′）．
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そして，図 3.1(b)に示すように，判別対象のモジュールのメトリクス値が R′

に含まれる相関ルールの前提部に一致するかどうかを判別する．モジュールの判

別に相関ルールを用いる場合，前提部が一致するルールの数が 1つ，もしくは複

数個が一致することが考えられる．前提部が一致する相関ルールが 1つの場合は，

その相関ルールの結論部を判別結果とする．複数個ある場合は，多数派群（相関

ルール集合R′に含まれるルールのうち，結論部 Y が多いほうの群）の結論部を

判別結果とする．R′の中に前提部が一致する相関ルールが存在しない場合は，任

意のモジュールを判別可能なロジスティック回帰式 Lにより判別する．

4. 交差検証法による実験

4.1 概要

実験の目的は，各指標（支持度，信頼度，リフト値）の閾値を変化させた場合

における，提案手法の判別精度を評価することである．さらに，その判別精度を，

3つの代表的な fault-prone判別モデル（ロジスティック回帰分析，線形判別分析，

分類木）と比較対照することで評価する．本実験では，単一のデータセットをラ

ンダムに二分割し，一方のデータセット（フィットデータ）を用いて判別モデル

を構築し，もう一方のデータセット（テストデータ）を用いてその判別精度を求

める（交差検証法）．

支持度，もしくは信頼度を指標値として用いる場合には，各指標の閾値 θsupport，

もしくは閾値 θconfidenceを 0.1，0.2，0.3，．．．と 0.1ずつ変化させた．また，リフ

ト値を指標値として用いる場合には，閾値 θliftを 1.5から 2.0，3.0，4.0，．．．と変

化させた．相関ルールの抽出にはMorisakiらが開発したプロトタイプツール [25]

を用いて，最小支持度は 0.01，相関ルールに含まれる前提部の長さは最大で 4ま

でとした．

提案手法の比較対象である 3種類の fault-proneモジュール判別モデル（ロジス

ティック回帰分析，線形判別分析，分類木）の構築には統計解析用のソフトウェ

アであるR[37]を用いた．
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表 3.1 KC1で収集されたデータセットの概要

faultあり faultなし faultモジュール

モジュール数（個） モジュール数（個） 含有率（%）

325 1,782 15.4

4.2 データセット

実験には，NASA/WVU IV&V facility Metrics Data Program（MDP） [28]が

公開しているデータセットのうち，評価実験によく用いられる [22][33]KC1のデー

タセットを用いた．KC1では，C++で開発されたソフトウェアのモジュールデー

タが収集されており，ソースコードの規模は 43kステップである．KC1で収集さ

れたデータセットの概要を表 3.1に示す．

実験では，faultの有無を目的変数，21種類のソースコードメトリクスを説明

変数として用いた．ソースコードメトリクスの一覧を表 3.2に示す．

4.3 実験手順

各指標（支持度，信頼度，リフト値）に対して，以下の手順を行う．

1. データセットをランダムに二等分し，一方をフィットデータ，もう一方をテ

ストデータとする．

2. 手順 (1)で作成したデータセットのペアを用いて，提案手法の判別精度を求

める．判別の際には，指標値が閾値以上の相関ルールを用いた．

3. 閾値を変化させて，手順 (2)を繰り返す．

4. 手順 (1)のデータセットのペアを用いて，比較対象である 3つの判別モデル

（ロジスティック回帰分析，線形判別分析，分類木）の判別精度を求める．
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表 3.2 KC1のソースコードメトリクス

