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プロダクトメトリクスと開発者メトリクスを用いた

ソフトウェア信頼性予測モデルの構築方法∗

柗本 真佑

内容梗概

大規模化と複雑化が進むソフトウェア開発において，限られたリソースの中で

高い信頼性を確保するためには効率的なテストの実施が必須である．その一つの

手段は，信頼性の低い，すなわち fault（欠陥）を含むソフトウェアモジュールを

推定し，テストに費やすリソースを適切に割り当てることである．これまで，過

去の開発モジュールの fault検出傾向に基づき，新規開発モジュールに含まれる

faultの有無を判別する fault-proneモジュール判別モデルに関する研究が数多く

実施されてきた．

本論文では，fault-proneモジュール判別の精度向上を目的として，モデル構築

に用いられるフィットデータに関する 2つの問題に取り組んだ．第 1の問題は判

別精度低下の原因となる外れ値の存在であり，第 2の問題はモデル構築のための

説明変数における人的要因の欠如である．本論文の具体的な成果は以下の通りで

ある．

(1) 外れ値除去法適用の効果

一般に fault-proneモジュール判別モデル構築のためのフィットデータとしては，

過去のプロジェクトで開発されたモジュールの全てが用いられる．しかし，フィッ

トデータ中には他の標本の傾向と異なる外れ値が含まれており，この外れ値が判

別モデルの精度を低下させる原因となることが指摘されている．このため，外れ

値はあらかじめフィットデータから除去したうえで判別モデルを構築することが
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望ましい．本論文では，3つの外れ値除去法（MOA，LOFM，RBM）と新たに

提案する外れ値除去法（CC-MOA）を代表的な 3つの fault-proneモジュール判

別モデルに適用し，その効果を実験的に比較した．実験の結果，LOFMを除く 3

つの外れ値除去法を用いた場合，いずれの判別モデル，データセットに対しても

判別精度が改善され，F1値の平均向上幅はMOAでは 0.139，RBMでは 0.137，

CC-MOAでは 0.123であった．

(2) 開発者メトリクスの提案

従来，モデル構築の説明変数として用いられるメトリクスとしては，ソフトウェ

アプロダクトの特徴を表すメトリクスが広く用いられている．しかし，faultが混

入される要因としてはプロダクトの特性のみならず，人的要因，すなわちプロダ

クトを作成した開発者の特性が強く影響すると考えられる．faultの有無を目的

変数とする判別モデルとしては，fault混入の原因となる要因は可能な限り説明

変数として加えることが望ましい．そこで本論文では開発者に関するメトリクス

（開発者メトリクス）を提案する．提案する開発者に関するメトリクスは，開発

者個々の変更行数やコミット回数など，及びモジュール個々の開発に関わった開

発者の数などである．実験では，まず faultの増加に対して開発者の特性がどの

程度関連しているかについて分析を行い，次に fault-proneモジュール判別に対し

て開発者メトリクスを加えた際の効果を確かめた．Eclipseプロジェクトから収集

されたモジュールデータを用いた分析の結果，開発者の fault混入率には 5倍以上

の個人差があること，及び多くの開発者が変更を加えたモジュールほど faultが

混入されやすいことが明らかとなった．また開発者に関する情報が判別モデルの

精度向上に有効であることを確認し，その F1値の平均向上幅は 0.093であった．
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Building a Software Reliability Prediction

Model Using Product Metrics and Developer

Metrics ∗

Shinsuke Matsumoto

Abstract

To meet today’s growing demands for high quality, large scale but short life-

cycle software, effective software testing is the fundamental requirement in soft-

ware development. One of the promising strategies for effective testing is to

optimally allocate testing resources to software modules likely to contain faults.

So far, various studies have been conducted on fault-proneness models that clas-

sify software modules into either fault-prone or non-fault-prone based on module

metrics.

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

proneness models by resolving two problems related to a fit dataset used for model

construction. The first problem is the existence of outliers that cause performance

degradation of the model, and the second problem is the lack of human factors

in independent variables in prediction models. Achievements of this dissertation

are as follows.

(1) Applying outlier detection methods: In general, all modules developed in

a past project are used as a fit dataset for constructing a fault-proneness model.

However, the fit dataset usually includes outlier modules, which can decrease the

prediction performance of the model. Therefore, outliers should be detected and
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removed from the fit dataset before the model construction. This dissertation

experimentally evaluated the existing three outlier methods as well as one new

outlier method proposed in this study by applying them to three fault-proneness

detection models. The result showed that three out of the four outlier detection

methods (excluding LOFM) improved F1-values of all fault-proneness models for

all datasets. The average improvements of F1-value by MOA, RBM and CC-MOA

were 0.139, 0.137 and 0.123 respectively.

(2) Employing developer metrics in fault-proneness models: Software product

metrics have been widely used as independent variables for the model construc-

tion. However, fault introduction is likely to be affected not only by software

product features but also by software developers who created the software. From

this perspective, the prediction model should include human factor metrics as

well as conventional software product metrics. This dissertation proposes devel-

oper metrics such as the number of code churns made by each developer, the

number of commits made by each developer and the number of developers for

each module. By using the eclipse project dataset, we experimentally analyzed

the relationship between the number of faults and developer metrics. Second, the

effective of developer metrics for performance improvements of fault-proneness

models were evaluated. The result revealed the wide variations (more than five

times) in fault introduction rate of developers, and the modules touched by more

developer contained more faults. Compared with conventional fault-proneness

models, developer metrics improved the prediction performance and the average

improvement of F1-value was 0.093.

Keywords:

fault-proneness detection, outlier detection, developer metrics
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第1章 序論

1. 研究の背景と目的

大規模化と複雑化が進むソフトウェア開発において，限られたリソースの中で

高い信頼性を確保するためには効率的なテストの実施が必須である [34]．その一つ

の手段は，信頼性の低い，すなわち fault（欠陥）を含むソフトウェアモジュールを

推定し，テストに費やすリソースを適切に割り当てることである [30, 31, 38, 50]．

これまで，過去の開発モジュールの fault検出傾向に基づき，新規開発モジュー

ルに含まれる faultの有無を判別する fault-proneモジュール判別モデルに関する

研究が数多く実施されてきた [19, 25, 31, 32, 35, 40, 50]．fault-proneモジュール

判別モデルは faultの有無を目的変数とし，モジュールの特徴を表すプロダクト

メトリクスを説明変数とする数学的モデルであり，線形判別分析やロジスティッ

ク回帰分析などの手法を用いて構築される．

fault-proneモジュール判別の流れを図 1.1に示す．まず，過去のプロジェクト

で開発されたモジュールのメトリクス値と faultの有無が記録されたフィットデー

タを用意し，線形判別分析などの手法を用いて判別モデルを構築する．次に，こ

の判別モデルに対して新規開発モジュールのメトリクス値を入力することで，新

規モジュールの faultの有無を推定する．テストの計画者は，faultありと推定さ

れたモジュールに対して faultなしのモジュールよりも多くのテスト工数を割り

当てることにより，効率的な fault検出が期待できる．

本論文では，fault-proneモジュールの判別精度向上を目的として，fault-prone

モジュール判別問題に対する 2つの問題に取り組む．2つの問題を図 1.2に示す．

第 1の問題は，判別モデル構築用のフィットデータ中にノイズとなるモジュー

ルが多数存在することである．これまでの fault-proneモジュール判別に関する研
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図 1.1 fault-proneモジュール判別の流れ

究の多くは，過去のプロジェクトで開発された全てのモジュールをフィットデー

タとして用いている [19, 25, 31, 32, 35]．しかし，フィットデータの中には他のモ

ジュール群の特徴と異なった傾向を持つモジュール（外れ値）が存在する．この外

れ値は，(1)群の傾向から極端に外れた特徴を持つモジュールと，(2)群の傾向と

相反して faultを含む／含まないモジュールの 2つに分類できる．具体的な例とし

ては，前者は他のモジュールに比べて規模や複雑さなどのメトリクス値が極端に

大きい（もしくは小さい）モジュールなどであり図 1.2に示すモジュール fが該当

する．後者は規模が小さく平易であるにも関わらず faultを含んでいるモジュール

などであり，図 1.2のモジュール cが該当する．このような外れ値をフィットデー

タに含めた場合，構築される判別モデルは正常集合のみならず外れ値も正しく判

別しようとするため，全体的な判別精度が低下することが指摘されている [24]．

第 2の問題はモデル構築のための説明変数に人的な要因が含まれていないこと

である．一般に説明変数として用いられるメトリクスとしては，ソースコードの

規模や複雑さといった静的メトリクスが広く用いられている．他にもオブジェク

ト指向言語の特徴に基づくメトリクスのほか，近年では変更履歴から算出された
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図 1.2 fault-proneモジュール判別に関する 2つの問題

変更メトリクスなど多数のメトリクスが提案されている．これらはプロダクトの

特徴から算出されたメトリクスであるが，欠陥混入の原因としては人的要因，す

なわちプロダクトを作成した開発者の要因が無視できないと考えられる．例えば，

規模や複雑さが同じモジュールであっても，経験豊かな開発者ほど欠陥を混入さ

せにくいといえる．また複数の開発者によって変更されたモジュールほど，思考

過程の違いや機能の実装方法の混在により意図の読み違いが発生しやすく，fault

を埋め込む可能性が高くなると考えられる．faultの有無を判別するモデルに対し

て高い判別精度を確保するためには，fault混入の原因となる事象は可能な限り説

明変数として加えることが望ましい．

本論文ではこれら 2つの問題を解決し，fault-proneモジュール判別の判別精度

向上を目的とする．まず，問題 1に対する解決策としてデータ中の外れ値を除去

する手法に着目する．外れ値除去法は多変量データの中から特異な個体を検出し

除去する方法であり，これまで様々な手法が提案されている [4, 26]．前述の外れ
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値 (1)と (2)のうち，どちらを外れ値と見なし除去するかは各手法により異なっ

ており，fault-proneモジュール判別に対してどの手法が高い効果を示すかは明ら

かにされていない．

問題 2に対する解決策として，本論文では開発者に着目したメトリクス（開発

者メトリクス）を提案する．提案する開発者メトリクスは開発者個々に付随する

メトリクス（開発者Aの編集行数や，開発者Aのコミット回数など）と，モジュー

ル個々に付随するメトリクス（モジュール Xの開発者数や，モジュール Xに対

する開発者Aの編集行数など）の 2種類である．従来の説明変数として用いられ

ていたプロダクトメトリクスに加え，人的要因を表現する開発者メトリクスを用

いることで，fault増減に対して高い表現能力を持つ判別モデルの構築が可能で

ある．

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．続く第 2章では問題 1に

対して，外れ値除去法を適用した際の効果を比較実験により確かめた．実験では，

前述の (1)群の傾向から極端に外れた特徴を持つモジュールを優先的に除去する 2

つの外れ値除去法（MOAと LOFM）と，(2)群の傾向と相反して faultを含む／

含まないモジュールを優先的に除去する 2つの外れ値除去法（RBMとCC-MOA）

の計 4手法を用い，代表的な 3つの判別モデル（線形判別分析，ロジスティック回

帰分析，分類木）に対して交差検証法により評価を行った．実験の結果，LOFM

を除く 3つの外れ値除去法を用いた場合，いずれの判別モデル，データセットに

対しても判別精度が改善され，F1値の平均向上幅はMOAでは 0.139，RBMで

は 0.137，CC-MOAでは 0.123であった．

第 3章では問題 2に対して，開発者メトリクスに基づく以下の 4つの仮説に

ついて検証を行った．仮説 1a：faultの混入のさせやすさに個人差がある．仮説

1b：faultの混入のさせやすさは開発者の特性（変更行数やコミット回数など）か

ら判断できる．仮説 2：多くの開発者が変更したモジュールには faultが含まれ

やすい．仮説 3：開発者メトリクスが faultを含んでいる可能性の高いモジュー
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ル（fault-proneモジュール）の判別に有効である．これら 4つの仮説の検証によ

