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コーディング規約違反メトリクスに基づき
ソフトウェア変更に対して不具合混入を予測する手法

名倉 正剛1,a) 田口 健介2,†1 高田 眞吾2,b)

受付日 2019年7月31日,採録日 2020年1月16日

概要：ソフトウェアの変更に対する既存の不具合予測手法には，不具合を混入した可能性のあるコミット
の予測の際に，教師データの利用有無にかかわらずプロジェクト固有の特徴を利用するものがある．これ
らの利用には対象プロジェクト自体のプロジェクトデータの分析が必要であり，変更が十分に実施された
後でないと適用が難しい．プロジェクトに依存せず不具合混入に関連するメトリクスであれば，予測対象
プロジェクトと異なるプロジェクトデータの学習により，対象プロジェクト自体のプロジェクトデータの
分析の必要なく不具合予測を実施できる．我々はそのようなメトリクスとして，コーディングスタイルに
対する規約違反に基づくメトリクスに着目した．本研究では，予備実験によりこのメトリクスの利用でプ
ロジェクトによらず不具合混入を予測できることを明らかにしたうえで，このメトリクスを利用した不具
合予測手法を提案する．提案手法は，OSSプロジェクトからこのメトリクスにより算出した値と不具合混
入との関連を教師データとして利用し，教師あり学習で予測する．評価実験により，予測対象プロジェク
トと異なるプロジェクトデータの学習によって，先行研究に近い性能で不具合予測を実施できることを確
認した．
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Abstract: Existing some defect prediction methods for software changes use project dependent characteris-
tics to predict defect prone commits, whether they use supervised learning or not. This means it is necessary
to analyze data, i.e., changes, from the target project, which makes it difficult when there are not enough
changes committed within the target project. If we can use defect-related metrics which are independent
of the target project, we may be able to predict defects based on data from projects other than those of
the target project. In this paper, we focus on coding style violation metrics. We first clarify if we can use
these metrics to predict the defects independently of the target project. We then propose a defect prediction
method using these metrics. Our proposed method predicts defects by supervised learning using metrics
values and defects. The evaluation showed that defect prediction accuracy of our method is close to existing
methods.
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1. 序論

ソフトウェア開発では，レビューやテストなどの品質確

保に必要な活動を効率的に実施する必要がある．この際に

重点的に実施すべきモジュールを予測する目的で，不具合

予測手法が研究されている [1]．不具合予測とは，過去のソ

フトウェア開発の履歴情報やソースコードから取り出した
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特徴から，ソフトウェア変更により不具合が混入しそうな

ソフトウェアモジュールやファイルを予測する手法である．

プログラム変更前後のソースコードや開発履歴情報と不

具合混入の関係を利用して，不具合混入を予測する手法が

古くから提案されている [2], [3], [4], [5], [6]．プロジェクト

の進行と不具合混入の関係性は，対象プロジェクトの属性

（開発チームの構成，プロジェクトの規模，開発期間など）

に影響を受ける．したがって，これらの手法では予測対象

プロジェクトのプロジェクトデータの変化に対する不具合

混入有無をあらかじめラベル付けし，それを教師データと

して利用し訓練させ，不具合混入を予測する．一方で近年

では，実際の不具合混入有無によってラベル付けした教師

データを利用せずに，変更前後のソフトウェアメトリクス

や，ソースコード片自体を分類することで不具合混入を予

測する手法も提案されている [7], [8], [9], [10]．これらの方

法は予測対象プロジェクトに対するラベル付けを必要とし

ないが，十分な量の変更に関するプロジェクトデータを利

用した訓練が必要になる．このように，これらの既存研究

で提案される手法による不具合混入コミットの予測ではプ

ロジェクト固有の特徴を利用する．教師データの利用有無

にかかわらず対象プロジェクト自体のプロジェクトデータ

の分析が必要であり，プロジェクトに変更が十分に実施さ

れた後でないと適用が難しい．

異なるプロジェクトの分析により得られたメトリクス変

化の傾向から教師データを作成し，予測対象プロジェクト

に適用することで不具合を予測できるならば，予測対象プ

ロジェクトのプロジェクトデータを利用した訓練の必要が

ない．そして対象プロジェクトに対して，予測対象となる

変更前後のソースコードだけを与えるだけで不具合予測を

実施できる．この実現には，対象プロジェクトの属性によ

る影響を受けにくい（プロジェクト共通で不具合混入に対

して同じような傾向を示す）メトリクスが必要になる．先

行研究として，コード行数などの基本的なソースコードメ

トリクスや CKメトリクスなどのメトリクスを利用し，異

なるプロジェクトの分析結果によって不具合混入を予測す

る手法もある [11], [12]．本研究ではそのようなメトリクス

として，コーディングスタイルに対する規約違反の増加量

に基づくメトリクス（コーディング規約違反メトリクスと

呼ぶ）に着目した．一般的にソースコードの「書き方」が

整っていないと記述を理解しにくく，別の開発者や，とき

には開発した本人も記述の意図を見誤ることがある．我々

は，先行研究が利用する行数などの基本的なソフトウェア

メトリクスの変化や，ソースコード内の識別子などの情報

でなく，コーディング規約違反メトリクスによって，プロ

ジェクトに関係なく不具合混入を説明できると考えた．そ

して以前に 4つのオープンソースソフトウェア（OSS）プ

ロジェクトを対象に観察し，特定のコーディング規約につ

いてのコーディング規約違反メトリクスと不具合混入に関

連が見られることを報告した [13]．

本研究ではまず 30の OSSプロジェクトの分析を通した

予備実験により，ソフトウェア変更時のコーディング規約

違反メトリクスと，不具合混入の傾向を明らかにする．そ

して明らかにした傾向を利用し，変更前後のソースコード

から，不具合の混入を判別する手法を提案する．提案手法

は，予備実験で明らかにしたコーディング規約違反と不具

合混入の関係に従い，OSSプロジェクトを対象にあらかじ

め分析した予測モデルを利用する．これにより，予測対象

プロジェクトに対する訓練なしで，不具合混入を予測する．

以降，まず 2 章で関連研究を，3 章でコーディング規約

違反メトリクスと予備実験を，4 章で提案手法を，5 章で

評価実験を示し，6 章で考察し，7 章で結論を述べる．

2. 関連研究

2.1 不具合予測手法

ソフトウェア開発プロジェクトで過去に実施された変更

に対し，変更前後のソースコードや履歴情報と不具合混入

有無の関係をあらかじめラベル付けし，それを教師データ

として利用する不具合予測手法が古くから提案されてい

る．ソフトウェアの変更に対する特徴量ベクトルとの関係

を利用する方法 [2]，変更前後のメトリクス変化との関係を

利用する方法 [3], [4]，変更部分のコードに含まれる構文要

素との関係を利用する方法 [5]，変更前後のソースコード構

造の変化との関係を利用する方法 [6]がある．

このような教師あり学習により不具合予測を行う研究で

は，予測対象のプロジェクトについての過去の不具合に関

する教師データが必要となる．そこで，近年では教師なし

学習により不具合予測を行う手法も提案されている．それ

らは変更時のコミットに含まれる変更差分情報を分類し，

その分類結果に従って不具合混入を予測する．変更前後の

ソフトウェアメトリクスの分類による方法 [7]，変更時の

コミットに含まれる変更を表現するメトリクス [8]の分類

による方法 [9]，変更ソースコード片自体の分類による方

法 [10]がある．これらの利用には不具合混入有無によりラ

ベル付けした教師データの作成が不要であるが，予測対象

プロジェクトの特徴を学習する．したがって対象プロジェ

クト自体の十分な量の変更に関するプロジェクトデータを

利用した訓練が必要である．

これらの不具合予測手法の利用には，教師データの利用

有無にかかわらず対象プロジェクト自体の十分な量の変更

に関するプロジェクトデータが必要である．したがって，

プロジェクトが十分に変更された後でないと適用が難し

い．前述の文献 [7]では，類似プロジェクトの利用や，メ

トリクスを変換する必要性があることも述べられている．

一方で異なるプロジェクトから集めたプロジェクトデー

タを利用し，不具合予測を実施する手法も提案されている．

そのような不具合予測手法として 24種類の手法を対象に，
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予測性能の比較を目的にベンチマークを行った研究 [11]も

