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ランダムフォレストを用いたソフトウェア不具合修正予測に
おけるインパクトスケールの有用性

野中 誠1 中嶋 久彰2 伊藤 雅子2 山田 弘隆2

概要：本稿では，筆者らの組織で独立に開発された二つの製品システムをそれぞれ構成する二つのソフト
ウェアを対象に，統合・評価段階において検出された不具合修正により変更が生じるファイルをランダム

フォレストにより予測した結果を述べる．筆者らの組織で運用している開発環境基盤から得られたインパ

クトスケールを含むプロダクトメトリクスとその差分を測定し，不具合修正予測の説明変数とした．分析

の結果，一方のソフトウェアではインパクトスケールとその差分を含む方がそうでない場合に比べて予測

性能が上回る結果が示されたが，他方のソフトウェアではそうでない結果が示された．ただし，インパク

トスケールとその差分を含む予測結果はいずれも先行研究に比べて高い予測性能であったことから，イン

パクトスケールの有用性を確認することができた．

Makoto Nonaka1 Hisaaki Nakajima2 Masako Ito2 Hirotaka Yamada2

1. はじめに

エンハンス開発，すなわち製品システムを構成する既存

ソフトウェアを再利用して新しい製品システムを開発する

場合は，ソフトウェアの構造が複雑化し，大規模化する傾

向にある．そのため，ソフトウェアの構造を理解したり，

ソフトウェア変更による影響範囲を把握したりするのに多

くの時間と労力を要することが，エンハンス開発の課題の

一つとなっている．実例として，不具合修正のための一つ

のモジュールへの変更が複数回に及んだり，一つの不具合

に対する延べ修正日数が長期にわたる例も報告されてい

る [1]．

この課題に対する解決策の一つとして，ソフトウェア

の欠陥や不具合修正により変更が生じる可能性が高いモ

ジュールを予測し，その結果をソフトウェア開発の過程で

活用するという考え方がある．しかし，ソフトウェア欠陥

予測研究の多くはオープンソースソフトウェアを対象とし

ており，産業界でのソフトウェア開発を対象とした研究事

例は十分に多いとは言えない [2]．加えて，産業界でのソフ

トウェア開発では，コードの変更履歴などを容易に収集す

ることが難しい場合もある [3]．

筆者らは，産業界でのソフトウェア開発において，不具

1 東洋大学経営学部
2 富士通株式会社

合修正により変更が生じるモジュールをインパクトスケー

ル [3][4]などのメトリクスを用いて機械学習により予測し，

その結果をソフトウェア開発の過程で活用する研究に取り

組んでいる [5]．その際，実用的な精度で変更を予測できる

ことに加えて，産業界でのソフトウェア開発において運用

可能な開発環境基盤から得られるメトリクスを用いて予測

できることも重要な要件としている．加えて，本取組みの

結果が，組織的なソフトウェア品質改善につながる情報と

なることも重視している．

本稿では，筆者らの所属組織で運用中の開発環境基盤 [1][6]

を通じて得られたソフトウェア開発データを用いて，不具

合修正により変更が生じるファイルをランダムフォレスト

により予測した結果を報告する．これは，筆者らが文献 [5]