り，fault増減に対する人的要因の影響を明らかにし，さらに開発者メトリクスが

fault-proneモジュール判別に対してどの程度効果的かを実験により確かめた．分

析の結果，開発者個々の fault混入率には 5倍以上の個人差があること，及び多

くの開発者が変更を加えたモジュールほど faultが混入されやすいことが明らか

となった．また開発者メトリクスが判別モデルの精度向上に有効であることを確

認し，その F1値の平均向上幅は 0.093であった．

5



第2章 外れ値除去法による

fault-proneモジュール判別

精度向上の試み

1. はじめに

一般に，fault-proneモジュール判別モデル構築に用いられるフィットデータに

は，多の群の傾向と異なる特徴を持つモジュール（外れ値）が多数含まれており，

この外れ値が判別モデルの精度を低下させる原因となることが指摘されている

[24]．このため，外れ値はあらかじめフィットデータから除去した上で，判別モデ

ルを構築することが望ましい．

従来，多変量データの標本から外れ値（特異な個体）を検出し，除去する手法

（外れ値除去法）が多数提案されている [4, 26]が，fault-proneモジュール判別モデ

ルの精度を向上するという目的には必ずしも利用できない．fault-proneモジュー

ル判別モデルにおけるフィットデータでは，faultを含むか否かによって「特異で

ある」と判断すべき特徴が異なると考えられるためである．例えば，ソースコー

ド行数が短く分岐やループも少ないモジュールは，一般に faultが混入しにくい．

そのため，faultを含まない場合には特異とはいえない．ところが逆に faultを含

むモジュールとしては特異であるといえる．

そこで，本章では，faultを含む標本と含まない標本のそれぞれに対し，外れ値

除去法を独立に適用することを考える．これにより，faultを含む／含まない場合

のそれぞれにおいて特異とみなせるモジュールの除去が期待できる．本章では，

代表的な外れ値除去法であるMahalanobis Outlier Analysis (MOA)[23]と Local

Outlier Factor Method (LOFM)[4]を適用した場合の効果を評価する．
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さらに，本章では，標本の中に 2つのクラス（本章の場合は，faultあり／なしの

2クラス）があることを前提とした，新たな外れ値除去法Cross-Class Mahalanobis

Outlier Analysis (CC-MOA) を提案する．この手法では，一方のクラスに含まれ

るモジュールが，他方のクラスの重心に近い場合に外れ値であるとみなす（3.4

節）．このような 2クラスの判別問題を対象とした外れ値除去法としては，他に，

Rule-Based Modeling (RBM) が提案されている [24]（3.3節）．RBMは，CBR

(Case-Based Reasoning) モデルに対する効果は実験的に示されている [24]が，他

の判別モデルに対する効果は不明である．

これら 4つの手法のうちMOAと LOFMは faultを含む標本（もしくは含まな

い標本）の中から，群の傾向と極端に外れた特徴を持つものを優先的に外れ値と

見なす手法であり，RBMとCC-MOAは群の傾向と相反する目的変数をもつもの

を優先的に外れ値と見なす手法であるといえる．

本章では，これら4つの外れ値除去法（MOA，LOFM，RBM，CC-MOA）を，3

つの代表的な fault-proneモジュール判別モデル（線形判別分析 [12]，ロジスティッ

ク回帰分析 [22]，分類木 [3]）に適用した場合の計 12通りの判別精度を実験的に

比較し，いずれの外れ値除去法が fault-proneモジュール判別において最も効果が

あるかを明らかにする．実験にはNASA/WVUが公開しているモジュールの特性

値と faultの有無を記したデータセット [36]のうち，3つ（モジュール数の多いも

のから 3プロジェクト)のデータセットを用いた．

2章の構成は以下の通りである．まず，2節で実験に用いる fault-proneモジュー

ル判別モデルについて説明し，3節で比較対象とする外れ値除去法について説明

する．4節で実験の方法と手順について述べ，5節でその実験結果について述べ

る．6節で実験結果についての考察を行い，7節で関連研究について説明し，最

後に 8節で本章のまとめを述べる．

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は，モジュールが faultを含んでいるか否か

を判別することを目的とし，過去に開発されたモジュールの特性値と faultの有

7



無を記したデータセットを用いて構築される．これまでに多数の判別モデルが提

案されているが，本論文では fault-proneモジュール判別モデルとして広く用いら

れている 3つのモデリング手法を採用する．

2.1 線形判別分析

線形判別分析は 2クラスの標本を判別する境界を直線として表現する [12]．個

体 xの説明変数を xi，説明変数の総数を pとした場合，判別値Zを算出する判別

関数は以下のように表される．

Z = α + β1x1 + · · · + βpxp (2.1)

ここで αは定数，βiは判別係数であり，判別モデルの構築時に αと βiが決定さ

れる．判別対象の個体は，判別値Zが正であるか負であるかによって 2値のいず

れに属するか判別される．

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，2クラスの標本を判別する判別関数にロジスティッ

ク関数を用いて表現する [22]．

P (y = 1|x) =
1

1 + e−(α+β1x1+···+βpxp)
(2.2)

ここで，y ∈ {0, 1}は 2値のクラスを表す目的変数であり，P (y = 1|x)は個体 x

に対して yが 1のクラスに属する確率である．本章では，P (y = 1|x)の値が 0.5

を超える場合に，個体 xが 1のクラスに属すると判別する．

2.3 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する非線形モデルである

[3]．木の各ノードは 2個以上の子ノードを持ち，説明変数の値によっていずれ

かの子ノードへ分岐し，リーフノードには 2値のいずれかが割り当てられる．判
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別対象の個体は説明変数の値によってノードをたどり，リーフノードによって 2

値のいずれに属するか判別される．本論文では，分類木の構築アルゴリズムには

Classification And Regression Trees (CART)[3]を用い，ノードの分岐の基準には

Gini係数 [3]を用いた．

3. 外れ値除去法

外れ値除去法とは，標本の中から他の個体と比べて特異な傾向を持った個体を，

外れ値として検出し除去する手法である．以降，実験に用いた 3つの既存の外れ

値除去法と本章で提案する新たな外れ値除去法について説明する．

3.1 Mahalanobis Outlier Analysis

Mahalanobis Outlier Analysis (MOA) とは，多変量データを対象に，マハラノ

ビス距離が閾値 θMOAを超える個体を外れ値と見なし除去する手法である [23]．マ

ハラノビス距離とは，標本の重心から計算対象とする個体までの距離を，標本の

ばらつき度合いに基づいて算出される距離尺度である．

図 2.1に，ある標本に対するマハラノビス距離の例を示す．図 2.1の点は個体

を表し，楕円はマハラノビス距離の等高線を表す．このように個体が楕円状に分

布している場合，マハラノビス距離の等高線は楕円を描くように算出される．

xを各変数の平均値のベクトル，xiを個体 iの持つ変数のベクトル，nを個体

の総数，T を転置ベクトルとしたとき，共分散行列 Sは

S =
1

n − 1

n∑
i=1

(xi − x)(xi − x)T (2.3)

と表され，個体 iのマハラノビス距離mdiは

mdi =

√
(xi − x)T S−1(xi − x) (2.4)

と表される．mdiは平均が 1になるように正規化され，個体 iが重心と同じ場所

に位置する場合にmdiは最小（mdi = 0）となり，重心から離れた個体ほど大き
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図 2.1 マハラノビス距離の例

な値をとる．これらのことから，MOAとは標本全体の重心から離れた個体を外

れ値と見なし除去する手法であるといえる．

本章では，faultを含むクラスと含まないクラスのそれぞれに対し，MOAを独

立に適用することで，各クラスの外れ値の除去を行う．

3.2 Local Outlier Factor Method

Local Outlier Factor (LOF) とは，個体ごとの最も距離の近い k個の固体の集

合（k-nearest neighbor）との分布密度に基づいて算出される値であり，各個体が

標本の中からどの程度外れているかを表す尺度である [4]．本章では，LOFが閾

値 θLOFMを超える個体を外れ値と見なし除去する手法を LOF Method (LOFM)

と呼ぶ．

図 2.2はk = 3のときのLOFの例である．個体xに対するk-nearest neighborを

nnk(x)と表し，個体 xと個体群 nnk(x)の最大の距離を k-distance(x)と表す（図

2.2の場合，k-distance(x)は個体 xと個体 nn3(x)の距離を指す）．ここで，個体

xの LOFの値LOFk(x)は，k-distance(x)が k-distance(nnk(x))に比べて大きい

場合に 1を超える値をとるように算出される．他の個体から孤立して位置する個
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図 2.2 Local Outlier Factorの例

体は k-distance(x)が k-distance(nnk(x))に比べて大きく，LOFk(x) ≫ 1となる．

逆に一定の密度でばらついている個体は k-distance(x)と k-distance(nnk(x))が

近い値となるため，LOFk(x) ; 1となる．図 2.2の個体 xの場合，k-distance(x)

が k-distance(nnk(x))に比べ非常に大きいため，LOFk(x) ≫ 1となる．これら

のことから，LOFMは疎な空間に存在する個体を外れ値とみなす手法であるとい

える．

本章では，faultを含むクラスと含まないクラスのそれぞれに対し，LOFMを

独立に適用する．

3.3 Rule-Based Modeling

Khoshgoftaarらは 2クラス判別問題のための外れ値除去法として，Rule-Based

Modeling (RBM) を提案している [24]．ここで 2つのクラスとは faultを含む (fp)

か，含まない (nfp) かを指す．従来，RBMのCBR (Case-Based Reasoning) モデ

ルに対する効果は実験的に示されている [24]が，他の判別モデルに対する効果は

不明である．

RBMでは，まず，全ての変数に対して 2つのクラスを最も良く分割する閾値
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表 2.1 Rule-Based Modelingで用いるBooleanルールの例

# ルールの内容

1 (x1 ≤ c1) ∧ (x2 ≤ c2) ⇒ nfp

2 (x1 ≤ c1) ∧ (x2 > c2) ⇒ nfp

3 (x1 > c1) ∧ (x2 ≤ c2) ⇒ nfp

4 (x1 > c1) ∧ (x2 > c2) ⇒ fp

を，faultありモジュールの総数と faultなしモジュールの総数の割合に基づき 2

標本Kolmogorov Smirnov検定 [6]により計算する．次に，計算された閾値で区切

られた空間ごとに，faultあり／なしのどちらに属するかを判別するBooleanルー

ルを構築する．2つの変数を持つ標本の場合の Booleanルールの例を，表 2.1に

示す．変数の数が 2つの場合，2つの閾値（c1, c2）を用いた 4つのBooleanルー

ルが構築される．

最後に，標本の中から (x1 ≤ c1)∧ (x2 ≤ c2)∧ fpのような，ルールに反する（こ

の場合ルール 1に反する）個体を外れ値と見なし除去する．

つまりRBMは，自身の属するクラスと異なったクラスの特徴を持つと判定され

た個体の全てを，外れ値とみなす手法である．また，変数ごとの閾値はKolmogorov

Smirnov検定を用いて自動的に決定されるため，MOAや LOFMと異なり閾値決

定のための事前実験が不要である．

3.4 Cross-Class Mahalanobis Outlier Analysis

本章ではこれまでに提案されている上記の 3つの手法に加え，Cross-Class Ma-

halanobis Outlier Analysis（CC-MOA）を提案する．CC-MOAは，RBMと同様，

2つのクラス（faultあり／なし）が存在することを前提とした手法である．図 2.3

にCC-MOAの例を示す．CC-MOAでは，あるクラスの個体（例えば，faultを含

むモジュール）のうち，もう一方のクラスの標本（faultを含まないモジュールの

集合）の重心とのマハラノビス距離が近い個体を外れ値であるとみなす．つまり，

他のクラスからのマハラノビス距離が閾値 θCC−MOAを下回る個体を外れ値とみ
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図 2.3 Cross-Class Mahalanobis Outlier Analysisの例

