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インパクトスケールを用いた
不具合修正にかかわるソフトウェア変更の予測

野中 誠1 山田 弘隆2 中嶋 久彰2 伊藤 雅子2

概要：本稿では，ソフトウェアの不具合修正にかかわる変更が生じるファイルをランダムフォレストによ
り予測するにあたって，プロダクトメトリクスに加えてインパクトスケールを用いることで予測性能が向

上することを示す．筆者らの組織のソフトウェア開発プロジェクトを対象に，統合・評価段階において検

出された不具合の修正のために変更されるファイルを予測するにあたって，組織で運用している開発環境

基盤から得られたプロダクトメトリクスとその差分を説明変数として用いた．また，変更が生じたファイ

ルの数はそうでないものに比べて大幅に少ないという不均衡データであったため，復元抽出によるリサン

プリング手法を適用した．予測性能を評価した結果，インパクトスケールは不具合修正にかかわる変更

ファイルの予測に有用なメトリクスであることが示された．また，本研究で示された予測性能は，先行研

究で示された予測性能に比べて高い水準にあることが示された．
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1. はじめに

ソフトウェアの欠陥や不具合修正*1にかかわる変更が生

じるモジュールを予測し，その結果をソフトウェア開発の

過程で活用することにより，ソフトウェア品質の改善に

よる生産性の向上が期待できる．例えば，欠陥を含む可能

性が高いモジュールのテストを優先的に実施することで，

テスト効率の向上を図ることができる．また，そうしたモ

ジュールのレビューを重点的に実施することで欠陥を早期

に摘出し，テスト段階での不具合検出数を減らすことがで

きる．テスト段階での不具合検出数が少ないプロジェクト

は，生産性が高く [1]，リリース後のソフトウェア品質が良

い傾向にあることが示されている [2]．さらに，欠陥が混

入される可能性が高いモジュールの構造を設計段階やコー

ディング段階で見直すことで，欠陥の混入やレビューでの

欠陥見逃しを抑制する効果が期待できる．

ソフトウェア欠陥予測*2はこれまでに多くの研究がなさ

れており，近年は機械学習の適用が主流となっている [3][4]．

欠陥予測に利用されるメトリクスとして，特定の版に対す

1 東洋大学経営学部
2 富士通株式会社
*1 本稿では fault を欠陥，failure を不具合と呼んでいる．
*2 本稿では欠陥予測と不具合修正にかかわる変更予測を総称して
「欠陥予測」と呼ぶ．

るプロダクトメトリクスだけでなく，コードの変更履歴 [5]

などのプロセスメトリクスが利用されている [6]．

こうした研究の多くはオープンソースソフトウェアを対

象としており，産業界でのソフトウェア開発プロジェクト

を対象とした欠陥予測に機械学習を適用した事例は少な

い [4]．加えて，産業界のソフトウェア開発ではコードの変

更履歴などのプロセスメトリクスを容易に収集できないと

いう課題がある [7]．

筆者らは，産業界のソフトウェア開発において，不具合

修正にかかわる変更が生じるモジュールを予測し，その結

果を活用することにより，品質の改善による生産性の向上

を目指している．そのためには，実用的な精度で変更を予

測できることに加えて，産業界のソフトウェア開発におい

て運用可能な開発環境基盤から得られるメトリクスで予測

できることも重要な要件となる．さらに，変更予測の結果

が，組織的なソフトウェア品質改善につながる情報となる

ことも重視している．

本稿では，筆者らの所属組織で実施されたネットワーク

製品のソフトウェア開発を対象に，組織で運用中の開発

環境基盤 [8][9]から得られるデータを用いて，不具合修正

にかかわる変更が生じるファイルをランダムフォレスト

により予測した結果を報告する．この開発環境基盤は CI

(Continuous Integration)環境に実現されており，様々な
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プロダクトメトリクスをファイル単位で収集している．ま