で報告した内容に，これとは独立に開発されたソフトウェ

アのデータを分析した結果を加えたものである．

本研究では次の二つのリサーチクエスチョンを設定する．

RQ1: インパクトスケールは不具合修正により変更が生じ

るファイルの予測に有用なメトリクスか？

RQ2: 産業界でのソフトウェア開発において運用可能な開

発環境基盤から得られるメトリクスを用いて，不具合修正

により変更が生じるファイルを実用的な予測性能で予測で

きるか？

これらの問いに答えるために，独立に開発された二つの

ソフトウェアを分析対象とし，インパクトスケールを含む

c⃝ 2018 Information Processing Society of Japan 1

Vol.2018-SE-200 No.7
2018/12/3



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

プロダクトメトリクスをファイル単位で測定する．そし

て，すべてのファイルについて，不具合修正のための変更

が生じたか否かを記録し，これを目的変数とする．こうし

て収集したデータについて，説明変数の選択と，教師あり

復元抽出によるサンプリング手法を適用した上で，ランダ

ムフォレストによる予測とその評価を行う．

本研究の結論を先取りして述べると，RQ1について，イ

ンパクトスケールは不具合修正により変更が生じるファイ

ルの予測に有用なメトリクスであると言えるが，これを用

いない場合でも高い予測性能が得られるケースがあること

が示された．ただし，予測性能の評価指標には大きな差異

がないことや，インパクトスケールはモジュール間の間接

的な関係を考慮したメトリクスであり，組織的な品質改善

へと結びつけられる可能性があることなどを総じて考えれ

ば，インパクトスケールは有用なメトリクスであると筆者

らは考えている．また，RQ2について，本研究の分析結果

は先行研究に示された予測性能よりも良いことから，産業

界でのソフトウェア開発において運用可能な開発環境基盤

から得られるメトリクスを用いて，不具合修正による変更

が生じるファイルを十分な予測性能で予測できることを示

した．

2. メトリクス解析による品質リスクヘッジに
向けた取組み

図 1に，筆者らの組織におけるメトリクス解析による品

質リスクヘッジの取組みの全体像を示す．筆者らは製品シ

ステムを構成するソフトウェアの開発を通じて，メトリク

ス解析による内部品質の可視化に 2012年より取り組んで

きた [6]．ここで，内部品質とはソフトウェアの保守性の度

合いを意味しており，外部品質すなわちソフトウェアで実

現した機能動作が要求を満たす度合いと区別している．内

部品質の品質特性には様々なものが考えられるが，筆者ら

は特に解析性，変更性，独立性，試験性に着目してこれら

の可視化に取り組んでいる [6]．

この取組みの延長として，現在は，ソフトウェアの内部

品質に関わる品質リスクを回避する取組み，すなわち品質

リスクヘッジに向けた取組みを進めている．具体的な内容

として，メトリクス分析の結果をエンハンスのベースとな

る母体ソフトウェアの評価に用いたり，ソフトウェア構造

の劣化抑止に適用したりするなどしている．最近では，不

具合修正により変更が生じるファイルを機械学習により予

測する研究に取り組んでいる [5]．これらの取組みは開発

現場への実適用を試みるなどして，現場からフィードバッ

クを受けながら継続的に実施している．

こうした一連の取組みを支えているのが，筆者らの組織

で運用している開発環境基盤である（図 2）．この開発環

境基盤は CI (Continuous Integration) 環境に実現されて

おり，様々なプロダクトメトリクスをファイル単位で収集
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図 1 メトリクス解析による品質リスクヘッジの取組みの全体像．
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図 2 ソフトウェア開発環境基盤と構造劣化防止の取組み．

している．開発環境基盤の具体的な活用方法として，開発

初期の検討工程においては母体ソフトウェアの評価に適用

し，内部品質に関わる品質リスクを洗い出して開発計画に

反映している．また，コーディング工程においてはメトリ

クスの値を監視し，ソフトウェア構造の劣化を検知した際

には開発者へアラートを通知する仕組みにしている．これ

により，開発者はテスト工程に入る前にソフトウェア構造

の劣化を定量的に知ることができ，工程の手戻りがなく改

善アクションを取りやすい仕組みとなっている．加えて，

可視化の工夫としてソフトウェア地図 [7]を活用したりし

ている．

開発環境基盤で収集しているメトリクスの一つにインパ

クトスケール [3][4]がある．インパクトスケールは，ファ

イルの変更による影響波及量を表すメトリクスである．イ

ンパクトスケールが不具合修正にかかわる変更が生じる

ファイルの予測の精度向上に寄与するのであれば，設計や

コーディングの段階でモジュール間の影響波及に関わる設

計の改善を促す効果が期待される．

3. 分析対象

筆者らの組織で独立に開発された二つの製品システムを

それぞれ構成するソフトウェア Xと Yを分析対象として，

不具合修正による変更が生じるファイルの予測を行う．

3.1 プロダクトメトリクスの測定

図 3に，分析対象ソフトウェアの開発プロセスと，本

研究で用いているプロダクトメトリクスの測定時点との関

係を示す．分析対象ソフトウェアは，いずれもインクリメ

ンタル型開発プロセスに従って開発された．本研究で用い
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図 3 開発プロセスと測定時点との関係（出典：文献 [5]）．