なす手法である．

CC-MOAの手順を以下に示す．

Step 1. クラス αに属する個体 xαに対して，クラス βからのマハラノビス距離

mdxα を計算する．

Step 2. mdxα が θCC−MOAを下回る場合，xαを外れ値とみなす．

Step 3. 全ての xαに対して Step 1から Step 2を繰り返す．

Step 4. αと βを入れ替えて Step 1から Step 3を実行する．

MOA（3.1節）は自身の属するクラスからのマハラノビス距離を用いるのに対

して，CC-MOAでは他のクラスからのマハラノビス距離を用いる点が異なる．こ

れにより，例えば faultを含むにも関わらず，faultを含まないモジュールと似た

特徴を持つような個体を外れ値として検出することが可能となる．
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4. 実験

4.1 実験概要

実験の目的は，代表的な fault-proneモジュール判別モデルに対して，最も判別

精度の向上につながる外れ値除去法を明らかにすることである．そのために，4

つの外れ値除去法（MOA，LOFM，RBM，CC-MOA）と，3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，分類木）の組合

わせの合計 12通りについて判別精度の比較を行った．

まず，事前実験としてRBMを除く閾値を要する外れ値除去法（MOA，LOFM，

CC-MOA）に対して閾値（θMOA，θLOFM，θCC−MOA）を決定した．次に，本実験

としてモデル構築用のフィットデータに対して，事前実験で決定した閾値を用い

て外れ値除去法を適用した．最後に，外れ値除去済みのフィットデータを用いて

判別モデルを構築し，モデル評価用のテストデータを用いてその判別精度を算出

した．実験の信頼性を確保するために，交差検証法により事前実験と本実験をそ

れぞれ 10回ずつ繰り返した．

LOFを算出する際に用いる k-nearest neighborの kについては，Breunigらの

決定方法 [4]に従ってあらかじめ実験を行い，k = 30 ∼ 50とした．

4.2 データセット

実験にはNASA/WVU IV&V Facility Metrics Data Program (MDP)が公開し

ているデータセット [36]のうち，モジュール数の多いものから順に 3つのデータ

セット（プロジェクトKC1，JM1，PC5）を用いた1 ．各データセットの概要を

表 2.2に示す．また，説明変数として用いたプロダクトメトリクスの一覧を表 2.3

と表 2.4に示す．表中の「x」は各データセット中において記録されているプロダ

クトメトリクスを表す．

1 MDPにおける公開データセットでは，プロジェクト PC2とMC1もモジュール数が多いが，
faultを含むモジュールがほとんど含まれていなかった（1%未満）ため，本章では用いなかった．
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表 2.2 データセット概要

データセット名

KC1 JM1 PC5

モジュール総数 2,107 10,878 17,186

faultなしモジュール数 1,782 8,776 16,670

faultありモジュール数 325 2,102 516

プロダクトメトリクス数 21 21 40

記述言語 C++ C++ C++

SLOC 43K 315K 164K

実験では，faultの有無を目的変数，プロダクトメトリクスを説明変数として判

別モデルを構築する．判別モデルを構築する際には，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．

4.3 評価基準

fault-proneモジュール判別モデルの評価基準として，再現率，適合率，F1値

[20]を用いる．再現率（Recall）とは faultを含んでいるモジュールのうち，正し

く fault-proneと判別したモジュールの割合であり，表 2.5に示す記号を用いると

以下のように定義される．

Recall =
n22

n21 + n22

(2.5)

適合率（Precision）とは fault-proneと判別されたモジュールのうち，実際に fault

を含んでいるモジュールの割合であり，以下のように定義される．

Precision =
n22

n12 + n22

(2.6)

これら再現率と適合率は一方が高くなると，もう一方が低くなりやすいという関

係にある．そこで本章では，再現率と適合率の調和平均である F1値を評価基準

として用いる．F1値は以下のように定義される．

F1-measure =
2 × Recall × Precision

Recall + Precision
(2.7)
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表 2.3 各データセットのメトリクス（1/2）

データセット名

メトリクス名 KC1 JM1 PC5

Branch count x x x

Call pairs x

Condition count x

Cyclomatic complexity x x x

Cyclomatic density x

Decision count x

Decision density x

Design complexity x x x

Design density x

Edge count x

Essential complexity x x x

Essential density x

Global data complexity x

Global data density x

Halstead content x x x

Halstead difficulty x x x

Halstead effort x x x

Halstead error estimation x x x

Halstead length x x x

Halstead level x x x

Halstead programming time x x x

Halstead volume x x x

LOC blank x x x

LOC code and comment x x x

LOC comment x x x
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表 2.4 各データセットのメトリクス（2/2）

データセット名

メトリクス名 KC1 JM1 PC5

LOC executable x x x

LOC total x x x

Maintenance severity x

Modified condition count x

Multiple condition count x

Node count x

Normalized cyclomatic count x

Number of operands x x x

Number of operators x x x

Number of unique operands x x x

Number of unique operators x x x

Number of lines x

Parameter count x

Pathological complexity x

Percent comment x

表 2.5 判別結果の分類表

判別値

faultなし faultあり

実測値 faultなし n11 n12

faultあり n21 n22

3つの評価基準は値域 [0, 1]を取り，値が高いほど判別精度が高いことを表す．
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4.4 実験手順

閾値の決定手順

外れ値除去法の閾値（θMOA，θLOFM，θCC−MOA）を決定するために事前実験を

行う．事前実験では本実験で用いるフィットデータのみを用いて，判別モデルの

構築と評価を行い，最もF1値が高くなる閾値を求める．この閾値は，fault-prone

モジュール判別モデルと外れ値除去法の全ての組合わせについて決定される．閾

値の決定手順を以下に示す．

Step 1. フィットデータ fitを，fitAと fitBの 2つにランダムに分割する．

Step 2. fitAに対して外れ値除去法を適用し，fit′Aを作成する．

Step 3. fit′Aを用いて，判別モデルを構築する．

Step 4. fitBを用いて，構築した判別モデルの判別精度（F1値）を求める．

Step 5. 閾値を変化させて，Step 2から Step 4を繰り返す．

Step 6. Step 1から Step 5を 10回繰り返し，F1値の平均値が最も高かった閾値

を本実験に用いる閾値とする．

本実験の手順

4.4項で決定した閾値を用いて，外れ値除去法と fault-proneモジュール判別モ

デルの全ての組合わせ 12通りについて判別精度を求める．本実験の手順を以下

に示す．

Step 1. データセットを，フィットデータ fitとテストデータ testの 2つにラン

ダムに分割する．

Step 2. fitに対して事前実験で決定した閾値を用いて外れ値除去法を適用し，

fit′を作成する．

Step 3. fit′を用いて，判別モデルを構築する．
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Step 4. testを用いて，構築した判別モデルの判別精度を求める．

Step 5. Step 1から Step 4を 10回繰り返し，判別精度（再現率，適合率，F1値）

の平均値をそれぞれ求める．

5. 実験結果

5.1 事前実験の結果

4.4項で述べた事前実験により決定された各外れ値除去法ごとの閾値を表 2.6に

示す．PC5に対して LOFMを適用した場合については，閾値の計算が終了しな

かったため記載していない2 ．この原因は，LOFMが他の手法より大きな計算量

を要することと，PC5のモジュール数とプロダクトメトリクスの数が他のデータ

セットより大きかったためと考えられる．また，RBMについては，閾値決定の

ための事前実験が不要であるため記載していない．

表 2.6より，KC1と JM1に対しての各外れ値除去法の最適な閾値は，判別モデ

ル間で大きな違いがなかったが，PC5については判別モデル間でばらつきがあっ

た．また，データセット間でも，各外れ値除去法の閾値にはばらつきがあった．

このことから，いずれの外れ値除去法においても，最適な閾値はデータセットと

判別モデルに依存するため，事前実験により閾値を決定することが必須といえる．

5.2 本実験の結果

4.4項で述べた本実験の結果をデータセットKC1，JM1，PC5のそれぞれにつ

いて表 2.7，表 2.8，表 2.9に示す．表中の未適用とは，外れ値を除去せずに判別

モデルを構築した場合の判別精度を表す．また表中の「+」は有意水準 5%で平均

値の差を検定した結果，未適用と比べて判別精度が有意に向上したものを表し，

「−」は有意に低下したものを表す．以降，判別精度の変化について，外れ値除去

法ごとと判別モデルごとに述べる．

2 Pentium 4，3GHzの計算機を用いて 100時間以内に結果が得られなかった．
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表 2.6 事前実験で決定した閾値

外れ値除去法の 判別モデル

データセット 閾値 LDA LRA CT

KC1 θMOA 0.3 0.3 0.4

θLOFM 1.2 1.2 1.2

θCC−MOA 1.3 1.2 1.2

JM1 θMOA 0.3 0.3 0.4

θLOFM 1.0 1.0 1.0

θCC−MOA 0.4 0.8 0.8

PC5 θMOA 9.8 5.7 2.3

θLOFM — — —

θCC−MOA 0.7 0.9 0.5

LDA：線形判別分析，LRA：ロジスティック回帰分析，CT：分類木

外れ値除去法間の比較

表 2.7に示すとおりKC1では，MOA，RBM，CC-MOAはいずれの判別モデ

ルに対しても適合率が若干減少した（−0.043 ～ −0.333）ものの，再現率がそれ

以上に向上し（+0.099 ～ +0.538），これらの調和平均である F1値も向上した

（+0.042 ～ +0.188）．このことは，JM1 (表 2.8)，PC5 (表 2.9)においても同様

であった．一方で，LOFMはいずれのデータセット，判別モデルにおいても判別

精度の有意な変化が適合率，再現率，F1値の全てにおいて見られなかった．以上

のことから，MOA，RBM，CC-MOAはデータセット，及び判別モデルに関わら

ず判別精度向上の効果があり，逆に，LOFMは，fault-proneモジュール判別問題

に対しては効果が期待できないといえる．

LOFM以外の外れ値除去手法（MOA，RBM，CC-MOA）による判別精度向

上の効果は，ほぼ同程度であった．4つの外れ値除去法それぞれの F1値平均を，

（MOA，LOFM，RBM，CC-MOA）の順でデータセットごとに述べると，KC1で

は（0.409，0.322，0.406，0.416）であり，JM1では（0.417，0.164，0.412，0.361），

PC5では（0.460，—，0.458，0.447）であった．
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表 2.7 外れ値除去法適用の効果（データセット：KC1）