た，それらのプロダクトメトリクスに加えて，インパクト

スケール [7][10]をファイル単位で測定している．インパク

トスケールは，ファイルの変更による影響波及量を表すメ

トリクスである．インパクトスケールが不具合修正にかか

わる変更が生じるファイルの予測の精度向上に寄与するの

であれば，設計やコーディングの段階でモジュール間の影

響波及に関わる設計の改善を促す効果が期待される．イン

パクトスケールを用いた欠陥予測を回帰分析で実施した研

究はあるが [7][10]，機械学習で実施した研究は筆者らが知

る限りにおいて報告されていない．

以上の議論を踏まえて，本研究では次の二つのリサーチ

クエスチョンを設定する．

RQ1: インパクトスケールは不具合修正にかかわる変更が

生じるファイルの予測に有用なメトリクスか？

RQ2: 産業界のソフトウェア開発において運用可能な開発

環境基盤から得られるメトリクスを用いて，実用的な予測

性能で不具合修正にかかわる変更が生じるファイルを予測

できるか？

これらの問いに答えるために，まず，分析対象のソフト

ウェアについて，インパクトスケールを含むプロダクトメ

トリクスをファイル単位で測定する．また，これらを異な

る 2時点で測定し，後の時点で測定した値と，前の時点か

らの差分を説明変数とする．そして，すべてのファイルに

ついて，不具合を修正するために生じた変更の有無を目的

変数とする．説明変数の選択と，復元抽出によるリサンプ

リング手法を適用した上で，ランダムフォレストによる変

更予測を行う．

本研究の結論を先取りして述べると，インパクトスケー

ルは不具合修正にかかわる変更が生じるファイルの予測に

有用なメトリクスであったことと，他のプロダクトメトリ

クスにインパクトスケールを組み合わせることで先行研究

よりも高い予測性能となったことが示された．

2. 関連研究

ここでは，本研究にかかわりのあるいくつかの研究を紹

介し，欠陥予測研究の動向を概観する．

2.1 ソフトウェア欠陥予測の手法

ソフトウェア欠陥予測の研究には，欠陥を予測対象とす

るもの（例えば [3][4]）と，不具合の修正にかかわる変更

を予測対象とするもの（例えば [11]）がある．欠陥を予測

対象とする場合は，不具合の原因箇所である欠陥に着目で

きるという利点があるが，その箇所または欠陥を含むモ

ジュールを何らかの方法で特定する必要がある．一方，変

更を対象とする場合は，コミット履歴から変更されたファ

イルのデータを容易に測定できるという利点があるが，欠

陥を含むファイルの変更にかかわって変更された他のファ

イルも対象となることに留意する必要がある．予測研究と

いう観点からは，両者にはデータを準備する過程に違いが

あるものの，得られたデータに適用する解析手法について

は共通である．

ソフトウェアの欠陥予測モデルの構築には，ロジス

ティック回帰分析 [12]のほか，分類木 [13][14]，ナイーブ

ベイズ [15][16]，ランダムフォレストなどの機械学習の手

法がよく用いられる．最近では深層学習を用いた研究 [17]

も行われている．

Catalら [3]によると，2005年から 2008年までに出版さ

れた欠陥予測研究の 66%が機械学習の手法を用いている．

また，Malhotraら [4]によると，ランダムフォレストは他

の機械学習の手法に比べて精度が高い傾向にある．

2.2 欠陥予測に用いる説明変数とその選択手法

Malhotraら [4]によると，LOC (Lines of Code) やサイ

クロマチック複雑度などの手続き型のプロダクトメトリク

スが欠陥予測研究の説明変数として利用されることが多い.

また，オブジェクト指向型のプロダクトメトリクスであ

る CK (Chidamber and Kemerer) メトリクス [18]の中で

は，RFC (response for a class) やCBO (coupling between

objects) が多く利用されている．さらに，畑ら [6]による

と，特定の版に対するプロダクトメトリクスだけでなく，

コード変更履歴 [5] などのプロセスメトリクスが多くの欠

陥予測研究で利用されている．

説明変数の次元数を減らし，使用性の高い予測モデルを

得るために，特徴選択の手法が使用される．Malhotraら [4]

