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概要：技術的負債とは，短期的には有用だが長期的には問題を引き起こす実装や設計のことを指す．技術
的負債には，開発者が明示的に管理をおこなう SATD という特殊な事象があり，課題票を用いて管理さ
れる事象を SATD-Issueという．SATD-Issueは OSSプロジェクトで一般的に扱われていないためデータ
の絶対数が少ない．本論文では，SATD-Issue自動分類モデルの構築をおこなう．SATD-Issueの特徴分析
をおこない，分類モデル構築に利用可能な特徴を明らかにする．また，分析で得た特徴を用いて構築した
モデルの評価をおこなう．評価実験の結果，最も分類精度が良いモデルで Precision が 0.995，Recall が
0.903となった．また，アブレーションスタディの結果，報告者に関する特徴が最も分類に寄与しているこ
とがわかった．

Yuta Kimura1,a) Masao Ohira1,b)

1. はじめに
近年，1つのソフトウェアを長く運用し続けることが主

流となりつつあり，それにともなったソフトウェアの大規
模化が進んでいる．ソフトウェアは複数のソースコード
ファイルで構成されており，ソースコードファイル間には
依存関係が存在する．ソフトウェアの大規模化によりソー
スコードファイルの依存関係がさらに複雑になり，変更が
与える他のソースコードファイルへの影響は大きくなって
いる．そのため，将来的な保守を容易におこなうためのソ
フトウェア開発（保守性を意識した開発）が重要となって
いる．
技術的負債（Technical Debt）は，Cunningham によっ
て初めて導入された，時間的制約とソフトウェア品質（特
に保守性に関連する）のトレードオフについて言及したメ
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タファ [6]として広く知られている．市場競争，リリース
締切，ソフトウェアプロセスなどさまざまな要因から，開
発者が最適ではない技術的な意思決定を下すことで技術
的負債は導入される [15]．技術的負債の蓄積は保守コスト
の増加（新規機能の追加の妨げ，改修作業の複雑化）を招
く [22, 24]ため，早期に技術的負債を返済する（技術的負
債を取り除く）ことが望ましい．
前述の状況から，ソフトウェアの大規模化によって技術

的負債が与えるの開発（保守コスト）への影響が大きく
なっている．開発に利用できる資源（人的，金銭的，時間
的）は有限であるため，技術的負債をどのように管理し影
響を低減させるのかに注目する必要がある．そのため，実
務者，研究者ともに技術的負債に対する関心を集めるこ
ととなり，近年，技術的負債に関する研究は増加傾向にあ
る [14]．
技術的負債のなかには，開発者が最適ではない技術的

な意思決定を下したことを文書化し明示した特殊な事象
が存在する．このようなケースを Self-Admitted Technical
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Debt（SATD）という．SATDには２種類存在し，ソース
コード中にコメントを用いた SATDと課題票（Issue）を用
いた SATDがある．本論文では，ソースコードコメントを
用いた SATDを SATD-Comment，Issueを用いた SATD

を SATD-Issueと呼称する．SATD-Commentは，Potdar

と Shihab [19]によって初めて導入され，4つの OSSプロ
ジェクトを対象に調査をおこない，SATD-Commentが広
く見られる事象であることが明らかにされている．これ
は，これまで静的コード解析によってコードの情報を分析
し技術的負債を検出していたが，テキスト情報を用いるこ
とでも技術的負債が検出できることを示している．そのた
め，SATD-Commentに関する研究は盛んにおこなわれて
いる．SATD-Issueは，Xavierら [26]によって初めて導入
され，いくつかのオープンソースソフトウェア（OSS）プロ
ジェクトで意識的に技術的負債を管理していることを明ら
かにしている．しかし，SATD-Issueは OSSプロジェクト
で一般的に扱われておらずデータの絶対数が少ないため，
SATD-Issueの研究を困難にしている．実際に，GitHubに
ホスティングされているスター数上位 1,000件の OSSプ
ロジェクトを対象に調査したところ，19 件の OSS プロ
ジェクト（1.9％）のみ SATD-Issueを扱っていることが
わかった．そのうち，open，closed 合わせて 100 件以上
の SATD-Issueを保有している OSSプロジェクトは 2件
（0.2％）しか存在しない．

