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1. はじめに 
 ソフトウェア開発において，コードレビューや
テストといった品質保証活動を重点的に実施すべき
モジュールを早期に発見するため，ソフトウェア不
具合予測の研究が盛んに行われている[1]．我々も
以前，コーディング規約に対する違反に基づく不具
合予測手法を提案した[2]．この手法では，ソフト
ウェアの変更に対するコーディング規約違反の増加
量を説明変数として，教師あり学習によって不具合
予測を行った． 
 本研究では，この手法の精度向上を目的として追
実験を行い，その結果判明した問題点に対して手法
を改善した． 

2. 既存手法とその課題 
 本節では，先行研究[2]の概要と本研究で対象と
する課題を述べる． 
 先行研究では， OSS リポジトリに存在するプロ
ジェクトの Java ソースコードに対して，Java コー
ディング規約違反分析ツール Checkstyle*1を用いて
変更前後のコーディング規約違反を抽出した．そし
て規約種類ごとに違反の増加量を算出した値を編集
行数で正規化することで，正規化コーディング規約
違反メトリクス𝑁𝑜𝑟𝑚𝑉&を定義した．次に Commit 
Guru*2 によりコミットと不具合の対応が公開されて
いる OSS プロジェクトを分析することにより，
𝑁𝑜𝑟𝑚𝑉&  と不具合混入に有意な関連がある 16 個の
規約を明らかにした．その上でこれらの規約群と不
具合混入の間に有意な関連 (有意水準 1%)がある 14
個の既存 OSS プロジェクトに対する 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑉&の値を
教師データとして学習することで，開発中のプロ
ジェクトのコミットに不具合が混入しているかをラ
ンダムフォレストにより判別させた． 
我々は既存手法に対して，正規化コーディング

規約違反メトリクスの抽出の追実験を行い，各規約
に関してその値の分布を観察した．その結果，一部
のコミットにおいて，複数の規約に関する正規化
コーディング規約違反メトリクスが，編集量に比べ
はるかに大きい値を示した．ここから次の問題が判
明した． 

 

 

 

 
図 1 先行研究[2]での不具合予測手法の概要 

問題1 	 先行研究[2]では，一部のコミットに対し
てコーディング規約違反メトリクスの抽出が
適切に行われていなかった． 

 また，不具合予測において分類手法の選択が予測
性能に影響を及ぼすという調査結果[3]を考慮する
と，次の問題が存在する．  

問題2 	 先行研究[2]では，大量のデータに対する
計算コストと予測精度の両立のため，予測モ
デル構築にランダムフォレストを利用した．
しかし，これが最適な方法であるのかが明ら
かではない． 

3. メトリクス抽出方法の改善 
 問題 1 を解決するため，既存手法によって抽出さ
れたコーディング規約違反メトリクスのデータにお
いて，複数の規約で編集量に比べてはるかに大きな
値を示したコミットの変更内容と，コーディング規
約違反メトリクスの変化を調査した．その結果，そ
れらのコミットは次の 2種類に分類できた． 
 1 つは，ファイル内容の変更がなく，ファイル名
が変更されたコミットである．ファイル名変更が
ファイル削除と新規作成のセットとみなされたため，
変更後に検出されたコーディング規約違反はそのコ
ミットで新規に現れたとみなされ，その増加量が
コーディング規約違反メトリクス算出に用いられた． 
 もう 1 つは，直前のコミットに，構文の誤りに
よって Checkstyleの実行に失敗するファイルが含ま 
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れるコミットである．Checkstyle の実行に失敗した
ファイルのコーディング規約違反が全て 0として扱
われ，抽出対象コミットにおける規約違反メトリク
スが正しく計算されなかった． 
 そこで，本研究では，前者については削除された
ファイルと新規作成されたファイルで内容が完全に
一致するようなペアが存在した場合をファイル名の
変更とみなし，変更時にはメトリクスが変化してい
ないものとすることで対応した．後者については， 
変更前のファイルの分析において Checkstyle の実行
が失敗した場合，実行が成功するファイルに到達す
るまで再帰的に直前コミット時点での該当ファイル
を利用して Checkstyle を実行し，直近で Checkstyle
の実行が成功するファイルを変更前のファイルとみ
なすことで対応した．この結果，先行研究[2]で分
析対象としたプロジェクトに対し，先行研究とは異
なる𝑁𝑜𝑟𝑚𝑉&の値を得た．得られた値を利用するこ
とで，不具合発生に有意に関連するコーディング規
約を特定した．この規約群は先行研究で特定した
コーディング規約とは一部異なる規約を含む 16 規
約であった． 
先行研究と同様にこれらの規約群と不具合混入の