あり，この研究でベンチマークの対象としたどの手法の予

測性能にも大きな差がないことを，結論として述べている．

対象としている不具合予測手法群は，コード行数などの基

本的なソースコードメトリクスや CKメトリクスなどのメ

トリクスを利用し，不具合混入を予測する手法である．一

例として，コード追加行数や削除行数や変更行数や複雑度

を利用して不具合混入を予測する手法 [12]があげられて

いる．

2.2 コーディング規約とソフトウェア品質

コーディング規約とは，ソフトウェア開発におけるコー

ドの書き方に関する統一的な定義である [14]．プログラム

の設計や実装に対する属人性を排除する目的で，プロジェ

クト開発ではコーディング規約が規定されることが多い．

プロジェクトメンバ全体の統一的な認識に基づきコーディ

ング規約を定め遵守することで，メンバ間でのプログラム

の理解を促進し保守性や移植性を高めることが可能になる．

しかしコーディング規約として考えられるコードの書き

方に対する特徴は非常に多い．すべてを正しく理解し遵守

することが難しく，規約によっては特定の開発者のみに属

人的に利用される場合もあることが指摘されている [15]．

そこで，組織や開発グループで守るべきコーディング基準

を定めて，それを規約として遵守しているケースも多いと

いう調査結果も存在する [16]．

コーディング規約の遵守がソフトウェアの品質に関連す

る可能性も示されている．C 言語による開発プロジェク

トを対象にした分析では，コーディングスタイルに基づ

く規約（組込みソフトウェア設計に利用される標準規格

MISRA-C）に対する違反と不具合含有率に相関があると

いう調査結果が示されている [17]．また，Javaプログラム

を対象にした調査により，識別子名とスコープの長さなど

のコーディングスタイルに対して測定したメトリクスと不

具合混入に関連があることも報告されている [18], [19]．

2.3 検査ツールの解析結果を利用する保守開発支援手法

本研究の提案手法では，コーディングスタイルの検査

ツールを利用して得られた結果から不具合混入を予測する．

不具合混入の予測とは直接的に関連しないが，提案手法と

同様にプログラムの静的解析による検査ツールの解析結果

を利用し，保守開発を支援する方法も提案されている．

先行研究 [20]では，Javaエラー検査ツール FindBugsに

よる警告が実際に欠陥を示しているかどうかをユーザに

指定させ，その結果により警告をランキングする手法を

提案している．先行研究 [21]では，Convolutional Neural

Networks（CNNs）を利用し，エラー検査ツールが示すFalse

Positiveな警告を分類する手法を提案している．また先行

研究 [22]では，本研究でも利用する Checkstyleなどの静

的な検査ツールを利用することで得られたプログラム解析

結果が，意図に対して間違えているかどうかをユーザが指

定することにより，False Positiveな解析を抑制し解析精度

の向上を狙うことのできるエコシステムを提案している．

3. コーディング規約違反と不具合混入の関連

3.1 コーディング規約違反メトリクスの定義

熟練した開発者であれば，開発メンバ間でのプログラム

の保守性や移植性を保ち，さらに開発者自身に対する可読

性の確保をも目的として，一般的にコーディング規約を守

りながら開発する．2.2 節では組織や開発グループで守る

べきコーディング基準を定めそれを規約として遵守する場

合があることを述べた．さらに，組織や開発グループに関

係なく熟練した開発者が共通的に遵守しているコーディン

グ規約を，オープンソース/フリーソフトウェアコミュニ

ティでガイドラインとして規定している場合もある*1．

2.2 節で示した関連研究 [18], [19]では，これらのガイド

ラインに規約として定められるようなコーディングスタイ

ルに対して測定したメトリクスと，不具合混入に関連があ

ることを報告している．このようにコーディング規約の遵

守とソフトウェアの品質には関連があることが期待できる．

我々も以前に 4つの OSSのプロジェクトデータを観察し，

Javaコーディング規約準拠検査ツール Checkstyle [23]が

検出するコーディング規約違反のうち，特定の規約違反と

不具合の混入になにかしらの関連が見られることを報告し

た [13]．この観察では，ソフトウェア変更時のコーディング

規約違反の増加量を，コーディング規約違反メトリクスと

して定義した．コーディング規約違反メトリクスは，ある

変更に関連するファイル群 F（F = {F1, F2, F3, . . . , Fn}）
について，変更前後のコーディング規約違反の増加量の総

和として算出する．コーディング規約違反の増加量は，そ

の変更で編集操作が行われた編集量に影響を受ける．そこ

で，コーディング規約 Rに対するコーディング規約違反の

増加量の総和を編集量で正規化した正規化コーディング規

約違反メトリクス NormVR を，式 (1)のように定義した．

NormVR =
∑n

i=1 φ(VR(Fiaft
) − VR(Fibef

))∑n
i=1(LAFi

+ LDFi
)

(1)

φ(x) =

⎧⎨
⎩

0 (x < 0の場合)

x (それ以外)

ここで，VR(Fi)は，ファイル Fi のコーディング規約 Rに

対する規約違反数であり，Fibef
はファイル Fi の変更前の

*1 たとえば，次のようなガイドラインがある（2019/7/31 閲覧）：
1) “GNU Coding Standards”

https://www.gnu.org/prep/standards/standards.html
2) “Google Java Style Guide”

http://google.github.io/styleguide/javaguide.html
3) “Code Conventions for the Java Programming Language”

http://www.oracle.com/technetwork/java/
codeconvtoc-136057.html
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状態のファイルを，Fiaft
は変更後の状態のファイルを示

す．またコーディング規約違反メトリクスは規約違反の増

加量を表す．したがって，ある変更に対する規約違反の増

加量 VR(Fiaft
)− VR(Fibef

)が負であった場合，式 (1)では

その値を 0となるように計算している．なお，LAFi
，LDFi

はそれぞれ対象コミットでのファイル Fi に対する追加行

数，削除行数でありこの和がファイル Fi に対する編集量

を示す．式 (1)ではその総和によって正規化している．

3.2 予備実験：不具合に関連するコーディング規約の調査

3.2.1 概要

本研究ではまず 30の OSSプロジェクトの分析を通した

予備実験により，ソフトウェア変更時に特定のコーディン

グ規約違反が増加した場合に不具合混入の傾向があること

と，そのコーディング規約違反の種類を明らかにする．

この分析では，各コミットとそれにより不具合が混入し

たかどうかの関連を，Rosenらの手法 [24]によって分析し

た結果を利用した．この手法では，コミットメッセージに

含まれる単語によって不具合修正コミットを検出し，その

コミットが示す修正箇所のコードを最後に変更したコミッ

トを，不具合を混入したコミットとしてラベル付けする．

Rosenらは提案手法をWebアプリケーションとして実

装し公開している*2．利用者による Gitリポジトリ URL

の指定により，そのプロジェクトの各コミットと不具合混

入との関連を分析でき，その分析結果も公開している．た

だし多数のプロジェクトを Commit GuruのWebアプリ

ケーションに分析させることは，Commit Guru Webアプ

リケーションの可用性に影響を及ぼす．そこで，公開され

た分析結果から各コミットの不具合混入有無に関する情報

を収集した．なお Java開発プロジェクトを対象にし，Java

ファイルが占める割合の極端に少ないプロジェクトを収

集対象から除外した．そして 2019年 2月から 4月の間に

Commit Guruに分析結果が存在していた 30プロジェクト

に対する分析結果を収集した．

対象としたプロジェクトのプロファイルを，表 1に示す．

ここでは GitHubに登録されている全プロジェクトデータ

を対象にした調査結果 [25]に報告されているコミット数

とコミッタ数についても記載することによって，一般的な

OSSプロジェクトの規模を参考として示した．

そして収集した分析結果に対応する各プロジェクトの全

コミットに対し，正規化コーディング規約違反メトリクス

NormVR を全コーディング規約に対して算出した．そし

てこのメトリクスと不具合混入との関連を，Commit Guru

データセットから分析した．その手順を，3.2.2 項に示す．

3.2.2 不具合に関連するコーディング規約違反の特定手順

Java言語を対象にしたコーディング規約準拠検査ツール

*2 http://commit.guru/（2019/7/31 閲覧）

表 1 調査対象プロジェクトのサマリ（n=30）

Table 1 Target project summary for pre-evaluation (n=30).