SATD-Issueを扱っていないOSSプロジェクトの課題管
理システムのなかから，明示されてはいないが本質的には
技術的負債と関連する Issue を抽出しデータを増やすこと
で SATD-Issueの問題を解決できると考える．技術的負債
に関連する Issueが抽出可能になることで，さまざまな研
究の発展が見込める．技術的負債に関連する Issueが抽出
可能になることで，どのプロジェクトにどういった技術的
負債が発生しやすいかの調査や，Issueで報告される技術
的負債の影響の調査などが可能になる．また，前節でも述
べたように，Issueは解決時の変更を紐づけることができ
るため，開発者が問題と捉える技術的負債の実態を明らか
にできる可能性がある．実態を明らかにすることで，例え
ば，これまでに研究されたきた技術的負債との比較調査で
開発者の観点と研究者の観点のギャップを明らかにするこ
とができる．そのほかにも，開発者視点での技術的負債の
自動特定ツールの開発なども可能になると考える．
本論文では，SATD-Issue の問題解決の第一歩として，

SATD-Issueの自動分類モデルの構築をおこなう．本論文
では主に 2つの調査をおこなう．まず，（1）SATD-Issueを
決定づける特徴の分析をおこない，（2）（1）の分析で得ら
れた特徴をもとに構築した分類モデルの評価をおこなう．
（1）では，Issueが解決されるまでの工程に着目し関連す
る要素の特徴を抽出と仮説検定を用いた定量的分析をおこ
なう．（2）では，機械学習アルゴリズムを用いた分類モデ

ルの構築と分類精度の評価をおこなう．
本論文の貢献は以下の 3つである．
• 報告者，プロセス，ソースコードの 3つに関連する特
徴から SATD-Issueを決定づける特徴を分析した．

• SATD-Issueの自動分類モデルを構築し，最も分類精度
が良いモデルでは Precisionが 0.995，Recallが 0.903，
F1値が 0.947となった．

• 分類精度の向上に最も寄与している特徴は報告者の特
徴であり，最も寄与していない特徴はソースコードの
特徴であることがわかった．

以降の本論文の構成は次のとおりである．まず，調査対
象のデータセットについて説明し，SATD-Issueno特徴分
析をおこなう．その後，実験で利用する分類モデルの概要
と評価実験について述べる．最後に，本論文の妥当性につ
いて議論し本論文をまとめる．

2. データセット
2.1 SATD-Issueの定義
本論文では，Issueを用いて文書化された技術的負債の
ことを SATD-Issueと呼ぶ．これは [26]と同様の定義であ
り，特に，技術的負債に関連するラベルがタグづけられた
Issueのことを指す．Issueでは，時間経過とともに報告さ
れた問題の認識が変化することがある．そのため，報告さ
れた当初にタグけられたラベルが取り除かれたり，新たな
ラベルがあとからタグ付けられたりする．よって，本研究
では，問題内容が確定しているクローズ（解決）している，
かつ，技術的負債に関連するラベルがタグづけられている
Issueを SATD-Issueとみなす．

2.2 データの収集
本論文では，[26]で言及されていた SATD-Issueを慣習
的に取り扱っている OSS プロジェクトのうち，GitHub

にホスティングされている 4 つの OSS プロジェクトの
リポジトリ（表 1）を対象とする．対象とする Issue は，
GitHub REST API を用いて 2021 年 3 月 30 日までにク
ローズされた Issueを対象のリポジトリから収集した．そ
して，SATD-Issueは技術的負債に関連するラベル（debt，
technical debt）の有無によって判定している．最終的に収
集されたデータについてまとめた結果を表 1に示す．