間に有意な関連がある 10 プロジェクトを利用し，
不具合予測性能を交差検証により検証した．この際
に，先行研究と同様にランダムフォレストにより予
測モデルを構築した．比較のため先行研究で利用し
た 16規約を利用し先行研究で学習に利用した 14プ
ロジェクトに対しても同様の交差検証を行うことで，
改善前の状況での予測性能を評価した．この結果を，
表 1に示す．AUCが 66.2% であったのが 71.2% と
なり，メトリクス抽出方法の改善により予測性能を
向上できた． 

表 1予測性能の比較 (単位: %) 
 精度 適合率 再現率 F1値 AUC 
改善前 78.8 62.2 40.9 48.9 66.2 
改善後 83.1 63.8 50.5 55.3 71.2 

4. 分類手法の選択 
 問題 2 を解決するため，教師あり学習による分類
手法のうち，次の 8種類の分類手法を利用して予測
モデルを構築した上で不具合予測を実施し比較した．  

l Gradient Boosting Tree (GBT) 
l XGBoost 
l LightGBM 
l Adaboost 
l Random Forest (RF) 
l Support Vector Machine (SVM) 
l Naïve Bayes (NB) 
l k-Nearest Neighbor (kNN) 

 3節で改善後の交差検証で対象にした 10プロジェ
クトに対する𝑁𝑜𝑟𝑚𝑉&の値を利用し，各分類手法に

対して不具合予測性能を交差検証で検証した．この
結果を 表 2に示す*3．k-Nearest Neighborを用いた場
合の性能が一番高くなり， AUC が 73.1% になった．
この結果より，コーディング規約違反の傾向を利用
して不具合予測を実施する際の予測モデルとして，
k-Nearest Neighborが適していることが分かった． 
 k-Nearest Neighbor では 16 規約に対するコーディ
ング規約違反メトリクスデータを 16 次元のベクト
ルとみなし，不具合予測を行う対象のコミットデー
タとベクトル間距離が近い学習データのみを利用し
て予測を行う．コーディング規約違反の出現傾向が
似たコミットのデータを学習に利用したために予測
性能が高くなったと考えられる． 

表 2 分類手法間の予測性能の比較  
(AUC順，単位: %) 

5. 結論 
 コーディング規約違反メトリクスに基づくソフ
トウェア不具合予測手法について，精度向上のため
の改善点を実験的に明らかにした．そこで判明した
改善点に対して改善を行った．既存手法との予測性
能の比較の結果，AUC の値が 66.2% から 73.1% と
なった．これにより，不具合予測の性能向上を確認
した． 
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 精度 適合率 再現率 F1値 AUC 
kNN 81.9 59.0 57.9 57.4 73.1 
AdaBoost 83.2 64.7 49.7 55.9 70.9 
RF 83.3 65.5 49.3 55.0 70.9 
XGBoost 83.1 64.6 49.4 54.7 70.8 
NB 82.3 61.5 50.4 54.1 70.6 
GBT 83.2 65.1 48.7 54.4 70.6 
LightGBM 83.2 65.3 48.0 54.2 70.4 
SVM 78.8 0.0 0.0 0.0 50.0 

*3 なおここではハイパーパラメータのチューニングも

行ったため，ランダムフォレストで予測した場合も表 1
とは値が異なる． 

Copyright     2020 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.1-214

情報処理学会第82回全国大会