るプロダクトメトリクスは，次に示す二つの時点での測定

結果に基づいている．一つ目は，当該プロジェクトでの機

能追加を行う前の時点であり（これを A時点と呼ぶ），既

存のソースコードを測定対象としている．二つ目は，当該

プロジェクトでの機能追加とテストが完了した時点であり

（これを B時点と呼ぶ），既存のソースコードおよび新規な

らびに変更ソースコードを測定対象としている．説明変数

として用いるプロダクトメトリクスは，B時点で測定され

た値と，A時点から B時点までの差分をファイル単位で示

した値を利用する．

B時点以降は統合・評価段階であり，他のシステムとの

統合や第三者などによる評価が行われる．この統合・評価

段階で検出された不具合について，その修正のために生じ

たファイルの変更を測定し，不具合修正予測における目的

変数としている．

不具合修正により変更が生じたファイルの測定は，ソー

スコード構成管理ツールのコミット履歴に基づいて行った．

筆者らの組織では，ソースコードを変更して構成管理シス

テムにソースコードを登録するときに，変更内容を記載し

たチケットの番号をコメントとして記載している．また，

変更種別の情報として，不具合修正または機能追加のいず

れかをチケットに記載している．これらのうち不具合修正

のみを対象として，チケット番号を手がかりとしたスクリ

プト処理により不具合修正と変更ファイルを紐付けた．

なお，本研究では不具合の原因となる欠陥が混入された

時点を測定していないため，A時点以前から残存していた

欠陥が原因の変更なのか，A時点から B時点の間の開発・

テスト段階で混入した欠陥が原因の変更なのか，あるいは

B時点以降の統合・評価段階で新たに混入した欠陥が原因

の変更なのかを区別できていない．したがって，本研究で

の不具合修正予測とは，より厳密には「開発・テスト段階

の完了時点（B時点）においてどのような状態のファイル

だと，欠陥の混入時期によらず，統合・評価段階（B時点

以降）に検出された不具合の修正のために変更が生じやす

いか」という問いを扱っていることになる．

3.2 分析対象ソフトウェアの統計量

表 1に，分析対象ソフトウェアの不具合修正ファイル

表 1 分析対象ソフトウェアの不具合修正ファイル比率．

対象 全ファイル数 修正ファイル数 比率 (%) 差分 0

X 1840 69 3.75 1192

Y 251 29 11.55 26

数とその比率を示す*1．X の不具合修正ファイル比率は

3.75%，Yは 11.55%であり，いずれも不具合修正ファイル

の比率が小さい不均衡データである．Malhotraら [2]によ

ると，機械学習を適用したソフトウェア欠陥予測研究で使

用されたデータセットのうち，欠陥率が 5%未満のデータ

セット数は約 10%であったことから，Xは特に不均衡の度

合いが高いといえる．

なお，表 1に示した通り，A時点から B時点の間で差

分の値が 0であったファイル数は，Xが 1192件（64.8%），

Yが 26件（10.4%）であった．このように，Xと Yでは，

規模だけでなく，A時点と B時点の間における母体ソフト

ウェアに対する変更比率も大きく異なり，性質の異なるプ

ロジェクトであることが読み取れる．

B時点で測定したプロダクトメトリクスについて，Xと

Yそれぞれの平均値と中央値を表 2に示す*2．Yではオ

ブジェクト指向設計に関するメトリクスの値が測定されな

かったため，それらのメトリクスの欄には NAと示してい

る．また，実行ルート数の平均値は，Xと Yのいずれも極

端に大きな値の影響を受けた値となったため，ここでは非

表示としている．

なお，これらのメトリクスについて A時点と B時点と

の差分を測定したものも説明変数として用いているが，そ

の統計量は省略する．Xの差分については，表 1に示した

通り差分 0のファイル数が半数を超えていることから，す

べてのメトリクスの中央値が 0であった．

4. ランダムフォレストを用いた不具合修正予
測の手順

本節では，本研究で適用したランダムフォレストによる

不具合修正予測の手順を述べる．これは先行研究で示さ

れた方法に概ね基づいている．図 4に分析手順の概略を

示す．

まず，表 2に示したプロダクトメトリクスとその差分

の中から，特徴選択により説明変数を絞り込む．特徴選択

の方法として，先行研究 [8][9]に倣い，相関に基づく特徴

選択手法を用いる．なお，特徴選択における探索手法とし

て，文献 [9]に倣い Greedy Stepwise (forward) 法を用い

る．その際，本研究はインパクトスケールに着目している

ことから，特徴選択の結果としてインパクトスケールとそ

の差分の両方あるいはいずれか一方が説明変数として選択

されていることを確認しておく必要がある．

*1 X には外れ値と判定すべき規模の大きなファイル 1 件があった
ため，このファイルはあらかじめ除外している．

*2 それぞれのメトリクスの説明については文献 [6]を参照されたい．
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表 2 プロダクトメトリクスと統計量．

X Y

メトリクス mean med. mean med.