メトリクス種類 平均 標準偏差 最小値 中央値 最大値

コミット数 7,675 15,278 50 2,496 76,495

コミッタ数 148 211 1 54 819

実活動日数 1,040 1,051 14 783 4,074

Java ファイル数 1,659 3,638 2 462 17,661

Java ファイル割合 (%) 51.7 31.1 3.8 66.0 96.1

Java コード行数 245,015 550,537 123 76,400 2,630,102

Java コード行数割合 (%) 58.7 27.2 5.0 63.6 99.0

文献 コミット数 249 2,105 10 77 150,380

[25] コミッタ数 9 33 2 5 3,384

である Checkstyleには，検査対象として 150種類を超える

コーディング規約が用意されている．本研究では Check-

styleによるコーディング規約違反の検出結果と，Commit

Guruの分析結果に含む不具合混入コミットのラベルによ

り，次の手順で不具合混入とコーディングスタイルに基づ

く規約違反の共起傾向を明らかにした．

( 1 ) Commit Guru分析結果に含む全コミットのコミット

ログに現れる各ソースファイルに対し変更前後のソー

スファイルを取得し，Checkstyleにより 152種類*3の

コーディング規約の検査を実施した．検査対象のコー

ディング規約が属性値を必要とする場合は，Checkstyle

で推奨されるデフォルト値を利用した．そして，各

コーディング規約に対し正規化コーディング規約違反

メトリクス NormVR を算出した．

( 2 ) Commit Guru分析結果に不具合混入としてラベル付

けされたコミット IDに対応するコミットの，全コー

ディング規約に対する正規化コーディング規約違反メ

トリクスを，不具合混入としてラベル付けした．そし

て，規約ごとに各コミットの不具合混入有無と正規化

コーディング規約違反メトリクスの値に有意差がある

かどうかを，マン・ホイットニーの U検定により検定

し，帰無仮説 H0 を「不具合有無で分類した 2群のメ

トリクス値に差がない」とし p値を算出した．

( 3 ) ここまでの手順を全プロジェクトに対して実施し，そ

の結果得られた全プロジェクトに対する p 値の集合

に対して，コーディング規約ごとに次の手順を実施し

た：

( a ) 該当のコーディング規約違反が現れなかったプロ

ジェクトを除外．

( b ) p値の集合に対して外れ値除去を実施することで，

特異なプロジェクトを除外．1サンプルの T検定

を利用し，有意水準 5%での外れ値を除去．

( c ) 外れ値除去を行った p値の集合の平均を算出．

( 4 ) 得られた p値の集合の平均が帰無仮説H0 を有意水準

5%で棄却する場合，該当のコーディング規約を不具合
*3 予備実験と提案手法の実装で利用した Checkstyle ver.8.11 の実
装で検査可能なすべてのコーディング規約数から，正規表現で
ルールを記述しないと Checkstyleの実行ができない 2規約を除
いた規約数である．
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表 2 予備実験の結果（p 値平均の昇順に記載）

Table 2 Pre-evaluation results (in ascending order of p-value

averages).

# 規約 規約違反の内容 p 値平均 有意差有
Proj. 数

1 EmptyLineSeparator
空行による意味的なまとまりの

0.000135 27形成についての違反

2 MagicNumber
-1，0，1，2 以外の

0.001867 26マジックナンバーの使用

3 OuterTypeFilename クラス名とファイル名の不一致 0.001968 28

4 DeclarationOrder 変数定義のスコープ順序違反 0.002266 27

5 MultipleStringLiterals 同じ文字列リテラルの再出現 0.004098 25

6 NestedIfDepth if 文のネストの深さの超過 0.004445 24

7 CyclomaticComplexity サイクロマチック複雑度の超過 0.005516 24

8 ImportOrder
import 順序，区切りを目的とした

0.005643 27空行に対する違反

9 AvoidInlineConditionals インライン条件演算子の使用 0.007427 25

10 JavadocVariable
フィールド変数への Javadoc

0.007811 27コメント欠落

11 HiddenField
フィールド変数名と同名の

0.008073 25ローカル変数の定義

12 ReturnCount
メソッド内の複数箇所での

0.008799 24
return 文の記述

13 SingleSpaceSeparator
空白 1 文字以外での文字列の

0.008848 23区切りの出現

14 FinalLocalVariable
代入されないローカル変数の

0.009200 26
final キーワード欠落

15 ExplicitInitialization
フィールド変数へのデフォルト

0.009275 25値による無意味な初期化

16 FinalParameters
代入されないメソッドパラメータ

0.009966 27変数の final キーワード欠落

有無によって正規化コーディング規約違反メトリクス

に有意差を生じる規約として記録した．

3.2.3 予備実験の結果

3.2.2 項の手順 ( 4 )により記録された規約は，全 152種

類中 57種類であった*4．このように予備実験で対象とし

た 30プロジェクトでは，Checkstyle検査対象コーディン

グ規約のうちの約 1/3に，不具合混入と有意な関連が見ら

れた．特に有意である傾向の強い p値が 0.01未満（有意

水準 1%以内で帰無仮説を棄却）のコーディング規約が 16

種類存在し，それらは 23プロジェクト以上という多くの

プロジェクトで有意差があることを結果として得た．紙面

の都合上，それらの規約のみを表 2 に示す．これらに限ら

ず，Checkstyleが検査対象にしているコーディング規約に

対する違反は当然プログラム理解や保守を困難にする．こ

こでは特にこれらの 16種類への違反が，プロジェクトに

よらず不具合混入に関連することが観測できた．

4. 不具合予測手法の提案

4.1 概要

本研究では，3.2.3 項で明らかにした不具合混入に関連す

るコーディング規約群を利用し，正規化コーディング規約

違反メトリクスに基づく不具合予測手法を提案する．予備

*4 実験結果から次の 2 種類（各 1 規約）については除外した：
• ファイル単位では検査を実施できない規約（ImportControl：
外部 XML ファイルを利用する）

• デフォルト値での検査に意味がない規約（WriteTag：属性値
で指定されたタグを検出する）

図 1 提案手法の概要

Fig. 1 Overview of proposed method.

実験において，不具合を含む変更では特定のコーディング

規約群に対する正規化コーディング規約違反メトリクスの

値が，有意に異なることを明らかにした．したがって，変

更前後のソフトウェアのソースコードから正規化コーディ

ング規約違反メトリクスの値を算出し，その値を 2群に分

類した際に不具合を含む変更に分類できる場合，その変更

に不具合が含まれる可能性が高い．このような考えに基づ

き提案手法では変更に対する不具合混入を予測する．

提案手法の概要を図 1 に示す．提案手法では，GitHub

などの OSSリポジトリに存在する複数のプロジェクトに

対してあらかじめ正規化コーディング規約違反メトリクス

を算出し，予備実験の手順と同様に不具合混入とのラベル

付けを行い，そのラベルに従い予測モデルを導出しておく．

そのうえで，予測対象のプロジェクトの変更前後のソース

コードから正規化コーディング規約違反メトリクスを計算

し，導出した予測モデルによって分類する．その分類結果

により対象の変更に不具合を含むかどうかを予測する．

本章の残りでは，提案手法の処理のうち，規約違反分析

器，クラスタ分類器の実施する処理の詳細について述べる．

4.2 規約違反分析処理

まず変更前後のソースコードに対してCheckstyleにより

コーディング規約違反の検査を実施する．この際，3.2.3 項

で示した 16種類のコーディング規約を利用する．コーディ

ング規約が必要とする属性値には，予備実験と同様にデ

フォルト値を利用する．そしてコーディング規約違反の変

化量を基に，16種類のコーディング規約に対する正規化

コーディング規約違反メトリクス NormVR を算出する．

OSSリポジトリに対する分析の際は，指定したプロジェ

クトの各コミットによる変更前後のソースファイルを取得

し，ソースファイルが含む変更前後のソースコードに対し

てコーディング規約違反を検査し，正規化コーディング規
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約違反メトリクスを算出する．算出したメトリクス値はコ