3. SATD-Issueの特徴分析
SATD-Issueの自動分類モデルの構築のために，SATD-

Issueを決定づける特徴の分析をおこなう．まず，分析す
る報告者，テキスト，プロセス，ソースコードの 4つのカ
テゴリについて説明し，その後，分析方法と結果について
説明する．
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表 1: 対象リポジトリと Issue数
リポジトリ ラベル SATD-Issue その他

microsoft/vscode debt 1,612 102,292

influxdata/influxdb kind/tech debt 111 9,903

saleor/saleor technical debt 106 2,623

nextcloud/server technical debt 73 9,273

3.1 報告者
報告者は開発に存在する潜在的な問題を発見し Issueと
して報告する開発者のことを指す．技術的負債の発見に
は，開発している製品への理解が関係すると想定される．
開発されている製品を深く理解していない開発者が開発の
障壁となる技術的負債の存在を認識できるとは考えられな
いため，製品を熟知している開発者が技術的負債を発見し
ていると考えられる．また，SATD-Commentの研究にお
いても，熟練の開発者であるほど SATD-Commentを導入
する傾向にあることが明らかにされている [19]．これらの
ことから，開発プロジェクトに多く貢献している開発者や
プロジェクト開発者であるかどうかが影響すると考えられ
るため，報告者の経験や種別を特徴量として利用する．

3.2 テキスト
テキストは報告される Issueに記述される自然言語のこ
とを指す．SATD-Issueは，技術的負債ラベルがタグ付け
られ他の Issueと区別し管理されている．つまり，開発者
は他の Issueとは異なる事象として明確に認識し報告して
いる．したがって，SATD-Issueと他の Issueでは報告され
る内容に違いがあると考えられる．本研究では，Issueの
タイトルと本文を特徴量として利用する．

3.3 プロセス
プロセスは Issueが報告されてから解決するまでにおこ
なわれた活動に関わる情報のことを指す．技術的負債が保
守コストを増加させることは広く知られている．また，他
の Issueに比べて SATD-Issueは解決されるまでに時間がか
かる [26]．くわえて，3.1で述べたように，技術的負債の認
識には製品の理解が必要と考えられる．これらのことから，
Issueに関与する開発者の数や変更ファイルの数，解決に
かかった時間などを特徴量として利用する．また，SATD-

Commentの研究 [17,23]において，SATD-Commentを導
入した開発者自身が返済する，つまり，自身のTODOタス
クを管理するために SATD-Commentを導入する側面があ
ることが明らかにされている．SATD-Issueでも同様の側
面があると仮定し，報告者が自身を報告した Issueにアサ
インしているかどうかを表す SelfAssign を採用している．

3.4 ソースコード
ソースコードは Issueを解決するためにおこなったプロ

ダクトへの変更のことを指す．従来より議論されてきた，
技術的負債は製品に潜む問題（Code/Design TD）を指し
示しており多く研究されている．例えば，技術的負債の代
表であるコードの臭いに関連する研究ではソースコードメ
トリクス*1を用いている [3,9]．つまり，技術的負債の返済
では何らかのソースコードの変化が生まれると想定する．
本研究では，ソースコードの変化をソースコードメトリク
スとして計測する．ソースコードメトリクスの計測では，
Issue IDを含むコミットを対象におこなう．そのコミット
前後でのリビジョンのソースコードメトリクスを計測し，
その差分を特徴として捉える．特徴には，コードの追加/

削除行数や複雑度の変化を用いる．

3.5 方法
3.5.1 分析対象とする特徴
Issueの分類に関連する従来研究 [21,25]ではテキストを
ベースとした分類モデルが提案されている．本研究でも同
様に，テキストをベースとした分類モデルの構築をおこな
う．今回は，テキスト以外に分類精度に寄与する特徴を理
解するために，報告者，プロセス，ソースコード，それぞ
れ 3つの要素の特徴を対象に分析をおこなう．
3.5.2 仮説検定と効果量測定
SATD-Issueの特徴を理解するための方法として仮説検

定をおこなう．仮説検定の結果，もし有意差（p < 0.01）が
見られれば，SATD-Issueを特徴づけるためにその特徴が
利用できると考える．また，その特徴において SATD-Issue