によると，機械学習を用いたソフトウェア欠陥予測研究の

約半数が特徴選択を使用しており，相関に基づく特徴選択

手法 (Correlation based Feature Selection: CFS) がもっ

ともよく使用されている．Khoshgoftaarら [19]は，特徴

選択によりすべての説明変数のうちの 15～30%程度を用い

た場合でも，すべての説明変数を用いた場合と同程度の予

測精度が得られたことを示している．

2.3 インパクトスケール

2.2節で示したプロダクトメトリクスは，基本的に，測

定対象モジュール内の情報のみを定量化しているか，また

は測定対象モジュールと他モジュールとの直接的な関連を

定量化している．一方，小林ら [7][10]が提案したインパク

トスケールは，直接的な関連に加えて間接的な関連を持つ

モジュールの影響も考慮しており，変更による影響波及量

を定量化している点に特徴がある．

小林ら [7][10]は，インパクトスケールを用いることで，

他のプロダクトメトリクスのみを説明変数とした場合に

比べて欠陥の予測性能が高まったことを示している．ただ

し，これらの研究では回帰分析を用いているため，機械学

習の手法を適用したときにインパクトスケールが有用であ
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るかどうかは示されていない．

2.4 不均衡データを対象としたサンプリング手法

一般に，欠陥を含むモジュール数は，欠陥を含まないモ

ジュール数に比べて少ない．このように分類によって件数

に大きな差があるデータは不均衡データと呼ばれている．

不均衡データである欠陥予測に機械学習の手法を適用する

ときに，少数派の分類のデータを人工的に増加させるオー

バーサンプリングなどのサンプリング手法を用いること

で予測精度が向上することが示されている [20]．サンプリ

ングの手法には様々なものがあるが，Malhotraら [11]は，

復元抽出によるリサンプリング手法が SMOTE (synthetic

minority over sampling technique)[21] 手法に比べて予測

精度が高いことを示している．

2.5 機械学習による欠陥予測の産業界での適用

これまでに示されている欠陥予測研究は，データへの

アクセスのしやすさと，予測手順の再現性担保のために，

オープンソースソフトウェアなどの公開データを分析対象

としたものが多い．一方で，産業界のソフトウェア開発プ

ロジェクトのデータに機械学習の手法を適用した欠陥予

測研究は非常に少ない [4]．纐纈ら [16]はベイジアンネッ

トワークなどの手法を適用して予測精度を比較評価して

いるが，ランダムフォレストを適用していない．Weyuker

ら [24]はランダムフォレストを適用して欠陥予測を行って

いるが，不均衡データに対するサンプリングを適用してい

ない．Korogluら [25]はサンプリングと特徴選択を行った

上で複数の手法を評価し，ランダムフォレストの予測精度

が高かったことを示しているが，インパクトスケールのよ

うな複数モジュールにまたがるプロダクトメトリクスを利

用していない．

これらの先行研究に対する本研究の新規性は，産業界の

ソフトウェア開発プロジェクトのデータにランダムフォレ

ストを適用するにあたり，インパクトスケールを含むプロ

ダクトメトリクスを説明変数とし，サンプリングと特徴選

択を行った上で予測結果を評価している点にあると考える．

3. 分析対象

筆者らの所属組織で開発された二つのネットワーク製品

を構成する 47.6万行のソフトウェアを分析対象として，不

具合修正にかかわる変更が生じたファイルの予測をランダ

ムフォレストにより行う．これら 2製品のソースコードの

一部は共通設計となっており，同じソースコードを共有し

ている．そのため，これら 2製品を分けて扱わずに一つの

ソフトウェアとして扱う．

図 1に，分析対象ソフトウェアの開発プロセスと測定

時点との関係を示す．このソフトウェアはインクリメンタ

ル型開発プロセスに従って開発されており，既存のソース

図 1 開発プロセスと測定時点の関係．

コードをベースとして 2016年 9月（これを A時点と呼ぶ）

に機能追加を開始した．その後，開発チームによる機能の

実装とテストが行われ，2016年 11月（これを B時点と呼

ぶ）にこれらのプロセスが完了した．さらにその後，統合・

評価段階へと移行し，他のシステムとの統合と第三者など

による評価が行われた．この段階で検出された不具合の修

正のために生じたファイルの変更を，2017年 3月までの範

囲で測定した．

不具合修正にかかわる変更が生じたファイルの測定は，

ソースコード構成管理ツールのコミット履歴に基づいて

行った．筆者らの所属組織では，ソースコードを変更して

構成管理システムにソースコードを登録するときに，変更

内容を記載したチケットの番号をコメントとして記載して

いる．また，チケットの種別として，不具合修正または機

能追加のいずれかを記載している．これらのうち不具合修

正のみを対象として，チケット番号を手がかりとしたスク

リプト処理により不具合修正と変更ファイルを紐付けた．

なお，本研究では不具合の原因となる欠陥が混入された

時点を測定していないため，A時点以前から残存していた

欠陥が原因の変更なのか，A時点から B時点の間の開発・

テスト段階で混入した欠陥が原因の変更なのか，あるいは

B時点以降の統合・評価段階で新たに混入した欠陥が原因

の変更なのかを区別できていない．したがって，本研究の

変更予測は「開発・テスト段階の完了時点（B時点）にお

いてどのような状態のファイルだと，欠陥の混入時期によ

らず，統合・評価段階（B時点以降）に検出された不具合

の修正のために変更が生じやすいか」という問いを扱って

いる．

表 1に，分析対象ソフトウェアの変更ファイル数を示

す．なお，外れ値と判定すべき規模の大きなファイル 1件

は表 1から除外している．全ファイル数 1840のうち，欠

陥修正にかかわる変更ファイル数は 69であり，変更ファイ

ル数の比率は 3.75%であった．Malhotraら [4]によると，

機械学習を適用したソフトウェア欠陥予測研究で使用され

たデータセットのうち，欠陥率が 5%未満のデータセット

数は約 10%である．したがって，分析対象のソフトウェア

は，先行研究で使用されたデータセットに比べて不均衡の

度合いが高いといえる．
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表 1 分析対象ソフトウェアの変更ファイル数．

全ファイル数 変更ファイル数 比率 (%)