ミット単位でまとめて保持する．この処理を，指定された

全プロジェクトの全コミットに対して実施する．

4.3 クラスタ分類処理

前述のように，不具合予測を行う先行研究のうちの一部

では予測対象プロジェクト固有の特徴を利用する．した

がって，予測対象プロジェクトが十分に変更された後でな

いと適用が難しい．本研究ではより実用的な方法にするこ

とを目的に，予測対象プロジェクトのある特定の変更のみ

を利用した場合に，不具合混入を予測できる手法を提案す

る．予備実験の結果，3.2.3 項で示した 16種類のコーディ

ング規約についてはプロジェクトの相違にかかわらず，規

約違反と不具合混入が関係していることを明らかにした．

この結果を利用し提案手法では，予測対象とは異なるプロ

ジェクトを利用した教師あり学習によって不具合混入の予

測モデルをあらかじめ導出する．そして導出した予測モデ

ルに従って変更に対する不具合混入を予測する．予測モデ

ルの導出には，複数の OSSプロジェクトを対象にあらか

じめ分析を行った結果を利用する．これにより予測対象プ

ロジェクトに対する学習がいっさい不要になり，ある特定

の変更に対する正規化コーディング規約違反メトリクスだ

けを算出できれば予測が可能になる．

クラスタ分類に利用する手法としては，データ数が多い

場合でも計算コストをかけず実用的な精度で予測できる手

法として，ランダムフォレストを利用した．ランダムフォ

レストによる学習の際の説明変数としては，4.2節でコミッ

ト単位で算出した，コーディング規約ごとの正規化コー

ディング規約違反メトリクスを利用する．そして目的変数

として，正規化コーディング規約違反メトリクスに対応す

る各コミットについて，Commit Guruのデータセットを

利用し不具合混入に関連するかどうかをラベル付けした結

果を利用することで，予測モデルを導出する．

変更に対する不具合混入の予測の際は，まず予測対象プ

ロジェクトの該当の変更前後のコードに対して 4.2 節の手

順で正規化コーディング規約違反メトリクスを算出する．

そして予測モデルに基づき，算出したメトリクス値が不

具合混入に関連するか分類する．分類の際の閾値には，デ

フォルト値である 0.5を利用した．

5. 実装・評価

5.1 実装

4 章で示した提案手法を，Python言語を用い実装した．

クラスタ分類器の実装の際は，機械学習ライブラリに

scikit-learn 0.20.3を利用した．また図 1で入力として与え

る OSSプロジェクトには，3.2.3 項の予備実験で使用した

30プロジェクトのうち，16規約すべてに対して有意水準

1%以内で帰無仮説を棄却した 14プロジェクト（それらが

表 3 評価実験の対象プロジェクトのサマリ

Table 3 Target project summary for evaluation.

メトリクス種類 平均 標準偏差 最小値 中央値 最大値

コミット数 3,037 2,787 650 2,099 8,172

コミッタ数 75 32 9 87 107

実活動日数 725 573 247 472 1,969

Java ファイル数 253 236 22 158 652

Java ファイル割合 (%) 50.5 26.8 9.7 54.2 92.1

Java コード行数 42,832 42,311 2,826 22,516 142,233

Java コード行数割合 (%) 68.7 18.6 30.2 72.1 92.3

含むコミットのうち，Commit Guruのデータセットによ

り不具合混入に関連するかどうかのラベル付けを実施でき

た合計 54,161コミット）を利用した．また，ランダムフォ

レストを実施する際に指定するハイパーパラメータについ

ては，教師データを利用しチューニングを行った結果，決

定木の個数 300個，決定木の深さの最大値 15を指定した．

5.2 評価実験

5.2.1 概要

評価実験を行い，提案方式の有効性を評価する．実験に

あたって，次のリサーチクエスチョンを設定することで，

実験目的を明らかにした．

【RQ1】 利用するコーディング規約の種類や数が不具合

予測性能に影響を与えるか

提案手法は，予備実験で明らかにした 16種類のコー

ディング規約を利用する．これらは，p 値が 0.01 未

満という十分に有意と考えられる規約だが，どのコー

ディング規約が不具合予測性能にどれだけの影響を与

えるかが明らかでない．

【RQ2】 既存手法に比べてどの程度の性能で不具合予測

を実施可能か

提案手法は，予測対象プロジェクトと異なるプロジェ

クトのプロジェクトデータを教師データとして利用

する．既存の一部の教師あり不具合予測手法のよう

に，対象プロジェクトについての教師データを必要と

しない．同様に対象プロジェクトについての教師デー

タを必要としない教師なし学習による不具合予測手

法 [7], [8], [9], [10]や，他のプロジェクトのデータを

教師データとして利用する不具合予測手法 [12]に対し

て，どの程度の性能で不具合予測が可能であるか明ら

かでない．

OSSプロジェクトを対象に，提案手法を適用した評価

実験を行うことによって，設定したリサーチクエスチョン

を解決する．予測結果が正しいかどうかを判断できるよう

に，対象としたプロジェクトには，Commit Guruデータ

セットが存在するプロジェクトを利用した．そして，2019

年 5月に分析結果が存在していた，予備実験で利用したも

のとは異なる 8プロジェクトを利用した．対象としたプロ

ジェクトのプロファイルを，表 3 に示す．
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各コーディング規約の利用による影響を明らかにする目

的で，次の 2つの実験を行った．

実験 1：各規約の利用が不具合予測に与える影響の調査

実験 2：複数規約の利用が不具合予測に与える影響の調査

実験 1では各コーディング規約を利用した場合の，実験

2では複数のコーディング規約違反メトリクスを同時に利

用した場合の不具合予測の評価指標を測定した．これらの

実験により RQ1を解決する．そして実験 2において 16規

約を利用した場合の不具合予測の評価指標を先行研究と比

較することで，RQ2を解決する．

5.2.2 実験手順と結果

実験 1 各規約の利用が不具合予測に与える影響の調査

調査対象の 8プロジェクトに対して，16種類の規約をそ

れぞれ利用して，不具合予測を実施した（図 1 で 16規約

をすべて利用せず，1つずつ利用して 16回実験を行った）．

各規約利用時の評価指標（精度，適合率，再現率，F1値，

AUCの値）を全プロジェクトに対して平均したものを表 4

に示す．なお，各行はそれぞれの規約を表し，先頭の番号

は，表 2 の各規約の先頭の番号に対応する．また，各値に

は標準偏差を括弧内に示した．

表 4 実験 1 の結果（単位：%）

Table 4 Result of experiment 1 (unit: %).

# 精度 適合率 再現率 F1 値 AUC

1 81.76 (4.75) 71.73 (13.54) 3.64 (2.77) 6.78 (4.8) 51.67 (1.35)

2 81.83 (4.82) 64.82 (27.42) 4.61 (3.81) 8.32 (6.65) 52.07 (1.72)

3 81.49 (4.86) 57.71 (28.54) 1.32 (1.45) 2.54 (2.75) 50.60 (0.72)

4 82.07 (4.51) 68.78 (12.21) 5.88 (3.69) 10.62 (6.24) 52.68 (1.73)

5 81.54 (4.91) 63.87 (31.47) 1.75 (2.21) 3.31 (4.05) 50.81 (1.08)

6 81.55 (4.64) 46.48 (37.60) 1.32 (1.15) 2.56 (2.23) 50.60 (0.56)

7 81.42 (4.76) 52.68 (43.88) 0.24 (0.21) 0.47 (0.43) 50.11 (0.10)

8 81.59 (5.03) 63.88 (19.06) 2.95 (4.86) 5.21 (8.07) 51.36 (2.40)

9 81.53 (4.75) 51.55 (41.54) 1.00 (0.96) 1.96 (1.86) 50.48 (0.47)

10 82.07 (4.72) 72.89 (14.56) 5.94 (4.91) 10.60 (7.86) 52.78 (2.43)

11 81.62 (4.72) 58.97 (31.38) 2.37 (1.91) 4.50 (3.53) 51.08 (0.92)

12 81.44 (4.75) 46.23 (40.96) 0.41 (0.45) 0.81 (0.89) 50.19 (0.22)

13 81.42 (4.79) 37.34 (41.59) 0.60 (0.63) 1.17 (1.22) 50.25 (0.25)

14 82.42 (5.02) 71.60 (13.03) 11.73 (10.66) 18.35 (13.41) 55.34 (5.09)

15 81.56 (4.59) 58.79 (37.64) 1.57 (1.23) 3.04 (2.36) 50.70 (0.61)

16 83.88 (5.13) 65.33 (6.95) 30.99 (13.98) 40.54 (12.77) 63.81 (6.97)

表 5 実験 2 の結果（単位：%）

Table 5 Result of experiment 2 (unit: %).