判別モデル

評価尺度 外れ値除去法 LDA LRA CT

再現率 未適用 0.277 0.154 0.241

MOA 0.376+ 0.389+ 0.378+

LOFM 0.276 0.160 0.301

RBM 0.622+ 0.692+ 0.711+

CC-MOA 0.743+ 0.479+ 0.640+

適合率 未適用 0.557 0.652 0.483

MOA 0.452− 0.452− 0.440−

LOFM 0.515 0.625 0.460

RBM 0.342− 0.389− 0.314−

CC-MOA 0.344− 0.381− 0.301−

F1値 未適用 0.367 0.247 0.317

MOA 0.409+ 0.416+ 0.402+

LOFM 0.356 0.252 0.357

RBM 0.440+ 0.435+ 0.434+

CC-MOA 0.437+ 0.405+ 0.407+

LDA：線形判別分析，LRA：ロジスティック回帰分析，CT：分類木

判別モデル間の比較

外れ値除去法を適用しない場合，判別モデル間の判別精度には大きなばらつき

が見られた．特に，ロジスティック回帰分析は，いずれのデータセットにおいて

も線形判別分析と比べて F1値が有意に小さかった．ところが，このモデル間の

差は，外れ値除去法を用いることで小さくなった．例えば，KC1（表 2.7）に対し

て外れ値除去法を適用しない場合の判別モデルごとの精度を（線形判別分析，ロ

ジスティック回帰分析，分類木）の順で並べると（0.367，0.247，0.317）であっ

たが，MOAを用いた場合には（0.409，0.416，0.402）となり，0.4付近に収束し

た．同様に，RBMでは（0.440，0.435，0.434），CC-MOAでは（0.437，0.405，
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表 2.8 外れ値除去法適用の効果（データセット：JM1）

判別モデル

評価尺度 外れ値除去法 LDA LRA CT

再現率 未適用 0.139 0.072 0.089

MOA 0.483+ 0.474+ 0.402+

LOFM 0.146 0.067 0.100

RBM 0.401+ 0.547+ 0.625+

CC-MOA 0.832+ 0.691+ 0.779+

適合率 未適用 0.561 0.648 0.559

MOA 0.375− 0.381− 0.413−

LOFM 0.508− 0.555− 0.361−

RBM 0.398− 0.358− 0.323−

CC-MOA 0.228− 0.226− 0.251−

F1値 未適用 0.222 0.129 0.158

MOA 0.422+ 0.422+ 0.406+

LOFM 0.223 0.117 0.153

RBM 0.399+ 0.432+ 0.406+

CC-MOA 0.357+ 0.351+ 0.374+

LDA：線形判別分析，LRA：ロジスティック回帰分析，CT：分類木

0.407）となった．この傾向は，他のデータセット JM1，PC5でも同様であった．

このことから，外れ値による影響（判別精度の低下の度合い）は判別モデルによっ

て異なっていたが，外れ値を除去することで，いずれの判別モデルも性能を発揮

できるようになり，結果として性能の違いがなくなったといえる．

5.3 本実験でのモジュール除去率

各外れ値除去法によって除去されたモジュールの割合（除去率）を表 2.10に示

す．モジュールの総数をNtotal，除去されたモジュールの数をNremovedとしたと
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表 2.9 外れ値除去法適用の効果（データセット：PC5）

判別モデル

評価尺度 外れ値除去法 LDA LRA CT

再現率 未適用 0.538 0.182 0.369

MOA 0.538 0.352+ 0.618+

LOFM — — —

RBM 0.747+ 0.824+ 0.820+

CC-MOA 0.743+ 0.742+ 0.602+

適合率 未適用 0.393 0.615 0.542

MOA 0.413+ 0.523− 0.415−

LOFM — — —

RBM 0.361− 0.309− 0.298−

CC-MOA 0.344− 0.298− 0.415−

F1値 未適用 0.454 0.279 0.437

MOA 0.467+ 0.420+ 0.493+

LOFM — — —

RBM 0.487+ 0.449+ 0.437

CC-MOA 0.470 0.424+ 0.490+

LDA：線形判別分析，LRA：ロジスティック回帰分析，CT：分類木

き，除去率 Premovedは以下のように表される．

Premoved =
Nremoved

Ntotal

(2.8)

除去率はデータセット間で大きな差があった．例えば，KC1では除去率が 20.3%

～ 74.0%であったのに対し，PC5では 0.7% ～ 21.7%と小さかった．データセッ

ト間の faultを含むモジュールの割合の違いが影響している可能性がある．

外れ値除去法の違いによっても，除去率には大きな差があった．例えば，MOA

は除去率が 0.7% ～ 37.5%であったのに対し，CC-MOAでは 80%を超える場合も

あった．ただし，前節で述べたようにMOAと CC-MOAでは判別精度への効果

に大きな差がなかったことから，除去率が判別精度へ与える影響は小さいと考え
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表 2.10 外れ値として除去されたモジュールの割合（%）

外れ値除去法の 判別モデル

データセット 除去割合 LDA LRA CT

KC1 MOA 20.3 37.5 27.7

LOFM 55.5 55.5 55.5

RBM 30.3 30.3 30.3

CC-MOA 74.0 71.6 71.6

JM1 MOA 32.6 32.6 23.6

LOFM 37.9 37.9 37.9

RBM 33.1 33.1 33.1

CC-MOA 69.5 80.5 80.5

PC5 MOA 0.7 1.4 5.5

LOFM — — —

RBM 6.9 6.9 6.9

CC-MOA 18.7 21.7 11.2

LDA：線形判別分析，LRA：ロジスティック回帰分析，CT：分類木

られる．

6. 考察

実験結果より，MOA，RBM，CC-MOAはいずれのデータセット，及び，判別

モデルに対しても，適合率が若干減少したものの，再現率がそれ以上に向上し，

これらの調和平均である F1値も向上した．一般に，fault-proneモジュールの判

別問題においては，再現率の低下と比べると，適合率の低下は許容される [32]た

め，適合率の少しの低下と引き換えに再現率をより大きく向上できたことは，テ

スト効率の改善に有効であると考える．

さらに，MOA，RBM，CC-MOAは，モデル間の判別精度の差を小さくする効

果があった．いずれのデータセット，判別モデルにおいても，MOA，RBM，CC-

MOAにより外れ値を除去した場合，F1値は向上し，0.4付近に収束した．従来，
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最適な判別モデルはデータセットによって異なることが指摘されており [18]，デー

タセットごとに適した判別モデルを見つけることが一つの課題であったが，外れ

値除去によって判別モデル間の性能差がなくなり，モデル利用者にとって利便性

が増すことが期待される．特に，RBMは閾値決定のための事前実験が不要であ

るという特徴を持つため，最初に試す手法として有力と考えられる．

外れ値除去によってモデル間の性能差が小さくなったことに対する一つの解釈

としては，外れ値のないデータセットはそもそも 2クラスの判別が容易であるた

め，いずれの種類のモデルにおいても，性能の良い（2クラスをうまく判別する）

モデルが得られた可能性がある．一方で，判別対象のテストデータには依然とし

て外れ値が含まれており，たとえ性能の良いモデルであっても達成可能な判別精

度には限界があったために，得られたF1値は 0.4付近にとどまった可能性がある．

次に，LOFMでは判別精度向上の効果がほとんど見られなかった原因について，

外れ値除去による各クラスのモジュールの分布の変化に着目して考察を行う．判

別モデルと外れ値除去法の全ての組合せについて確認することは困難であるため，

ここではデータセットKC1に対して線形判別分析を用いた場合を取り上げる．

各外れ値除去法によって除去されたモジュールのヒストグラムを図 2.4に，除

去法適用後の残ったモジュールのヒストグラムを図 2.5に示す．白色の棒は fault

ありモジュール，灰色の棒は faultなしモジュールを表す．横軸には，議論の簡単

化のために最も直感的な特性値である SLOC（ソースコード行数）を取った．図

中の未適用とは外れ値除去法を適用しなかった場合のことであり，図 2.5の未適

用はデータセットKC1に含まれる全てのモジュールの分布を表す．

まず，MOAによる各モジュールの分布の変化に着目する．図 2.5の未適用よ

り，faultなしモジュール群のマハラノビス距離の重心は SLOC = 0付近にあり，

faultありモジュール群のマハラノビス距離の重心は SLOC = 10～ 20付近であっ

た．図 2.4より，MOA適用後は，各群において重心付近のモジュールは除去され

ず，重心から離れたモジュールが除去されたことが窺える．SLOC以外の特性値

においても，faultあり／なしによって重心位置に差があり，各クラスの重心付近

のモジュールが除去されず残された結果，2クラスの判別精度が向上した可能性

がある．
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次に，LOFMに着目すると，faultあり／なしのいずれのモジュール群につい

ても，外れ値除去前のモジュール群（図 2.5：未適用），除去後に残ったモジュー

ル群（図 2.5：LOFM），除去されたモジュール群（図 2.4：LOFM）のヒストグラ

ムはほぼ同じ形であった．このことから，LOFMでは，ソースコード行数や fault

あり／なしに関わらずほぼランダムに除去が行われた結果，判別精度に変化が見

られなかったことが窺える．LOFMは，「近隣の個体と比べて疎な空間にある個体

を除去する」方式であり，クラスタから外れた個体を外れ値として特定し，除去

する手法である．ところが，今回のデータセットでは，サイズの小さなモジュー

ルから大きなモジュールまで途切れなく存在していたため，大きなクラスタがそ

もそも存在せず，巨視的にはランダムに近い除去が行われた可能性がある．

次に，RBMでは SLOC = 0 ～ 30の辺りを閾値として，サイズの大きな fault

なしモジュール，及び，サイズの小さな faultありモジュールの全てが除去され

ている．これは，RBMにおける Booleanルールの一つに，SLOCを含むものが

あったためと考えられる．一般に，サイズの小さいモジュールほど faultを含む割

合が低く，また，サイズが大きくなるほど faultを含む割合が高くなることから，

「サイズの大きな faultなしモジュール」と「サイズの小さな faultありモジュー

ル」は，ともに外れ値とみなすことが妥当であり，RBMは，SLOCに関しては，

外れ値の除去が効果的に行えたことが示唆される．

CC-MOAに関しては，faultなしモジュールのうち，サイズの非常に小さなモ

ジュール以外を大量に除去している．また，faultありモジュールについては，サ

イズの小さなモジュールを全般的に除去している．その結果，RBMと同様のモ

ジュールが除去され，判別精度の向上につながったことが窺える．なお，表 2.10

に示すとおり，CC-MOAのモジュール除去率は最大で約 8割と大きく，外れ値を

除去しているというよりはむしろ，判別に有用なモジュールのみを残してそれ以

外を削除していると考えられる．

なお，本論文では fault有無の判別精度向上を目的として外れ値適用の効果を確

かめたが，fault有無の確率を推定するという目的に対しては，これら外れ値除去

は精度の低下に繋がる可能性がある点には注意されたい．特にRBMやCC-MOA

では多の群に入り込んでいるモジュール（例えばサイズが小さいにも関わらず
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faultを含むモジュールなど）を優先的に除去するが，これらの外れ値は faultの

確率推定に対しては有用な情報であり，削除されるべきではないといえる．
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7. 関連研究

従来，様々なデータマイニングの分野で，多数の外れ値除去法が提案されてい

る．Hodgeらは既存の外れ値検出法を大きく 3つの種類（統計モデル，ニューラル

ネット，機械学習）に分類した上で，それぞれの手法について調査を行った [21]．

ただし，Victoriaらの研究は各手法の特徴や特性についての調査であり，各手法

の性能の良し悪しを実験的に比較するものではなく，また，線形判別分析などの

判別モデルに対する各外れ値除去法に対しての効果についても論及していない．

本研究は，fault-proneモジュール判別モデルに対しての各外れ値除去法の適用の

効果を実験的に比較し，いずれの外れ値除去法が判別モデルに対して適している

か評価したという点で異なる．

Oteyらは大量の IPパケットデータの中から攻撃目的のパケットやエラーパケッ

トなどの異常パケットを検知するために，3つの外れ値除去法の適用の効果を比

較している [39]．比較する外れ値除去法としては，距離ベース手法のORCA[2]，

リンクベース手法の LOADED[16]，LOADEDの拡張であるRELOADED[39]の

3つを用いている．各手法の比較項目としては異常パケットの検出率に加え，リア

ルタイムでの利用を目的とすることから実行速度と主記憶領域の使用量に着目し

ている．これらの手法は IPパケットデータのうち異常パケットであるものを外れ

値と見なすものであり，データセットの中からいずれが外れ値であるか明確な指

標を与えることの可能な教師あり学習である．しかし，本章における fault-prone

モジュール判別問題の場合，いずれのモジュールが外れ値であるかをあらかじめ

明示することは不可能であり，これらの外れ値除去法を fault-proneモジュール判

別モデルに対して適用することは難しい．

外れ値などのノイズを多く含んだデータセットに対して判別精度を改善する方

法として，フィットデータから外れ値を除去する方法以外に，構築する判別モデ

ルそのものを改善する方法も提案されている．Hubertらは外れ値を含むデータ

セットからガウス分布の平均ベクトルと共分散行列を頑健に推定する手法である

Minimum Covariance Determinant (MCD) 基準を用いた 2つの判別モデルを提

案している [29]．Hubertらの研究は外れ値の影響を受けにくい判別モデルの提案

である一方で，本研究は判別モデル構築に用いるデータセットに対する前処理で
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あるため，既存の判別モデルのいずれに対しても適用可能であるという利点を持

