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再現性のあるアソシエーションルールの選定 
～ソフトウェアバグ予測を題材として～ 

 

渡部恭史†1 門田暁人†1 亀井靖高†2 森崎修司†3 
 

概要：アソシエーションルールマイニングは，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

であり，得られたルールに再現性があることが求められる．つまり，将来においてもルールに当てはまる事象が頻

出することが求められる．本稿では，相関ルールの再現性という概念を整理し，ソフトウェアバグ予測を題材とし

て，再現性の高いルールを抽出する基準を実験的に求めることを目的とする． 
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Toward Selection of Reproducible Association Rules 
－ A Case Study on the Software Defect Prediction 

 

Takashi WATANABE†1 Akito MONDEN†1 
Yasutaka KAMEI†2 Shuji MORISAKI†3 

 

Abstract: Association rule mining discovers patterns of co-occurrences of attributes as association rules in a data set. The derived 
association rules are expected to be “reproducible,” i.e. the rules are applicable in future in other data sets. This paper defines 
the reproducibility of a rule, and aims to find a criteria to distinguish between high reproducible rules and low reproducible ones 
using a data set for software defect prediction. 
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1. はじめに   

アソシエーションルールマイニング（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

出する手法であり，従来，POS（Point-Of-Sales）データの分

析 1)，Web サイトのアクセスログの分析 21)，タンパク質

分析 17)，ソフトウェアバグの分析 11)13)19)など，幅広い

分野で用いられている． 

得られた相関ルールは，現状の改善や将来の活動に役立

てられるが，特に後者の場合，ルールに再現性があること

が求められる．つまり，将来においてもルールに当てはま

る事象が頻出することが求められる．例えば，ソフトウェ

アバグに関する相関ルールは，将来のソフトウェア開発に

おけるバグを予測できることが求められる 11)19)．ところ

が，再現性の高いルールを選定する方法については，従来

ほとんど研究されていない． 

本稿では，まず，相関ルールの再現性という概念を整理

し，その評価のための「信頼度低下率」という尺度を定義

する．そして，再現性に関係する尺度である，ルールの「出

現回数」に着目し，どの程度の出現回数であればルールの
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信頼度低下率を低く抑えることができるかを実験的に明ら

かにすることを目指す．また，ルールの信頼度低下率は，

信頼度にも影響されるため，出現回数，信頼度，信頼度低

下率の関係を明らかにすることを目指す． 

従来，ルールの支持度，信頼度といった尺度を用いて，

ルールを絞り込む方法がよく用いられている．支持度や信

頼度は高いルールほど再現性が高いと考えられるが，支持

度，信頼度をそれぞれどのような下限値に設定すべきかに

ついて，明確なガイドラインは知られていない．また，後

述のように，支持度はデータセットの大きさに依存するた

め，一般的な下限値を与えることは難しい．本稿では支持

度の代替として「出現回数」という尺度を用いる． 

相関ルールの抽出および再現性を評価するための題材

として，本稿では，ソフトウェアバグ予測，特に，fault-prone

モジュール判別のための相関ルール 11)を取り扱う．Fault-

prone モジュールとは，バグ（fault）を含む確率の高いモジ

ュール（機能，ソースファイル，サブシステムなど）のこ

とである．過去のソフトウェア開発の実績データから fault-

prone モジュールを判別する相関ルールを抽出し，開発中
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のソフトウェアに適用することで，fault を含みやすい，重

点的にテストすべきモジュールの特定に役立てられる 12)． 

以降，2 章では相関ルール分析について，3 章で Fault-

prone モジュール予測における相関ルール分析について 4

章で相関ルールの再現性について，5 章，6 章で実験とその

結果，考察について述べる． 

 

2. 相関ルール分析 

Agrawal らは頻出する組み合わせ（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 )．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． 

本論文では，各モジュールのソースコードメトリクス

やプロセスメトリクスを前提部，fault の有無（fault-prone

もしくはnot fault-prone）を結論部として用いる．ただし，

ソースコードメトリクスやプロセス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．例えば，サイクロマティック複雑度の

場合，low は[0,10)，medium は[10,30)，high は[30,100)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「(cyclomatic 

number=high) and (fan-in= high) ⇒ fault-prone」のように表

される． 

相関ルール抽出の指標値として以下が知られている． 

  

支持度：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：信頼度は前提部が満たされたときに同時に結論部

もみ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}|． 

 

