
問題解決過程を考慮した
不具合報告の要約生成手法の提案
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概要：不具合報告を利用する開発者を支援するために，不具合報告の要約生成に関する研究が行われてい
る．既存手法では，日々大量に報告される不具合の内容把握を効率化することを目的としており，自身の

環境で起きている問題を解決するために必要な情報の入手を目的とする要約は提案されていない． そこで

本研究は，句構造の特徴を用いて問題解決過程文を考慮した要約生成手法を提案する．評価の結果，句構

造の特徴を考慮すると問題解決過程文を含む要約を作成できる割合が全体的に向上しており，特に問題解

決過程文の 3つの要素を含む要約の割合は 25%向上している．また，問題解決過程文を抽出するために利

用した句構造の特徴が不具合の内容把握に対して大きな悪影響を与えることはなく，提案手法が作成する

要約は不具合の内容把握に適していることがわかった．
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1. はじめに

オープンソースソフトウェアプロジェクトでは日々多く

の不具合報告が行われている．不具合報告はバグリポジ

トリ（Bugzilla等）や課題追跡システム（Githubの Issue

Tracker等）で管理されており，プロジェクトの長期的な

活動を維持するために重要な資源である．そのため，プロ

ジェクトを管理するメンテナやプロジェクトの製品を使用

するユーザなど，多くの利害関係者が不具合報告を利用し
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ている．しかし，開発者は不具合報告を理解するために，

非常に大きな時間的コストを費やしている．例えば，開発

者がわずか 10件の過去の不具合報告を参照するだけで，平

均して 600件近くの文章を読む必要がある [6]．そのため，

不具合報告を利用する開発者の支援を目的とする研究が複

数行われている．

不具合報告を利用する開発者の支援を目的とする研究の

一環として，不具合報告の要約生成に関する研究が行われ

ており，様々な手法が提案されている．例えば，不具合報

告に出現する頻出単語に基づく生成手法 [4]や，オートエ

ンコーダモデルを用いて抽出した頻出単語に依存しないテ

キスト特徴量とコメントの妥当性に基づく生成手法 [5]な

どがある．これらの手法では，日々大量に報告される不具

合の内容把握を効率化することを目的として，メンテナを

支援している．しかし，自身の環境で起きている問題を解

決するために必要な情報の入手を目的とする個々の開発者
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やユーザの支援は行われていない．そこで本研究は，個々