つ．fault-proneモジュール判別モデルに対して，これらノイズに対する頑健な判

別モデルを用いる方法と，外れ値除去法を適用する提案手法との比較を行うこと

は残された課題の一つである．

8. まとめ

本章では，fault-proneモジュール判別モデル構築の前処理として，モデル構築

用のフィットデータに外れ値除去法を適用した効果を，交差検証法により実験的に

比較した．実験には 4つの外れ値除去法（MOA，LOFM，RBM，CC-MOA）と，

fault-proneモジュール判別モデルとして一般的に用いられる 3つのモデル（線形

判別分析，ロジスティック回帰分析，分類木）を用いた．得られた主な結果は次

のとおりである．

• LOFMを除くMOA，RBM，CC-MOAは，いずれのデータセット，及び，

判別モデルにおいても，適合率が若干減少するものの，再現率が大きく向上

し，これらの調和平均であるF1値も向上した．F1値の平均向上幅はMOA

では 0.139，RBMでは 0.137，CC-MOAでは 0.123であった．一般に，fault-

proneモジュールの判別問題では，適合率よりも再現率の方が重要である

[32]ことから，テスト効率の改善に有効であると考える．

• MOA，RBM，CC-MOAでは，判別モデル間の性能差を小さくする効果が

あった．いずれのデータセット，判別モデルにおいても，MOA，RBM，CC-

MOAにより外れ値を除去した場合，F1値は向上し，0.4付近に収束した．

外れ値除去によって，データセットごとに最適なモデルが異なるという問

題が緩和され，モデル利用者にとって利便性が増すことが期待される．

• LOFMは，いずれのデータセット及び判別モデルに対しても，ほとんど効

果がなかった．LOFMは，fault-proneモジュール判別問題に不向きである

ことが示唆された．
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第3章 開発者メトリクスを用いた

fault-proneモジュール判別

方法

1. はじめに

ソフトウェアの品質管理や品質向上，fault-proneモジュール判別の精度改善な

どを目的として，ソフトウェアプロダクトの特徴を表す尺度（メトリクス）の算

出方法が数多く提案されている．一般的にはプロダクトの特徴を表すメトリクス

として，ソースコード行数やCyclomaticの複雑度，オブジェクト指向メトリクス

などの静的メトリクス [7]が広く用いられている．規模が大きく複雑なモジュール

ほど理解が難しく品質が低下しやすいことが指摘されており [28, 33]，このよう

な特徴に基づいてテスト計画立案などの品質改善活動が実施される [17, 48]．静

的メトリクスの他にもバージョンアップ時の差分情報から算出された変更メトリ

クス [31]や，モジュールの依存関係ネットワークから算出された構造メトリクス

[51]などが提案されている．

しかし faultの混入といった信頼性を低下させる要因は，ソフトウェアプロダ

クトそのものの特徴のみならずソフトウェアを作成した開発者の特性に依存する

部分にも少なからず存在する．例えば規模や複雑さが同じモジュールでも，経験

の浅い開発者が作ったモジュールほど faultが混入される可能性が高いといえる．

また多くの開発者によって変更が加えられたモジュールほど，個々の思考過程の

違いや機能の実装手段の混在により意図の読み違いを誘発しやすく，結果として

faultが混入されやすくなると考えられる．

従来，開発者個々の特性（経験年数やプログラミングスキルなど）によるコー
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ディング速度やデバッグ効率の違いについては数多くの指摘があり [9, 42]，プロ

グラマの行動を計測するシステムも提案されている [47]．その一方で，開発者個々

の活動の計測と計測結果に基づく管理に対する批判も存在する [1, 8]．個人の活

動の計測という行為そのものが意図せずとも個人の評価につながるという指摘も

あり [1]，これらの計測，及び計測結果に基づく分析は避けられてきた．しかしな

がら，肥大化の一途を辿りつつも短期間かつ限られたコストの中で高い信頼性が

求められる近年のソフトウェア開発においては，効率的な信頼性の確保が求めら

れていることも事実である．そのため，fault混入の原因となる要因については定

量的な分析に基づく正しい理解を得ることが必要であると考える．

本章では fault増加に対する人的要因の理解と fault-proneモジュール判別の精

度向上を目的として，開発者に着目したメトリクスに基づいた 4つの仮説につい

て分析を行う．用いるメトリクスは個々の開発者に関する変更行数やコミット回

数などと，個々のモジュールに付随する開発者数やある開発者Xの編集行数など

（開発者メトリクス）である．具体的な仮説としては，仮説 1a：faultの混入のさ

せやすさに個人差がある，に関してまず分析を行い，この仮説が支持された場合

に，仮説 1b：faultの混入のさせやすさは開発者の特性（変更行数やコミット回

数など）から判断できる，について分析する．さらに仮説 2：多くの開発者が変

更したモジュールには faultが含まれやすい，及び仮説 3：開発者に関する情報が

faultを含んでいる可能性の高いモジュール（fault-proneモジュール）の判別に有

効である，を実験的に確かめる．分析及び実験の対象としては開発プロダクトの

規模が大きく，数多くの開発者が参加している Eclipseの開発プロジェクトから

収集したメトリクスデータを用いる．

仮説 1aや仮説 1bに関しては経験的には正しいと理解されている部分も一部あ

り，それを前提とした研究もある [37, 52]が，実際のソフトウェア開発データに

対する分析の報告事例は少ない．特に Eclipseのような高い能力を持った開発者

が集う巨大なソフトウェア開発プロジェクトで，開発者の faultの埋め込みやす

さにどの程度の差があるかについては調査されていない．また仮説 2に関しても

開発者の増加により信頼性が低下することは経験的には知られているが，具体的

にどの程度の強さの相関があるかは明らかにされていない．本章の貢献は，これ
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らの仮説を一般公開されたソフトウェア開発プロジェクトデータから調査し，定

量的な分析に基づいた知見を得たことにある．

3章の構成は以下の通りである．まず，2節で本章における開発者に関するメ

トリクスの説明と，4つの仮説について述べ，3節では分析対象のデータと仮説

の分析手段について説明する．4節で分析と実験の結果について述べ，5節で研

究の制約と貢献について議論を行い，6節で関連研究について述べ，7節で本章

のまとめについて述べる．

2. 開発者メトリクスと信頼性に関する仮説

本節では本章で用いる開発者に関するメトリクスについてと，4つの仮説につ

いて説明する．

2.1 開発者に関するメトリクス

本論文で用いる開発者に関する情報は以下の 2種類である．

• 個々の開発者に関する特性（開発者Aの編集行数やコミット回数など）

• 個々のモジュールに付随し，かつ，そのモジュールの開発者に関する情報
（モジュールXの開発者数や，モジュールXに対する開発者Aの編集行数

など）

なお本論文では前者を「開発者に関する特性」と呼び，後者を「開発者メトリ

クス」と明記する．

2種類のメトリクスの例を図 3.1に示す．図 3.1の上側の図 (a)が開発者と変更

されたソースコードの関係を表す．表 (b)が図 (a)を基に算出された開発者に関

する特性を表し，表 (c)が図 (a)を基に算出された開発者メトリクスを表す．

開発者個人に着目する仮説 1aと仮説 1bに関しては，個々の開発者に関する特

性を用い，モジュールごとの分析を行う仮説 2と仮説 3に関しては，モジュール

個々に付随するメトリクス（開発者メトリクス，及び従来の静的メトリクスと変

更メトリクス）を用いる
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(c)算出された個々のモジュールに関する開発者メトリクス

(a)  開発者とモジュールの変更関係

yyy.java

xxx.java

xxx.java

yyy.java

5 0 0

1 2 3

開発者

モジュール

コミット

変更行

1

3

開発者数 が変更を加えた行数

(b) 算出された開発者個々の特性

6 2

2 1

3

1

コミット数 変更行数 変更ソース数 …

3 11

図 3.1 開発者に関するメトリクスの例

2.2 開発者メトリクスに基づく仮説

仮説 1a：faultの混入のさせやすさには個人差がある．

開発者個々の faultの混入のさせやすさに個人差があるかを定量的に明らかに

する．従来，コーディング速度やデバッグ効率の個人差については様々な指摘が

されており [9, 42]，faultの埋め込みやすさについても個人差が少なからず存在

すると考えられる．本章では開発者の faultの埋め込みやすさを表す指標として，

1コミットあたりいくつの faultを埋め込んでいたか（以降，fault混入率）の値
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を用いる．ソフトウェア進化の分析事例 [14]や可視化研究 [15]などでも，変更行

為の 1単位としてコミットが用いられており，本論文でもこれらを踏襲し単位コ

ミットに基づく分析を行う．

仮説 1b：faultの混入のさせやすさは開発者の特性から判断できる．

仮説 1aの結果より faultの混入率に個人差があると確認された場合に限り，開

発者個々の fault混入率を個々の特性により判断可能かどうかを分析する．本章で

は開発者に関する特性として開発者個々の，1．コミット数，2．変更行数，3．変

更したモジュールの数，4．変更したパッケージの数，5．前バージョンでの fault

の埋め込み数，6. 新人であるかどうかの 6つのメトリクスを用いる．各メトリク

スの算出例は図 3.1の図 (a)と表 (b)に示すとおりである．ここでの新人とは前の

バージョンで一度も編集を行わなかった開発者のことを指す．これらの特性によ

り faultの混入のさせやすさを判断できれば，faultが混入されていやすい部分を

モジュールの開発担当からある程度推定できる可能性がある．

ここで開発者の特徴を表す指標として，リポジトリから収集可能なもののみを

扱った理由は以下の 2点が挙げられる．一つは，リポジトリから収集できる指標

は自動で収集できるため，現場で役立てる際に収集コストの面で利点があるとい

うことである．もう一つは，個人の能力やスキルを表す指標の基準は主観に依存

する部分が多く，その基準について曖昧さが含まれるためである．一方，上述し

た 6つの指標はリポジトリからの自動収集が可能であり，また主観に依存しない

客観的な定量的指標である．

仮説 2：多くの開発者が変更したモジュールには faultが混入されやすい．

この仮説の根拠としては，多くの開発者によって変更されたモジュールには，

個々の思考過程の違いや複数の機能の実装手段が混在しやすく，理解容易性の低

下や意図の読み違いにより faultを埋め込んでしまう確率が高くなると考えられ

るためである．また逆に一人の開発者により作成されたモジュールの場合，理解

がしやすく fault混入率が下がると考えられる．モジュールの規模や変更行数が
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混入 fault数と高い正の相関があることは数多くの指摘があり [27, 35]，変更を加