番号 ソースコードメトリクス

m1 空白の行数

m2 分岐の数

m3 コメントを含むコード行数

m4 コメント行数

m5 Cyclomatic Complexity

m6 Design Complexity

m7 Essential Complexity

m8 コードの実行数（空行とコメント行以外）

m9 Halstead尺度のContent

m10 Halstead尺度のDifficulty

m11 Halstead尺度の Effort

m12 Halstead尺度の Error Estimate

m13 Halstead尺度の Length

m14 Halstead尺度のAbstract Level

m15 Halstead尺度のプログラミング時間

m16 Halstead尺度のVolume

m17 オペランドの数

m18 オペレータの数

m19 ユニークなオペランドの数

m20 ユニークなオペレータの数

m21 コードの総行数
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4.4 評価指標

Fault-proneモジュール判別の評価基準として，再現率，適合率，およびF1値

[11]を用いた．再現率，適合率，F1値それぞれは，値が大きいほど，判別精度が

高いことを表す（2章 4.3項を参照のこと）．

4.5 結果

各指標の閾値を変化させた場合の提案手法の判別精度（F1値）と，比較対象

のモデルの判別精度を図 3.2に示す．図 3.2の (a)，(b)，(c)に，指標値それぞれ

の結果を示し，グラフの横軸は各指標の閾値，左側の縦軸は F1値，右の縦軸は

相関ルールが適用できたモジュール（前提部の一致する相関ルールが存在したモ

ジュール）の割合を示す．

図 3.2(c)に示すように，提案手法を用いることで，従来手法の中で最も F1値

が大きかった線形判別分析より最大 0.103向上した．提案手法で用いた指標ごと

に以下の傾向が見られた．

• 支持度 図 3.2(a)に示すとおり，閾値 θsupportの変化に関わらず提案手法の

F1値は，すべての判別手法の中で最も小さい（常にF1値は 0）．また，提

案手法ではすべてのモジュールが相関ルールによって判別されている，つ

まり，ロジスティック回帰分析によって一切判別されていない．

• 信頼度 図 3.2(b)に示すとおり，閾値 θconfidenceの変化に関わらず提案手法

の F1値は，支持度を用いた場合と同様，線形判別分析と比較して小さい．

閾値 θconfidenceの値が小さい場合，すべてのモジュールが相関ルールによっ

て判別されており，閾値 θconfidenceを 1.0に設定した場合でも，60%以上の

モジュールが相関ルールによって判別されている．

• リフト値 図 3.2(c)に示すとおり，閾値 θliftが 3.0までは，提案手法の F1

値が大きくなり，3.0からはF1値が小さくなった．閾値 θliftの大きさが 1.5

から 4.0では，提案手法のF1値は，今回用いた従来手法すべてと比較して

大きい．特に，閾値 θliftが 3.0のとき（相関ルールによって判別されるモ
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ジュールの割合が約 20%のとき），提案手法の F1値は 0.449，線形判別分

析のF1値は 0.346，ロジスティック回帰分析のF1値は 0.288，分類木のF1

値は 0.261であった．一方，閾値 θliftが 4.0以上のとき（相関ルールによっ

て判別されるモジュールの割合が 20%より小さい場合），提案手法の性能

が低下している．閾値 θliftが 5.0のとき（相関ルールによって判別されるモ

ジュールの割合が 5%以下のとき），提案手法の F1値は線形判別分析と比

較して小さい．

結果として，3つの指標（支持度，信頼度，リフト値）の中で，相関ルール分

析とロジスティック回帰分析を組み合わせる際に用いるルール選択には，リフト

値が最も適していることがわかった．特に，リフト値 3.0から 4.0のとき，提案手

法のF1値は最も大きかった．提案手法の性能向上に寄与していたリフト値 3.0か

ら 4.0の相関ルールの一部を表 3.3に示す．表 3.3の各行は 1 つの相関ルールを示

し，「FP」は結論部が fault-prone モジュールであることを示す．今回の実験では，

表 3.3 に示す相関ルールのように，複雑さ，及び，規模を表すメトリクスが大き

いという条件が前提部に含まれる場合に，（含まれない場合と比べて高い確率で）

fault-prone モジュールであることを示す結果が得られた．また，R1，R2，R3の

前提部にHalstead 尺度のAbstract Level（m4）が小さい（値が小さいほど，ソー

スコードが複雑であることを表す）という条件が含まれた．この結果はHalstead

尺度のAbstract Level が fault モジュールの判別に最も寄与するメトリクスであ

るという報告 [29]と一致する．

一方，提案手法の性能向上に寄与しなかった支持度，信頼度が大きい相関ルー

ルの多くは，多数のモジュールに該当する網羅性の高いルールであった．例えば，

「1.00 ≤ m2(分岐の数) ≤ 3.00 ⇒ not-fault-proneモジュール（支持度:0.52，信頼

度:0.92，リフト値:1.10）」などである．

4.6 考察

支持度，もしくは信頼度を指標として用いた場合，提案手法の判別精度は従来

手法よりも低かった．Songら [35]は，同時に発生しやすい faultの種類を予測す

46



表 3.3 KC1から抽出した相関ルールの一部

番号 前提 結論 支持度 信頼度 リフト値

R1 (4.00 ≤ m2) ∧ (m4 < 0.06) ∧
(17.00 ≤ m5) ∧ (13.00 ≤ m6)

FP 0.05 0.56 3.47

R2 (7.00 ≤ m1) ∧ (m4 < 0.06) ∧
(17.00 ≤ m5) ∧ (13.00 ≤ m6)

FP 0.05 0.56 3.47

R3 (7.00 ≤ m1) ∧ (4.00 ≤ m2) ∧
(24.00 ≤ m3) ∧ (m4 < 0.06)