の開発者やユーザの支援を目的とする要約生成手法の提案

を行う．

2. 不具合報告の要約生成手法

2.1 不具合報告

オープンソースソフトウェア（OSS）プロジェクトは，

ソフトウェアの不具合を記録するために不具合報告を管理

している．不具合報告はソフトウェアの不具合に直面した

開発者によって OSSプロジェクトに提出される．不具合

報告には，不具合に関する情報や．不具合解決に向けた議

論，現在の不具合修正の進捗状況を示す Status等が記載さ

れている．本研究では，不具合報告の議論が行われたテキ

ストデータ，すなわち報告者のテキストデータおよび参加

者のテキストデータを対象に要約生成を行う．

2.2 要約生成手法の概要

要約生成には抽出型要約と抽象型要約が存在する．また

教師あり機械学習，教師なし機械学習のアプローチが存在

する．本研究では，教師なし学習を用いた抽出型要約生成

手法を採用する．要約の種類，アプローチの採用理由を以

下で説明する．

• 抽出型要約を採用する理由
不具合報告には，不具合が生じた関数名やソフトウェ

アのバージョンなど，不具合が生じている環境情報が

多数含まれている．環境情報が少しでも異なる場合，

要約された不具合の意味が大きく変わる恐れがある．

抽象型要約の場合，不具合報告に記載されている環境

情報と異なる環境情報を出力する可能性がある．その

ため，本研究では環境情報をそのまま抜き出すことが

できる抽出型要約を採用する．

• 教師なし学習のアプローチを採用する理由
不具合報告の要約において，教師あり学習を行うため

の十分な学習データは存在せず，開発者が手作業で収

集する必要がある．この作業は膨大なコストが必要な

ため，現実的ではない．そのため，本研究では機械的

に学習データを収集できる教師なし学習のアプローチ

を採用する．

2.3 既存手法

2.3.1 DeepSum [4]

Xiaochenらは，不具合報告特有の 3つの特徴に着目し，

従来手法よりも精度の高い要約生成手法を提案している．

• 評価文と引用文
• 不具合報告文の優先順位
• 定義済みフィールドと関連づけられている環境情報

2.3.2 BugSum [5]

教師なし学習を用いたアプローチでは，不具合報告の頻出

単語に基づいて要約を作成する方法が主流である．Haoran

らは頻出単語に依存したアプローチは冗長な要約を作成す

る傾向にあることを問題視している．そこで，頻出単語に

依存しないテキスト特徴量とコメントの妥当性に基づいて

要約を作成することで要約の冗長性を緩和している．

2.4 本研究の立場

要約とは，文章の要点を短くまとめたものである．本研

究の提案手法と既存手法では，不具合報告の要約に含める

べき要点は異なる．既存手法では，プロジェクトの運営に

関わる開発者が不具合の内容把握を効率的に行うための

要約を作成している．そのため要約に含めるべき要点は，

不具合の概要を理解する上で必要な文である．それに対し

て，提案手法では，自身の環境で起きている問題を解決し

たい開発者が必要とする情報を含む要約の作成を目指す．

そのため要約に含めるべき要点は，不具合の要因や解決方

法に関する文である．以上のように，既存手法と提案手法

では，不具合報告の要約に含めるべき要点は異なる．

• 既存手法
日々大量に報告される不具合の内容把握を効率化する

ことを目的としている．貢献対象は，プロジェクトを

運営するプロジェクトマネージャやメンテナである．

• 提案手法
過去に解決された大量の不具合報告から，自身の環境

で起きている問題を解決するために必要な情報の入手

を効率化することを目的としている．貢献対象は，プ

ロジェクトの製品を利用する個々の開発者やユーザで

ある．

2.5 既存手法の課題

2.4節で述べたように，提案手法と既存手法では，不具合

報告の要約に含めるべき要点は異なる．本研究では，既存

手法は提案手法の目的を達成することができないと考えて

いる．そのように考える根拠を既存手法である DeepSum

が作成した要約例を用いて説明する．図 1 は評価データ

である SDS [8]のうち，正解集合に problem，suggestion，

fixのラベルが存在する不具合報告を用いた際の要約例で

ある．要約の列は，対象文が不具合の内容把握に必要な文

であるかどうかを示している．ラベルの列は，対象文がど

のような事柄に関わる文であるかを示している．

この例では，既存手法が作成した要約に含まれる文は全

て不具合の内容把握に必要な文であり，既存手法の抽出精

度が高いことを示している．しかし，既存手法が抽出した

文のラベルはすべて problemであり，suggestionや fix等

のラベルを持つ文が含まれていない．これは要約には報告

者の抱える問題のみが含まれており，不具合が生じた要因

や解決方法が含まれていないことを意味する．そのため，

この例では過去の不具合情報に基づいて自身の開発環境下

2ⓒ 2022 Information Processing Society of Japan