えた開発者の数と混入 fault数の関係についても分析を行う．

仮説 3：開発者に関する情報は fault-proneモジュールの判別に役立つ．

テストの効率化を目的として，faultが含まれている可能性の高いモジュール

（fault-proneモジュール）の判別問題に関する研究が行われている [19, 25, 35]．

fault-proneモジュール判別は，統計的な判別モデルを用いて faultが混入されて

いるモジュールをテストの前に特定し，テスト工数を適切に割り振ることでテス

トの効率化や信頼性の向上を図る手段である．一般に fault-proneモジュールの

判別に用いるモデルへの入力としては，ソフトウェアプロダクトから算出された

ソースコードメトリクス（静的メトリクス [7]や変更メトリクス [31]など）が用

いられる．本章ではこれら従来のソースコードメトリクスに加え，開発者の特徴

から算出されたメトリクス（開発者メトリクス）を加えた実験を行い，開発者の

情報が fault-proneモジュールの判別精度の向上に寄与するかを確かめる．

具体的な開発者メトリクスとしては，モジュールごとの変更を加えた開発者

の数：NAuthと，ある開発者Aiの変更を加えた行数：LOC(Ai)の 2種類を用い

る．このうち，LOC(Ai)は個々のモジュールについて，変更を加えた開発者の数

（NAuth）だけ存在するメトリクスとなる（i = 1..NAuth）．図 3.1の図 (a)，及

び表 (c)に 2つのメトリクスの算出例を示す．

3. 分析方法

3.1 分析対象のデータセット

実験には統合開発環境Eclipseのバージョン3.x系列の3つのマイナーバージョン

（ver.3.00，ver.3.10，ver.3.20）から収集したメトリクスデータを用いる．Eclipse

を分析対象とする理由は，Eclipseは数多くの開発者が参加する大規模なプロジェ

クトであり，複数の開発者を対象とした分析が可能であるためである．表 3.1に
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表 3.1 データセット概要

ver.3.00 ver.3.10 ver.3.20

開発者数 69 66 72

モジュール数 8,313 9,663 11,525

変更ありモジュール数 7,080 9,428 8,950

faultありモジュール数 2,986 3,302 2,506

コミット回数 61,366 53,302 45,441

混入 fault数 6,351 7,667 4,772

1コミットあたりの fault混入率 10.7% 17.4% 14.5%

収集したデータの概要を示す．なお，本章では 1ソースコードファイルを 1つの

意味を持った機能の固まりである 1モジュールと見なす．

収集したモジュール単位のメトリクスは提案する開発者メトリクス，及び静的

メトリクス，変更メトリクスの 3つである．各メトリクスの名称，及びその概要

を表 3.2に示す．開発者メトリクスとしては，変更を行った開発者の数：NAuth

と，ある開発者Aiの変更した行数：LOC(Ai)の 2種類を収集した．静的メトリ

クスは Eclipse Metrics Plugin1 を用いてソースコードファイルから 15種類のメ

トリクスを収集した．変更メトリクスはバージョン管理ツールのリポジトリにお

けるコミットログから，Moserらの提案する変更メトリクス [31]のうち代表的な

（最大値や平均値を除く）メトリクス 7種類を収集した．

モジュールごとの faultの有無と開発者ごとの混入 fault数に関しては，Śliwerski

らの提案する SZZアルゴリズム [45]を用いて収集した．SZZアルゴリズムはバー

ジョン管理システムに記録されたソースコードのコミット日時，コミット者，コ

メントなどの情報と，障害管理システムに記録された報告 faultの ID，登録日時，

コメントなどの情報を比較することにより，いつ，どのファイルに，誰が faultを

混入させたかを特定する方法である．

1 http://eclipse-metrics.sourceforge.net
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表 3.2 モジュール単位のメトリクス

名称 概要

開発者 NAuth 変更を加えた開発者の数

メトリクス LOC(Ai) 開発者Aiが変更した行数

静的 TLOC 総行数

メトリクス MLOC 実行行数

PAR パラメータ数

NOF フィールド数

NOM メソッド数

NORM オーバライドしたメソッド数

NSC サブクラス数

NSF 静的フィールドの数

NSM 静的メソッドの数

NBD 最大ネスト数

VG Cyclomaticの複雑度

DIT 継承の深さ

LCOM 凝集性欠如の度合い

WMC VGの総和

SIX 特殊化指標の平均 (NORM+DIT)/NOM

変更 Codechurn 変更行数 （追加行数＋削除行数）

メトリクス LOCAdded 追加行数

LOCDeleted 削除行数

Revisions 改訂回数

Age 経過時間

BugFixes fault修正が行われた回数

Refactorings リファクタリングが行われた回数
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3.2 各仮説の分析方法

仮説 1aと仮説 1bの分析方法

仮説 1aの分析手段としては，まずバージョン全体での全開発者の fault混入率

P (Ai)の度数の分布を確認する．さらに，どのバージョンでも同程度の fault混

入率を持つ開発者に着目し，その fault混入率を比較することにより個人差の有

無を確認する．これは度数分布の確認のみでは，fault混入率の偶然のばらつきに

よって個人差があると見なしてしまう可能性があるためである．例えばコミット

数の少ない開発者の場合，わずかな混入 fault数の増減によって fault混入率の値

が大きくばらつきやすい．このような偶然のばらつきを個人差と見なしてしまう

ことを避けるために，バージョンごとに開発者個々の fault混入率のばらつきを

考慮に入れて分析を行う．

さらに仮説 1aが支持，すなわち fault混入率に個人差があると確認できた場合

のみ，fault混入率が開発者の特性と相関があるかを調べる．開発者個々の特性を

表す指標として 2章の仮説 1bで述べた 5つのメトリクスと開発者の fault混入率

それぞれの単相関係数を算出し，無相関検定により相関の有無を確かめる．

仮説 2の分析方法

仮説 2を確かめるために，1. 偏相関係数と 2. 重回帰分析を用いた分析を行う．

偏相関係数を用いることにより fault数と開発者数の間の相関の有無を確かめ，重

回帰分析を用いることにより開発者数が他のメトリクスと比較してどの程度強い

関係を持つかを調べる．

偏相関係数を用いる理由としては，fault数と開発者数の単相関係数のみを調べ

た場合，他の変数の寄与による擬相関が検出される可能性があるためである．例

えばモジュールの規模（行数）は，fault数と正の相関を持っており [27]，また開

発者数とも正の相関があると考えられる．このような交絡変数が存在する場合，

fault数と開発者数の間が実際には無関係であっても見かけ上の相関（擬似相関）

が得られてしまう．そこで本章では単相関係数による分析に加え，偏相関係数 [11]

を用いた分析を行う．偏相関係数は他の変数による寄与を排除した相関のことで
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図 3.2 ROC曲線と対応するAUC値の例

あり，他変数の値が同一という条件の下でのある 2つの変数間の相関と言い換え

ることが可能である．偏相関係数を用いることで，上記の擬似相関の問題を避け

ることが可能である．寄与を取り除く変数としては，静的メトリクスと変更メト

リクスの代表値として，それぞれ直感的かつ fault数と強い相関を持つとされる

行数に関するメトリクス（総行数と変更行数）を用いる．

重回帰分析とは，目的変数と目的変数に関連する複数の説明変数の関係を一次

式で表現する手法の一つである．fault数を目的変数とする重回帰モデルを構築

し，推定された各説明変数の標準偏回帰係数を比較することで，fault数の増加に

対する寄与の強さをメトリクス間で比較することが可能である．重回帰モデルの

構築に用いるメトリクスとしては，開発者数に加え，偏相関係数の分析と同様に

総行数と変更行数の 2つを比較対象として用いる．

仮説 3の fault-proneモジュールの判別実験

仮説 3を確かめるために，開発者メトリクス，静的メトリクス，変更メトリクス

のそれぞれを利用する/しない場合の組合せ計 7通りの fault-proneモジュール判
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別実験を行い，各メトリクスの有無による判別精度の変化を比較する．判別モデ

ルとしては，2章と同様に線形判別分析 [12]，ロジスティック回帰分析 [22]，分類

木 [3]の 3つを用いる．各判別モデルの詳細について 2章 2節に示すとおりである．

実験では，過去のバージョンデータでモデルを構築し，次期バージョンのモジュー

ルの faultの有無を推定するという利用方法を想定し，ver.3.00から ver.3.10，及

び ver.3.10から ver.3.20の 2通りについて判別実験を行う．

判別結果の評価指標としては 2章 4.3節で述べた 3つの尺度（再現率，適合率，

F1値）に加え，ROC曲線（Receiver Operating Characteristics Curve）の曲線下

面積（AUC: Area Under the Curve）を用いる．ROC曲線は横軸にFalse Positive

Rate，縦軸にTrue Positive Rateを取ったときの判別結果の変化を表す曲線であ

る．AUC値は曲線下の面積のことであり，ROC曲線に対するAUC値とは判別結

果がどの程度擬陽性率を抑えつつ陽性率を確保できるかを表す指標となる．ROC

曲線とそれに対応する AUC値の例を図 3.2に示す．ROC曲線に対する AUC値

（以降単に AUC値と略す）の値域は [0-1]を取り，値が 1に近いほど判別精度が

高くランダムに判別を行った場合におよそ 0.5の値を取る．

2章 4.3節で述べた 3つの尺度（再現率，適合率，F1値）は fault有無の二値判

別結果の正しさを表し，ROC曲線に対するAUC値は faultを含んでいる可能性

の高いモジュール順に並べたときの順序の正しさを表す．

4. 実験結果

4.1 仮説1a：faultの混入のさせやすさには個人差がある．

全バージョンにおける全開発者（108人）の平均 fault混入率のヒストグラムを

図 3.3に示す．モジュール全体での平均 fault混入率は 17.4%（1コミットあたり混

入される fault数が約 0.17個）であり，開発者の全体の約半数は fault混入率 0%～

20%の区間に分布している．一方で fault混入率が 30%以上の開発者は 17%（18

人）存在しているほか，fault混入率が 50%を超える開発者も存在しており，fault

混入率にある程度の個人差があることが読み取れる．
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図 3.3 平均 fault混入率のヒストグラム

次に開発者個々のバージョンごとの fault混入率を分析する．開発者及びバー

ジョンごとの fault混入率を図 3.4に示す．ここでは全てのバージョンで 1回以上

の変更を加えた開発者 39人のみを抽出している．破線は全モジュールの平均 fault

混入率（17.4%）を表す．開発者のソート基準は 3バージョンの fault混入率の変

動係数（相対的なばらつき度合い）の昇順であり，左側の開発者ほどバージョン

ごとの fault混入率のばらつきが小さい．なお，開発者のラベルについては個人

名を特定できないようにソート順にインデックスを割り振られている．

図より，全てのバージョンで fault混入率が低い開発者（A1，A3，A7，A10，A12）

や，高い開発者（A13−14，A17）が確認できる．このうちA12とA14は 3つのバー

ジョン全てで 1,000回以上のコミットを行っていた開発者であるが，それぞれの

平均 fault混入率は 0.07と 0.38であり，5倍以上の個人差があることが分かる．ま

た，Friedman検定を用いて開発者ごとの fault混入率の差を検定したところ有意

な差が確認できた（p値=1.29E-05）．これらのことから，仮説 1aは支持された

といえる．

なお上記の結果は，1コミットあたりの fault数を fault混入率として用いた結

果であるが，単位行数あたりの fault数を用いても同様の傾向が得られた．1,000

行あたりの混入 fault数に基づく結果を付録の図A.1と図A.2に示す．

42



0.00.20.40.60.81.0

fault混入率

平
均
fa
u
lt
混

入
率
=
1
7
%

全
バ
ー
ジ
ョ
ン
で
開

発
を
行
っ
て
い
た
開
発

者

v
e
r.
3
.0
0

v
e
r.
3
.1
0

v
e
r.
3
.2
0

図
3.