とそのほかの Issueがどの程度異なるのかを効果量を用い
て定量的に示す．前節で述べた特徴には 2種類（質的，量
的）存在するため，それぞれ異なる検定手法と効果量を用
いる．Type や SelfAsign など 2値で表される質的特徴で
はカイ二乗検定と Choen’s w を利用し，OpenIssueNum や
CommentNum など連続値で表される量的特徴ではマンホ
イットニーの U検定と Cliff’s delta を利用する．

3.6 結果
分析結果を表 2に示している．有意差が見られた特徴に

*1 ソースコードに関連する特徴全般のことを指し，コードの変更行
数や複雑度などが含まれる
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はアスタリスクがつけられており，効果量が Small以上の
場合には正負の強さを示している．3.5.1で述べたように，
今回の分析ではテキスト以外に分類精度の向上に影響しそ
うな特徴を明らかにするため，テキストの分析を除外して
いる．また，サンプル数が 10以下の特徴に関しては，仮
説検定に耐えうると想定できないため除外している．分析
から除外している特徴には斜線を引いている．

4. 分類モデル
4.1 テキストの前処理
特定単語の置換：テキストには学習のノイズとなる文字列

が含まれるため，特定の単語への置換をおこなう．今回は，
コードスニペット，インラインコード，画像，URL，ファ
イル名などを正規表現を用いて特定の単語（codesnippet，
filenameなど）に置換する．
単語分割：テキストを単語単位に分割する．分割するた

めの Tokenizerには spaCyを利用する．Tokenizerに使用
するコーパスは en core web lgを用いる．spaCyの To-

kenizer*2 は，まず，空白文字でテキストを分割する．そ
して，分割した各テキストがさらに分割できるかどうか
チェックし繰り返し分割をおこなう．
ストップワードとMarkdownタグの除去：テキストを

用いた分類では，ストップワードがノイズとなることが
知られている．そのため，本研究でも “I”，“You”，“a”な
どのストップワードを除外する．また，Markdownタグは
Issue内容を表す情報ではなくノイズとなるため除外する．
固有名詞と未登録語の置換：spaCyの POS-taggerを用
いて各単語の品詞の検出をおこない，固有名詞と Out-of-

Vocabulary *3（OOV）と判定された単語の置換をおこな
う．OOVは，spaCyのコーパスに記録されていない単語
のことを示す．固有名詞と OOVの置換は，固有名詞など
各プロジェクト特有の表記を学習することで起こる過学習
を抑えることが目的である．
単語の正規化：分割された単語は，大文字や小文字，３

人称単数や複数形の sなど表記揺れが存在する．このとき，
同じ意味を表す単語であっても同一のものと見なすことが
できないため，単語の正規化を行う必要がある．単語の正
規化では，まず，全ての単語を小文字に統一し，数字を 0

に統一する．そして，Lemmatization（見出語への変換）を
おこない表記を統一する．
ベクトル化：テキストのベクトル化では，Bag-of-Words

（BoW）と TF-IDFを利用する．BoWは，コーパスを用
いて辞書を作成し各テキストでの単語の出現頻度をベクト
ルとして扱う手法である．TF-IDFは，ある単語の出現頻
度 TF とある単語を含む文書の逆出現頻度 IDF を用いて

*2 https://spacy.io/usage/spacy-101#annotations-token
*3 spaCy のコーパスに含まれていない単語（ユーザ独自の造語や
スラングなど）のこと

BoWで生成されたベクトルに重み付けをする手法である．

4.2 機械学習アルゴリズム
モデルの学習には，分類タスクで一般的に用いられてい

る機械学習アルゴリズムであるランダムフォレスト [12]，
ロジスティック回帰 [2]，Support Vector Machine [5] を
用いる．学習時のハイパーパラメータに関して，ランダム
フォレストは木の本数を 200，ノードの分岐に使用する特
徴の個数を全特徴の個数の平方根，ロジスティック回帰は
正則化項を L2ノルム，反復回数を 2000，SVMは正則化項
を L2ノルム，反復回数を 2000とし，ランダムシードは全
てのアルゴリズムで 42に設定した．そのほかのパラメー
タに関してはデフォルト値を採用している．