1840 69 3.75

図 2 分析手順の概略．

4. 準備

ここでは準備として，対象ソフトウェアの測定，基本統

計量，および分析手順について説明する．図 2に分析手順

の概略を示す．

4.1 対象ソフトウェアの測定

分析対象ソフトウェアについて，筆者らの組織の開発環

境基盤を用いて測定したプロダクトメトリクスの一覧と，

その中央値と四分位範囲を表 2に示す．なお，それぞれの

プロダクトメトリクスの説明については文献 [8]を参照さ

れたい．これらのプロダクトメトリクスについて，図 1に

示した B時点で測定したものと，A時点と B時点との差

分を測定したものを説明変数として用いる．

なお，差分の統計量については，すべてのメトリクスに

おいて第 1四分位数と中央値はいずれも 0であった．第 3

四分位数については，コード行数の差分が 1，インパクト

スケールの差分が 0.35であり，それ以外のメトリクスはい

ずれも 0であった．

4.2 説明変数の選択

表 2に示したプロダクトメトリクスとその差分の中か

ら，特徴選択により説明変数を絞り込む．特徴選択の方法

として，先行研究 [11][25]に倣い，相関に基づく特徴選択

手法を用いる．なお，特徴選択における探索手法として，

文献 [25]に倣い，Greedy Stepwise (forward) 法を用いる．

その際，本研究はインパクトスケールに着目していること

表 2 プロダクトメトリクスと統計量．

メトリクス Q1 中央値 Q3

コード行数（LOC） 56 138 290

サイクロマチック複雑度（CC） 2 5 11

縮退サイクロマチック複雑度（MCC） 2 5 10

本質的複雑度（EC） 1 1 1

実行ルート数（Route） 2 6 39

非構造化度（Knots） 0 2 10

ネスト数（MaxNest） 1 2 3

関数の入力数（Input） 4 10 16

関数の出力数（Output） 5 12 22

クラス凝集度（LCOM） 0 62 90

クラス結合度（CBO） 2 5 9

派生クラス数（NOC） 0 0 1

継承ツリー深度（DIT） 0 0 1

インパクトスケール（IS） 3.0 7.6 23.0

クローン率（CVR） .00 .00 .36

注）Q1 は第 1 四分位数，Q3 は第 3 四分位数を表す．

から，特徴選択の結果としてインパクトスケールとその差

分が説明変数として選択されていることを確認しておく必

要がある．

また，比較のために，表 2に示したプロダクトメトリク

スとその差分の中からインパクトスケールとその差分を除

いた上で，同様の方法で特徴選択を行う．

4.3 サンプリングと予測性能の評価

2.4節で述べたように，不均衡データである変更予測には

サンプリング手法の適用が望ましい．Malhotraら [11]の

知見に基づいて相関に基づく特徴選択手法を適用するが，

比較のために SMOTE手法も適用する．

予測性能の評価にあたっては，10-fold交差検証を用い

る．これは，元のデータを 10個のブロックに分割し，9ブ

ロックの学習用データから予測モデルを構築し，残る 1ブ

ロックの評価用データを予測するという手順を 10回繰り

返すことで，すべてのデータを 1 回ずつ予測する手法で

ある．この手法は多くの欠陥予測研究で利用される手法で

ある．

10-fold交差検証の結果に対して，表 3に示した評価指

標を用いて予測性能を評価する．ソフトウェア欠陥予測の

評価指標として正確度（Accuracy），精度（Precision），再

現率（Recall）などがよく利用されるが，これらの評価指標

は不均衡データを使用するときには不向きであることが指

摘されている [15][26]．不均衡データを使用するときの評

価指標として G-mean[27] や，ROC (Receiver Operating

Characteristic) 曲線の下側面積を表す AUC (Area Under

ROC Curve)[27][28]などが示されている．ただし，これま

でのソフトウェア欠陥予測研究は正確度や精度なども多用

している [4]ことから，比較のしやすさを考慮して，本研
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表 3 評価指標の定義．

評価指標 定義

正確度（Accuracy） TP+TN
TP+FP+FN+TN

× 100

精度（Precision） TP
TP+FN

× 100

再現率（Recall） TN
FP+TN

× 100

G-mean
√

TP
TP+FP

× TN
TN+FN

AUC 横軸に FP 率，縦軸に再現率を
(Area Under ROC Curve) とった ROC 曲線の下側面積

注）
TP：変更のあったファイルが「変更あり」と予測された件数
TN：変更のあったファイルが「変更なし」と予測された件数
FP：変更のなかったファイルが「変更あり」と予測された件数
FN：変更のなかったファイルが「変更なし」と予測された件数

究でもこれらを評価指標として用いる．

4.4 説明変数の重要度評価

1節で述べたとおり，本研究では予測性能のみを追求す

るのではなく，変更予測によって組織的なソフトウェア品

質改善につながる情報が得られることも重視している．前

項の予測性能の評価方法ではこうした情報を得にくいた

め，サンプリング後のデータを母集団とした上で，決定木

分析とランダムフォレストにより説明変数の重要度評価を

行う．その結果を踏まえて，組織的なソフトウェア品質改

善につなげるための実務への示唆を考察する．

ただし，この母集団はサンプリングのランダムさに依存

するため，つねに一貫した結果が得られるわけではないこ

とに留意する必要がある．

5. 結果

得られたデータを用いて，機械学習ツール WEKA[29]