コード行数（LOC） 252.6 138 881.2 295

循環複雑度（CC） 11.7 5 15.7 8

修正循環複雑度（MCC） 11.0 5 14.8 6

本質的複雑度（EC） 2.6 1 6.7 3

実行ルート数（Route） – 6 – 21

非構造化度（Knots） 13.5 2 38.5 3

ネスト数（MaxNest） 2.3 2 3.1 3

関数の入力数（Input） 13.4 10 30.2 17

関数の出力数（Output） 15.6 12 20.0 10

クラス凝集度（LCOM） 52.3 62 NA NA

クラス結合度（CBO） 6.5 5 NA NA

派生クラス数（NOC） 1.2 0 NA NA

継承ツリー深度（DIT） 0.9 0 NA NA

インパクトスケール（IS） 20.9 7.6 82.6 37.7

クローン率（CVR） .21 .00 .12 .05

mean：平均値　 med.：中央値

図 4 分析手順．

不均衡データの予測には，復元抽出によるサンプリング

手法を適用することによって予測精度が高まることが先行

研究により示されている．本研究でも，Malhotraら [8]の

知見に基づいて復元抽出によるサンプリング手法を適用す

る．同手法を適用するにあたっては，教師ありか否かによ

り結果が異なるが，本研究では教師ありによるサンプリン

グ手法を用いる．

予測性能の評価にあたっては，10-fold交差検証を用い

る．そして，その結果に対して表 3に示した評価指標を

用いて予測性能を評価する．ソフトウェア欠陥予測の評

価指標として正確度（Accuracy），精度（Precision），再

現率（Recall），F値（F-measure）などがよく利用される

が，これらの評価指標は不均衡データを使用するときには

不向きであることが指摘されている [10][11]．不均衡デー

タを使用するときの評価指標として G-mean[12]や，ROC

(Receiver Operating Characteristic) 曲線の下側面積を表

すAUC (Area Under ROC Curve)[12][13]などが示されて

いる．ただし，これまでの多くのソフトウェア欠陥予測研

表 3 予測性能の評価指標．

評価指標 定義

正確度（Accuracy） TP+TN
TP+FP+FN+TN

× 100

精度（Precision） TP
TP+FN

× 100

再現率（Recall） TN
FP+TN

× 100

F 値（F-measure） 2×Recall×Precision
Recall+Precision

G-mean
√

TP
TP+FP

× TN
TN+FN

AUC 横軸に FP 率，縦軸に再現率を
(Area Under ROC Curve) とった ROC 曲線の下側面積

注）
TP：変更のあったファイルが「変更あり」と正しく予測された件数
TN：変更のなかったファイルが「変更なし」と正しく予測された件数
FP：変更のなかったファイルが「変更あり」と誤って予測された件数
FN：変更のあったファイルが「変更なし」と誤って予測された件数

究は正確度や精度などを利用していることから [2]，比較の

しやすさを考慮して，本研究でもこれらを評価指標として

示す．

5. 分析結果

Xと Yの二つのソフトウェア開発データに対して，機械

学習ツール WEKA[14] を使用して不具合修正ファイルの

予測を行った．以下にその結果を示す．なお，WEKAの

オプションは変更せず，すべてデフォルト値のままとした．

5.1 RQ1. インパクトスケールは不具合修正により変更

が生じるファイルの予測に有用なメトリクスか？

表 2に示したすべてのメトリクスを対象に，相関に基づ

く特徴選択を行った結果を表 4に示す．〇印を付けたもの

が特徴選択によって選択されたメトリクスである．なお，

NAを付けたものは 3.2項で述べた理由のため，これらを

除外した上で相関に基づく特徴選択を行った．また，比較

のために，インパクトスケールおよびその差分を除いた場

合に同様の方法で特徴選択を行った結果も示している．

表 4に示した通り，インパクトスケールは Xと Yのい

ずれにおいても説明変数として選択された．X において

は，インパクトスケールの差分も説明変数として選択され

た．また，非構造化度（Knots）も Xと Yのいずれにおい

ても説明変数として選択された．しかし，ソースコード行

数（LOC）などの先行研究でよく使用されているメトリク

スは説明変数として選択されなかった．

この結果から，少なくとも特徴選択の段階において，イ

ンパクトスケールは本研究の分析対象において有用なメト

リクスである可能性が高いといえる．インパクトスケール

の有用性については，次項の予測精度も考慮して評価する．
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表 4 特徴選択の結果．