規約数 精度 適合率 再現率 F1 値 AUC

(少) 1 81.76 (4.75) 71.73 (13.54) 3.64 (2.77) 6.78 (4.88) 51.67 (1.35)

2 82.19 (4.79) 70.56 (10.61) 7.78 (5.69) 13.46 (8.96) 53.53 (2.67)

3 82.21 (4.71) 70.45 (14.57) 8.00 (6.21) 13.69 (9.59) 53.64 (2.92)

4 83.09 (4.65) 68.13 (5.77) 19.35 (8.82) 28.95 (9.96) 58.62 (4.03)

5 83.55 (4.71) 66.34 (5.73) 27.30 (10.76) 37.27 (9.53) 62.01 (4.99)

6 83.79 (4.58) 66.71 (5.82) 28.23 (9.62) 38.68 (8.81) 62.51 (4.62)

7 83.77 (4.50) 65.22 (4.90) 29.17 (9.38) 39.48 (8.46) 62.82 (4.57)

8 83.97 (4.61) 64.41 (5.90) 34.77 (10.75) 44.07 (7.72) 65.17 (5.24)

9 83.91 (4.61) 60.84 (5.31) 42.60 (10.69) 49.17 (6.28) 68.15 (5.30)

10 83.37 (4.84) 57.24 (5.88) 49.25 (9.45) 52.20 (4.62) 70.38 (5.04)

11 83.77 (4.77) 58.86 (6.33) 48.73 (9.77) 52.53 (5.21) 70.43 (5.21)

12 83.88 (4.60) 59.78 (6.28) 46.83 (9.80) 51.64 (4.94) 69.77 (5.02)

13 84.12 (4.56) 61.00 (6.25) 45.88 (10.57) 51.41 (5.65) 69.54 (5.33)

14 83.71 (4.91) 57.86 (6.23) 53.71 (10.32) 54.87 (5.26) 72.34 (5.49)

15 83.78 (4.91) 58.30 (5.89) 52.39 (11.02) 54.30 (5.61) 71.88 (5.74)

(多) 16 83.52 (4.93) 55.89 (5.68) 62.06 (10.47) 58.18 (5.31) 75.42 (5.92)

実験 2 複数規約の利用が不具合予測に与える影響の調査

調査対象の 8プロジェクトに対して，利用する規約数を

p値平均の小さい順に 1～16規約に変化させ，不具合予測

を実施した（図 1 で 16規約をすべて利用せず，1つずつ増

やしながら 16回実験を行った）．利用する規約数を変化さ

せた場合の評価指標（精度，適合率，再現率，F1値，AUC

の値）を全プロジェクトに対して平均したものを表 5 に

示す．なお，各行の先頭の数字は，表 2 に記載した規約の

うち p値平均の昇順に何個の規約を利用したかを表してい

る．また，各値には標準偏差を括弧内に示した．

6. 考察

6.1 RQ1（利用するコーディング規約の種類や数が不具

合予測性能に与える影響）について

実験 1では，各コーディング規約に基づくコーディング

規約違反メトリクスに，どの程度の不具合予測性能がある

かを調査した．表 4 に示したように，どのコーディング規

約にも大きな差がみられなかった．さらに値の大小に予備

実験の結果である p値平均の順位との関連がみられず，ま

た値のばらつきも大きい．特に再現率に関しては，ほとん

どの規約で非常に低い．ただし #14と #16については他

と比べて高くなっており，それらは F1値や AUCで表さ

れる不具合予測性能も他の規約より高い値を示している．

一方で，実験 2 では複数のコーディング規約に対する

コーディング規約違反メトリクスを利用した場合の不具合

予測性能を調査した．図 2 に，利用した規約数と不具合予

測性能の関係を記載する．このグラフや表 5 に示したよう

に，今回対象にした 16個の規約に対しては，利用規約数が

多い場合に，評価指標のうち F1値や AUCといった予測

性能を示す指標が向上している．これは，再現率が向上し

ていることに起因する．すなわち，実験 1で示したように

個々のコーディング規約違反メトリクスの利用だと False

Negativeの予測結果が多く含まれるが，複数のコーディン

グ規約違反の変化を同時に利用することで False Negative

の予測結果を減らすことができたことが分かる．

なお実験 1と実験 2では p値が 0.01未満の 16規約を利

用して不具合予測性能の評価を行った．3.2.3 項で示した

図 2 利用した規約数と不具合予測性能

Fig. 2 Relation of defect prediction performance with used

coding standards.
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図 3 利用した規約数と不具合予測性能（利用するコーディング規約

を予測性能順に変化）

Fig. 3 Relation of defect prediction performance with used

coding standards (where used coding standards are or-

dered according to prediction performance).

ように，一般的に有意とされる p値が 0.05未満（有意水準

5%以内で帰無仮説を棄却）の規約が，57種類存在した．そ

こで，16規約に加え，残りの 41規約を含む全 57規約を対

象に，実験 2と同様に p値の昇順に追加し不具合予測を実

施した．その結果，AUCは 18個目の規約を適用した場合

に最大値（78.62%）を示し，F1値は 19個目の規約を適用

した場合に最大値（60.04%）を示した．そしてそれ以上規

約を追加しても，予測性能が高くなることはなかった．し

たがって，不具合予測に関して今回実験を行ったプロジェ

クト群では，説明変数となったコーディング規約違反メト

リクスの種類はたかだか 19個であったと考える．

また実験 2では，最終的に 4 章で示したように 16規約

すべてを利用して不具合予測を実施することを前提に，利

用する規約数を p値平均の小さい順に増やした場合の不具

合予測性能の変化を調査した．この際に p値平均の値の大

小を，利用する規約の順序付けに利用した．p値は帰無仮

説が棄却できる確率であり，要因の影響の強さを表現する

ものではない．そしてここでは，帰無仮説が棄却できる（=

不具合有無での分類とメトリクス値の差に関連がある）と

期待できる順での順序付けに利用した．その一方で，実験

1では前述のように一部の規約で不具合予測性能が他の規

約よりも高い値になり，それらの要因の影響が強いことを

示した．そこで参考として，実験 1での予測性能（AUC）

の高い順に規約数を変化させて，実験 2と同様の調査を実

施した．図 2 と同様に，利用した規約数と各評価指標に基

づく不具合予測性能の関係を，図 3 に示す．このグラフに

示すように AUCの高い順に規約数を変化させた場合，少

ない規約数でも図 2 と比較して再現率は低くならず，評価

指標が高い値を示す．そして，実験対象のプロジェクト群

に対してはたかだか 9規約の利用で，F1値や AUCが 16

規約すべてを利用した場合と同程度の値を示し，予測には

十分であったことが読み取れる．

このことは，予測対象プロジェクトのコミットを利用し

て予測を実施した結果から得られる．したがって，予測対

象プロジェクトに依存する．提案手法は予測対象プロジェ

表 6 16 規約を利用した場合の予測性能評価指標（単位：%）

Table 6 Prediction performance results when using 16 coding

standards (unit: %).