4.3 正規化と欠損値補完
モデルの学習にはさまざまな特徴を使用するが特徴ごと

に尺度（単位）が異なる．ランダムフォレストは尺度の違
いによる影響が少ないが，線形モデルであるロジスティッ
ク回帰や SVMなどは尺度の違いによって正しく学習でき
ないことがある．そこで，本実験では 0から 1 の範囲に値
を正規化（Min-Max法）する．また，モデルに組み込む特
徴には欠損値を含む特徴が存在するため欠損値への対処が
必要とされる．欠損値を含むデータを除外するリストワイ
ズ法を用いた場合，貴重なデータが損失しモデルが十分に
学習できない恐れがある．そのため，本実験では，回帰代
入法を用いて欠損値の補完をおこなう．具体的には，Lasso
回帰用いて欠損値を含まない特徴を説明変数として学習し
欠損値を含む特徴を目的変数として値の予測と補完をおこ
なう．

5. 評価実験
前節で構築した分類モデルの評価実験をおこなう．構築

する分類モデルの分類精度を明らかにすることで，プロ
ジェクトごとに SATD-Issueを導入する基準がどの程度定
まっているのかを評価する．分類精度が高いほどプロジェ
クトにおける SATD-Issueの導入基準が定まっていると解
釈できる．
実験方法として，分析で得られた特徴から設定する基準

を満たす特徴を用いてプロジェクトごとに分類モデルの構
築し分類精度の評価をおこなう．評価では層化 5分割交差
検証を実施する．ただし，最初のデータ分割による精度へ
の影響があるため，影響低減のために層化 5分割交差検証
を 20回おこなう計 100回の平均分類精度を評価する．

5.1 モデル入力に用いる特徴
SATD-Issueの特徴分析で有意差が見られ効果量が Small

以上の特徴をモデルの構築に利用する．ただし，モデルの
学習に線形アルゴリズムを利用するため多重共線性を考
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表 2: 特徴と分析結果

Category Feature
p-value & Effect Size

vscode influxdb saleor server

報告者
(7)

Experience（アカウント作成からの年月） *M *S *S *M

OpenIssueNum（Issue の報告数） *L *M *L *L

OpenPullRequestNum（プルリクエストの投稿数） *L *L *L *L

rCommitNum（コミット数） *L *S *S *L

Member（プロジェクトメンバかどうか） *S N *S *S

Contributor（外部開発者かどうか） *N *N N N

Collaborator（コラボレータかどうか） N N N

テキスト
(*)

Title（Issue のタイトル）
Description（Issue の本文）

プロセス
(9)

TitleLen（Issue のタイトルに含まれる単語数） *N N *N *S

DescriptionLen（Issue の本文に含まれる単語数） *M *M *N *S

AssigneeNum（Issue 担当者数） N *S *S *S

SelfAssign（Issue 報告者が担当開発者かどうか） *S N N *N

ParticipantNum（担当者を除く議論に参加した開発者数） *M *L *S N

CommentNum（コメント数） *S *S *S *S

pCommitNum（変更コミット数） *L N N N

ChangeFileNum（変更ファイル数） *L N N N

ResolutionTime（クローズされるまでにかかった時間） *M *M *S *L

ソースコード
(14)