を使用して変更ファイルの予測を行った．以下にその結果

を示す．なお，WEKAのオプションは変更せず，すべて

デフォルト値のままとした．

5.1 RQ1. インパクトスケールは不具合修正にかかわる

変更が生じるファイルの予測に有用なメトリクスか？

表 2に示したインパクトスケールとその差分を含むすべ

てのメトリクスを対象に，相関に基づく特徴選択を行った．

また，インパクトスケールとその差分を除外した上で，同

様に特徴選択を行った．それらの結果を表 4に示す．〇印

を付けたものが特徴選択によって選択されたメトリクスで

ある．なお，インパクトスケールとその差分を除外した場

合にはこれらのメトリクスが選択されることはないので，

NA（該当なし）と示している．

インパクトスケールとその差分を含むすべてのメトリク

スを対象として特徴選択を行った結果，インパクトスケー

ルとその差分のいずれも選択された．しかし，LOCやオ

ブジェクト指向メトリクスなどの先行研究でよく使用され

表 4 特徴選択の結果．

メトリクス IS 含む IS 除く

LOC – 〇

Knots 〇 –

IS 〇 NA

Input 〇 〇

∆ Knots 〇 〇

∆ EC 〇 〇

∆ IS 〇 NA

∆ CVR 〇 〇

∆ Output 〇 〇

注）∆ で始まるメトリクスは差分を表す．

表 5 変更予測の結果．

復元抽出 SMOTE

指標 IS 含む IS 除く IS 含む IS 除く

正確度 .982 .980 .941 .939

精度 .875 .808 .703 .633

再現率 .609 .609 .326 .362

G-mean .928 .892 .817 .776

AUC .951 .908 .919 .887

表 6 変更予測結果の混同行列（復元抽出・IS 含む）．

予測

変更あり 変更なし 合計

実 変更あり 42 27 69

測 変更なし 6 1765 1771

ているメトリクスは説明変数として選択されなかった．

この結果から，少なくとも特徴選択の段階において，イ

ンパクトスケールは本研究の分析対象において有用なメト

リクスである可能性が高いといえる．表 4に示したメトリ

クスを用いた変更予測の予測性能が優れていれば，インパ

クトスケールの有用性を主張することができる．

5.2 RQ2. 産業界でのソフトウェア開発において運用可

能な開発環境基盤から得られるメトリクスを用いて，

実用的な予測性能で不具合修正にかかわる変更が生

じるファイルを予測できるか？

表 5に，表 4に示したメトリクスを対象に，復元抽出に

よるリサンプリング手法と，SMOTE手法を適用した上で

ランダムフォレストによる変更予測を行い，10-fold交差検

証により予測性能を評価した結果を示す．また，わかりや

すさのために，インパクトスケールとその差分を用いた変

更予測における混同行列を表 6に示す．

SMOTE手法を適用する場合に比べて，復元抽出による

リサンプリング手法を適用した場合の方が予測性能が高い

ことがわかる．また，インパクトスケールとその差分を含

むメトリクスを用いた変更予測は，これらを含まない場合

の変更予測に比べて，再現率を除くすべての評価指標にお

いて予測性能が高いことがわかる．Malhotraら [4]による
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と，ランダムフォレストを用いた先行研究 7件における正