FP 0.05 0.53 3.26

m1:分岐の数　　 m2:サイクロマティック数　　 m3:コードの実行行数（空行とコメント行以外）

m4:Halstead 尺度の Abstract Level 　　 m5:ユニークなオペランドの数　　 m6:ユニークなオペレータの数

るために，支持度を用いてルールの順位付けを行っているが，本章で提案した手

法においては判別性能の向上に寄与しなかった．これは，支持度はルールの出現

頻度を表す指標であり，前提部が満たされたときに結論部が満たされる確率を表

すための指標ではないためであると考えられる．一方，信頼度は，前提部が満た

されたときに結論部が満たされる確率を表す指標であるが，faultありモジュール

がフィットデータに含まれる割合が考慮されていないため，信頼度も提案手法の

判別性能の向上には寄与しなかったと考えられる．一般的に，モジュールデータ

は 2群のケース数に偏りがあることが多い（データセット中の faultありモジュー

ルと faultなしモジュールの数に大きな差がある）．本データセットの faultありモ

ジュールの割合も 15.4%であり，2群のケース数に偏りがあった．そのため，例え

ば，”xxx ⇒ fault-prone”というルールにとって信頼度 0.7は重要であるが，”xxx

⇒ not fault-prone”というルールにとっては重要ではない．その結果，信頼度も

また性能向上に寄与しなかったと考えられる．

一方，リフト値を指標とした場合には，図 3.2(c)に示すとおり，提案手法の判

別精度は従来手法よりも高かった．また，閾値 θliftに関わらず，提案手法の判別

精度はロジスティック回帰分析よりも高かった．これは，リフト値によって選択
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された相関ルールがロジスティック回帰モデルの性能向上に寄与していることを

示唆している．ただし，閾値 θliftを 5.0に設定した場合のみ，従来手法よりも低

くなった．相関ルールによって判別されたモジュールの割合に着目すると，閾値

θliftを 5.0に設定した場合，その割合は 1.23%であった．このことから，ほとんど

のモジュールが相関ルールによって判別されず，ロジスティック回帰分析によっ

て判別されており，モデルを組み合わせることによる利点が活かされていないこ

とが窺える．

5. 複数バージョン間における実験

5.1 概要

複数バージョン間における実験では，fault-proneモジュールを利用する状況に

より近い条件での実験を行う．そこで，あるバージョンで発見された faultの履歴

を基に，次のバージョンをリリースする際に faultが含まれるであろうモジュー

ルを判別する．本章ではGyimothyら [9]の方法を用いてEclipseプロジェクトか

らモジュールのメトリクス値と faultの履歴を取得した．

本実験において比較する fault-proneモジュール判別手法と評価指標は，3章 4

節と同様である．また，相関ルール分析の条件も 3章 4節と同様である．ただし，

相関ルール分析を行ったところ，最もリフト値の大きい相関ルールであってもそ

の値は 3.0未満であった．そのため，リフト値を指標として用いる場合，閾値 θlift

の大きさを 1.5，2.0，以降，2.5，2.7，2.9と変化させて，提案手法の判別精度を

求めた．

5.2 データセット

対象プロジェクト

本実験で対象としたデータセットは，オープンソースの統合ソフトウェア開発

環境の 1つである Eclipseの開発中に収集された各メトリクス値を記録したもの
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である．Eclipseのバージョン 3.0（フィットデータ）と 3.1（テストデータ）を実

験対象とした．

Eclipseプロジェクトでは，3章 4節で対象としたKC1プロジェクトのような

整形済みのデータセットが公開されていない．本章では，以降に示す方法で，各

モジュールのメトリクス値と faultの有無を求めた．ここで，モジュールとは，1

つの Javaファイル（拡張子が.javaのもの）とする．

メトリクス値の計測

各バージョンのソースコードを取得し，Eclipse Metrics plugin[7]を用いて，各

モジュールのメトリクス値を計測した．実験では，faultの有無を目的変数，Eclipse

Metrics pluginで収集可能な 14種類のメトリクスに，コードの実行行数を加えた

計 15種類のソースコードメトリクスを説明変数として用いた（表 3.4）．

faultの発見／修正履歴の収集

メトリクス値を計測した各バージョンのモジュールが faultを含むかどうかを

調べるために，Eclipseプロジェクトが運用している障害管理ツールBugzilla2 か

ら，表 3.5に示す条件に基づいて，faultの報告と修正の履歴を収集した．

Faultの報告と修正がどのモジュールに対して行われたものなのかを特定する

ために，履歴から，モジュール名を取得した．また，どの時期に faultが含まれ

ていたのかを特定するために，faultが報告された日と，faultが修正された日を

取得した．

モジュールと faultの有無の関連付け

本章では，Gyimothyら [9]が行った方法で，各バージョンの各モジュールに

faultが含まれているかどうかを求めた．

まず，どのモジュールに faultが含まれているかを特定した．Bugzillaにおいて，

faultの報告と修正の履歴には，faultが修正されたソースコード（修正パッチ）が
2 https://bugs.eclipse.org/bugs/
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表 3.4 Eclipseのソースコードメトリクス