AddedClassNum（追加されたクラス数） *S *S

DeletedClassNum（削除されたクラス数） *S N

AddedFunctionNum （追加された関数・メソッド数） *S N

DeletedFunctionNum（削除された関数・メソッド数） *S N

AddedTotalLine（追加された変更行数） *M *M

DeletedTotalLine（削除された変更行数） *L *S

AddedLineOfCode（追加されたコード行数） *S S

DeletedLineOfCode（削除されたコード行数） *M N

AddedLineOfComment（追加されたコメント行数） *S N

DeletedLineOfComment（削除されたコメント行数） *M N

AddedEssential（増加した Essential 複雑度） *S N

DeletedEssential（減少した Essential 複雑度） *S *S

AddedMaxNesting（増加した最大ネスト数） *S S

DeletedMaxNesting （減少した最大ネスト数） *S N

(*) : テキストの次元数はプロジェクトごとに異なる
* : p < 0.01, 　 　: 分析対象外

N : Negligible, S : Small, M : Medium, L : Large

慮する必要がある．本研究では，多重共線性の指標として
Variance Inflation Factor（VIF）を利用する．算出された
VIFがもっとも大きい値となる特徴を削除し，全ての特徴
において得られた VIFが 3未満となるまで繰り返し計算
と特徴の削除をおこなう．最終的にモデルの構築に利用す
る特徴は表 2において灰色で強調している．

表 3: データセット（外れ値除去）
リポジトリ SATD-Issue その他

microsoft/vscode 958 50,625

influxdata/influxdb 71 6,369

saleor/saleor 86 2,019

nextcloud/server 55 4,819

5.2 データセットの再構築
モデルの構築時に外れ値を含むデータを学習するとモデ

ルが歪められてしまう（正常なデータを正しく予測分類で
きなくなる）ため，あらかじめデータセットから外れ値を
含むデータを除外する必要がある．そこで，5.1で選択し
た特徴をもとに外れ値を含むデータを除外する．今回使用
する各特徴は正規分布が仮定できないため，外れ値の判定
には箱ひげ図の四分位範囲を用いる．
外れ値を含むデータの除外は前述の外れ値判定に基いて

おり，外れ値を 1 つでも含むデータをデータセットから
除外する．外れ値を含むデータを除外した最終的なデータ
セットを表 3に示している．
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表 4: 分類精度

Project
ロジスティック回帰 ランダムフォレスト SVM

Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1

vscode
BoW 0.983 0.837 0.904 1.000 0.862 0.925 0.982 0.895 0.936

TF-IDF 0.988 0.831 0.903 1.000 0.889 0.941 0.995 0.903 0.947

influxdb
BoW 0.795 0.092 0.162 0.820 0.085 0.151 0.762 0.238 0.352

TF-IDF 0.160 0.011 0.021 0.800 0.082 0.146 0.820 0.148 0.242

saleor
BoW 0.589 0.060 0.107 0.360 0.022 0.041 0.475 0.213 0.285

TF-IDF 0.020 0.001 0.002 0.190 0.011 0.021 0.674 0.103 0.174

server
BoW 1.000 0.398 0.553 0.880 0.176 0.284 0.962 0.521 0.667

TF-IDF 1.000 0.415 0.575 0.930 0.199 0.318 0.965 0.525 0.671

5.3 評価指標
分類精度の評価指標には，PrecisionとRecall，F1値を用

いる．SATD-Issueを SATD-Issueと予測したものを真陽性
（TP：True Positive），そのほかの Issueを SATD-Issueと
予測したものを偽陽性（FP：False Positive），SATD-Issue

をそのほかの Issueと予測したものを偽陰性（FN：False

Negative）とすると，Precisionと Recallは以下の式で表
される．

Precision =
TP

TP + FP

Recall =
TP

TP + FN

Precisionと Recallは 0から 1の値を取り，予測した Issue

全てが SATD-Issueだった場合に Precisionは 1となり，全
ての SATD-Issueが予測できた場合に Recallは 1となる．
また，F1値は Precisionと Recallの調和平均を用いて以下
の式で表される．

F1 =
2 ∗ Precision ∗Recall

Precision+Recall

5.4 実験結果
各分類モデルの分類精度の評価結果を表 5に示している．
評価結果の解釈では，ある程度の誤検出を許容しより多く
の SATD-Issueを検出することを重視する観点（Recall優
先）でおこなう．そのため，各プロジェクトにおいてRecall