情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report

Vol.2022-SE-210 No.26
2022/3/12



で生じている問題を解決しようとする開発者に必要な情報

が十分に含まれていないと考えられる．

図 1 DeepSum が作成した要約例（SDS#23）

2.6 本研究の動機と着眼点

本研究は，個々の開発者やユーザが抱える問題を解決す

るために，過去に報告・解決された不具合の情報を効率的

に入手することを目的とする．上記の目的を達成すること

のできる要約には，以下の 3つの文（以降，問題解決過程

文）を含むと考える．

• 報告者が抱える問題（問題文）
• 不具合が生じた要因（要因文）
• 不具合の解決方法（解決文）
本研究では，問題解決過程を考慮した要約生成を行うた

めに，文の句構造に着目して問題解決過程文の特徴を捉え

る．句構造に着目する理由は，問題解決過程文は通常の文

と異なる文構造を持っていると考えられるためである．例

えば，報告者は不具合が生じることに疑問を持っているた

め，問題文は疑問詞に関する特徴が他の文に比べて多くな

ることが推測できる．また，頻出単語に依存しない抽象的

な特徴であり，作成した要約の冗長性を緩和することがで

きると考えられるためである．予備調査として，文の構造

的特徴を反映している構文 POSタグの分布を明らかにし，

問題解決過程文とその他の文で出現する句構造に違いがあ

るのかを確認する．Githubの Issue Trackerで管理されて

いる docker-library/pythonリポジトリから著者を含めた

2 人の大学院生が目視で収集した問題解決過程文（表 1）

を分析対象に予備調査を行なった結果，要因文や解決文で

は形容詞句タグや副詞句タグ，前置詞句タグの出現確率が

他と比べて少し大きく，出現割合に違いがあることを確認

した．

3. 本研究の目的

2.4節で述べたとおり，本研究と既存手法では作成する

表 1 抽出した文数

問題文 要因文 解決文 その他

文数 82 46 66 464

要約の目的が異なる．既存手法では，日々大量に報告され

る不具合の内容把握を効率化することを目的としている．

それに対し，提案手法は過去に解決された大量の不具合報

告から，自身の環境で起きている問題を解決するために必

要な情報の入手を効率化することを目的としている．本研

究では問題を解決するために必要な情報が記載されている

と考えられる問題解決過程文を含む要約を作成することを

目指す．

4. 本研究のアプローチ

図 2 提案手法の全体図

本章では，本研究の提案手法である「問題解決過程を考

慮した要約生成手法」について説明する．提案手法は図 2

のように，4つのステップで構成される．まず，前処理と

して不具合報告文をクリーニングし，単語に分割する．次

に，事前学習済みモデルを用いて不具合報告のテキスト特

徴量を抽出する．そして，句構造の特徴を用いて問題解決

過程文の特徴量を捉え，ベクトルに変換する．最後に，テ

キスト特徴量と問題解決過程文の特徴量を捉えた句構造重

みベクトルに基づいて用いて要約を作成する．提案手法は

既存手法である BugSumをベースとしており，第 3ステッ

プが提案手法の重要なステップである．それぞれのステッ

プについて以降で詳しく説明する．

4.1 不具合報告の前処理

実社会のデータとしての不具合報告には，非常に多くの

ノイズが含まれている．そのため，ノイズを除去するため

に不具合報告のテキストデータに対して前処理を行う必要

がある．以降で前処理で行なった工程を順に説明する．

まず，不具合報告文のクリーニングを行う．不具合報告

の文中に含まれる引用符や箇条書きの記号，$や&等の特殊

記号など，要約のノイズとなる文字を正規表現を用いて除

去する．また，URLやコードスニペットも記号と同様に

要約のノイズとなってしまうため，正規表現を用いて表 2
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のように統一する．次に，“Bug”と “bug”のような表記揺

れを解消するために文字を全て小文字に変換する．

表 2 統一表

対象 統一文字列

URL url

コードスニペット codesnipet

モジュール名や関数名 modulename

ファイル名やパス filename

バージョン番号 versionid

次に，クリーニング後の不具合報告文を言語的に意味の

ある最小単位であるトークンに分割する．そして，分割し

たトークンを辞書における単語の見出語（レンマ）で統

一する．例えば，“women”を “woman”，“databases”を

“database”で統一する．トークンのレンマ化を行うこと

で，トークンが正規化され，トークンの品詞を正確に捉え

ることができる．

最後に，ノイズおよび語彙数を削減するため，文章にお

いて重要ではない単語であるストップワードを除去する．

本研究では，公開されているストップワード*1と spaCy [2]