確度の平均値は .7563，標準偏差は .1566 であり，ランダ

ムフォレストを用いた先行研究 35件における AUC の平

均値は .83，標準偏差は .09 であった．これらの先行研究

の分布に対して，本研究における「復元抽出・IS含む」の

予測性能の z 得点は，正確度が 1.44，AUC が 1.34である

ことから，本研究の結果は先行研究に比べて高い予測性能

であるといえる．

これらの結果から，RQ2の答えとして，復元抽出による

リサンプリング手法を適用した場合に高い予測性能で変更

を予測できたといえる．また，予測性能が高いことから，

RQ1の答えとしてインパクトスケールが変更予測に有用な

メトリクスであるといえる．

5.3 サンプリング後のデータを母集団としたときの説明

変数の重要度評価

RQ1の答えを異なる観点から探り，かつ組織的なソフト

ウェア品質改善につながる情報を得るために，サンプリン

グ後のデータを母集団とした上で，決定木分析とランダム

フォレストにより説明変数の重要度評価を行う．

まず，表 4に示したインパクトスケールとその差分を

含むメトリクスを対象に，復元抽出によるリサンプリング

手法により「変更あり」を増やすオーバーサンプリングを

行った．そして，オーバーサンプリング後のデータを母集

団とした決定木分析を行った．その結果を図 3に示す．図

中の終端ノードの TRUEは「変更あり」，FALSEは「変更

なし」を表している．なお，決定木のサイズが大きくなっ

たため，同じメトリクスが分岐ノードに 2度出現しない決

定木となるように剪定している．

図 3から，インパクトスケールが 5.941以上*3（ノード

1）で，インパクトスケールの差分が少しでも大きくなっ

た場合（ノード 3）に，不具合修正にかかわる変更が生じ

る確率が 0.75程度（ノード 9）であることがわかる．一方

で，インパクトスケールが 5.941未満（ノード 1）の場合

は変更が生じにくいことがわかる（ノード 2）．また，イン

パクトスケールが 5.941以上（ノード 1）で，その差分が

ほとんど増えていない場合（ノード 3）には，非構造化度

が 4.5以上*4（ノード 6）か否か，さらには非構造化度が

4.5以上の場合に関数の入力数が 8.5以上*5（ノード 4）か

否かで変更が生じる確率が異なることがわかる．

同様に，すべてのデータを母集団として，ランダムフォ

レストにより変更予測モデルを構築し，予測に寄与した変

数の重要度を分析する．表 7に，変更予測に用いたメトリ

クスと，その重要度を示す指標である mean decrease Gini

(MDG) を示す．インパクトスケールとその差分のMDG

*3 インパクトスケールの中央値は 7.6 である（表 2）．
*4 非構造化度の中央値は 2 である（表 2）．
*5 入力の数の中央値は 10 である（表 2）．
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図 3 復元抽出によるリサンプリング後を母集団としたときの決定木．