が最も高くなったモデルの値を太字で強調している．
microsoft/vscode：TF-IDFと SVMを用いたモデル

が最も分類精度が良いモデルとなり，Precisionが 0.995，
Recallが 0.903，F1値が 0.947であった．
influxdata/influxdb：BoW と SVM を用いたモデル
が最も分類精度が良いモデルとなり，Precisionで 0.762，
Recallが 0.238，F1値が 0.352であった
saleor/saleor：BoWと SVMを用いたモデルが最も分
類精度が良いモデルとなり，Precisionが 0.475，Recallが
0.213，F1値が 0.285であった．
nextcloud/server：TF-IDF と SVM を用いたモデル

が最も分類精度が良いモデルとなり，Precisionが 0.965，
Recallが 0.525，F1値が 0.671であった．

6. 精度向上に寄与している特徴は何か？
構築したモデルにおいて，分類精度の向上に寄与してい

る特徴を明らかにするためにアブレーションスタディを
おこなう．アブレーションスタディでは，評価実験で最も
良い分類精度であった vscodeの分類モデル（TF-IDFと
SVMを用いたモデル）を利用する．テキストのみを利用
した分類モデルをベースラインとし，報告者，プロセス，
ソースコードそれぞれの特徴を足し引きし構築した分類モ
デルと比較する．評価方法は，前節の評価実験と同様，層
化 5分割交差検証を 20回おこない，そのときの Precision，
Recall，F1値の平均で評価する．また，ベースラインとの
比較として，ベースラインの分類精度からの向上率の算出
とマンホイットニーのU検定を用いた分類精度の有意差検
定（p < 0.01）をおこなう．
アブレーションスタディの結果を表 5に示している．ま
ず，ベースラインであるテキストのみを利用した分類モデ
ルの分類精度に注目すると，Precisionが 0.852，Recallが
0.462と比較的高い精度で分類できていることがわかる．
次に，ベースラインに報告者，プロセス，ソースコードの
いずれか 1つを加えた分類モデルに注目すると，報告者と
プロセスを加えた分類モデルでベースラインの分類精度に
おいて有意差が見られている．このことから，ソースコー
ドの特徴が分類精度の向上に寄与しないことがわかった．
次に，ベースラインに報告者，プロセス，ソースコードの
いずれか 2つを加えた分類モデルに注目すると，プロセス
とソースコードの特徴を加えた分類モデルが最も精度の向
上率が低いことがわかる．このことから，報告者の特徴が
分類精度の向上に最も寄与している特徴であることがわ
かった．

7. 妥当性への脅威
7.1 内的妥当性
SATD-Issueの定義：本研究では，SATD-Issue特定の
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表 5: アブレーションスタディの結果（vscode）
Model Pre. Rec. F1

T+R+P+C *0.995 (+14.3%) *0.903 (+44.1%) *0.947 (+34.9%)

T+R+P *0.996 (+14.4%) *0.903 (+44.2%) *0.947 (+34.9%)

T+R+C *0.995 (+14.2%) *0.795 (+33.4%) *0.884 (+28.5%)

T+P+C *0.958 (+10.6%) *0.800 (+33.8%) *0.872 (+27.3%)

T+R *0.994 (+14.2%) *0.801 (+34.0%) *0.887 (+28.9%)

T+P *0.957 (+10.5%) *0.799 (+33.7%) *0.871 (+27.2%)

T+C 0.850 (-0.2%) 0.458 (-0.4%) 0.594 (-0.4%)

T 0.852 0.462 0.598

T：テキスト，R：報告者，P：プロセス，C：ソースコード
*：p < 0.01

ために Issueのラベル機能を用いている．特定には “deb”

や “technical deb”のラベルを使用しているが，そのほか
に技術的負債を表すラベルが存在する可能性がある．
テキストのベクトル化：本研究では，分類モデルの構築
に用いるテキストの特徴を BoWと TF-IDFを用いてベク
トル化している．そのため，テキストに出現する単語の有
無などの情報しか用いていない．最近の自然言語処理技術
では，テキストの意味的情報（文脈など）を組み込むため
に，ニューラルネットワークを用いた情報埋め込みを利用
している技術が多く存在する（Word2Vecや Transformer