GitHub プロジェクト名 精度 適合率 再現率 F1 値 AUC

owncloud/android 84.02 62.20 62.60 62.40 76.19

ctripcorp/apollo 88.50 48.09 80.43 60.19 84.95

AppIntro/AppIntro 90.77 62.50 75.58 68.42 84.33

LMAX-Exchange/disruptor 75.68 45.91 62.02 52.76 70.77

lingochamp/FileDownloader 77.06 57.51 52.11 54.68 69.10

brettwooldridge/HikariCP 82.00 54.84 47.00 50.62 68.78

mikepenz/MaterialDrawer 86.86 57.32 59.87 58.57 75.85

realm/realm-java 83.31 58.74 56.88 57.80 73.42

平均値 83.52 55.89 62.06 58.18 75.42

中央値 83.66 57.42 60.95 58.18 74.63

クト自体のデータの分析を必要とせずに不具合混入予測を

実施する手法であり，このような予測対象プロジェクト自

体のデータ分析によって得られた評価指標を規約の選択

基準として利用できない．しかし，もし仮に予測対象プロ

ジェクトのプロジェクトデータの一部をパイロット的に利

用できる状況ならば，予測対象プロジェクトに対して効果

の高い規約に絞り込んで予測を実施できる可能性がある．

6.2 RQ2（先行研究との比較）について

6.2.1 教師なし学習により不具合を予測する手法との比較

実験 2において 16規約を利用して予測を行った場合の

評価指標を，対象プロジェクトごとに表 6 に示す．先行研

究 [7]では AUCの中央値が 71%，先行研究 [8]では AUC

の平均値が 73%，F1値の平均値が 43%，先行研究 [9]では

F1値の平均値が 45%，先行研究 [10]では AUCの平均値

が 80～82%と，それぞれ報告している．これらと比較し，

提案手法による不具合予測は同等の性能であった．ただし

先行研究 [10]より AUCの平均値が若干劣る．

先行研究 [7]では，特定の開発コミュニティの公開デー

タセットに含まれるプロジェクトを，学習用プロジェクト

と評価用プロジェクトに分け，学習用プロジェクトを学習

させたうえで実験を行っている．この公開データセットは

提案手法で利用したプロジェクトデータのようにコミット

単位で用意されているものではない．したがって，コミッ

ト単位で分析した提案手法での評価実験の結果との比較は

適切ではない可能性がある．しかし提案手法では公開デー

タセットのようなあらかじめ分析を目的として用意された

データセットではなく，コミットという開発プロセスにお

いて通常行われる活動の単位で得られたデータの分析に

よって，先行研究 [7]で実施された予測と同等の不具合予

測を実施できることを，評価実験により示すことができた．

なお先行研究 [7]では比較を目的に，提案手法と同様に

教師あり学習（ランダムフォレスト）で分類する方法も実

装しており，AUCの中央値が 70%と報告している．この

実装は，提案手法とは利用するメトリクスのみが異なるこ

とになる．前述のように先行研究 [7]では，特定の開発コ
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ミュニティのプロジェクトを対象にしている．一方で提案

手法は，開発コミュニティを特定せず，利用ドメインを含

め予測対象プロジェクトと異なる開発コミュニティのプロ

ジェクトを学習することで，同等の予測性能を示している．

このことから正規化コーディング規約違反メトリクスが対

象プロジェクトに依存しないメトリクスであるといえる．

このように，実験結果からは先行研究に近い予測性能で

不具合の予測を実施できることが示されたが，先行研究の

一部（先行研究 [10]）に対しては予測性能が若干劣ってい

た．しかし提案手法は，予測対象プロジェクトのプロジェ

クトデータに依存せずに，評価実験の結果にあるような予

測性能で不具合予測を実施できる．先行研究の多くは予測

対象のプロジェクト自体のプロジェクトデータを分析する

ことで予測モデルを作成しており，プロジェクトに対し実

施された変更データが十分に存在するかどうかに予測性能

が影響する．提案手法はそのような影響を受けずに，先行

研究に近い予測性能で不具合予測を実施できる．

6.2.2 他プロジェクトのデータを利用する教師あり学習

により不具合を予測する手法との比較

提案手法と同様に，他プロジェクトのデータを教師デー

タとして利用する不具合予測手法 [12]で提案されているメ

トリクスと，予測性能を比較する．まずそれらのメトリク

スによって提案手法と同様の手順で不具合予測を実施する

追加実験を行い，提案手法での評価実験の結果と比較した．

先行研究 [12]では，次の 6つのメトリクスを定義し，ソ

フトウェア変更による不具合予測を実施している．

( 1 ) 変更による追加行数 ÷全体のコード行数
( 2 ) 変更による削除行数 ÷全体のコード行数
( 3 ) 変更による修正行数 ÷全体のコード行数
( 4 ) リリース前不具合件数 ÷全体のコード行数
( 5 ) (追加+修正+削除行数) ÷ (変更期間コミット数+1)

( 6 ) 合計サイクロマチック数 ÷全体のコード行数
このうち ( 4 )，( 5 )については，リリースなどの一定期

間での変更におけるコミットに対する不具合予測を想定

している．提案手法はコミット単位で不具合混入の予測を

実施しており，評価実験で利用したプロジェクトはリリー

スの概念があるものだけではなかった．したがって，( 4 )

のメトリクスを算出できない場合があり，ここでは除外し

た．さらにコミット単位での予測の実施であり，変更期間

にコミットが存在しない．そこで，( 5 )の除数をつねに 1

にした．

追加実験では，まず 3.2 節の手順と同様に予備実験を

行った．はじめに，提案手法の予備実験で対象にした 30

プロジェクトを対象に，全コミットによる変更に対して

( 1 )，( 2 )，( 3 )，( 5 )，( 6 )の 5種類のメトリクスを算出し

た．次に，Commit Guru分析結果を用い，各コミットに

対して不具合混入のラベル付けを行った．そして 5種類の

メトリクス値が不具合混入と関連するかどうかを，マン・

表 7 先行研究 [12] のメトリクスを利用した予備実験の結果（p 値

平均の昇順に記載）

Table 7 Pre-evaluation results using metrics in Ref. [12] (in as-

cending order of p-value averages).

# メトリクス p 値平均 有意差有
Proj. 数

1 (3) 変更による修正行数 ÷ 全体のコード行数 0.017335 26

2 (1) 変更による追加行数 ÷ 全体のコード行数 0.017868 26

3 (5) (追加+修正+削除行数) ÷ (変更期間コミット数+1) 0.020952 24

4 (2) 変更による削除行数 ÷ 全体のコード行数 0.033767 21

5 (6) 合計サイクロマチック数 ÷ 全体のコード行数 0.079680 19

表 8 先行研究 [12] の 4 メトリクスを利用した場合の予測性能評価

指標（単位：%）

Table 8 Prediction performance results when using 4 metrics

in Ref. [12] (unit: %).

