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他組織のプロジェクトデータを用いる cross-company不具合予測 (CCDP)の研究が盛んに行われ
ている．近年は自組織のプロジェクトデータを用いる不具合予測 (WCDP) と遜色ない精度で予測で
きることが報告されている．幾つかの CCDP 手法はWCDP にも適用可能であるが先行研究ではこ
の点について報告されていない．ワークショップではWCDP の予測精度向上の観点から CCDP 手
法の効果について議論したい．

On applying CCDP method to WCDP

Sousuke Amasaki†1

Cross-company defect prediction (CCDP) studies has been popular in recent years. Some
studies demonstrated that its performance is now comparable to that of within-company defect
prediction (WCDP). While some CCDP methods look applicable to WCDP, CCDP studies
have not cared the appicability. In the workshop, we would like to discuss the appicability in
terms of the improvement of WCDP performance.

1. は じ め に

ソフトウェア開発において製品の品質を高めること
は重要な課題である．効率的に不具合を発見・修正す
るための技法として不具合予測手法の研究が広く行わ
れている．不具合予測手法の多くは不具合修正の履歴
情報を含む過去のプロジェクトデータの利用を前提と
するが，そのような情報が存在しない状況は多い．そ
のため，他の組織やプロジェクトのデータを利用する
Cross-company不具合予測 (CCDP) の研究が注目さ
れている．
CCDP 手法の多くは，他組織のプロジェクトデー
タの中から自組織のプロジェクトデータに類似したも
のを選別したり1), 自組織のプロジェクトデータに類
似するよう変換を行う2) ことで予測精度の向上を図っ
ている．近年の研究では，CCDP手法の予測精度が自
組織のデータを用いた予測 (WCDP)の予測精度と遜
色ない性能を示す場合があることが報告されている．
CCDP 手法の多くがプロジェクトデータの選別や
変換に基づいており，WCDPでも適用可能である場
合が多い．例えば，Turhanらの提案法1) で用いられ
ているのは単純な k-近傍法であり，プロジェクトデー
タの出自に関わらず適用可能である．しかしながら，
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CCDP 手法の研究においてはこの適用可能性が考慮
されておらず，WCDPへ適用した場合の予測精度の
変化については議論されていない．
本研究では，文献 1) の手法をWCDP に適用した
結果について報告する．ワークショップではWCDP

の予測精度の向上の観点から CCDP手法について議
論していきたい．

2. 実 験 方 法

文献 1)の提案手法では，他の組織の複数のプロジェ
クトデータを結合したものから，予測対象プロジェク
トの個々のモジュールに類似したデータを k-近傍法に
よって選別する．この際，重複して選別されたモジュー
ルは一つのみが利用され，重複分は捨てられる．本実
験では，同文献と同じく k = 10とした．
プロジェクトデータには，Peters3) らが実験に用い
たプロジェクトデータの一部を利用した．Petersらは
PROMISE Repositoryから 35件の OSSのプロジェ
クトデータを他組織のプロジェクトデータとして，21

件を自組織のプロジェクトデータとして用いている．
本実験では他組織のプロジェクトデータはそのまま，
自組織のプロジェクトデータは規模が小さい 10件を
省いた 11件を利用した．11件のデータ名，モジュー
ル数，不具合の割合を表 1に示す．
実験方法は文献 4)を参考に以下のようにした．
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表 1 自組織のデータ
No. データ名 ファイル数 不具合の割合 (%)

1 berek 43 37

2 e-learning 64 8

3 forrest-0.7 29 17

4 forrest-0.8 32 6

5 pbeans2 51 20

6 pdftranslator 33 45

7 serapion 45 20

8 skarbonka 45 20

9 systemdata 65 14

10 termoproject 42 31

11 workflow 39 51

表 2 実験結果 (AUC 中央値)
cc lr wc lr cc rf wc rf cc nb wc nb

1 0.656 0.744 0.906 0.805 0.787 0.850

2 0.500 0.525 0.724 0.500 0.491 0.640

3 0.500 0.438 0.479 0.542 0.500 0.771

4 0.500 0.417 0.833 0.500 0.500 0.500

5 0.550 0.626 0.664 0.563 0.576 0.516

6 0.536 0.641 0.732 0.729 0.602 0.673

7 0.500 0.531 0.572 0.508 0.649 0.551

8 0.500 0.501 0.735 0.522 0.444 0.669

9 0.500 0.675 0.700 0.645 0.541 0.504

10 0.500 0.544 0.683 0.721 0.680 0.696

11 0.525 0.442 0.572 0.431 0.567 0.594

( 1 ) 自組織のデータをランダムに 500 回，2-fold

cross-validationの形式に分割する
( 2 ) 各テストデータに対して，他組織のプロジェク

トデータと対応するトレーニングデータそれぞ
れに文献 1)の方法を適用する

( 3 ) (2)の結果を用いた予測の精度を比較する
予測にはロジスティック回帰モデル, Random-

Forests, NaiveBayes を用いた．性能評価には AUC

ROCを用いた．実験には scikit-learn を用いた．

3. 結果と考察

表 2は予測精度の中央値を 11件の自組織データのそ
れぞれについてまとめたものである．「cc」と「wc」は
それぞれCCDPとWCDPを表す．「lr」，「rf」，「nb」は
それぞれロジスティック回帰モデル，RandomForests,

NaiveBayesを表す．
ロジスティック回帰モデルの結果をみると，WCDP

の方が性能が高い精度を示すプロジェクトが 7件存在
した．一方，CCDPの方が高い精度を示す場合も 3件
存在する．RandomForestsの結果をみると，CCDP

の方が高い性能を示すプロジェクトが 10件存在した．
WCDPの方が高い精度を示したのは 1件のみであっ
た．NaiveBayesの結果をみると，WCDPの方が高い
精度を示すプロジェクトが 7件存在した．一方，CCDP

の方が高い精度を示す場合は 2件であった．
以上の結果から，文献 1) の手法をWCDP に適用
した場合，CCDP よりも高い精度で予測ができる場
合が多いと言える．一方で，RandomForests の結果
が示すように，CCDP の方がより高い精度を示す場
合があることも確認された．さらに，テストプロジェ
クト毎に結果を見ると，7 件のプロジェクトにおいて
CCDPとRandomForestsの組み合わせが最も高い精
度を示している．
Turhanらの提案法は予測対象モジュール群に類似
したモジュールを選別することで精度向上を図ってい
る．WCDPの方が予測対象により類似したモジュー
ルをトレーニングデータに含んでおり，より高い精度
の予測モデルを学習できると考えられるが，Random-

Forestsの結果はこの推測に反する．この原因として，
WCDPでは類似したモジュールが意外と少なく，複
数のプロジェクトデータから選別する方がより多くの
類似モジュールを集められる可能性が考えられる．こ
のことは，CCDP の利点がWCDP では得られない
可能性を示す．

4. お わ り に

本研究では，CCDP 手法をWCDP に適用した場
合の予測精度について比較評価を行った．Turhanら
の手法をWCDP に適用した結果，CCDP の予測精
度の方が高い場合があることを確認した．またこのこ
とから，CCDP 手法の利点がWCDP では十分に得
られない可能性を示した．
今後の研究では，適用する CCDP手法を増やすな
どの方法でWCDPへの適用可能性を探っていきたい．
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