の en core web lgに登録されているストップワードに該当

するトークンを対象とする．

4.2 テキスト特徴量抽出

既存手法ではエンコーダ・デコーダモデルを構築し，不

具合報告文のテキスト特徴量を抽出している．提案手法は

既存手法である BugSumをベースとしているため，既存

手法が使用しているエンコーダ・デコーダモデルを本研究

でも使用することが妥当であると考えられる．しかしなが

ら，モデルを再現するために必要な学習データは公開され

ていないため，本研究では豊富な単語埋め込みの表現が可

能である事前学習された言語モデルを使用する．本研究で

は，事前学習された言語モデルの 1つである BERTを採用

する．実装時には bert-as-service*2を使用し，大文字小文

字を区別しない BERT-Baseモデルを採用している．不具

合報告の各文を入力とし，各文に対応するテキスト特徴量

を 728次元の高次元ベクトルとして抽出する．

4.3 句構造重みベクトル

本節では，問題解決過程文の特徴を捉える句構造重みベ

クトルの構築方法について説明する．まず，予備調査で使

用した問題解決過程文データ（表 1）を用いて，問題解決過

程文で頻出するルールを抽出する．そして，抽出したルー

ルに各文がどの程度該当するかに基づいて重みを算出し，

重みベクトルを構築する．以降で，詳しく説明する．

*1 https://www.ranks.nl/stopwords
*2 https://github.com/hanxiao/bert-as-service

4.3.1 頻出ルールの抽出

まず，問題解決過程文がどのような構造をしているのか

を分析するために，構文解析を行う．主な構文解析には，

依存関係解析と構成要素解析の 2 種類がある．依存関係

解析では，文中の単語間の関係（主オブジェクトや述語な

どのマーク付け）に焦点を当てている．構成要素解析で

は，PCFG（Probabilistic Context-Free Grammar）を使用

して構文解析木を構築することに焦点を当てている．本

研究では文全体の構造に着目するため，構成要素解析を

行う．本研究では，自然言語処理ツールである Stanford

CoreNLP [7]を使用する．

次に，構成要素解析を行なったデータを分析可能なデー

タに整形する．句構造は文中の単語や句，節などのまとま

りであり，関係性を示す構文 POS（Part-of-speech）タグ

と，単語の品詞を表す品詞 POSタグで構成されている．こ

れらの POSを図 3のように深さ優先で探索し，一次元配

列データへと整列させる（以降，整列データと呼称）．

整列データを作成する際に，句構造のどの POSタグを

使用するのかを考慮する必要がある．全ての POSタグを

使用して整列データを構築する，もしくはより抽象的な特

徴表現にするために宣言句タグ及び葉ノードタグを含めず

に整列データを構築するなど，複数の整列方法がある．し

かし，どの整列方法が最も問題解決過程文の特徴を捉えら

れるのかは明らかではない．そのため，本研究では全ての

組み合わせで整列データを作成する．全ての組み合わせで

整列データを作成する場合の具体例を図 4に示す．また本

研究ではそれぞれの整列データを表 3のように Typeで呼

称する．

図 3 整列データの作成方法

（宣言句タグおよび葉ノードタグを含めない場合）

表 3 整列データの種類

整列データ 葉ノードタグ 宣言句タグ

Type1 ◯ ◯

Type2 ◯ ×

Type3 × ◯

Type4 × ×

最後に，整列データから問題解決過程文の特徴を捉える

POSの組み合わせ（以降，頻出ルールと呼称）を抽出する．
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図 4 図 3 から整列データを作成した場合の具体例