例えば，XY というルールにおいて，モジュール数 n=20，

条件 X を満たすモジュール数が 10，結論 Y を満たすモジ

ュール数が 8，X と Y を両方満たすモジュール数が 6 の場

合，支持度は 0.3（=6/20），信頼度は 0.6（=6/10）となる． 

 さらに，本論文では，ルールの長さを次の通り定義する． 

 

長さ：ルールの長さは，前提部に含まれる変数の数であり，

length (XY)と表記される 

 

3. Fault-prone モジュール予測における相関ル

ール分析 

3.1 相関ルールを用いることの利点 

ソフトウェアテストおよび保守において fault-prone モジュ

ール（バグを含む確率の高いモジュール）を特定すること

は，レビューやテストの効率化やソフトウェアの信頼性を

向上するうえで重要である．そのために，モジュールから

計測されたメトリクス（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 fault-prone モジュール判別モデル

が多数提案されている 9)10)15) ．代表的なモデルとして，

線形判別モデル 16)，ロジスティック回帰モデル 17)，分類

木 6)，サポートベクターマシン 4)，ランダムフォレスト 8)

などが用いられている． 

しかし，これらモデルベース手法におけるモデル式は，

人間が解釈し理解することが容易でないため，モジュール

がバグを含む根拠が分かりにくく，開発現場に受け入れら

れにくいという問題がある．例えば，最も平易なモデルで

ある線形判別モデルは，下記の式であらわされるが，その

解釈は容易でない． 

y = a0+a1x1+a2x2+a3x3+…+anxn 

ここで，xi は説明変数，ai は判別係数，y は判別値（判別

得点）を表し，y が正であれば fault-prone，負のとき not fault-

prone であると判別される． 

説明変数が互いに独立である場合，判別係数が正ならば

その説明変数は fault-prone である確率を高め，負であると

きには not fault-prone である確率を高めると解釈できる．

しかし，一般に，説明変数は完全には独立ではないため，

各変数の係数の正負や大きさだけから解釈を与えることは

危険である．このように，最も平易なモデルにおいても，

その解釈は容易でなく，サポートベクターマシン，ランダ

ムフォレストのようなより複雑なモデルについては，開発

現場の人間が解釈することは極めて困難である．そのため，

新しい技術やモデルを開発現場に導入したくない技術者に

よってしばしば発せられる「この技術（モデル）は，我々

のプロジェクトに合うとは思えません．」という言い訳に対

し，モデルを採用するよう説得することは容易でない．現

実に，これらのモデルを開発現場で採用し，テストの効率

化や信頼性向上につなげたという報告はほとんどない． 

そこで，ルールベース手法である相関ルール分析を用い

た fault-prone モジュール判別が注目されている 11)．相関

ルールとして抽出されるルールは，バグを含む（もしくは

含まない）条件が解釈しやすい式で表現されるために，開

Vol.2015-SE-190 No.9
2015/12/15



情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report 

 

 

ⓒ2015 Information Processing Society of Japan 3
 

発現場に受け入れられやすいと期待される．例えば，“(20 

≦  サイクロマティック数 ) and (10 ≦  ファンイン数 )    

fault prone”というルールは，サイクロマティック数が 20

以上かつ，ファンイン数が 10 以上であるモジュールは

fault-prone であることを示しており，直感的にも理解しや

すい． 

このようなルールのうち，再現性の高いものを過去の開

発プロジェクトのデータから抽出することができれば，開

発中もしくは将来の開発プロジェクトにおける fault-prone

モジュールの予測に役立てることが可能となる． 

 

3.2 相関ルールによる fault-prone モジュール予測 

予測を行うにあたって，相関ルールの集合と予測対象のモ

ジュールが与えられたときに，複数のルールが対象モジュ

ールに合致する（つまり，モジュールのメトリクス値が，

複数の相関ルールの前提部に合致する）場合があることを

考慮しなければならない．合致したルール群の中に，fault-

prone と not fault-prone という相反する結論部をもったルー

ルが存在する場合があるためである．このような場合，多

数決により結論を決める方法が一般的である 5)．別の方法

としては，より長いルールを採用する方法も知られている

19)．予測においては，合致するルールが存在しない場合に

ついても考慮しなければならない．このような場合，モデ

ルによる予測を併用する方法が知られている 5)． 

本稿では，上記のような考慮すべき点について，文献 11)

