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1. はじめに    

ソフトウェア影響分析は，変更要求を実現する際，その影

響が及ぶ成果物範囲を決定する作業である[1][2]．影響範囲

を見逃すと，変更要求の不完全な実装や既存機能への悪影響

のテスト漏れに繋がる．特に，大規模な流用元プログラムに

対して小規模な流用開発を行うプロジェクトにおいて，影響

分析の精度と効率は開発の生産性と品質を決定づける主要因

となる[3]．   
変更要求から流用元プログラムの修正対象を特定する影響

分析を行う場合，修正候補の絞り込みと修正対象の決定の 2 

つのタスクが必要になる．後者のタスクは開発者自身が修正

候補をレビューすることにより行うしか方法がないため，前

者のタスクをいかに抜けなくかつ無駄なく実施できるかが影

響分析の精度と効率を決定づける．  
従来，修正候補の絞り込みをするためには，要求トレーサ

ビリティを用いることが一般的である．要求トレーサビリテ

ィは，要求と関連する要求、実装、および検証との間の識別

可能な成果物間の関連性である[4]．しかし，トレーサビリテ

ィの確立と維持を高い精度で継続し続けることは一般に困難

である．また，そもそも変更要求から既存のトレーサビリテ

ィを利用するためには，まず影響を受ける要求を正しく識別

する必要がある．  
我々は，漏れなく無駄の少ない修正候補の絞り込みを達成

するために，変更要求に対する変更履歴を機械学習すること

により，変更要求文から直接流用元プログラムのコンポーネ

ントリストを修正候補として推定する手法を提案し実装を行

った[5][6]．この手法は，変更要求文をベクトル化し，その

ベクトルを入力，コンポーネント毎の修正の有無を出力とし

て機械学習および推定する．   
論文[5][6]では，提案手法の機械学習部分の実装として，

畳み込みニューラルネット(CNN)を採用している．この実装

を実データにより評価することにより，大規模な流用元プロ

グラムに対して小規模な流用開発を行う多数プロジェクトが

ある状況下において効果的であることを示した．  
しかしながら，修正候補を sigmoid 値の高い順に並べるラ

ンキング方式で上位に修正対象が密度高く現れることは確認

できたが，実際にレビュー作業を行う対象プログラムを絞り

込むためには，修正候補の範囲を決定する必要があっ 

 
  
た．そのため実データから閾値を変化させ対象範囲を 

30% に絞った場合の閾値を求め修正候補の絞り込みを行

ったところ修正候補から外れる修正対象の比率（ハズレ

率）は 23% となり，このままでは修正対象の見逃しにつ

ながるため改善が求められる結果となった．  
我々は，提案手法の実装方法のハズレ率を改善するため，

流用元プログラムのコンポーネント間の依存関係に注目し，

依存関係の存在するコンポーネントは同時に修正されること

が多いという仮説を立てた．この仮説が正しければ，同一変

更要求に対して依存関係のある修正コンポーネントは共起し

やすいことになる．   
本論文は，我々は，提案手法の機械学習（多ラベル分

類）に共起関係を考慮したアルゴリズムを採用しその効

果を調べることでこの仮説の検証を行う．この目的のた

め，アルゴリズムとして CNN 法，BR (Binary Relevance) 

法，LP (Label Powerset) 法，RAkEL (Random k-Labelsets) 法

を適用し，ハズレ率と正答率の比較評価を行った．その

結果 CNN による実装よりも RAkEL 法の推定精度が 7.4 

ポイント向上した．本論文は．2 章で論文[5][6]で示した

提案手法とその実装方法について示し，３章で多ラベル

分類およびその共起関係を考慮するアルゴリズムを紹介

し，4 章で各実装の比較を行い結果の分析結果を示す．  

 

2. 提案手法とその CNN による実装  

2.1 対象プロジェクトとその成果物の特徴  

多品種かつ継続的に進化する製品のソフトウェア開発（多

品種少変更開発）[7] では，比較的大規模なソースコード基

盤に定期的に新機能を追加し，異なるハードウェアセットや

様々な出荷先に合わせてカスタマイズするために，多数の変

更が行われる．このような開発では，複数の変更要求を持つ

小規模なプロジェクトが多数並行し，影響度分析を正確かつ

効率的に行えるだけのソースコード基盤の知識を持つ人材が

不足することが多い．  
対象プロジェクト群は，XDDP[8]と呼ばれる派生開発手法

を採用しており，変更要求ごとに 1 つの変更設計書が作成さ

れる．この文書には以下の項目が記述されている．  
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• 変更要求 ID  
• 要求事項（自然言語）  