IS 含む IS 除く

メトリクス X Y X Y

LOC – 〇 〇 〇

CC – – – –

MCC – – – –

EC – – – –

Route – – – –

Knots 〇 〇 – 〇

MaxNest – – – 〇

Input 〇 – 〇 〇

Output – 〇 – 〇

LCOM – NA – NA

CBO – NA – NA

NOC – NA – NA

DIT – NA – NA

IS 〇 〇 NA NA

Cvr – – – –

∆ LOC – – – –

∆ CC – – – –

∆ MCC – – – –

∆ EC 〇 – 〇 –

∆ Route – 〇 – 〇

∆ Knots 〇 –　 〇 –

∆ MaxNest – – – –

∆ Input – – – –

∆ Output 〇 – 〇 –

∆ LCOM – NA – NA

∆ CBO – NA – NA

∆ NOC – NA – NA

∆ DIT – NA – NA

∆ IS 〇 - NA NA

∆ Cvr 〇 – 〇 –

注）∆ で始まるメトリクスは差分を表す．

5.2 RQ2. 産業界でのソフトウェア開発において運用可

能な開発環境基盤から得られるメトリクスを用いて，

不具合修正により変更が生じるファイルを実用的な

予測性能で予測できるか？

前項で述べた手順により選択されたメトリクスを用いて，

教師あり復元抽出によるサンプリング手法を適用した上で

ランダムフォレストによる変更予測を行い，10-fold交差検

証により予測性能を評価した．その結果を表 5に示す．比

較のために，インパクトスケールおよびその差分を除いた

場合に同様の分析手順を実施したときの予測性能の評価結

果も示す．インパクトスケールとその差分を含んだときの

Xと Yの不具合修正予測における混同行列を表 6と表 7

にそれぞれ示す．

インパクトスケールとその差分を含むメトリクスを用い

た不具合修正予測は，これらを含まない場合の予測に比べ

て，Xについては予測性能が概ね上回るという結果が示さ

表 5 不具合修正予測の結果．

X Y

指標 IS 含む IS 除く IS 含む IS 除く

正確度 .982 .980 .920 .928

精度 .875 .808 .714 .824

再現率 .609 .609 .517 .483

F 値 .718 .694 .600 .609

G-mean .928 .892 .819 .878

AUC .951 .908 .877 .893

表 6 予測結果の混同行列（X：教師あり復元抽出・IS 含む）．

予測

変更なし 変更あり 合計

実 変更なし 1765 6 1771

測 変更あり 27 42 69

表 7 予測結果の混同行列（Y：教師あり復元抽出・IS 含む）．

予測

変更なし 変更あり 合計

実 変更なし 216 6 222

測 変更あり 14 15 29

れた．しかし，Yについては，多くの評価指標についてイ

ンパクトスケールを含まない場合の方が予測性能が高い

という，RQ1で想定していた内容とは異なる結果が示さ

れた．

ただし，インパクトスケールとその差分を含む予測結果

は，Xと Yのいずれにおいても先行研究に比べて高い予

測性能であることから，インパクトスケールの有用性が否

定されるものではないと筆者らは考えている．Malhotra

ら [2]によると，ランダムフォレストを用いた先行研究 7

件における正確度の平均値は .7563，標準偏差は .1566 で

あり，ランダムフォレストを用いた先行研究 35件におけ

る AUC の平均値は .83，標準偏差は .09 であった．これ

らの先行研究の分布に対して，本研究における「IS含む」

の予測性能の z 得点は，Xの正確度が 1.44，AUC が 1.34

であり，Yの正確度が 1.05，AUC が 0.52である．

また，表 5の「IS含む」と「IS除く」の比較で数値に差

があるが，その差は小さいものも多く，サンプルによって

評価結果が変動する可能性が否めない．このようなことか

らも，評価指標の大小で単純に結論づけるのではなく，先

行研究に比べて優れた予測性能であることを考慮して評価

すべきと考える．さらに，インパクトスケールはモジュー

ル間の間接的な関係を考慮したメトリクスであり，組織的

な品質改善へと結びつけられる可能性があることなどを総

合的に判断すれば，RQ1について，インパクトスケールは

不具合修正予測において有用なメトリクスであると筆者ら

は考えている．そして，RQ2について，産業界でのソフト

ウェア開発において運用可能な開発環境基盤から得られる

メトリクスを用いて，不具合修正による変更が生じるファ

イルを十分な予測性能で予測できたと筆者らは考えている．
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6. 考察