番号 ソースコードメトリクス

m1 コードの実行数

m2 メソッドの総行数

m3 最大ネスト数

m4 メソッドのパラメータ数

m5 Cyclomatic Complexity

m6 フィールド数

m7 メソッド数

m8 オーバーライドしたメソッド数

m9 サブクラスの数

m10 静的フィールドの数

m11 静的メソッドの数

m12 SIX （Specialization Index）

m13 DIT (Depth of Inheritance Tree)

m14 LCOM (Lack of Cohesion of Methods)

m15 WMC (Weighted Methods per Class)
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表 3.5 Faultの発見／修正履歴の収集条件

Classification Eclipse

Product Platform

Status of faults Resolved, Verified, Closed

Resolution of faults Fixed

Severity Enhancement以外

Priority all

表 3.6 Eclipseで収集されたデータセットの概要

faultあり faultなし faultモジュール

バージョン モジュール数（個） モジュール数（個） 含有率（%）

Eclipse 3.0 793 3,659 17.8

Eclipse 3.1 859 4,415 16.3

添付されており，そこにモジュール名が記述されている．そこで，修正パッチに

書かれているモジュール名を取得し，どのモジュールに faultが含まれていたの

かを特定した．

次に，faultが含まれている時期（バージョン）を特定した．faultが報告され

た日からその faultが修正されるまでの期間に修正されたモジュールには，fault

が含まれているものとみなした．図 3.3に示すように，例えば，バージョン 3.0か

ら 3.1の間に faultが報告され，3.2から 3.3の間に修正されたモジュールの場合，

バージョン 3.0から 3.2の間までの期間，faultを含んでいるとみなす．

上記の手順でEclipseプロジェクトから収集されたデータセットの概要を表 3.6

に示す．表 3.6に示すとおり，バージョン 3.0には 4,452個のモジュールが，バー

ジョン 3.1には 5,274個のモジュールが含まれていた．それぞれのデータセット

に faultありモジュールが含まれていた割合は，17.8%と 16.3%であった．
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5.3 実験手順

各指標（支持度，信頼度，リフト値）に対して，以下の手順を行う．

1. Eclipseのバージョン 3.0と 3.1から収集されたデータセットを用いて，提案

手法の判別精度を求める．判別の際には，ある指標が閾値以上の相関ルー

ルを用いた．

2. 閾値を変化させて，手順 (1)を繰り返す．

3. 手順 (1)と同様のデータセットを用いて，比較対象である 3つの判別モデル

（ロジスティック回帰分析，線形判別分析，分類木）の判別精度を求める．

5.4 結果

各指標の閾値を変化させた場合の提案手法の判別精度（F1値）の変化と，比較

対象のモデルの判別精度を図 3.4に示す．図 3.4(c)に示すように，提案手法を用

いることで，従来手法の中で最もF1値が大きかった線形判別分析よりF1値が最

大 0.163向上した．提案手法で用いた指標ごとに以下の特徴が見られた．

• 支持度 図 3.4(a)に示すとおり，3章 4節と同様の結果で，閾値 θsupportの変

化に関わらず提案手法の F1値は従来手法の中で最も F1値が大きかった線

形判別分析と比較して小さい（常に F1 値は 0）．また，提案手法では，す

べてのモジュールが相関ルールによって判別されている．

2.1 2.2 3.0 3.1 3.2 3.3 バージョン

Faultの報告 Faultの修正

リリース時にfaultを含む

バージョン

図 3.3 faultの修正／報告とモジュールが関連する Eclipseのバージョン
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(b) 実験結果（信頼度）

信頼度の閾値θconfidence

(a) 実験結果（支持度）

支持度の閾値θsupport

(c) 実験結果（リフト値）

リフト値の閾値θlift
提案手法（F1値） ロジスティック回帰分析

線形判別分析

分類木
提案手法（割合）

図 3.4 相関ルール抽出の指標値による判別可能モジュール割合と判別精度の変

化（Eclipse）
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• 信頼度 図 3.4(b)に示すとおり，3章 4節の結果と異なり，閾値 θconfidence