• 実装  
• ソフトウェア方式設計仕様の変更内容  
• ソフトウェア詳細設計仕様のモジュールに関する

変更内容  
• ソースコードの変更内容（変更したコンポーネン

トやモジュールの名称を含む）  
毎年約 30 件のプロジェクトが発生し，1 件あたり平均 10 

件程度の変更要求が実施されており，提案手法適用時まで 
には，1000 件近くの変更設計書が作成されていた.  
学習の入力となる要求事項は日本語テキストで 20 から 

400 文字，出力となるソースコードベースのコンポーネン

ト数は 32 個である. 
  

2.2 提案手法  

提案手法は，大量の変更設計書を学習し，新しい変更要求

から直接から影響範囲となる修正候補のコンポーネントを推

定する [5][6]．  
図１に示すように，学習時には１つの変更設計書に対し

て，まず変更要求文を抽出し文書ベクトル化技術を用いて変

更要求文のベクトルを作成する．次に，その変更要求文に対

応するソースコードの修正箇所の情報からコンポーネントベ

クトルを作成する．このベクトルはコンポーネント番号(1-

32)のインデックスの値に 0 か１（1 が修正あり，０が 
修正なし）を入れたものになっている．   

  

 
図 1 提案手法の機械学習の構成法   

  
図 2 に示すように，提案手法は，推定時において，新たな

変更要求文が入力された時に作成した学習モデルを用いて修

正候補のコンポーネントのリストを修正される可能性の高い

順に出力する．  
提案手法は，トレーサビリティを用いる影響分析に比べ

て，開発活動に負担をかけることなく，新しい変更要求文か

ら直接修正候補を絞り込むことができる利点を持っている．  

  
図 2  提案手法による修正候補推定法  

  
2.3 先行研究のアルゴリズム構成  

(1) 文章ベクトル化  
先行研究では，文章をベクトル化する際，まず文章を形態

素解析器 mecab にかけて語に分解する．分解された語に対

して，その中から利用する語の抽出（語抽出），語のベクト

ル化，ベクトル統合の３段階の処理を行う．結果としての文

章ベクトルは 100 次元とした．  
先行研究では，この各段階の実装候補を組み合わせた 3 つ

の実装方法（表 1）を適用し推定精度を出したところ名詞選

択＋doc2vec(実装 3)が最もよい結果を出すことが確認でき

た．   
  

表１ 先行研究における文章ベクトル化の実装方法  

実装 No  語抽出  語のベクトル化  ベクトル統合  

実装１  名詞抽出  
word2vec  

 (skip-gram)  単純平均  

実装２  全選択  doc2vec  

実装３  名詞抽出  doc2vec  

  
(2) 機械学習  
変更要求文のベクトルに対して，32 個のベクトルの値

の 0 か 1 かを決定するため，機械学習の多ラベル分類問

題と見なすことができる．  
先行研究では，この多ラベル分類問題の機械学習法と

して畳み込みニューラルネット（CNN）を用いて実装し

ている．  
図 3 に実装された CNN の構成を示す．入力は変更要

求文をベクトル化した 100 次元のベクトル，出力はコン

ポーネントリストである 32 次元のベクトルである．   
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図 3 先行研究の CNN の構造  

  
CNN のパラメータは以下の通りとなっている．  
・中間層:4 (1000, 500, 300, 100)  
・エポック数:50  

・バッチサイズ:50  
・学習率: 0.1  
・出力時関数:sigmoid  
  

2.4 先行研究の再評価と課題点  

先行研究では，変更要求文に対して変更される可能性の高

い順にコンポーネントのリストを並べ，影響分析結果として

出力する．出力のリストには正解のコンポーネントと不正解

のコンポーネントが混在している．正解のコンポーネントと

は変更要求によって修正が必要なコンポーネントを指し，修

正が必要ないコンポーネントを不正解としている．  
先行研究の評価方法は最後に正解のコンポーネントが

現れる位置までを網羅範囲比率，その位置までの正答率

を網羅範囲正答率の 2 つを評価値として用いており，ラ

ンキングの上位 20%の範囲を探せば全ての修正対象を含

み，候補の 60%以上が正答になるというよい結果を得て

いる．  
しかし，先行研究では，実際にレビューしなければならな

いコンポーネント範囲を決定する方法を提供していない．そ

こで，本論文では，sigmoid 値に閾値を設けてその閾値以上

のコンポーネントの修正候補を決定する方法を実装した．さ

らに，影響分析に対する効果を適切に評価するために， 
図 4 に示す 3 つの測定量を定義し測定した．  

  