6.1 本研究の意義

本研究の意義として，文献 [5]に引き続き，産業界での

ソフトウェア開発プロジェクトを対象としたランダムフォ

レストによる不具合修正予測の事例を示したことが挙げら

れる．そして，先行研究で議論されてきた知見を踏まえて

各種の手法を適用し，先行研究に比べて高い予測性能を示

したことは，ソフトウェア欠陥予測研究の促進に貢献した

といえる．

本研究が実務に与える示唆として，インパクトスケール

で示される影響波及量の大きいファイルは不具合修正にか

かわる変更が生じやすいことを実証している点が挙げられ

る．そして，このようなファイルは，設計段階で影響波及

の度合いが小さくなるように構造を見直すことが望ましい

ことを示唆している点が挙げられる．

影響波及の度合いが小さくなるようにソフトウェアを設

計することの重要性は一般に知られているものの，実際に

はエンハンス開発の過程でその度合いが少しずつ大きく

なってしまい，保守作業を難しくする要因になっているこ

とがしばしばある．不具合修正予測におけるインパクトス

ケールの有用性を示したことにより，そのようなコードを

早い段階から見直す行動を後押しする根拠情報を提供した

ことに本研究の実務的意義があると考える．

6.2 妥当性への脅威

妥当性への脅威として，表 5に示した予測結果について，

インパクトスケールを含む場合と含まない場合を比べたと

きの大小関係が Xと Yで一貫しておらず，インパクトス

ケールの有用性の根拠に欠ける面があることは否めない．

また，Xの評価指標においてもインパクトスケールを含む

場合と含まない場合の差が小さいため，統計的に有意な差

があるとはいえない可能性が考えられる．今後，10-fond交

差検証を複数回繰り返して実施するなどして，サンプリン

グのばらつきを考慮した上で性能評価を行う必要がある．

7. 関連研究

ここでは，本研究にかかわりのあるいくつかの研究を紹

介し，欠陥予測研究の動向を概観する．なお，本節の記述

は文献 [5]で示した内容に基づいている．

7.1 ソフトウェア欠陥予測モデルの構築手法

ソフトウェアの欠陥予測モデルの構築には，ロジス

ティック回帰分析 [15]のほか，分類木 [16][17]，ナイーブ

ベイズ [10][18]，ランダムフォレストなどの機械学習の手

法がよく用いられる．最近では深層学習を用いた研究 [19]

も行われている．

Catalら [20]によると，2005年から 2008年までに出版

された欠陥予測研究の 66%が機械学習の手法を用いてい

る．また，Malhotraら [2]によると，ランダムフォレスト

は他の機械学習の手法に比べて精度が高い傾向にある．

7.2 欠陥予測に用いる説明変数とその選択手法

Malhotraら [2]によると，欠陥予測研究においては LOC

(Lines of Code) やサイクロマチック複雑度などの手続き

型のプロダクトメトリクスが欠陥予測研究の説明変数とし

て利用されることが多い. また，オブジェクト指向型のプ

ロダクトメトリクスである CK (Chidamber and Kemerer)