の変化に関わらず提案手法のF1値は線形判別分析と比較して小さい（常に

F1値は 0）．また，提案手法では，すべてのモジュールが相関ルールによっ

て判別されている．

• リフト値 図 3.4(c)に示すとおり，3章 4節と同様の結果で，閾値 θliftの変

化に関わらず提案手法のF1値は，3つの従来手法と比較して大きい（閾値

θliftが 2.5のとき，提案手法のF1値は 0.432，従来手法の中で最も精度がよ

かった線形判別分析の F1値は 0.269であった）．

閾値 θliftが 2.5までは，提案手法のF1値が大きくなり，2.5からはF1値が

小さくなった．相関ルールによって判別されるモジュールの割合が 20%よ

り小さい場合，提案手法の性能が低下している．

提案手法の性能向上に寄与していたリフト値 2.5から 2.7の相関ルールの一部

を表 3.7に示す．3章 4節の実験で得られた結果と同様，複雑さ，及び，規模を表

すメトリクスが大きい場合に，（そうでない場合と比べて高い確率で）fault-prone

モジュールであることを示す結果であった．また，支持度，信頼度が大きい相関

ルールの多くも，前節の実験で得られた結果と同様，多数のモジュールに該当す

る網羅性の高いルールであった．例えば，「m10(静的フィールドの数) ≤ 2.00 ⇒
not-fault-proneモジュール（支持度:0.65，信頼度:0.86，リフト値:1.04）」などで

ある．

5.5 考察

3章 4節と同様に，支持度，もしくは信頼度を指標として用いた場合，提案手

法の判別精度は従来手法よりも低かった．閾値の大きさに関わらず，提案手法の

F1値は常に 0であった．

一方，リフト値を指標とした場合には，提案手法の判別精度は従来手法よりも

高かった．ただし，閾値 θliftを 2.9に設定した場合のみ，従来手法とほぼ同じF1

値の大きさとなった．相関ルールによって判別されたモジュールの割合に着目す
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表 3.7 Eclipseから抽出した相関ルールの一部

番号 前提 結論 支持度 信頼度 リフト値

R1 (40.00 ≤ m5) ∧ (3.00 ≤ m13) ∧
(5.00 ≤ m6) ∧ (1.00 ≤ m8)

FP 0.01 0.48 2.69

R2 (40.00 ≤ m5) ∧ (5.00 ≤ m6) ∧
(2.00 ≤ m10) ∧ (181.00 ≤ m1)

FP 0.03 0.46 2.60

R3 (4.00 ≤ m3) ∧ (5.00 ≤ m6) ∧ (2.00

≤ m10) ∧ (181.00 ≤ m1)

FP 0.02 0.46 2.59

m1:コードの実行行数　 m3:最大ネスト数　 m5:サイクロマティック数　 m6:フィールド数

m8:オーバーライドしたメソッド数　　 m10:静的フィールドの数　　 m13:DIT (Depth of Inheritance Tree)

ると，閾値 θliftを 2.9に設定した場合，その割合は 2.03%であった．このことか

ら，ほとんどのモジュールが相関ルールによって判別されず，ロジスティック回

帰分析によって判別されており，組み合わせの恩恵を受けられていないことが窺

える．現時点では，3章 4節と本節の結果からは，相関ルールによって判別され

るモジュールの割合が 20%程度の高さを保つように閾値 θliftの大きさを設定する

ことで，組み合わせの恩恵を受けられると示唆される．また，リフト値 2.0を閾

値としてルールを採用した場合は 3章 4 節，5節ともに従来手法よりF1値が大き

いことから，リフト値 2.0以上のルールを採用することが fault-proneモジュール

判別におけるひとつの目安となると考える．

ただし，3章 4節と本節の結果は，2章と同様，2つのデータセットから得られ

たものであり，結果の信頼性を向上させるためには他のデータセットを用いて実

験を追加する必要がある．また，3章 4節と本節では，判別モデルにおいて一般

的に利用されているメトリクス（3章 4節：主にCyclomatic複雑度やHalstead複

雑度，本節：主にCKメトリクス）を用いているので，（特殊なメトリクスを用い

るよりは）一般性のある結果であると考えるが，一般性をより向上させるために

は今回用いた以外のメトリクスによる実験を追加することが望ましい．
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6. 関連研究