の方法に準じて次のように解決する．まず，fault-prone と

いう結論部を持ったルールのみを抽出する（not fault-prone

という結論部を持つルールはルール集合から予め除外す

る）．予測においては，１つ以上のルールに合致した場合

fault-prone と判別し，合致するルールが存在しない場合に

not fault-prone と判別する．このように単純化した場合でも，

十分な予測精度を得ることができることが示されている

11)． 

4. 相関ルールの再現性 

4.1 再現性の定義 

あるデータセット A から抽出されたルール x の信頼度を

Conf(A, x)と表記することとする．本稿では，別のデータセ

ット B におけるルール x の信頼度 Conf(B, x)が Conf(A, x)

と同程度であった場合に，ルール x はデータセット B に対

して再現性を持つ，と考える． 

ただし，再現性は，あり／なしの２値ではなく，Conf(B, 

x)と Conf(A, x)の差によってその度合いを評価できると考

えられる．そこで，Conf(A, x)と比較した Conf(B, x)の低下

の度合いを「信頼度低下率」として次の通り定義する． 

信頼度低下率= 
஼௢௡௙ሺ஺,௫ሻି஼௢௡௙ሺ஻,௫ሻ

஼௢௡௙ሺ஺,௫ሻ
 

信頼度低下率が 0 に近いほど，再現性が高いと判断し，

1 に近いほど再現性が低いと判断する．なお，一般に，未

知データに対して相関ルールを適用する場合，その判別精

度は適合率（precision），再現率（recall）により表現でき，

Conf(B,x)は，データセット B にルール x を適用した場合の

「適合率」に他ならない． 

この定義では，相関ルールの再現性は，ルール単体で決

まるのではなく，ルールを適用するデータセット（この場

合はデータセット B）に適用して初めて決定されることと

なる．このことは，実用上，大きな問題となる．ルール適

用前にあらかじめ再現性の高いルールだけを選別したいと

いう要求を満たすことができないためである． 

そこで，本稿では，cross-validation によりこの問題を解決

する．ルール抽出に用いるデータセット（先の例ではデー

タセット B）をランダムに２分割し，一方をルール抽出用

データセット，もう一方をルールの再現性の評価用データ

セットとし，信頼度低下率を求める．このようなランダム

分割，信頼度低下率の算出を繰り返し行い，信頼度低下率

が平均的に大きいルールほど，再現性が低いと判断する． 

ただし，cross-validation では，データを分割するたびに毎

回異なるルール集合が抽出されるため，個々のルールにつ

いて再現性を評価することは容易でない．そこで，本稿で

は，再現性の高いルールの集合，及び，低いルールの集合

について，それぞれの特徴を明らかにすることで，ルール

の選別を可能とする（詳しくは次節で述べる）． 

 

4.2 相関ルールの再現性に影響する尺度 

4.2.1 ルールの出現回数 

相関ルールの特徴量のうち，再現性に大きな影響を与える

ものとして，ルールの「支持度」が挙げられる．2 章で述べ

たように，支持度は，データセット中のルールの出現頻度

を表す尺度である．支持度の高い，つまり，頻出する事象

を表すルールは，滅多に出現しない事象を表すルールと比

べて，再現性が高いと考えられる． 

ただし，再現性の高いルールを選別する基準として，支

持度を直接用いることは適切ではない．なぜならば，支持

度はデータセットの大きさ（サンプルサイズ）に依存する

ためである．サンプルサイズ 100 であれば，3 件に当ては

まるルールであれば支持度 0.03 となるが，サンプルサイズ

10000 であれば，300 件に当てはまらないと支持度 0.03 と

はならない．前者はわずか 3 件にしかあてはまらないので

偶然起こった事象である可能性が高く，ルールの再現性も

低いと考えられるが，後者は 300 件に当てはまるため，全

くの偶然の事象を表しているとは考えにくく，他のデータ

セットでも同様の事象が再現される可能性がより高いと考

えられる．つまり，同一の支持度のルールであっても，そ
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の再現性は，ルール抽出元のデータセットのサンプルサイ

ズに依存することとなる． 

そこで本稿では，支持度の代わりに，ルールの「出現回

数」を用いる．出現回数の多いルールほど，（データセット

のサンプルサイズに関わらず）再現性が高いと期待される．

2 章の相関ルールの定義に基づき，出現回数は次のように

定義される． 

 