本研究ではアソシエーション・ルール・マイニングを行い，

頻出ルールを抽出する．アソシエーション・ルール・マイ

ニングで抽出されるルールには評価指標が存在する．抽出

されるルールは非常に膨大であり，有効なルールの抽出が

困難であるため，評価指標に基づいてルールのフィルタリ

ングを行う．一般的な目安として，リフト値が 1より大き

いルールは有効であるとされている．そのため，本研究で

はリフト値が 1以上のルールのみを対象とし，アソシエー

ション・ルール・マイニングで抽出した頻出ルールを用い

てベクトル構築を行う．

4.3.2 ベクトル化

抽出した頻出ルールに不具合報告の各文がどの程度該当

するかに基づいて重みを算出し，重みベクトルを構築する．

具体的な手順を図 5を用いて説明する．この例では，不具

合報告が s1，s2，s3，s4の 4つの文から構成されているも

のとする．各文が頻出ルールに該当するか，環境情報（関

数名もしくはバージョン情報）を含むかの 2 点を考慮し

て重みを付与する．まず，頻出ルールに該当するかの判定

を行う．s1 には SBARが存在しないので頻出ルールに該

当しない．s2 は VP，SBARが共に存在しているが，頻出

ルールは出現する順序を考慮するため，頻出ルールに該当

しない．s3，s4 は VP，SBARが共に存在し，頻出ルール

と同じ順序でタグが出現しているため，頻出ルールに該当

する．次に，頻出ルールに該当した文（s3，s4）が環境情

報を含むかを確認する．環境情報を含む文は問題を解決す

るために必要な情報である可能性が高いと考えられる．そ

のため，本研究では環境情報を含む文は含まない文よりも

相対的に重みを大きくしている．以上の手順を全てのルー

ルを対象に行い，最終的な重みを用いて重みベクトルを構

築する．この例においてルール j のみを用いた場合の重み

ベクトルは（0，0，0.05，0.10）となる．

本研究では，各文の重みに基づいて作成したベクトルを

句構造重みベクトルWscoreと呼称する．不具合報告の文

si の重みを（1）式，句構造重みベクトルの重みを（2）式

で表すことができる．

Weighti = αβNi (1)

Wscorei = 1 +Weighti (2)

αはルール 1つ分の重みとして 0.10，β は環境情報を含

む場合 1，含まない場合 0.5としている．またNiは，文 si

図 5 頻出ルールに該当するか否かをベクトルで表現する手順例

に該当するルールの総数を示す．ルール 1つ分の重みが大

きい場合，少しのルールに該当する文でも大きな重みが付

与され，要約生成の際にテキスト特徴量が反映されないこ

とが考えられる．そのため本研究では，テキスト特徴量と

頻出ルールを用いた重みの両方を用いて要約を作成するた

めに重みの数値を小さく設定している．

4.4 要約生成

本節では要約生成について説明する．まず，不具合報告

に含まれる文章から要約候補文のフィルタリングを行う．

その後，テキスト特徴量と句構造重みベクトルに基づいて

要約を作成する．

4.4.1 要約候補文のフィルタリング

要約に含めるには不適切な文章が不具合報告には含まれ

ているため，不具合報告の中から要約の対象外となる文を

除去する．対象となる文について以下で説明する．

• ソフトウェア言語文
不具合報告では，報告者が不具合を報告する際，ソフ

トウェア言語文（ソースコードやエラー文等）をテキ

ストデータとしてコピー&ペーストすることがある．

このような不具合報告では，ソフトウェア言語文を前

処理で行った正規表現で除去することができない．そ

のため，要約を作成する際に，ソフトウェア言語文を

要約の候補文から削除する．

本研究では，言語判定モデルである FastText [3]を用

いて，ソフトウェア言語文を判定する．FastTextは，

入力文に最も類似している言語の類似度を出力する．

入力文が自然言語でない場合，どの言語にも類似しな

いという結果になるため，出力結果は小さくなる．そ

のため，類似度が小さい文をノイズ文であると判定す

ることができる．本研究では閾値を 0.30とする．この

閾値は，明らかなソフトウェア言語文を除去し，文中

にソースコードの一部を含む文は除去しない値となっ

ている．
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• 重複文
不具合報告には，他のコメントに返信を行うためにそ