ソフトウェアモジュールから計測したソースコードメトリクス（サイクロマ

ティック数，変更行数など）に基づいて，モジュールの faultの有無を推定する

fault-proneモジュール判別モデルが多数提案されており [3][5][15][26][30][35]，ロ

ジスティック回帰分析，線形判別分析，分類木などのモデル化手法が用いられる．

例えば，ロジスティック回帰分析は，与えられた説明変数の値の組に対する，あ

る現象の発生する条件付き確率（モジュールが fault を含む確率）をロジスティッ

ク回帰式としてモデル化する手法である．一般に，fault の混入は確率的に生じ

るため，確率事象として捉えることが妥当であるとの考えから，ロジスティック

回帰分析は広く用いられてきた [3][5][26]．

一方で，従来から広く用いられているソースコードメトリクスではなく，ネッ

トワークメトリクス（モジュール間の関係を表すメトリクス）を判別モデルのパ

ラメータとして利用することがZimmermannらによって提案されている [40]．重

回帰分析，ロジスティック回帰分析を判別モデルとして，Windows Server 2003を

対象とした実験の結果，ネットワークメトリクスをソースコードメトリクスと併

用して用いることはソースコードメトリクスを単体で用いるよりも，fault-prone

モジュール判別に効果があることを示した．ネットワークメトリクスを本章で提

案する手法にて用いることで，更なる精度向上が期待できる．

また，ソースコードからメトリクスを抽出することなく，ソースコードのテキ

スト自身を入力として，fault-proneモジュールを判別する手法がMizunoらによっ

て提案されている [24]．Mizunoらは，メールのスパムフィルタなどに利用されて

いるベイジアンフィルタを用いることで，ソースコードを単なるテキストと見な

して fault-proneモジュールの判別を試みている．オープンソースプロジェクトか

ら収集したデータセットを対象とした実験では，faultを含むモジュールの全体の

うち 78%のモジュールを検出することができた．本章で提案する相関ルール分析

との組み合わせを行った場合，ソースコードメトリクスを抽出する必要がないと

いうMizunoらの手法の利点が失われることにはなるが，判別精度が向上する可

能性がある．

ソフトウェア工学以外の分野では，相関ルール分析は，小売販売店での販売履
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歴を対象とした併せ買いの傾向の抽出 [1]，ウェブサイトのアクセスログを対象と

した個々のウェブページのキャッシング，先読みの決定 [39]，外膜タンパク質の予

測 [34]をはじめとして，様々な分野でその効果が認められている．例えば，販売

履歴からの併せ買いの分析で「商品A を購入する ∧ 商品B を購入する⇒ 商品C

を購入する」というルールが得られた場合，商品A，B，C を近くに配置し，顧

客がそれらの商品の存在を認識しやすくするなどの利用方法が考えられる．

ソフトウェア工学分野における利用例も少ないながらいくつか報告されている．

Songら [35]は，開発中の faultの報告履歴（fault混入の原因，修正工数など）か

ら相関ルールを抽出し，同時に起こりやすい faultの種類の発見や，faultの修正

工数（”1人時未満”，”1人時以上，1人日未満”，”1人日以上，3人日未満”，”3

人日以上”）の予測に用いた．浜野ら [10]は，ソフトウェア開発プロジェクトを

混乱（開発予算，もしくは開発期間が基準値を超えている状態）に陥れる要因を

明らかにするために，開発プロジェクトのリスク要因に関するメトリクス値を集

め，相関ルール分析を行った．Michail[23]は，アプリケーション内でのクラスラ

イブラリの再利用パターンを相関ルール分析を用いて発見し，そのパターンをラ

イブラリ構築時に利用することを試みた．これらの研究は相関ルール分析を単独

で利用している一方，本章では fault-proneモジュールの判別精度向上のために相

関ルール分析をモデルベースの判別手法と組み合わせている．また，これらの研

究はルールの重要性を表す指標値として支持度，信頼度のみを用いている一方，

本章ではそれらに加えてリフト値も用いて，その効果を確認している．

7. まとめ

本章では，fault-proneモジュール判別の精度向上を目的として，相関ルール分

析とロジスティック回帰分析を組み合わせた fault-proneモジュール判別手法を提

案し，その性能を実験的に評価した．実験により得られた主な結果および知見は

以下の通りである．

• 提案手法を用いることで，3つの従来手法（ロジスティック回帰分析，線形

判別分析，分類木）と比較して F1値が最大 0.163向上した．
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• 今回用いたデーセットでは，相関ルール分析とロジスティック回帰分析を組
み合わせる際に用いる相関ルールの選択には，リフト値が適していること