GitHub プロジェクト名 精度 適合率 再現率 F1 値 AUC

owncloud/android 78.02 28.15 2.46 4.52 50.39

ctripcorp/apollo 88.35 9.09 0.85 1.56 49.91

AppIntro/AppIntro 83.67 14.29 4.65 7.02 50.19

LMAX-Exchange/disruptor 77.45 37.50 4.33 7.76 51.15

lingochamp/FileDownloader 72.66 33.33 2.82 5.19 50.39

brettwooldridge/HikariCP 79.28 21.43 2.07 3.78 50.11

mikepenz/MaterialDrawer 83.70 22.58 2.24 4.07 50.42

realm/realm-java 79.72 31.71 0.79 1.54 50.18

平均値 80.36 24.76 2.53 4.43 50.34

中央値 79.50 25.36 2.35 4.29 50.29

ホイットニーのU検定により検定した．全プロジェクトに

ついて算出した p値から，予備実験と同様に 1サンプルの

T検定（有意水準 5%）によって外れ値除去を実施し平均

した結果を表 7 に示す．なお，提案手法での予備実験の結

果（表 2）では，p値が 0.01未満の規約のみを特に有意で

ある傾向が強い規約と見なして載せたが，ここではそのよ

うなメトリクスが存在しなかった．そこで，表 7 には，5

種類のメトリクスすべてを p値の昇順に記載している．こ

の表にあるように ( 6 )以外のメトリクスが一般的に有意で

ある傾向があると見なされる p値が 0.05未満を示した．

次に，5.2.2 項の実験 2の手順と同様に，先行研究 [12]の

メトリクスに対して評価実験を行った．5.2.2 項の提案手

法に対する評価実験では p値が 0.01未満の規約を利用した

が，ここでは表 7 において p値が 0.05未満であった上位 4

つのメトリクスを利用した．そして 4メトリクスすべてに

ついて，メトリクスの選択の基準である有意水準 5%以内

（p値が 0.05未満）で帰無仮説を棄却した 20プロジェク

ト（それらが含むコミットのうち，Commit Guruのデー

タセットにより不具合混入に関連するかどうかのラベル付

けを実施できた合計 68,324コミット）を教師データとして

利用し，評価実験で利用した 8プロジェクトの全コミット

の不具合混入を予測した．その際のハイパーパラメータに

ついては，教師データを利用しチューニングを行った結果，

決定木の個数 300個，決定木の深さの最大値 15を指定し

た．全 4種類のメトリクスを利用し 8プロジェクトに対し

て不具合予測を実施した際の評価指標の値を表 8 に示す．
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表 6 と比較すると，評価実験に利用したデータでは，適

合率，再現率ともに，先行研究 [12]が提案手法よりも悪い

結果になった．先行研究 [12]のメトリクスを利用した予備

実験では，提案手法で特に有意である傾向が強いと見なし

た p値が 0.01未満のメトリクスが存在しなかった．前述

のように p値が小さいほうがより帰無仮説を棄却でき，不

具合有無での分類とメトリクス値の差に関連があることが

期待できる．利用したメトリクスに対する p値が提案手法

の評価実験よりも非常に大きかったことを考えると，予備

実験や評価実験の対象プロジェクトでは先行研究 [12]のメ

トリクス値の差と不具合有無に関連が弱かった可能性が高

い．そしてその結果，提案手法の規約群に基づくメトリク

ス値を利用した場合よりも予測性能が悪くなったと考える

ことができる．

このことは外的妥当性にも関連し，実験に利用したプロ

ジェクトが先行研究 [12]のメトリクスによる分類に対して

困難な特性であり，教師データや評価対象のプロジェクト

データとして利用することが適切でなかった可能性があっ

たとも考えられる．したがって今回の評価実験では提案手

法の方が予測性能が良かったが，その結果は利用したプロ

ジェクトに依存し，このことのみで先行研究に対する優位

性を主張できるものではなく，双方のメトリクスを補完的

に利用することで外的妥当性の問題を緩和できると考える．

6.3 不具合関連傾向を示したコーディング規約について

3.2 節では予備実験により，16種類の規約への違反がプ

ロジェクトによらず不具合混入に関連することを示した．

これらは 30の OSSを対象に正規化コーディング規約違反

メトリクスの値を算出した際に，不具合混入有無で有意差

を生じる規約群であり，予備実験で対象にした 30プロジェ

クトにおいて，違反した際に注目に値するコーディング規

約群である．予備実験での対象ではないプロジェクトに対

しても同様の性質を示すかどうかを確認した．

手順としては，5 章で述べた評価実験で対象にした 8プ

ロジェクトに対し，表 2の 16種類のコーディング規約を利

用し，3.2.2 項の予備実験と同様の手順で正規化コーディン

グ規約違反メトリクスの算出と検定を実施した．3.2.2 項

の手順と同様に 8プロジェクトに対して算出した p値を平

均した値を，表 9 に示す．この表にあるように，評価実験

の対象の 8プロジェクトでも，予備実験と同様に 16規約

中 14規約で不具合混入有無に対して規約違反が有意であ

る傾向を示した．一方，#6と #13の規約については，必

ずしも有意であるといえない結果になった．

それらの規約について，プロジェクトごとの p値を表 10

に示す．この表より，有意である傾向を示すプロジェクト

とそうでないプロジェクトで，値に大きな差があることが

読み取れる．有意である傾向を示したプロジェクトでは p

値が非常に小さい値を示しており，コーディング規約違反

表 9 評価実験の対象プロジェクトにおける選択した規約と不具合

混入有無との関連（表 2 の順に記載）

Table 9 Relation of defect existence with the selected coding

standard in the target projects (in the order of Ta-

ble 2).

# 規約
p 値 有意差有

順位 平均 Proj. 数

1 EmptyLineSeparator 4 1.5 × 10−7 7

2 MagicNumber 11 0.003896 8

3 OuterTypeFilename 3 1.0 × 10−7 7

4 DeclarationOrder 8 0.000033 7

5 MultipleStringLiterals 9 0.002517 8

6 NestedIfDepth 16 0.093648 5

7 CyclomaticComplexity 12 0.009382 7

8 ImportOrder 6 0.000002 8

9 AvoidInlineConditionals 10 0.003225 8

10 JavadocVariable 1 8.5 × 10−10 7

11 HiddenField 7 0.000008 7

12 ReturnCount 14 0.020154 7

13 SingleSpaceSeparator 15 0.054445 4

14 FinalLocalVariable 5 5.9 × 10−7 7

15 ExplicitInitialization 13 0.014819 7

16 FinalParameters 2 5.4 × 10−9 7

※網掛けした行は，p 値平均が 0.05 を超えた規約．

表 10 表 9 で有意である傾向を示さなかった規約についてプロジェ

クトごとに得られた p 値

Table 10 Each project’s P-values for the two coding standards

which were found to be insignificant in Table 9.

GitHub プロジェクト名 #6 NestedIfDepth #13 SingleSpaceSeparator

owncloud/android 4.7 × 10−25 1.0 × 10−23

ctripcorp/apollo 0.000788 2.5 × 10−5

AppIntro/AppIntro 0.050673 0.067978

LMAX-Exchange/disruptor 0.260769 0.180516

lingochamp/FileDownloader 3.6 × 10−9 0.001326

brettwooldridge/HikariCP 0.436906 0.092672

mikepenz/MaterialDrawer 5.0 × 10−5 0.093038

realm/realm-java 1.9 × 10−9 9.3 × 10−10

平均値 0.093648 0.054445

中央値 0.000419 0.034652

※網掛けしたセルは，p 値平均が 0.05 を超えた値．

と不具合混入に強い関係があったことが分かる．

一般的に遵守が当然と考えられる規約（たとえば，Line-

Length：1行の文字数超過）については，不具合予測への

利用効果が小さい*5．同様に開発コミュニティで遵守が当

然と考えられ，遵守を定められているような規約も不具合

予測への利用効果が小さく，遵守と不具合混入の有無には

関係性が低いはずである．表 10 で有意差を示さなかった

プロジェクトでは，#6や #13の規約を遵守すべき規約と

して定めて運用していた可能性を推測できる．

このように考えると，今回の予備実験の結果として得ら

*5 Checkstyle [23]では，3.1 節にあるガイドラインのうち 2)と 3)
に対応したチェック用の設定ファイルを公開している．これらに
共通で含まれる規約群を一般的に遵守が当然である規約と見なす
と（LineLengthもこれに含まれる），それらの規約群は今回明ら
かにした 16 種類の規約群には 1 つも含まれなかった．
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れた 16個の規約群から予測対象プロジェクトで遵守すべ