表 7 変数の重要度．

メトリクス mean decrease Gini

IS 398.4

∆IS 329.0

Input 272.7

Knots 257.3

∆CVR 136.3

∆Output 122.8

∆Knots 61.8

∆EC 17.6

値が大きいことから，これらのインパクトスケールが変更

予測に大きく貢献していることがわかる．一方で，非構造

化度の差分と本質的複雑度の差分は，他のメトリクスに比

べて変更予測にほとんど寄与していないことがわかる．

これらの結果も，RQ1の答えとしてインパクトスケール

が変更予測に有用なメトリクスであることを支持している

といえる．

6. 考察

6.1 研究の意義

本研究の意義として，産業界でのソフトウェア開発プロ

ジェクトを対象とした，ランダムフォレストによる変更予

測の事例を示したことが挙げられる．そして，先行研究で

議論されてきた知見を踏まえて各種の手法を適用し，先行

研究に比べて高い予測性能を示したことは，ソフトウェア

欠陥予測研究の促進に貢献したといえる．

また，インパクトスケールの有用性を示したことも，プ

ロダクトメトリクス研究における本研究の貢献といえる．

2.3節で述べたとおり，インパクトスケールは，モジュール

間の直接的な関連に加えて，間接的な関連を持つモジュー

ルも考慮した上で影響波及量を測定しているという特徴が

ある．不具合修正にかかわる変更予測においてインパクト

スケールが有用であるということを示したことで，影響波

及の度合いを低くした良い構造へと設計を改善することが

期待できる．
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6.2 実務への示唆

本研究が実務に与える示唆として，インパクトスケール

で示される影響波及量の大きいファイルは不具合修正にか

かわる変更が生じやすいことを実証している点が挙げられ

る．そして，このようなファイルは，設計段階で影響波及

の度合いが小さくなるように構造を見直すことが望ましい

ことを示唆している点が挙げられる．影響波及の度合いが

小さくなるように設計することの重要性は，ソフトウェア

工学における基本的事項ではあるものの，実際には影響波

及の度合いが大きいプログラムとしてコーディングされて

しまうことがしばしばある．そのようなコードを早い段階

から見直す必要性は認識されているものの，多くの技術者

が関与する大規模なソフトウェア開発において実際に行動

に移すことは容易ではない．表 7に示したように，変更予

測におけるインパクトスケールの重要度の大きさを示した

ことにより，そのようなコードを早い段階から見直す行動

を後押しする根拠情報を提供したことに本研究の意義があ

ると考える．

また，図 3に示した決定木から読み取れる具体的な示

唆として，インパクトスケールが小さくないファイルに対

して，開発やテストの過程を通じてその値が大きくなった

ファイルは注意すべきということである．インパクトス

ケールは，当該ファイルに変更がなされていなくても，影

響波及関係にあるファイルが変更されると値が変更すると

いう性質がある．したがって，当該ファイルの変更の有無

によらず，インパクトスケールの差分の変化に着目するこ

との必要性を示唆しているといえる．

6.3 妥当性への脅威

内的妥当性への脅威として，表 5に示した予測結果につ

いて，インパクトスケールを含む場合と含まない場合を比

べたときの差が指標によっては小さいため，統計的に有意

な差があるとはいえない可能性が考えられる．特に，復元

抽出によるリサンプリングを行ったときの正確度と再現率

について，インパクトスケールを含む　場合と含まない場