のコメントを引用して自身のコメントを作成すること

がある．引用を含む文は他の文と重複しており，要約

生成の際にノイズになるため除去する．本研究では，

既存手法と同様に文の初めに「>」がある場合もしく

は内容の 9 割が一致している文を重複文として除去

する．

4.4.2 要約の作成方法

提案手法が作成した要約の特徴量は不具合報告全文の特

徴量と可能な限り近い必要がある．そのため本研究では，

不具合報告全文の特徴量と提案手法が選択している文から

なる集合（選択文セット）の特徴量の差が最も小さくなる

場合の選択文セットが最も要約に適していると考える．

WSF =

n∑
i=1

SFi ∗Wscorei (3)

˜WSF =

n∑
i∈Chosen

SFi ∗Wscorei (4)

MSE =

∑d
i=1(yi − ỹi)

2

d
(5)

δ = |MSE(WSF, ˜WSF )| (6)

SFi は BERTを用いて抽出した文 Si のテキスト特徴量，

Wscorei は文 Si の重みであり，WSF は不具合報告全文

の特徴量， ˜WSF は選択文セットの特徴量を示している．

また，dは特徴ベクトルの次元であり，yi はWSFの各要

素，ỹi は ˜WSF の各要素を示している．

要約の作成方法の具体的な手順について説明する．まず，

（3）式を用いて不具合報告全文の特徴量を，（4）式を用い

て選択文セットの特徴量を抽出する．次に，不具合報告全

文の特徴量と選択文セットの特徴量の平均二乗誤差を（5）

式を用いて算出する．誤差 δは小さいほど，選択文セット

には不具合報告全文の特徴量がより多く含まれていること

を示している．そのため，選択文セットごとに算出した平

均二乗誤差の中から最も誤差が小さい選択文セットを要約

とする．提案手法は，単語量制限 θの下で誤差を最小化す

る文の最適な組み合わせを見つけることを目的としている．

5. ケーススタディ

提案手法の評価には Summary Dataset（SDS）[8]とAu-

thorship Dataset（ADS）[1]という公開されている 2つの

評価データを使用する．評価データには各不具合報告の要

約および要約作成に役立った文が含まれている．3人のう

ち 2 人が要約作成に役立ったと感じた文を，GSS（Gold

Standard Set）と呼ぶ [8]．また，ケーススタディで評価す

る提案手法が使用しているルールの内訳を表 4に示す．本

研究では，その他の文で出現するルールは使用ルールの対

象外とし，問題解決過程文でのみ出現するルールを使用し

ている．

表 4 リフト値 1 以上，支持度 0.30 以上のルール数

問題文固有 要因文固有 解決文固有

Type1 4 32 3936

Type2 2 72 3094

Type3 0 2 32

Type4 0 0 34

リサーチクエスチョンを以下に示す．

• RQ1:句構造の特徴を考慮すると，不具合解決に必要な

情報の収集を目的とする要約を作成できるようになる

のか

• RQ2:句構造の特徴を考慮することは，不具合の内容把

握を目的とする要約に影響を与えるのか

6. 評価

6.1 RQ1