出現回数： occurrence (XY) と表記され， occurrence 

(XY)= {TD|XT∩YT} 

 

本稿では，前節で述べた cross-validation を用いた方法に

より，どの程度の出現回数であれば十分な再現性が得られ

るかを実験的に明らかにする． 

4.2.2 ルールの信頼度 

出現回数に加えて信頼度もルールの再現性に大きな影響を

与えると考えられる．ルールの再現性を表す尺度である信

頼度低下率は，Conf(A, x)と比較しての Conf(B, x)の低下の

度合いとして与えられるが，ルールの信頼度が低い，すな

わち Conf(A, x)がそもそも小さい場合，Conf(B, x)がさらに

低下する余地が少ないため，再現性は見かけ上高くなりや

すいと考えられる（なお，一般に，信頼度が低いルールは，

そもそも価値がない点にも注意されたい）． 

そこで，本稿では，ルールの信頼度，出現回数，再現性

の 3 者の関係についても実験的に明らかにする． 

4.2.3 提案方法の限界および利用方法 

本方法で選定される「再現性の高いルール」は，あくまで

も同一データセットを用いた cross-validation により得られ

たものであり，未知データに対して常に高い再現性を示す

ということは保証されない．一方，cross-validation により特

定された「再現性の低いルール」は，同一データセットに

おいても再現性が低いものであるから，未知データに対し

てはさらに再現性は期待できないと言える．このことから，

本方法は，ルールに対して高い再現性を保証するものでは

なく，再現性が低いルールをフィルタリングする用途で用

いるべきである． 

 

5. 実験 

5.1 実験対象のソフトウェア 

実験には，統合開発環境（IDE）である「Eclipse」における

タスク管理に特化したプラグインである Mylyn のバージ

ョン 2.0 と 3.0 を用いた． 

 実験に用いたデータセットの概要を表 1 に示す．Mylyn デ

ータセットは，最近の fault-prone モジュール予測でしばし

ば利用されており 2)7)，ソフトウェアの規模としても大き

すぎず小さすぎず，また，fault を含むモジュールと含まな

いモジュールのバランスが良い（ほぼ半数ずつ存在する）

ため，実験対象として選んだ． 

 

5.2 Fault の計測 

各ソースファイルの fault 数の計測には，SZZ アルゴリズム

18)を用いた．このアルゴリズムは，構成管理ツール（CVS）

とバグ管理ツールをリンクすることで，各バグの混入時期

と混入したソースファイルを特定できる． 

 
5.3 ルールの抽出 

ルール削減対象となるルールセットを得るため，Mylyn を

3-fold cross validation によって分割し取り出した解析元と

なるデータに相関ルール分析を適用し，結論部が”fault-

prone（バグあり）”となるルールを抽出した．ルールの抽出

には，NEEDLE 13)を用いた．ルール抽出にあたっては， 最

小ルール出現回数=5，最小信頼度=0.6 を閾値として与えた．

また，ルールの最大長さを 2 に設定した 

 
5.4 実験に用いたソフトウェアメトリクス 

実験では，fault の有無を目的変数，ソースコードメトリク

ス 13 個とプロセスメトリクス 3 個の計 16 個のメトリク

スを説明変数として用いた．実験に用いたメトリクスの詳

細を表 2 に示す．ソースコードメトリクスの計測には，

Understand 20)を用いた．プロダクトメトリクスとしては，

Moser らの提案するメトリクス 14)を計測した．計測にあた

っては，Eclipse Foundation によって提供されている CVS リ

ポジトリを用いた． 

 

5.5 3-fold cross validation 

提案方法では，データセットを 2 分割して cross validation

を行うが，本稿では，3-fold cross validation を用い，繰り返

し回数を 30 とした．具体的には，元となるデータをランダ

ムに 3 個のサンプル群に分けて，そのうち 1 つをテストデ

ータとし残り 2 つを解析元となるデータとして分け，30 回

繰り返して検証行った． 

 