き規約として定められている規約を除外した規約群は，不

具合と関連しやすいといえる．予測対象プロジェクトに合

わせて規約を選択して利用することで，高い予測性能で不

具合予測を実施できる可能性がある．

6.4 妥当性への脅威

6.4.1 外的妥当性

プロジェクトの選択には，コード行数や利用ドメインに

特にバイアスをかけておらず，特に予備実験では調査対象

のプロジェクトの偏りをなるべく減らすように，コミット

数，コミッタ数，実活動日数，Javaファイル数について，

様々な規模の OSSプロジェクトを 30個選択した．その際

に表 1 に示したように，文献 [25]に記載されるGitHubに

登録されている全プロジェクトデータを対象に分析した結

果に対し，コミット数の最小値，最大値の偏りがなるべく

大きく相違しないようにプロジェクトを選択した．しかし

選択したプロジェクトが外的妥当性へ影響を与えた可能性

を完全に否定できない．

同様に評価実験で選択したプロジェクトも偏りがないよ

うに選択したが，8プロジェクトであり多いとはいえない．

また 6.3 節で示したように，評価対象のプロジェクトに

よっては不具合予測への利用効果が小さいコーディング規

約が存在した．このような特異なプロジェクトの存在が，

実験結果に影響する．このように評価実験については，プ

ロジェクトの選択に加え，対象プロジェクト数が多くない

ことも，外的妥当性に影響を与えた可能性がある．

6.2.2 項で述べたように，先行研究 [12]のメトリクスに

よる予測性能が良くなかった結果も，評価実験に利用した

プロジェクトが外的妥当性に影響を与えた可能性がある．

先行研究 [12]でもプロジェクト選択による妥当性への脅威

が指摘されており，6.2.2 項で前述したように，提案手法を

含め様々なメトリクスを補完的に利用することでプロジェ

クト選択による外的妥当性の問題を緩和できる．

6.4.2 内的妥当性

予備実験と提案手法の評価には Commit Guruに記録さ

れた不具合混入と修正の関連をラベル付けした結果を利

用した．Commit Guruでは，前述のようにコミットメッ

セージのキーワードを利用してラベル付けを行っている．

したがって，たとえば不具合を修正したコミットのコミッ

トメッセージがキーワードを含まない場合は，不具合を見

落とす可能性がある．このように提案手法は，不具合修正

コミットかどうかを判断する際に利用した手法の検出能力

に，内的妥当性が影響を受ける．

極端な場合を想定すると，異なる手法で不具合修正コ

ミットと判断した結果が，Commit Guruでのラベル付け

結果と異なってしまうことも考えられる．本研究では 30

個のプロジェクトを対象に，特定のプロジェクトによらず

にコーディング規約違反と不具合混入の関係を導いた．仮

に異なる手法による不具合検出結果が Commit Guruのラ

ベル付け結果と異なっていた場合でも，対象プロジェクト

数が少数でなければ，同様にコーディング規約違反と不具

合混入にプロジェクトによらない関係性を導くことができ

る．すなわち内的妥当性は Commit Guruの不具合修正コ

ミット検出能力に影響を受けるものの，仮に異なる手法で

実施した不具合検出結果を利用したとしても同じような傾

向を示し，正しい予測を実施できる見込みであると考える．

6.4.3 構成概念妥当性

3.1 節で述べた式 (1)では，あるコミットでのファイル

Fi に対するコーディング規約違反の増加量 VR(Fiaft
) −

VR(Fibef
)が負の（減少している）場合に，値を 0にしてい

る．あるコミットに，特定のコーディング規約違反が増加

したファイルと減少した別のファイルが関連している場合

に式 (1)の分子で合計値を求めると，不具合を含む可能性

を示唆している前者の増加量を，後者の減少量によって打

ち消してしまう．コーディング規約違反増加が不具合に関

連するという前提のもと，これを防ぐ目的で負の値による

影響を無効化している．同様のことはファイル内変更にも

あてはまる．あるコミットに関連したファイル内の一部で

コーディング規約違反が増加し，別の一部で減少した場合

である．しかし，規約違反の増加量がファイル単位の変化

量であり，これについては表現できない．したがって，規

約違反増加量に減少分の影響が現れ，本来観測されるべき

規約違反増加量より少ない値が観測される可能性がある．

このように，コーディング規約違反メトリクスによって表

現しようと意図している特性を十分に表現できていない可

能性があり，その場合は構成概念妥当性に影響を与える．

なお式 (1)では，コード編集量にコーディング規約違反

の量が影響することを排除する目的で，編集量で正規化し

た．しかし本研究の提案はコードの編集量による不具合混

入予測の手法を否定するものではない．そして，不具合混

入予測に利用できる種々のメトリクスと同時にコーディン

グ規約違反に基づくメトリクスを利用することで，より精

度の高い不具合予測を実施できると考える．本研究では，

コーディング規約違反に関する情報の利用により不具合混

入を説明できる可能性があることを確認する目的で，コー

ド編集量による影響を正規化により排除した．実際の不具

合予測に本研究で提案したメトリクスを利用する際には，

このことが評価実験に対する構成概念妥当性に影響を与え

ていた可能性があることを考慮する必要がある．

また，予備実験でも提案手法の実装でもCheckstyleの検

査実施の際に，コーディング規約が属性値を必要とする場

合は，Checkstyleで推奨されるデフォルト値を利用した．

属性値によってはガイドラインで推奨値が異なる．ガイド

ラインの推奨値ではなく Checkstyleのデフォルト値を利

用して検査を実施したことも，構成概念妥当性に影響を与
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えた可能性がある．

さらに提案手法の実装の際は，予備実験で利用した 30プ

ロジェクトから 16規約すべてに対して有意水準 1%以内で

帰無仮説を棄却した 14プロジェクトを選択し，それらに

よって学習に利用する教師データを作成した．この際，不

具合の混入したコミットと不具合の混入していないコミッ

トでデータ数が不均衡である場合は，多数派のクラスへの

バイアスがかかり，予測モデルの学習精度を下げてしまう

可能性がある．不具合予測に関するデータの不均衡性につ

いて調査した先行研究 [26]と同様に不均衡の程度（先行研

究 [26]での Imbalance Ratio：IR，値が 1のときに均衡）

を算出すると，14プロジェクトでの中央値は 1.35，最小値

は 0.77，最大値は 2.80であった．先行研究 [26]では IRが

10未満であれば不均衡のレベルが低いとしており，学習に

対して極端に不均衡なデータではなかった．しかし，不具

合予測においてはデータのリサンプリングにより精度を上

げることが可能であると述べた研究結果もある [27]．提案

手法に対してもリサンプリング技術を用いることで，より

不均衡性をなくすことができ予測精度が向上する可能性が

ある．換言すれば，データの不均衡性に厳密に対応してい

ないことも，構成概念妥当性に影響を与えた可能性がある．

7. 結論

本研究では，対象プロジェクトの特徴に影響を受けにく

く，不具合予測に利用できるソフトウェアメトリクスとし

て，正規化コーディング規約違反メトリクスを定義した．

そして OSSを対象にした予備実験の結果，Checkstyleで

検査可能なコーディング規約のうちの 57種類の規約に対

する規約違反に，不具合混入と有意な関連があることを明

らかにした．この結果を受け，OSSプロジェクトの正規化

コーディング規約違反メトリクスと不具合混入との関連を

教師データとして利用する，不具合予測手法を提案した．

先行研究で提案される手法の一部ではプロジェクトに固

有の特徴を用いて予測を実施する．したがって，教師デー

タの利用有無にかかわらず学習データとして対象プロジェ

クトのプロジェクトデータに対する一定の履歴が必要で

ある．提案手法では，OSSプロジェクトから事前に学習

を行った分類器を利用する．対象プロジェクトのプロジェ

クトデータに対する履歴を必要としないものの，評価実験

の結果，それらの先行研究に近い性能で不具合予測を実施

できることを確認した．また，提案手法と同様に他のプロ

ジェクトのデータを利用して不具合予測を行う先行研究に

対しても，コーディング規約違反メトリクスによってそれ

らと同様に不具合予測を実施できることを確認できた．こ

のことは，このメトリクスにより不具合混入を説明できる

ことと，既存のコード行数の変化を利用した手法とあわせ

て利用することで不具合予測の精度を高める可能性がある

ことを示している．そして提案手法を利用すれば，事前に

学習を行った分類器をあらかじめ用意し配布することで，

予測対象の変更前後のソースコード以外のいっさいの解析

の必要なく，不具合予測を実施できる．

今後の課題としては，より多くのコーディング規約を利

用し予測性能を高めることができるかどうかを確認するこ

とと，より多くのプロジェクトを対象に評価実験を行い，

不具合予測性能を再確認することがあげられる．
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