 
図 4 影響分析への効果を評価するための測定量  

  
① 候補範囲比率：出力される sigmoid 値から閾値を設定し

て閾値以上のコンポーネントが占める比率  
② 候補内正答率：閾値以上のコンポーネントの内，正解の

コンポーネントが占める割合．  
③ ハズレ率：全ての正解のコンポーネントの内，閾値以下

のコンポーネント内に存在する正解のコンポーネントの

割合．  
閾値を変化させて候補範囲比率が 30%になる時点での，

候補内正答率とハズレ率を，先行システムに対して測定した

結果を表 2 に示す．  

表 2 先行研究の精度  
閾値  候補範囲比率  候補内正答率  ハズレ率  

0.06  30.0％  35.0％  23.0％  

  
先行システムの機械学習法では候補範囲比率 30%付近

で，候補内正答率が 35%，ハズレ率が 23%という結果となっ

た．問題はハズレ率の高さである．ハズレ率の高さはレビュ

ー漏れの発生のしやすさとなるため，直接的にバグやエラー

につながる．そのためハズレ率の低減が実用化には必要不 
可欠であり，改善方法を考えることが必要である．  

  
2.5 改善目標  

本研究では，候補範囲比率を 30%以下かつハズレ率を５% 

以下に下げることを目標とした．  
レビューの観点で修正候補範囲を絞り込んで効果のあ

るのが 30%以下であること，ハズレ率５%以下としたの

は品質保証の観点から見逃しを 2σ 区間に抑え込みたい

ためである．  
  

3. 多ラベル分類および共起関係を考慮するアルゴ

リズム  

3.1 共起関係とその着目理由  

本研究では，提案手法の実装方法のハズレ率を改善するた

め，流用元プログラムのコンポーネント間の依存関係に注目

し，依存関係の存在するコンポーネントは同時に修正される

ことが多いという仮説を立てた．この仮説をもとに機械学習

アルゴリズム改善に取り組む．  この仮説の根拠として，ア

ーキテクチャ的な依存関係  
• 関数の呼び出し関係  
• リソースの共有関係（通信，メモリ，I/O）  
• ファイルの読み書き関係  
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• 外部関数の読み書き関係  
• ファイルのインクルード関係  

  

 
図 5 アーキテクチャから生じる依存関係特

に，対象プロジェクトのコンポーネントは，

図 5 に示すような階層構造を持っており，A 

層のコンポーネントと B 層のコンポーネント

には決まった呼び出し関係があること，特定

の層(図 5 では B 層)は共通のリソースを扱っ

ており間接的な依存関係が存在することなど

がある．  
  

3.2 多ラベル分類を扱うアルゴリズム  

先に述べたように，本研究における機械学習は，文章ベク

トルの入力集合を，修正を要する複数のモジュールに対応付

ける多ラベル分類の問題に帰着する．多ラベル分類とは，一

つの対象に対して複数のラベルが割り当てられる分類のこと

である[9]．多ラベル分類がシングルラベル分類と大きく異な

る点は，予測の際にラベル間の共起関係を推定に生かすこと

で精度改善を見込める点である．そのため本研究では，出力

間の共起関係を組み込むために，多ラベル分類を扱うための

アルゴリズムと分類器には Support Vector  
Machine(SVM)を組み合わせるアプローチを採った．  

SVM とは，自然言語処理や音声認識など，分類と回帰の

問題に使用することのできる教師あり学習アルゴリズム 

[10]のことである．今回，分類器に SVＭを利用した理由

としては SVM が各種の問題に適用されて優秀な成績をお

さめており，精度の高い学習アルゴリズムであるため本研

究の精度向上につなげることができると考えたからである．  
多ラベル分類におけるラベルの予測手法として多ラベル分

類をシングルラベル分類に変形させてシングルラベル分類器

を用いて予測する方法がある．多ラベル分類の代表的な手法

の１つに Binary Relevance 法(以下 BR 法)がある．  
BR 法は，個々のラベルについて 2 値分類器を作成し，

分類器の結果の和集合を出力する手法である[11]．BR 法は

計算量が小さいという利点がある一方で，各ラベルの推定

を個々に行うためラベル間の共起関係を考慮できないとい

う欠点を持つ．本研究では BR 法の学習アルゴリズムの構

成として，入力文をベクトル化した特徴量に対してコンポ

ーネントを 1:1 で学習させた(図 6)．  

  
図 6 BR 法の学習アルゴリズム構成  

  
3.3 共起関係をモデル化するアルゴリズム  

(1) Label Powerset 法(LP 法)  