6.1.1 評価指標

提案手法が作成する要約が本研究の目的を達成できてい

るかを問題解決過程文を含むかで評価する．具体的には

GSSに該当する問題解決過程文のうちどれか 1つを含む要

約，どれか 2つを含む要約，3つ全てを含む要約の数およ

び割合で評価する．問題解決過程文の 3つ要素全てを対象

とした時の評価例を図 6に示す．左のベン図では今回対象

としている問題文，要約文，解決文を含む要約を作成する

ことができている．しかし中央のベン図では，要約にGSS

に該当する要因文を含まないため，対象文を含む要約を作

成することはできていないと判定する．また，右のベン図

のようにそもそも GSS内に対象文が存在しない不具合報

告は評価対象外としている．

図 6 対象文を含む要約と含まない要約

そのため RQ1では，対象文を含む要約の数 Counttarget

とその割合 Ratetarget を評価指標とする．Numは対象文

において評価対象となる不具合報告の数を示す．

Ratetarget =
Counttarget

Num
(7)
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6.1.2 評価結果

問題解決過程文の全ての組み合わせを対象に，提案手法

がどの程度問題解決過程文を含む要約を作成できているの

かを評価する．ADSでは文ごとの細かいラベルが存在しな

いため，RQ1では SDSのみを評価データとして使用する．

句構造の特徴を考慮する場合と考慮しない場合の比較結

果を表 5，表 6に示す．Textは不具合報告のテキスト特徴

量のみを用いた場合，Typeは不具合報告のテキスト特徴

量と句構造の特徴を用いた場合を示している．対象文は，

問題解決過程文の各組み合わせを示している．Numは対

象文において評価対象となる不具合報告の数を示す．Type

は表 3の整列データの種類を示しており，全ての整列デー

タを用いた際の結果を示している．句構造を考慮すること

で結果が向上したセルを灰色で示し，対象文ごとに最も結

果が良かった数値を黒字で示す．

評価の結果，句構造の特徴を考慮するとどの組み合わせ

でも要約に問題解決過程文を含む割合が向上しているこ

とが明らかになった．特に Type1の句構造を用いた場合，

問題文，要因文，解決文の全てを同時に要約に含む割合が

25%向上しており，不具合解決に必要な情報の収集を目的

とする要約の作成に貢献できることがわかる．以上の結果

より，句構造の特徴を用いると問題解決過程文の特徴を捉

えることができることが示唆される．

RQ1の回答� �
句構造の特徴量を考慮する提案手法は不具合解決に必

要な情報の収集を目的とする要約作成に貢献できる．� �

6.2 RQ2

6.2.1 評価指標

RQ2では再現率，適合率，F値の 3つの評価指標を用い

て，提案手法を評価する．

Recall =
|Chosen ∩GSS|

|GSS|
(8)

Precision =
|Chosen ∩GSS|

|Chosen|
(9)

F1 =
2 ∗Recall ∗ Precision

Recall ∗ Precision
(10)