がわかった．また，モデル利用者は，判別されるモジュールの割合が 20%程

度の高さを保つように閾値 θliftの大きさを設定することで，組み合わせの

恩恵を受けられると示唆された．一方，支持度と信頼度は適していないこ

とがわかった．

• リフト値を提案手法に用いた場合には，サイクロマティック数や分岐の数な
どの複雑さを表すメトリクス値が一定の値を超えると，faultを含む確率が

高いことを示す相関ルールが含まれていた．

なお，参考までに線形判別分析や分類木を相関ルールの組み合わせに用いた場

合の結果を次に示す．3章 4 節，5節の実験のうち，本実験で最もF1値が大きく

なったリフト値を閾値として用いた（θlift = 3.0，θlift = 2.5）．線形判別分析，分

類木それぞれと組み合わせた場合の F1値は，3章 4 節のデータセットを用いた

場合では 0.454，0.441であり，3章 5節のデータセットでは 0.433，0.432であっ

た．いずれの場合においても，相関ルールとの組み合わせによって精度の向上が

得られた．
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第4章 おわりに

本論文では，モジュールのメトリクス値から faultの有無を判別する fault-prone

モジュール判別モデルの性能を向上することを目的とし，(1)フィットデータの偏

りを解消するサンプリング法の適用，および (2) モデル自体の表現能力の限界を

補うためのルールベース判別との組み合わせ方法の提案を行った．

まず，2群のケース数の偏りを解消するためにサンプリング法を用いた場合の

効果を実験的に評価した．実験では，ソフトウェア開発企業で開発された大規模

レガシーソフトウェアを題材とし，4つの fault-proneモジュール判別モデル（線

形判別分析，ロジスティック回帰分析，ニューラルネット，分類木）に対して，4

種類のサンプリング法（ROS，SMOTE，RUS，ONESS）を適用した．実験の結

果，線形判別分析とロジスティック回帰分析に対しては効果がみられたが，ニュー

ラルネットと分類木に対しては効果がみられなかった．また，ONESSは，他の 3

つのサンプリング法と比べると，効果が小さいことがわかった．線形判別分析と

ロジスティック回帰分析に対してONESS以外のサンプリング法を適用した場合

の結果に着目すると，F1値の向上は最小 0.078，最大 0.224，平均 0.125であった．

次に，相関ルール分析とロジスティック回帰分析を組み合わせた fault-proneモジ

ュール判別手法を提案し，その性能を実験的に評価した．実験では，NASA/WVU

の公開しているデータセットと，Eclipse プロジェクトから収集したデータセット

を用いて，提案手法の判別精度を従来手法（線形判別分析，ロジスティック回帰

分析，分類木）と比較対照した．その結果，重要とみなすルールの選択には，リ

フト値が適していることがわかり，一方，支持度と信頼度は適していないことが

わかった．具体的には，リフト値に閾値を設けてルールを選定することで，提案

手法の F1 値は従来手法と比較して 0.163 向上した．また，モデル利用者は，判

別されるモジュールの割合が 20%程度の高さを保つように閾値 θliftの大きさを設
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定することで，組み合わせの恩恵を受けられることが示唆された．

これら本論文の成果は，多くのテスト現場において，モデル構築に適したフィッ

トデータの準備を容易するともに，モデルの判別精度（faultの有無）を向上する

ことが見込まれる．これによって，テスト計画者は faultを含むモジュールをよ

り正確に特定し，それらに重点的にテスト工数を割り当てことが可能となり，よ

り効果的なテストを実施できると考える．
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てあるべき姿について数多くの御指導，御助言を賜りました．研究の楽しさ，厳

しさ，研究に対する姿勢など数多くのことを学ぶことができました．研究以外で

も大変親しく接していただき，私の学生生活はより充実したものとなりました．

心より厚く御礼申し上げます．

奈良先端科学技術大学院大学 情報科学研究科　森崎 修司 助教には，ソフト

ウェアレビューの研究を通じて，物事を進める上での段取りの重要さや，締め切

りを守ることへの心構えなど，数多くの御指導を賜りました．また，学生生活に

おいて，しばしばお気遣いの言葉を賜り，大変元気付けられました．心より厚く

御礼申し上げます．

奈良先端科学技術大学院大学 情報科学研究科 川口 真司 助教，名倉 正剛 特任

助教（現 株式会社 日立製作所）には，研究活動や学生生活に関する貴重な御助

言を賜りました．心より厚く御礼申し上げます．

奈良先端科学技術大学院大学 情報科学研究科 角田 雅照 特任助教には，本研

究の核となる事柄について多くの御指摘，御助言を賜りました．また，統計学全

般についても丁寧かつ熱心な御指導を賜りました．心より深く感謝いたします．

奈良先端科学技術大学院大学 情報科学研究科 松村 知子 特任助教には，研究

生活に関する御助言を賜りました．深く感謝いたします．

New South Wales大学 Ross Jeffery 教授には，御多忙の中, 先生の御好意によ

り，NICTAでの研究活動の受け入れを快諾していただきました．NICTAでの研

究活動は非常に刺激的であり，新たな発見に満ち溢れた日々でした．心より厚く

御礼申し上げます．

関西大学 総合情報学部 田中研究室の皆様，特に田中 成典 教授には，本の執

筆活動を通して，文章を書く楽しさ，難しさについて御指導を賜りました．また，

どんな困難な課題にもめげずに立ち向かっていくための精神を叩き込んでいただ

きました．心より厚く御礼申し上げます．

神戸大学大学院 工学研究科 中村 匡秀 准教授には，研究論文の書き方や研究

会などでの発表の作法など，研究者に必要な素養の習得について御指導を賜りま
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した．また，学生生活において数多くの御助言を賜りました．心より厚く御礼申