LP 法はラベルの冪集合をクラスとして扱い，マルチ

クラス分類問題と変換する．冪集合とは考えられる全

ての組み合わせのことであり，例えば 1，2，3 のラベ

ルの冪集合は，1,2,3,1&2,1&3,2&3,1&2&3 という組み合

わせをそれぞれラベルとして扱うことを指す．つまり，

マルチラベル分類からマルチクラス分類への変換とは，

データ内で見つかった一意のラベルの組み合わせをク

ラスとして分類することで，１つの入力に対して１つ

のクラスが定まるマルチクラス分類へと変換できるこ

とを指し， 
LP 法はそのクラスごとに学習を行う (図 7)．  

  

 
図 7 LP 法の学習アルゴリズム構成  

  
その後，その後データに対する各クラスの出現確率を計

算し，出現確率をラベルごとに重みづけを行った後，総 
和を集計する手法(図 8)のことである．  
  

 
図 8 各ラベルの推定結果  
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LP 法はラベル間の共起関係を利用した予測ができると

いう利点がある一方で， 計算量がラベル数に対して指数

関数的に増大してしまうという欠点をもつ．以上から，

BR 法と LP 法の間には，“計算量”と“ラベル間の共起

関係を利用することによる精度向上”の二つの間のトレ

ードオフ関係があることがわかる．  
(2) Random k Labelsets 法(RAkEL 法)  

LP 法は，先ほど述べた計算量がラベル数に対して指数関

数的に増大してしまうという欠点と別に学習時で観測された

ラベル集合しか予測できないため，予測時の新しいラベル集

合は予測できず精度が上がりづらいという欠点も存在する．

前述の LP 法の課題点を解決するために RAkEL 法 
[12]が提案された．  
図 9 に示すように RAkEL 法は，まず入力時のラベル集合

に対してランダムにいくつかの小さなサイズ k のラベル部分

集合を作り，その部分集合ごとに LP 法を適用する．  
その後，図 10 に示すように，部分集合毎の分類結果を統

合してラベルを予測する．  
RAkEL 法は，部分集合の LP 計算が全集合に対するそ

れ（LP 法）と比較して大幅に計算量が削減でき，また各

クラス値の分布の偏りも少なくすることができるため LP 

法と比較して精度向上の可能性が高いとされているアル

ゴリズムである．  

 
図 9 ラベル集合から部分集合を作る  

  

  
図 10  ラベル別推定結果  

  
問題領域の性質や利用可能な学習データ数により，これら

のアルゴリズムの適用可能性や精度に違いが出るものとして

考える．本研究では，提案手法の機械学習部分に，BR 法，

LP 法，RAkEL 法を適用し，同じプロジェクトデータを用い

て精度比較を行う．  
  

4. 評価実験  

4.1 実験目的  

本実験は，共起関係を考慮することで精度が向上するかど

うかを検証することを目的とする．  
ここで，BR 法，LP 法，および RAkEL 法のアルゴリズ

ムのベースとなるシングルラベルの分類器として，少な

いデータ数でも比較的高い精度の出すことができる 

Support  
Vector Machine(SVM)を利用することとした．  
まず比較対象として，共起関係を考慮していない BR 法

と SVM を組み合わせた手法の精度を測定する．次に，共

起関係を考慮した LP 法および RAkEL 法と SVM の組み

合わせた手法の精度を測定する．これにより，共起関係

による精度が向上するかどうかを評価する．さらに CNN 

を用いた分類器の測定結果を示すことで，従来研究から

の精度改善が 
目標レベルにあるかどうかを評価する．  
  
4.2 実験方法  

実験は以下の手順で行った．  
1. 変更要求文を名詞抽出＋doc2vec によりベクトル化し特

徴量を抽出．  
2. 機械学習コンポーネントを，Scikit-learn を用いて構

成．多ラベル分類器として BR 法／LP 法／RAkEL 法
(k=3) 
＋SVM の３つを実装．  
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3. 4.2 に示す実験データ 5 セットに対して，以下を実施し

平均をとって精度を算出  
(ア) 学習データから学習モデルを作成．  
(イ) 残りのテストデータでラベルの推定を実施．  

  
4.3 実験データ  

本実験では共同研究先である三菱電機株式会社情報技

術総合研究所から提供を受けた 405 冊の変更設計書のデ

ータを用いた．変更設計書を学習用とテスト用に 4：1 の

比率で分け，324 冊を学習用の訓練データに，81 冊をテ

ストデータとして実験を行う(図 11)．また,この一連の流

れを他の組み合わせで 5 回行い結果はその平均を実験結

果として算出し 
た.  