合での差は極めて小さく，有意な差があるとは言いがたい．

ただし，精度や AUCにおいては十分な差が示されている

ことから，総合的にはインパクトスケールが有用であると

いえよう．今後，10-fond交差検証を複数回繰り返して実

施するなどして，サンプリングのばらつきを考慮した上で

性能評価を行う必要がある．

外的妥当性への脅威として，本研究で示した変更予測の

結果は一つのソフトウェアのみを対象としているため，イ

ンパクトスケールが変更予測に有用であるということが他

のソフトウェアに対しても当てはまるとは限らない可能性

が考えられる．ただし，本研究では 1840ファイルという

多くのファイルを含んだソフトウェアを対象としたことか

ら，サンプルとしては妥当であったと考える．今後，同様

の手法を他のソフトウェアに適用するなどして，インパク

トスケールが不具合修正にかかわる変更予測に有用である

ことを検証する必要がある．

また，本研究では変更予測の結果が組織的なソフトウェ

ア品質改善につながることを重視しているが，変更ファイ

ルの予測性能が高さがそのような目的に役立つことを，根

拠をもって示すことができていない．特に，3節で述べた

ように，本研究では不具合の原因となる欠陥が混入された

時点を測定していないため，プロダクトメトリクスを測定

した時点よりも前に混入した欠陥にかかわる変更であるの

か，測定した時点よりも後に混入した欠陥にかかわる変更

であるのかを区別できていない．とはいえ，インパクトス

ケールが重要な説明変数であるという結果は，ソフトウェ

アの設計改善に役立つ情報と考えられるので，外的妥当性

を持ちうる結論である．今後，予測結果を踏まえたプロセ

ス改善を行うなどして，その効果を定量的に示していく必

要がある．

7. 結論

本稿では，筆者らの組織で開発されたネットワーク製品

のソフトウェアを対象に，不具合修正にかかわる変更が生

じるファイルをランダムフォレストを用いて予測した結果

を述べた．分析にあたって，組織で運用している開発環境

基盤から得られたプロダクトメトリクスとインパクトス

ケール，ならびにそれらの差分をファイル単位で測定し，

変更予測の説明変数とした．また，それぞれのファイルに

ついて，不具合修正にかかわる変更の有無を目的変数とし

た．インパクトスケールを用いた場合と用いなかった場合

のそれぞれについて，相関に基づく特徴選択および復元抽

出によるリサンプリング手法を適用した上でランダムフォ

レストによる変更予測を行い，10-fold交差検証を行った．

さらに，サンプリング後のデータを母集団としたときの説

明変数の重要度評価を行った．その結果，次を得ることが

できた．

( 1 ) インパクトスケールとその差分は不具合修正にかかわ

る変更が生じるファイルの予測に有用なメトリクスで

あることが示された．これは，特徴選択で選択された

ことに加えて，説明変数の重要度評価において高い値

が示されたこと，さらには変更予測の予測性能の高さ

から示される．

( 2 ) 変更ファイルの予測性能は，先行研究に比べて高い水

準であったことが示された．これは，先行研究の分布

に対する本研究の予測性能の z得点が，正確度 1.44，

AUC1.34であったことから示される．

今後の課題として，変更回数などのように変更の影響度

を考慮した予測や，不具合の原因である欠陥に着目した予

測を視野に入れながら，産業界における複数のソフトウェ

ア開発プロジェクトを対象に変更または欠陥予測を適用す
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る必要がある．
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