し上げます．

神戸大学大学院 工学研究科 井垣 宏 特命助教，京都産業大学 コンピュータ理

工学部 玉田 春昭 助教，ソニー株式会社 岡本 圭司 氏には，研究生活においても

研究以外の場においても様々な相談に乗っていただき，多くのアドバイスをいた

だきました．心より厚く御礼申し上げます．

株式会社NTT データ 大杉 直樹 氏，大阪大学大学院 情報科学研究科 柿元 健

特任助教には，本研究を進めるにあたり，研究発表や論文執筆の面で御指導を賜

りました．心より厚く御礼申し上げます．

NICTA (National ICT Australia) Jacky Keung 氏には，NICTAでの研究生活

において，つたない英語であっても真剣に議論に付き合ってくださいました．生

活面においても，自身の部屋の一室を貸してくださるなど，多大な御支援を賜り

ました．心より厚く御礼申し上げます．

株式会社富士通研究所 小林 健一 氏には，NICTAでお会いした折に，本研究

に関して様々な議論をしていただきました．また，氏が自身の研究成果を現場に

どのように広めているかについて伺うことができたのは，貴重な経験となりまし

た．心より厚く御礼申し上げます．

株式会社NTTデータMSE 松井 恭 氏，佐々木 健介 氏，赤松 敬 氏には，ソ

フトウェアレビューについて，実務の立場から示唆に富む数多くの御意見を賜り

ました．心より厚く御礼申し上げます．

三菱電機マイコン機器ソフトウエア株式会社 佐方 陽一 氏，富本 達明 氏には，

共同研究を通じて，組み込みソフトウェア開発の実情を学ぶことができました．

心より厚く御礼申し上げます．

日本電気株式会社 石井 健一 氏，パナソニック株式会社 江川 学 氏には，大

学院進学にあたり，親身になって相談に乗っていただきました．深く感謝いたし

ます．

坂岡学習塾 坂岡 士朗 先生には，学ぶ楽しさを教えていただきました．中学生

の頃に先生との出会いがなければ，勉強に取り組むこともなく，大学院に進学し

研究を行うことはなかったと思います．深く感謝いたします．
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奈良先端科学技術大学院大学 ソフトウェア工学講座 乾 純子 氏には，研究の遂

行に必要な事務処理など多岐に渡り手助けいただきました．深く感謝いたします．

奈良先端科学技術大学院大学 ソフトウェア工学講座 山内 寛己 氏には，本研

究を進めるにあたり，研究環境の整備の面で御助力を賜りました．深く感謝いた

します．

奈良先端科学技術大学院大学 ソフトウェア工学講座 上野 秀剛 氏（現 奈良工

業高等専門学校 助教），戸田 航史 氏には，研究生活に関する御助言を賜りまし

た．大学院入学以来の先輩として，多くの時間を共有していただき励ましてくだ

さいました．深く感謝いたします．

奈良先端科学技術大学院大学 ソフトウェア工学講座 柗本 真佑 氏には，本研

究を進めるにあたり，実験方法，論文執筆，システムの実装の面において大変な

御助力を賜りました．氏の何事に対しても妥協を許さず，真剣に取り組む姿勢に

は，ただ尊敬の念を抱くばかりです．常日頃より曖昧なアイデアであっても議論

に付き合ってくださり，研究を行う上で非常に心強い存在でした．心より深く感

謝いたします．

奈良先端科学技術大学院大学 ソフトウェア工学講座 伊原 彰紀 氏，左藤 裕紀

氏，田村 晃一 氏には，論文の体裁チェックや研究発表の練習に数多く付き合って

いただきました．深く感謝いたします．

奈良先端科学技術大学院大学 ソフトウェア工学講座ならびにソフトウェア設

計学講座の皆様には，研究や日々の生活で様々な御支援を賜りました．おかげさ

まで非常に充実した研究生活を過ごさせて頂きました．特に，同期生である，瀧

進也 氏（現 株式会社 日立製作所），田中 章弘 氏（現 株式会社 日立製作所），

三井 康平 氏（現 株式会社インターネットイニシアティブ），大蔵 君治 氏（現

同大学院 博士後期課程），後藤 慶多 氏（現 日本電子計算株式会社），伏田 享平

氏（現 同大学院 博士後期課程）には，常日頃より楽しい時間を共有させていた

だきました．心より厚く御礼申し上げます．

最後に，日頃より私を励まし，支えてくれた父と母と妹に心より感謝します．
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