4
各
開
発
者
の
バ
ー
ジ
ョ
ン
ご
と
の

fa
u
lt
混
入
率

43



4.2 仮説1b：faultの混入のさせやすさは開発者の特性から判断で

きる．

開発者個々の 6つの特性それぞれと fault混入率との相関係数を表 3.3に示す．

表中の「*」は有意水準 5%の無相関検定により相関が有意にあったケースを指す．

なお，ver.3.00の前バージョンでの fault混入率と新人であるか否かは，ver.3.00

がバージョン 3系列の第一リリースバージョンであるため算出不可である．

表より，前バージョンでの fault混入率は現バージョンでの fault混入率と正の

相関を持っていることが分かる．これは前バージョンで多くの faultを混入させて

いた開発者は，次のバージョンでも多くの faultを混入させる可能性が高いこと

を意味する．一方，変更行数，変更ソースコード数，コミット数に関してはほぼ

無相関となっており，変更パッケージの数に関しても ver.3.00でのみ正の相関を

持っているが，他のバージョンでは有意な相関はみられない．すなわち，fault混

入率はコミット数や変更行数といったアクティビティの高さや，変更ソースコー

ド数や変更パッケージ数といったどの程度幅広くプロジェクトに関与しているか

といった値では一概に判断できないといえる．また新規参入開発者とバグ混入率

の間にも一貫した関係は見られない．ただし本論文で対象とした Eclipseのよう

なOSS開発では，新規参入者であっても高い技術を持っている可能性が高い．そ

のため一般的な企業では異なる結果が得られる可能性がある．

これらの結果から faultの混入のさせやすさは前バージョンでの fault混入率か

らのみある程度推測可能であり，仮説 1bは支持されたといえる．

なお，単位行数あたりの fault数を fault混入率として用いた結果も同様に，前

バージョンでの fault混入率のみ有意な相関が見られた．結果を付録の表 A.1に

示す．
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表 3.3 開発者ごとの特性と fault混入率の相関

ver.3.00 ver.3.10 ver.3.20

コミット数 -0.07 -0.19 -0.18

変更行数 -0.05 0.09 -0.14

変更ソースコード数 0.00 -0.14 -0.22

変更パッケージ数 0.35* -0.06 -0.08

前バージョンでの fault混入率 算出不可 0.47* 0.32*

新人であるかどうか 算出不可 -0.04 0.03

*：有意水準 5%の無相関検定により有意に相関あり

表 3.4 混入 fault数と開発者数の単/偏相関係数

ver.3.00 ver.3.10 ver.3.20

単相関係数 0.303* 0.389* 0.303*

偏相関係数 0.092* 0.166* 0.104*

*：有意水準 5%の無相関検定により有意に相関あり

4.3 仮説 2：多くの開発者が変更したモジュールには faultが混入

されやすい．

偏相関係数による分析結果

fault数と変更した開発者の数（NAuth）の単相関係数及び，総行数（SLOC）

と変更行数（Codechurn）の影響を取り除いたときの偏相関係数を算出し，その

関係の強さを確かめる．fault数と開発者数の単相関係数と偏相関係数を表 3.4に

示す．表中の「*」は，有意水準 5%の無相関検定により相関が有意にあったケー

スを指す．

有意水準 5%の無相関検定により，全てのバージョンについて fault数と開発者

数は有意に正の相関を持っていた．具体的な値としては，その相関の強さはどの

バージョンでも 0.1程度と弱く，開発者数の増加は fault数の多さに対して弱く寄

与しているといえる．
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表 3.5 fault数を目的変数とする重回帰モデルの標準偏回帰係数

ver.3.00 ver.3.10 ver.3.20

開発者数: NAuth 0.101 0.164 0.124

総行数: TLOC 0.279 0.091 0.141

変更行数: Codechurn 0.276 0.537 0.383

重回帰分析による分析結果

混入 fault数を目的変数とした重回帰モデルを構築し，3つのメトリクス（開発

者数，総行数，変更行数）の標準偏回帰係数を比較する．表 3.5に 3つのメトリ

クスの標準偏回帰係数をバージョンごとに示す．

最も fault数に対して最も強く寄与しているのはどのバージョンにおいても変

更行数であった．開発者数の標準偏回帰係数はどのバージョンでも 0.10～0.16で

あり，開発者数は fault数を目的変数とする重回帰モデルの説明変数として寄与

していることが分かる．特に ver.3.10では開発者数の標準偏回帰係数は総行数よ

りも大きく，これは総行数よりも開発者数の方が faultの増加に強く寄与してい

ると見なすことができる．

これらの結果から，同規模・同変更量であれば開発者の数が多いほどわずかで

はあるが faultが含まれやすくなり，またバージョンによっては開発者数は行数

よりも強く寄与するといえる．つまり仮説 2は支持されたと考えられる．

4.4 仮説3：開発者に関する情報は fault-proneモジュールの判別

に役立つ．

F1値による判別精度の評価

3種類のメトリクスの組合せ 7通りを用いて，次バージョンの fault-proneモ

ジュールの判別実験を行った際の結果（二値判別結果の評価尺度：再現率，適合

率，F1値）を表 3.6に示す．メトリクスの列の「o」は該当するメトリクスを判

別に用いた場合を指している．表中の平均ランクとは各モデルごとに判別精度の
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表 3.6 fault-proneモジュール判別の結果（評価尺度：再現率，適合率，F1値）

ver.3.00から ver.3.10から

尺 メトリクス ver.3.10を判別 ver.3.20を判別 平均

度 # 開発者 静的 変更 LDA LRA CT LDA LRA CT rank

再 1 o 0.303 0.413 0.239 0.147 0.204 0.145 4.8

現 2 o 0.217 0.119 0.164 0.148 0.078 0.121 6.3

率 3 o o 0.343+ 0.443+ 0.354+ 0.182+ 0.216+ 0.263+ 3.7+

4 o 0.146 0.199 0.441 0.223 0.230 0.397 4.2

5 o o 0.215+ 0.343+ 0.541+ 0.237+ 0.279+ 0.320− 3.0+

6 o o 0.193 0.209 0.441 0.247 0.231 0.396 3.3

7 o o o 0.241+ 0.347+ 0.541+ 0.241− 0.287+ 0.320− 2.2+

適 8 o 0.717 0.669 0.626 0.711 0.799 0.649 3.7

合 9 o 0.539 0.599 0.574 0.428 0.478 0.431 6.8

率 10 o o 0.683+ 0.670+ 0.518− 0.652+ 0.796+ 0.522+ 5.3+

11 o 0.780 0.791 0.656 0.715 0.705 0.632 3.2

12 o o 0.841+ 0.763− 0.595− 0.719+ 0.748+ 0.736+ 2.3+

13 o o 0.776 0.772 0.656 0.709 0.719 0.634 3.5

14 o o o 0.817+ 0.763− 0.595− 0.717+ 0.757+ 0.736+ 2.7+

F1 15 o 0.426 0.511 0.346 0.243 0.325 0.237 4.7

値 16 o 0.310 0.198 0.255 0.220 0.135 0.189 6.7

17 o o 0.457+ 0.534+ 0.420+ 0.285+ 0.340+ 0.349+ 3.7+

18 o 0.245 0.319 0.528 0.339 0.347 0.488 4.2

19 o o 0.342+ 0.474+ 0.566+ 0.356+ 0.406+ 0.446− 2.8+

20 o o 0.309 0.329 0.528 0.367 0.350 0.487 3.3

21 o o o 0.372+ 0.477+ 0.566+ 0.361− 0.416+ 0.446− 2.2+

LDA：線形判別分析 +：開発者メトリクスとの組合せにより精度向上

LRA：ロジスティック回帰分析 −：開発者メトリクスとの組合せにより精度低下

CT ：分類木
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順位付けを行った際の平均の順位を表しており，値が小さいほど精度が高いメト

リクスの組合せであることを意味する．各評価尺度の横の「+」と「−」は，ある

メトリクスを用いた際の判別結果に対して，開発者メトリクスを加えたことで精

度が向上／低下した場合を指す．

まず再現率と適合率の調和平均である F1値の平均ランクに着目すると，どの

メトリクスに対しても開発者メトリクスを加えることで精度が改善されており，

その平均改善幅は 0.093である．また最も精度が高いメトリクスの組合せは全メ

トリクスを加えた場合（21行目，以降では#21と表記）であり，従来よく用いら

れていた静的メトリクス単体（#16）は最も精度が低く，次いで開発者メトリク

ス単体（#15）の精度が低い．

再現率と適合率それぞれに着目すると，開発者メトリクスを加えたことによる

具体的な精度の改善幅は，再現率は平均+0.084であり，適合率は+0.057であっ

た．再現率，適合率の両方の精度が改善されたことから，開発者メトリクスを加

えることで faultありの見逃しと faultありの誤検出の両方を減らすことができた

といえる．

ROC曲線のAUC値による判別精度の評価

順序の考えに基づく指標（ROC曲線のAUC値）を判別結果の評価尺度として

用いた際の実験結果を表 3.7に示す．まず，各メトリクス単体で判別を試みた場

合に着目すると，変更メトリクス（#2）が最も精度が高く，次いで開発者メトリ

クス（#3）であり，従来用いられていた静的メトリクス（#1）は最も精度が低

かった．また開発者メトリクスを加える場合と加えない場合で平均ランクを比較

すると，静的メトリクスは 6.7から 3.3，変更メトリクスは 3.5から 2.0，静的と

変更メトリクスの組合せは 4.8から 2.0と，開発者メトリクスを加えることによ

る精度の改善が確認できる．

開発者メトリクスとの組合せにより判別精度の向上が確認できたため，仮説 3

は支持されたといえる．
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表 3.7 fault-proneモジュール判別の結果（評価尺度：ROC曲線のAUC値）

ver.3.00から ver.3.10から

メトリクス ver.3.10を判別 ver.3.20を判別 平均

# 開発者 静的 変更 LDA LRA CT LDA LRA CT rank

1 o 0.832 0.846 0.657 0.815 0.833 0.660 5.2

2 o 0.732 0.739 0.697 0.720 0.722 0.690 6.7

3 o o 0.825+ 0.849+ 0.653− 0.818+ 0.842+ 0.713+ 4.8+

4 o 0.818 0.838 0.738 0.893 0.894 0.771 3.5

5 o o 0.861+ 0.876+ 0.767+ 0.883− 0.887− 0.774+ 2.0+

6 o o 0.820 0.834 0.738 0.888 0.894 0.771 3.3

7 o o o 0.853+ 0.872+ 0.767+ 0.887− 0.890− 0.774+ 2.0+

LDA：線形判別分析 +：開発者メトリクスとの組合せにより精度向上

LRA：ロジスティック回帰分析 −：開発者メトリクスとの組合せにより精度低下

CT ：分類木

5. 研究の制約と貢献

本章では開発者の特性と信頼性の関係の理解を目的として，開発者個々の特性

に基づいた分析を行ったが，これらの計測手段及び分析方法を用いて開発者個人

の評価を行うことは適切ではない．ソフトウェア開発において個人の活動を計測

することに対する批判は数多く存在する [1, 8]．ソフトウェア開発のような知識

生産では，生産性や faultの混入率のような指標のみでは個人の能力を判断でき

ない [1]ことがその理由の一つである．

例えば，仮説 1bで示したA14の場合，その fault混入率は全てのバージョンで

平均よりも高かった（図 3.4参照）．しかし，これはA14の開発担当パッケージ

の難易度の高さに起因している可能性もあり，A14が faultを埋め込みやすい開発

者と考えるべきではない．特に仮説 1bでの fault混入率は前バージョンと次バー

ジョンで正の相関を持つという結果については，開発担当の難易度が原因である

可能性もあり，また開発者の学習効果も存在するため，多くの faultを混入させ

た開発者の全てが次バージョンでも多くの faultを混入させるとは断言できない．
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さらにA14は全バージョンで 1,000回以上のコミットを行っていた．分析対象と