5.6 評価尺度 

本実験では以下の 2 つの評価尺度について調べる． 

① 信頼度低下率 

② Conf(A, x)ごとの Conf(B, x)（precision） 

表 1  Mylyn データセットの統計量 

バージ

ョン 
モジュール

数（fault 有）

モジュール

数（fault 無） 
Fault を含むモジ

ュールの割合 

2.0 663 599 52.5% 

3.0 606 896 40.3% 
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6. 結果，考察 

図 1 は Mylyn2.0，図 2 は Mylyn3.0 におけるルールの出

現回数と信頼度低下率との関係を示す．それぞれの縦軸は

信頼度低下率，横軸はルール抽出元データセットにおける

ルールの出現回数を表す． 

まず図 1 の結果について述べる．出現回数が 5 以上 10 未

満の場合，信頼度低下率の中央値は約 0.12 であり，出現回

数が多くなるほど信頼度低下率は低下するが 0 になること

はない．また出現回数が 40 以上の場合，信頼度低下率は最

低値周辺になる． 

次に図 2 の結果について述べる．出現回数が 5 以上 10

未満の場合，信頼度低下率は約 0.22 であり，出現回数が多

くなるほど信頼度低下率は低下するが 0 になることはない．

また，図 1 と同様，出現回数が 40 以上の場合，信頼度低下

率は最低値周辺になる．ここで図 2 の出現回数が少ない場

合の信頼度低下率が同様な場合の図 1 よりも大きくなった

のは，Mylyn3.0 における fault を含むモジュールの割合が

Mylyn2.0 より小さいことが影響している可能性がある． 

図 1，図 2 の結果から両者のデータセットにおいて，出

現回数 40 以上のルールを適用した場合，信頼度低下率の

最小値周辺を確保できていることが分かる．ただし，4.2.3

節で述べた通り，実際には未知データに対し fault-prone モ

ジュール予測を行うため，出現回数 40 以上のルールを用

いたとしても高い再現性を確保できるとは限らない．ただ

し，出現回数 40 未満のルールであれば，高い再現性は期待

できないとは言える．従って，本実験の結果からは，Mylyn

のような特徴を持つデータセットの場合，少なくとも出現

回数 40 未満のルールでは未知データに対し高い再現度を

確保できず，fault-prone モジュール予測を行う上では不要

なルールであることが分かった． 

次に，ルールの出現回数と信頼度低下率に対する，信頼

度の影響を分析する．図 3 は Mylyn2.0，図 4 は Mylyn3.0 の

Conf(A, x)ごとのルールの出現回数と Conf(B, x)との関係を

示す．両グラフの縦軸は Conf(B, x)の平均値，横軸は出現回

図 1  Mylyn2.0 におけるルールの出現回数と信頼度低
下率との関係 

表 2  実験に用いたメトリクス 

種別 名前 定義 

プロダク

トメトリ

クス 

TLOC Source Lines of Codes 

FOUT 
The number of method calls of a 

file. 

MLOC LOC executable 

NBD Nested block depth 

PAR Number of parameters 

VG Cyclomatic complexity 

NOF The number of attributes 

NOM The number of methods 

NSF The number of static attributes 

NSM The number of static methods 

ACD 
The number of anonymous type 

declarations in a file 

NOI The number of interfaces in a file. 

NOT The number of classes in a file 

プロセス

メトリク

ス 

TPC The number of revisions of a file 

BFC 

The number of times a file was 

involved in a bug-fix transaction in 

the 3 months before the release 

PRE 

The number of pre-release defects 

in a file in the 3 months before the 

release 

 

図 2  Mylyn3.0 におけるルールの出現回数と信頼度低
下率との関係 
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数を表す．また，図 5 と図 6 は，図 4，5 の縦軸を信頼度低