6.2.2 評価結果

句構造の特徴を考慮する場合と考慮しない場合を対象に

GSSの抽出精度を比較する．GSSの抽出精度の比較結果

を表 7に示す．先ほどの表と同様に，Textは不具合報告の

テキスト特徴量のみを用いた場合，Typeは不具合報告のテ

キスト特徴量と句構造の特徴を用いた場合を示している．

表 7 RQ2 の結果

SDS ADS

Recall Precision F Recall Precision F

Text 0.35 0.45 0.39 0.44 0.40 0.39

Type1 0.39 0.42 0.40 0.43 0.38 0.40

Type2 0.38 0.43 0.40 0.43 0.39 0.41

Type3 0.38 0.44 0.41 0.45 0.38 0.41

Type4 0.36 0.42 0.39 0.44 0.39 0.41

BugSum1 0.41 0.63 0.49 0.42 0.61 0.49

1 BugSum の値は論文 [5] から引用している．

表より，GSSの抽出精度は F値で見ると 0～2%と小幅

ながら向上していることがわかる．つまり，句構造を考慮

表 5 対象文を含む要約の数（括弧内の数値は向上率を示す）

対象文 Num Text Type1 Type2 Type3 Type4

問題 35 33 35（6%） 35（6%） 35（6%） 35（6%）

要因 33 26 29（9%） 27（3%） 29（9%） 28（6%）

解決 31 18 20（7%） 20（7%） 18（0%） 17（-3%）

問題+要因 32 23 28（16%） 27（12%） 28（16%） 27（12%）

問題+解決 30 16 20（14%） 19（10%） 18（7%） 17（4%）

要因+解決 29 11 16（17%） 15（14%） 14（10%） 12（3%）

問題+要因+解決 28 9 16（25%） 15（22%） 14（18%） 12（11%）

表 6 対象文を含む要約の割合

対象文 Num Text Type1 Type2 Type3 Type4

問題 35 0.94 1.00 1.00 1.00 1.00

要因 33 0.79 0.88 0.82 0.88 0.85

解決 31 0.58 0.65 0.65 0.58 0.55

問題+要因 32 0.72 0.88 0.84 0.88 0.84

問題+解決 30 0.53 0.67 0.63 0.60 0.57

要因+解決 29 0.38 0.55 0.52 0.48 0.41

問題+要因+解決 28 0.32 0.57 0.54 0.50 0.43

7ⓒ 2022 Information Processing Society of Japan

情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report

Vol.2022-SE-210 No.26
2022/3/12



する場合としない場合では GSSの抽出精度は大きく変化

していないことを示している．また，内容把握を目的とす

る既存手法である BugSumと比べて精度が大きく劣化し

ているわけではない．そのため，問題解決過程文を抽出す

るために利用した句構造の特徴が，不具合の内容把握に対

して大きな悪影響を与えてはいないことがわかる．

RQ2の回答� �
問題解決過程文を抽出するために利用した句構造の特

徴が不具合の内容把握に対して大きな悪影響を与える

ことはなく，提案手法が作成する要約は不具合の内容

把握に適していることがわかった．� �
7. 考察

句構造重みベクトルの重みを計算する際，環境情報を含

む文の重みを相対的に大きくしている．その結果，問題解

決過程文の抽出精度を向上することができている．しかし，

句構造ではなく，文に環境情報を含んでいるかどうかが精

度向上に寄与している可能性がある．そこで，単純に環境

情報を含む文に環境情報の個数を重みとして付与する場合

（Text+envinfo）と提案手法を比較し，句構造が問題解決

過程の抽出精度向上に寄与しているかを明らかにする．そ

れぞれの評価結果を表 8に示す．

表 8 Text+envinfo と提案手法の比較（括弧内は向上率を示す）

対象文 Num Text Text+envinfo 提案手法

問題 35 33 32（-3%） 35（6%）

要因 33 26 25（-3%） 29（9%）

解決 31 18 22（13%） 20（7%）

問題+要因 32 23 22（-3%） 28（16%）

問題+解決 30 16 19（10%） 20（14%）

要因+解決 29 11 15（14%） 16（17%）

問題+要因+解決 28 9 13（14%） 16（25%）

表より，環境情報に基づいて重みを付与する場合，問題

解決過程文の抽出精度が向上している．特に解決文を抽出

できるようになっていることがわかる．そのため，環境情

報を含む文の重みを相対的に大きくする句構造重みベクト

ルの構築方法は問題解決過程文の特徴を捉えるうえで適し

ていると考えられる．また，提案手法の方が環境情報のみ

を用いる場合より問題解決過程文を抽出できていることが

わかる．そのため，単純に環境情報のみではなく，構造的

特徴を用いる本研究のアプローチは問題解決過程文の特徴

を捉えることができていると考えられる．

．

8. まとめ

本研究は，過去に解決された大量の不具合報告から自身

の環境で起きている問題を解決するために必要な情報の入

手を効率化することを目的として，問題解決過程文を考慮

した要約生成手法を提案している．本研究ではケーススタ

ディとして，既存手法と同様の評価データを用いて提案手

法を評価している．評価の結果，整列データ Type1を用

いる場合，問題解決過程文を含む要約を作成できる割合が

6～25%向上することが明らかになった．特に問題文，要

因文，解決文の全てを含む要約を作成できる割合が 25%向

上しており，提案手法は本研究の目的を達成することがで

きていると言える．また，句構造の特徴を考慮するとGSS

の抽出精度は F値で見ると 0～2%と小幅ながら向上して

おり，問題解決過程文を抽出するために利用した句構造の

特徴が不具合の内容把握に対して大きな悪影響を与えてい

ないことがわかった．そのため，提案手法が作成する要約

は不具合の内容把握に適していると言える．
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