メトリクス [21]の中では，RFC (response for a class) や

CBO (coupling between objects) が多く利用されている．

さらに，畑ら [22]によると，特定の版に対するプロダクト

メトリクスだけでなく，コード変更履歴 [23] などのプロセ

スメトリクスが多くの欠陥予測研究で利用されている．

説明変数の次元数を減らし，予測モデルの使用性を高め

るために特徴選択の手法が使用される．Malhotraら [2]に

よると，機械学習を用いたソフトウェア欠陥予測研究の約

半数が特徴選択を使用しており，相関に基づく特徴選択手

法 (Correlation based Feature Selection: CFS) がもっと

もよく使用されている．Khoshgoftaarら [24]は，特徴選

択によりすべての説明変数のうちの 15～30%程度を用いた

場合でも，すべての説明変数を用いた場合と同程度の予測

精度が得られたことを示している．

7.3 インパクトスケール

多くのプロダクトメトリクスは，基本的に，測定対象モ

ジュール内の情報のみを定量化しているか，または測定対

象モジュールと他モジュールとの直接的な関連を定量化し

ている．一方，小林ら [3][4]が提案したインパクトスケー

ルは，直接的な関連に加えて間接的な関連を持つモジュー

ルの影響も考慮しており，変更による影響波及量を定量化

している点に特徴がある．

小林ら [3][4]は，インパクトスケールを用いることで，他

のプロダクトメトリクスのみを説明変数とした場合に比べ

て欠陥の予測性能が高まったことを示している．ただし，

これらの研究では回帰分析を用いているため，機械学習の

手法を適用したときにインパクトスケールが有用であるか

どうかは示されていない．

7.4 不均衡データを対象としたサンプリング手法

不均衡データである欠陥予測に機械学習の手法を適用す

るときに，少数派の分類のデータを人工的に増加させる

オーバーサンプリングなどのサンプリング手法を用いるこ

とで予測精度が向上することが示されている [25]．サンプ

リングの手法には様々なものがあるが，Malhotraら [8]は，

復元抽出によるリサンプリング手法が SMOTE (synthetic

minority over sampling technique)[26] 手法に比べて予測
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精度が高いことを示している．

7.5 機械学習による欠陥予測の産業界での適用

これまでに示されている欠陥予測研究は，データへの

アクセスのしやすさと，予測手順の再現性担保のために，

オープンソースソフトウェアなどの公開データを分析対象

としたものが多い．一方で，産業界のソフトウェア開発プ

ロジェクトのデータに機械学習の手法を適用した欠陥予

測研究は非常に少ない [2]．纐纈ら [18]はベイジアンネッ

トワークなどの手法を適用して予測精度を比較評価して

いるが，ランダムフォレストを適用していない．Weyuker

ら [27]はランダムフォレストを適用して欠陥予測を行って

いるが，不均衡データに対するサンプリングを適用してい

ない．Korogluら [9]はサンプリングと特徴選択を行った

上で複数の手法を評価し，ランダムフォレストの予測精度

が高かったことを示しているが，インパクトスケールのよ

うな複数モジュールにまたがるプロダクトメトリクスを利

用していない．

これらの先行研究に対する本研究の新規性は，産業界の

ソフトウェア開発プロジェクトのデータにランダムフォレ

ストを適用するにあたり，インパクトスケールを含むプロ

ダクトメトリクスを説明変数とし，サンプリングと特徴選

択を行った上で予測結果を評価している点にあると考える．

8. 結論

本稿では，筆者らの組織で独立に開発された二つの製品

システムをそれぞれ構成するソフトウェア Xと Yを対象

に，統合・評価段階において検出された不具合修正により

変更が生じるファイルをランダムフォレストを用いて予測

した．分析にあたって，組織で運用している開発環境基盤

から得られたインパクトスケールを含むプロダクトメトリ

クスと，それらの差分をファイル単位で測定し，不具合修

正予測の説明変数とした．また，それぞれのファイルにつ

いて，不具合修正による変更の有無を目的変数とした．イ

ンパクトスケールを用いた場合と用いなかった場合のそれ

ぞれについて，相関に基づく特徴選択および復元抽出によ

るサンプリング手法を適用した上でランダムフォレストに

よる変更予測を行い，10-fold交差検証を行った．その結

果，インパクトスケールとその差分を含むメトリクスを用

いた不具合修正予測は，これらを含まない場合の予測に比

べて，Xについては予測性能が概ね上回るという結果が示

されたが，Yについてはそうでない結果が示された．ただ

し，インパクトスケールとその差分を含む予測結果は，X

と Yのいずれにおいても先行研究に比べて高い予測性能で

あることから，インパクトスケールの有用性は確認するこ

とができた．インパクトスケールがモジュール間の間接的

な関係を示したメトリクスであり，組織的な品質改善へと

結びつけられる可能性があることなどを総じて考えると，

インパクトスケールは有用なメトリクスであると考える．

今後の課題として，変更回数などのように変更の影響度

を考慮した予測や，不具合の原因である欠陥に着目した予

測を視野に入れながら，産業界における複数のソフトウェ

ア開発プロジェクトを対象に変更または欠陥予測を適用す

る必要がある．
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