下率の平均値に置き換えたものである． 

まず図 3 の結果について述べる．Conf(A, x)が 0.6～0.8 の

場合，Conf(B, x)は出現回数による変動が小さく，どのよう

な出現回数でも Conf(A,x)に近い，もしくは，わずかに上回

る値になっている．また Conf(A, x)が 0.9～1.0 の場合．

Conf(B, x)は特に出現回数 5 以上 10 未満の時 Conf(A, x)を

大きく下回り，出現回数が多くなるにつれ Conf(A, x)に近

づくように増加する傾向にある．このことは，信頼度の低

下を抑えるためには，ルールの信頼度が高いほど，より高

い出現回数が要求されることを示している． 

次に図 4 の結果について述べる．どの Conf(A, x)のグラ

フに対しても図 1と比べConf(B, x)の変動が見られ，Conf(A, 

x)が高くなるほど Conf(B, x)の変動は大きくなっている．ま

た Conf(A, x)が 0.7 で出現回数が 100 より多い場合，Conf(A, 

x)が 0.9 で出現回数が 90 以上 100 未満，100 より多い場合，

Conf(A, x)が 1 で出現回数が 50 以上 60 未満の場合 Conf(B, 

x)が大きく減少している．やはり，信頼度の低下を抑える

ためには，ルールの信頼度が高いほど，より高い出現回数

が要求される． 

図 3 と図 4 でグラフの変動の度合いに違いが表れている

理由は Mylyn2.0 と Mylyn3.0 で Fault を含むモジュールの

割合が異なることが影響している可能性がある．この点に

ついてのさらなる分析は．今後の課題となる． 

なお，グラフが完全には滑らかでない（つまり，ある

Conf(A, x)，出現回数で Conf(B, x)が上または下に変動して

いる）理由は，得られたルールの数が少なく外れ値の影響

を受けてしまったからだと考えられる．本実験は元となる

データセットをランダムに２分割し，一方をルール抽出用

データセット，もう一方をルールの再現性の評価用データ

セットとする作業を 30 回行い得られた結果から平均値を

求める．その 30 回において全ての場合で結果が得られる

場合は外れ値を含む割合が少なく安定した結果が得られや

すい．しかし出現回数が多い，または Conf(A, x)が高い場

合は 30 回全てで結果が得られるとは限られないため，外

れ値の影響を受けやすいと考える． 

次に，図 5 の結果について述べる．Conf(A,x)が 1 で出現

回数が 5 以上 10 未満の時，信頼度低下率の値が最も高く

なり，Conf(A,x)が高いほど信頼度低下率の値は高くなる傾

向があった．ただし，どの Conf(A,x)においても出現回数が

 

図 4  Mylyn2.0 におけるルールの出現回数，
Conf(A,x)，Conf(B,x)の平均値の関係 
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図 3  Mylyn2.0 におけるルールの出現回数，
Conf(A,x)，Conf(B,x)の平均値の関係 
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図 5  Mylyn2.0 におけるルールの出現回数，Conf(A,x)，信

頼度低下率の平均値の関係 
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図 6  Mylyn3.0 におけるルールの出現回数，Conf(A,x)，
信頼度低下率の平均値の関係 
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多くなるほど信頼度低下率は 0 周辺に収束する傾向が見ら

れた． 

図 6 の結果について述べる．Conf(A,x)が 1 で出現回数が

5 以上 10 未満の時，信頼度低下率の値が最も高くなり，

Conf(A,x)が高いほど信頼度低下率の値は高くなる傾向が

あった．ただしどの Conf(A,x)においても出現回数が多くな

るほど信頼度低下率は 0 周辺に収束する傾向が見られた． 

図 3 と図 4，図 5 と図 6 の結果から 4.2.2 で前述したよう

に信頼度はルールの再現性に大きな影響を与えることが確

認できた．図 3，図 4 より Conf(A, x)の値が低い場合，Conf(B, 

x)は Conf(A, x)に近い，もしくはやや上回る値周辺に落ち着

き，あまり変動していないことが分かった．また図 5，図 6

より Conf(A,x)の値が大きい場合，信頼度低下率の値は出現

回数が少ない時に大きくなり出現回数が多い時に小さくな

ることが分かった．これら 4 つのグラフから Conf(A, x)が

そもそも小さい場合，Conf(B, x)がさらに低下する余地が少

ないため，再現性は見かけ上高くなりやすく，出現回数に

影響しにくく，逆に Conf(A, x)の値が大きい場合，Conf(B, 

x)がまだ低下する余地があるため，再現性は出現回数に影

響しやすいということが分かった． 

 

7. おわりに 

本論文では，相関ルールによる fault-prone モジュール予測

を行う際に，再現性の高いルールを絞り込むための条件に

ついて提案した．Mylyn を用いて，提案手法を実験的に評

価した．実験から得られた主な知見は以下のとおりである． 

 Mylyn のような特徴を持つデータセットの場合，少な

くとも出現回数 40 未満のルールは，高い再現度を期

待できない． 

 Conf(A, x)がそもそも小さい場合，Conf(B, x)がさらに

低下する余地が少ないため，再現性は見かけ上高くな

りやすい． 

 Conf(A, x)の値が大きい場合，Conf(B, x)がまだ低下す

る余地があるため，再現性は出現回数に影響しやすい． 

今後の課題として，未知のデータセットに対しても評価

を行うことが挙げられる 
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