したEclipseのようなオープンソースソフトウェアの開発では，ある程度 faultが

混入していても頻繁にリリースするべきである [41]という指摘もあり，この観点

ではA14は Eclipse開発プロジェクトに大きく貢献していた開発者であるともい

える．

このように開発者の能力は表層的な指標のみで判断することは難しく，また数

値化しにくい部分も多いため，これらの指標に基づいた開発者の評価を行うこと

は不適当である．

本章の貢献は開発者個々の評価ではなく，定量的な分析に基いたソフトウェア

開発に対する以下の理解を得たことにある．

• fault混入率はプログラミングスキルやコーディング速度と同様に個人差が

ある．

• fault混入率は前バージョンと現バージョンで正の相関を持つ．

• 規模や複雑さと同様に，変更を加えた開発者数は fault数と正の相関を持つ．

• 開発者メトリクスは fault-proneモジュールの判別精度向上に寄与する．

これらの知見に基づいた信頼性確保のための活動としては以下のような点が考

えられる．

• 前バージョンで fault混入率が高かった開発者の担当部分には重点的にテス

トを行う．ただし，この開発者個々の fault混入率を利用する際には慎重な

判断が必要である．この指標値は品質保証部門などの開発チームから独立

した部門が品質改善や品質管理のためのみに役立てる．

• 多くの開発者が関与しているモジュールに対しては，開発担当者割り当て
の再検討を行う．もしくは重点的にレビューやテストを実施する．

• fault-proneモジュールの判別を行う際には，一般に用いられている静的メ

トリクスや変更メトリクスのみならず，開発者メトリクスを加えることで

判別精度の向上が見込まれる．
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また本章で示した，リポジトリデータから抽出される開発者に関するメトリク

スは，プロダクトに対する品質改善活動のみならず，開発者の教育という目的に

も役立てられる可能性がある．例えば他の開発者と比べて fault混入率が恒常的

に高い開発者を本章でのリポジトリマイニング方法から特定し，経験豊富な開発

者とのペアプログラミングなどを通すことにより，当該開発者の技術の向上を図

ることも可能である．さらにマイニングされた開発者の活動履歴を開発者自身に

提示することで，開発者が自分自身の活動結果に対して正しい認識を得るという

PSP（Personal Software Process）にも役立てることも可能である．

さらに人的要因を考慮に入れることによる効果として，fault混入という現象を

より幅広い視点から捉えられるという点が挙げられる．faultの混入という現象に

は人的要因が絡んでいることは直感的にも経験的にも明らかであり，信頼性の改

善という観点をプロダクトの特徴のみから論じるのは十分であるとはいえない．

ソフトウェアの信頼性に対して人的要因を考慮に入れた定量的な理解を得たこと

は本研究の貢献の一つである．

6. 関連研究

ソースコードなどのソフトウェアプロダクトの特徴から計測されたメトリクス

に基づいた信頼性に関する研究が多数行われている [5, 10, 13, 27, 35, 43, 46, 50]．

特にモジュールの規模に基づいた信頼性の分析は，これまで数多くの報告がなさ

れている [13, 27, 35]．Gaffney[13]は規模の増大により fault数が増加することを

指摘しており，Koruら [27]は規模が大きいモジュールほど混入 fault数は多いが，

単位規模あたりの fault数（fault密度）は規模の小さいモジュールほど多いこと

を指摘している．規模の他にもモジュールの複雑さに基づいた分析 [43, 10]や，オ

ブジェクト指向言語特有のメトリクスに基づいた分析 [5, 46, 50]などが行われて

いる．これらの研究は，規模や複雑さといったプロダクトの特徴と信頼性の関係

の分析であるが，プロダクトの開発プロセス，特に開発者に着目した分析事例は

少ない．

開発者の特性に基づく分析結果の報告事例としてSchröterら [44]の研究がある．
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Schröterらは障害管理システムからのデータマイニング方法を示し，その分析結

果の一部として本章の仮説 1aに該当する fault混入率には個人差があること，及

び仮説 1bの一部に該当する fault混入率と変更ファイル数の間には関連がないこ

とを確かめている．この結果は本章の結果とも一致する．Schröterらの分析結果

は単一バージョンの分析結果である一方，本章では複数のバージョンで仮説の検

証を行っており，また変更ファイル数のみならずコミット数や変更行数，変更モ

ジュール数などの複数の指標と混入 fault数の関連を調べている点で異なる．

過去のバージョンのメトリクスデータを用いて，次期バージョンに faultが残

存するかの判別を試みる fault-proneモジュール判別に関する研究も数多く実施さ

れている [19, 25, 31, 32, 35, 40, 50]．Moserら [31]はバージョンアップ時の差分

情報を用いた変更メトリクスを提案し，判別精度の向上を試みている．本章の仮

説 2と仮説 3で用いた変更メトリクスはこの研究の提案に基づく．Moserらの提

案する変更メトリクスには変更を加えた開発者の数というメトリクスが含まれて

いるが，実験では 17種の変更メトリクス（変更行数やコミット数など）全てを

加えたときの判別精度の改善を示しており，開発者数そのものが混入 fault数の

増加に寄与しているか（本章の仮説 2に該当），またどの程度 fault-prone判別の

精度向上に寄与しているか（仮説 3に該当）については明らかにされていない．

fault-proneモジュール判別に開発者の情報を用いた事例として，Weyukerら

[49]による研究がある．この研究では開発者の増加が faultの増加と関連を持つ

かという本章の仮説 2に関連する分析を行っている．分析の結果としてWeyuker

らは，faultの増加は様々な要因によるものあり，開発者数の増加は主たる原因に

はならないと結論付けている．しかし，Weyukerらの分析方法は従来の静的メト

リクスを用いた fault-proneモジュール判別モデルに対して，開発者に関するメト

リクスを加えた際の判別精度の変化が小さいことから得たものである．この分析

手段は判別モデルの精度改善幅の確認による間接的な方法であり，開発者数と混

入 fault数が直接的にどのような関係を持つか（持たないか）については言及さ

れていない．一方，本章では開発者数と fault数の偏相関係数を調べており（仮

説 2），fault数と強い相関を持つ [13, 31]とされる行数と変更行数の影響を取り

除いている点，及びその結果として開発者数と fault数には少なからず正の相関
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があることを確かめている点で異なる．さらに fault-proneモジュール判別に対す

る開発者メトリクスの寄与の分析（仮説 3）においては，複数の判別モデル，及

び複数のメトリクスの組合せについて詳細に実験している点で異なる．

7. まとめ

本章では fault-proneモジュール判別モデルの精度向上を目的として，開発者の

特性を表す開発者メトリクスの提案を行い開発者メトリクスに基づいた以下の 4

つの仮説について分析を行った．

• 仮説 1a：faultの混入のさせやすさには個人差がある．

• 仮説 1b：faultの混入のさせやすさは開発者の特性から判断できる．

• 仮説 2：多くの開発者が変更したモジュールには faultが混入されやすい．

• 仮説 3：開発者に関する情報は fault-proneモジュールの判別に役立つ．

Eclipseプロジェクトから収集した 3つのバージョンのモジュールデータを用い

た分析と実験の結果得られた知見は以下の通りである．

• fault混入率には少なくとも 5倍以上の個人差がある．

• 前バージョンで多くの faultを混入させていた開発者は，次期バージョンで

も多くの faultを混入させる可能性が高い．

• 多くの開発者が変更を加えたモジュールほど faultが混入されやすい．変更

を加えた開発者の数と fault数の具体的な偏相関係数の値は 0.104であった．

• 開発者メトリクスが判別モデルの精度向上に有効であり，他のメトリクス
に対して開発者メトリクスを加えた際の F1値の平均向上幅は 0.093であっ

た．また開発者メトリクスを加えることで再現率，適合率の両方の精度が

改善されたことから，開発者メトリクスにより faultありの見逃しと fault

ありの誤検出の両方を減らすことができたといえる．
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第4章 結論

本論文では，fault-proneモジュール判別の判別精度向上を目的として，フィッ

トデータ中の特異なケースである外れ値を除去する手法の適用，及び fault有無

に対する人的要因を考慮するための開発者メトリクスの提案を行った．

まず，特異なケースを削除する外れ値除去法をフィットデータに適用した際の

効果を実験的に確かめた．実験では，NASA/WVU IV&V Facilityが公開してい

る 3つのプロジェクトのデータセットを題材として，群の傾向から極端に外れた

傾向を持つモジュールを優先的に除去する手法 2種（MOA，LOFM）と，群の

傾向と相反して faultを含む／含まないモジュールを優先的に除去する手法 2種

（RBM，CC-MOA）の 4つの外れ値除去法の適用の効果を，3つの代表的な判別モ

デルについて交差検証法により評価した．実験の結果，LOFMを除く 3つの外れ

値除去法を用いた場合，いずれの判別モデル，データセットに対しても判別精度

が改善され，F1値の平均向上幅はMOAでは 0.139，RBMでは 0.137，CC-MOA

では 0.123であった．また精度が改善した 3つの外れ値除去法については，判別

モデル間の性能差を小さくする効果が見られた．外れ値除去を適用することで，

データセットごとに最適なモデルが異なるという問題が緩和され，モデル利用者

にとって利便性が増すことが期待される．

次に，ソフトウェアプロダクトを作成した開発者の特性を表す開発者メトリク

スの提案を行い，4つの仮説に基づいた分析と実験を行った．分析の結果，開発

者個々の fault混入率には 5倍以上の個人差があること，及び多くの開発者が変

更を加えたモジュールほど faultが混入されやすいことが分かった．また開発者

メトリクスを用いた fault-proneモジュールの判別実験により，開発者メトリクス

が判別精度の向上に寄与することが確認し，その F1値の平均向上幅は 0.093で

あった．開発者メトリクスの追加により再現率，適合率の両方の精度が改善され
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たことから，faultを含むモジュールの見逃しと誤検出の両方を減らすことができ

たといえる．

これら本論文の成果により，ノイズが少なく，かつ人的要因を考慮に入れた

フィットデータに基づいて判別モデルを作成することが可能となり，faultの有無

を正確に推定することが可能となる．これにより fault検出を目的とするテスト

計画者は，faultが含まれているモジュールをテスト前に正確に特定することが可

能となり，テストの効率化とソフトウェア信頼性の向上につながると考えられる．
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付録

A. 単位行数あたりの fault混入率の分析結果

A.1 仮説1a：faultの混入のさせやすさには個人差がある．

単位コミットではなく，単位行数あたりの埋め込み数を fault混入率とした際

の分析結果を示す．全バージョン・全開発者（108人）の平均 fault混入率のヒス

トグラムを図 A.1に，全バージョンで出現していた開発者 39人のバージョンご

との fault混入率を図A.2に示す．
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図 A.1 平均 fault混入率のヒストグラム（単位行数）
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A.2 仮説1b：faultの混入のさせやすさは開発者の特性から判断で

きる．

開発者個々の 6つの特性それぞれと fault混入率（単位行数）との相関係数を

表A.1に示す．

表 A.1 開発者ごとの特性と fault混入率（単位行数）の相関

ver.3.00 ver.3.10 ver.3.20

コミット数 -0.17 -0.14 -0.21

変更行数 0.13 -0.09 -0.21

変更ソースコード数 0.44* 0.08 0.01

変更パッケージ数 0.05 -0.17 -0.17

前バージョンでの fault混入率 算出不可 0.53* 0.37*

新人であるかどうか 算出不可 -0.09 0.11

*：有意水準 5%の無相関検定により有意に相関あり
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