など）．これらの技術を用いてテキストのベクトル化をお
こなうことで本研究の結果が異なる可能性がある．
ソースコードの情報取得と利用した特徴：本研究で用い

ているコードの情報は，Issueの IDを含むコミット（変更）
を用いて取得している．しかし，Issueの解決にはプルリ
クエストを用いておこなわれることがあるため，プルリク
エストを介した結果を含めた場合には結果が異なる可能性
がある．しかし，直接 Issueの IDが紐づけられていないコ
ミットを対象とすると Issueの解決以外の内容を含む可能
性があるため，必ずしも良い結果につながるとは限らない．

7.2 外的妥当性
本研究では，4つのOSSプロジェクトを対象に調査をお

こなっている．対象としてるプロジェクトが少ないため，
本研究で得られた結果に一般性があるかは定かでない．し
かし，対象となった 4つの OSSプロジェクトは異なるド
メインのプロジェクトであるため，外的妥当性への脅威は
ある程度緩和されていると考える．

8. 関連研究
8.1 技術的負債検出に関連する研究
従来の調査により，技術的負債の蓄積が開発に否定的な

影響を与えることが明らかにされている．そのため，開発
を支援するための技術的負債の検出に関する研究が盛んに
おこなわれている．検出方法としては，主に 2つの方法が

存在する．1つは，コード解析を用いた技術的負債の検出
方法である [3,13,27]．もう 1つは，依存関係解析を用いた
技術的負債の検出方法である [4, 18]．これらの方法では，
ソースコードメトリクスを用いて計測した値による判定や
パターンベースの違反検知などを用いている．最近では，
機械学習による検出方法 [1, 10]も多く提案されている．

8.2 SATD-Comment検出に関連する研究
Potdar と Shihab [19] は，4 つの OSS システムから

101,762 のソースコードコメントを抽出し手動で分析し
ている．分析の結果，SATD-Comment を示す 62 のコメ
ントパターン (hack，fixme など) を明らかにしパターン
ベースでの検出を可能にした．[19] のパターンベースの
検出アプローチを拡張する目的として，Fariasら [7]は，
Contextualized Vocabulary Model (CVM) の提案をおこ
なっている．そのほかにも，手動でのコメント調査を自動
化するために，テキストマイニングを用いた研究 [11, 16]

も存在する．さらに最近では，SATD-Comment検出手法
の向上のために Natural Language Processing（NLP）や
機械学習を用いたアプローチが提案されている [8,17,20]．

9. おわりに
SATD-Issueは OSSプロジェクトにおいて一般的に扱わ

れていないためデータの絶対数が少なく研究を困難にし
ている．この問題に対して，SATD-Issueを扱っていない
OSSプロジェクトの課題管理システムのなかから，明示
されてはいないが本質的には技術的負債と関連する Issue

を抽出しデータを増やすことで問題解決を図る．本論文で
は，SATD-Issueの問題解決の第一歩として，SATD-Issue

の自動分類モデルの構築をおこなった．主に 2 つの調査
をおこない，（1）SATD-Issueを決定づける特徴の分析と，
（2）（1）の分析で得られた特徴をもとに構築した分類モデ
ルの評価実験をおこなった．評価実験では，分類精度が良
いモデルがいくつか見られ，vscodeの分類モデルが最も分
類精度が良く Precisionが 0.995，Recallが 0.903，F1値が
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0.947であった．また，アブレーションスタディをおこな
い分類精度の向上に寄与している特徴の調査をおこなった
ところ，報告者の特徴が最も寄与しており，ソースコード
の特徴が最も寄与していないことがわかった．
今後は，テキストの利用方法に関するブラッシュアッ

プなどをおこない分類モデルの実用化を図る．その後，
SATD-Issue の自動分類モデルを用いて，SATD-Issue を
扱っていないプロジェクトへの適用をおこないたいと考え
ている
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