  
図 11 評価実験のデータ  

  
4.4 実験結果の評価方法  

評価方法については，レビュー範囲を示す候補範囲比率，

レビュー範囲に存在する修正が必要なコンポーネントの割

合を示す候補内正答率，全ての修正が必要なコンポーネン

トの内，レビュー範囲外に存在する修正が必要なコンポー

ネントを示すハズレ率の 3 つの測定量を求めた．0.01 刻み

で SIGMOID 値の閾値を動かし，候補範囲比率が 30%に一

番 
近くなる時を選び各測定量の比較を行った．  
  
4.5 実験結果  

本実験では先行研究に合わせて SIGMOID 値を 0.04 か

ら 0.1 の範囲で計測を行なった．また，候補範囲比率が 

30%に一番近い時の評価値を赤字で示している．  
(１) BR 法＋SVM  

表 3  BR 法＋SVM の評価値  

  
(２) LP 法＋SVM  

表 4 LP 法＋SVM の評価値  
閾値 候補範囲比率ハズレ値候補内正答率 
0.04 46.00% 10.00% 16.80% 
0.05 39.90% 13.40% 18.70% 
0.06 35.80% 16.70% 19.90% 
0.07 32.80% 19.70% 21.00% 
0.08 29.70% 23.00% 22.20% 
0.09 26.60% 26.40% 23.70% 
0.1 24.10% 29.90% 25.00% 

(３) RAkEL 法＋SVM  
表 5 RAkEL 法＋SVM の評価値  

閾値 候補範囲比率ハズレ値候補内正答率 
0.04 41.40% 9.60% 18.70% 
0.05 36.50% 11.30% 20.80% 
0.06 32.60% 13.50% 22.70% 
0.07 29.50% 15.60% 24.50% 
0.08 27.20% 16.70% 26.20% 
0.09 25.20% 18.80% 27.60% 
0.1 23.10% 20.90% 29.30% 

  
(４) 全手法の比較結果  
表 6 は候補範囲比率 30%付近で各手法の精度比較を行な

った表である．表 6 候補範囲比率 30%付近の各評価値  

  
  
以下の分析結果を得た．  
• 従来研究(CNN)と BR 法＋SVM を比較した場合ハズレ

率の精度が 5.9%向上している．この結果からこの分

類問題に対して，SVM は CNN よりも精度が高いこと

がわかった．  
• BR 法と LP 法を比較した場合，LP 法は，BR 法と比

較して精度が下がっており，共起関係を考慮した手法
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に優位性が現れるという予想された結果は得られなか

った．この原因として，出力のラベル数が 32 個と多

いためその組み合わせ数も膨大になってしまったこと

による過学習[13]の可能性が高い．  
• RAkEL 法＋SVM は上記の手法の中でも最も精度が良

く BR 法と比較してハズレ率の精度が 1.5%，候補内

正答率が 5.4%向上した．過学習が生じなかったもの

と考える．この結果より，共起関係を考慮することに

より精度向上に一定の改善効果があるということは確

認することができた．  
• 候補範囲比率 30%付近のハズレ値は，最も精度の高

い RAkEL 法で 15.6%であり，目標精度である 5.0%

以下は達成できなかった．  
  

5. まとめと今後の課題  

本論文，では影響分析の精度向上のために共起関係を

考慮するアルゴリズムの実装と従来研究との比較を行っ

た．実際に提案手法の分類器として適用した結果，従来

の CNN に比べて，共起関係を考慮した RAkEL 法は 7.4 

ポイントの精度向上することが分かった．  
今後の課題としては，RAkEL 法の改善アルゴリズム 

(overlapping)の適用による精度改善と，別のデータセットへ

の適用による提案手法のさらなる有効性の確認と目標精度を

達成するための履歴データの必要規模の模索が挙げられる．  
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