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開発履歴メトリクスを用いた
細粒度なFault-proneモジュール予測

畑 秀明1,a) 水野 修2 菊野 亨1
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概要：Fault-proneモジュールの予測において，ソフトウェアリポジトリから収集可能な開発履歴メトリク
スは有用であることが数多くの文献で報告されている．開発履歴メトリクスには，コードに関するもの，
プロセスに関するもの，開発組織に関するものなどがある．これらのメトリクスの収集はファイルレベ
ルでは容易であるが，より細粒度なメソッドレベルでは収集が困難であった．これは，版管理システムが
ソースコードをファイルレベルで管理するためである．本稿では，以前に提案した細粒度履歴管理リポジ
トリを用いることでメソッドレベルの開発履歴メトリクスの収集を行う．オープンソースソフトウェアプ
ロジェクトを対象に開発履歴メトリクスを細粒度モジュール（メソッドレベル）とファイルレベルで収集
し，Fault-proneモジュール予測を行った．工数を考慮した評価から，細粒度モジュールでの Fault-prone
モジュール予測がファイルレベルに比べて有用であることを確認した．
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Abstract: Many studies reported that historical metrics collected from software repositories are useful for
fault-prone module prediction. There are many historical metrics proposed in literature, such as code-related,
process-related, and organization-related metrics. Since source code management system stored file-level his-
tories, it has been difficult to collect historical metrics of fine-grained modules compared to file-level historical
metrics. Using our fine-grained version control system, this paper conducts a comparative study of fault-
prone module prediction on a file-level and a method-level. We empirically evaluated our prediction models
with open source software projects. Based on effort-aware models, fault-prone module prediction models on
fine-grained modules perform better than file-level models.
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1. はじめに

版管理システムや障害管理システムといったソフトウェ

アリポジトリは，実際のソフトウェア開発履歴を蓄積して
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おり，実際に何が起こったか，どのようなパターンがある

かといった，プロジェクト特有の有用なデータが豊富に

含まれていると考えられる．このような観点から，ソフト

ウェアリポジトリからのデータマイニングは近年活発に行

われている [34]．

同様のデータマイニングは，Fault-proneモジュール予

測の研究においても注目されている．ソフトウェアリポジ

トリから収集可能な開発履歴に関するメトリクスがいくつ

か提案され，多くの研究で Fault-proneモジュールの予測
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モデル構築に用いられている．文献 [5]では，近年の研究

成果をもとにMicrosoft社内で CRANEと呼ばれるシステ

ムを構築し，実際にWindows Vistaの開発とメンテナンス

で活用した結果が報告されている．このシステムは，開発

履歴メトリクスを用いてリリース後の障害を予測し，変更

分析と組み合わせてテストの優先付けを行う．メンテナン

スの修正プロセスにおいて，早いフェーズから修正の配布

までの各フェーズでリスク分析のサポートをする様子が紹

介され，その有用性が主張されている．

データマイニングの対象となるソフトウェアリポジトリ

の代表的なものには，版管理システムがある．版管理シス

テムには，ソースコードに対する変更行や変更回数，変更

を行った時刻や開発者の名前などが記録されているため，

そのソースコードに対して，コードに関するメトリクス，

プロセスに関するメトリクス，開発組織に関するメトリク

スなどが収集可能である．本稿では，これらの開発履歴か

ら収集可能なメトリクスを開発履歴メトリクスと呼ぶ．版

管理システムでは履歴の情報はファイルレベルで蓄積され

るため，これまでは，収集する開発履歴メトリクスもファ

イルレベルであり，これを用いた Fault-proneモジュール

の予測もファイルかそれより大きいモジュールレベルで

あった．

予測対象となるモジュールの粒度は，Faultの発見と修

正プロセスの工数に関わる．この工数を考慮した予測結果

の評価法が，近年提案されている [2], [17]．これは，予測

結果を活用した，開発や保守の工程を実施する場合の工数

を考慮するもので，実用上有用と考えられる．Kamei ら

は，ファイルレベルとパッケージレベルという異なるモ

ジュール粒度での Fault-proneモジュール予測について工

数を考慮した評価から，粒度の小さいファイルレベルの方

が良い結果を得たことを報告している [12]．これは，ある

モジュールに対して正しく Faultの潜在を予測できても，

モジュールの粒度の大きさが大きいほど，そのモジュール

の Fault発見への工数は大きくなるだろうという直観にも

合う．

このように工数を考慮すると，細粒度なメソッドレベル

での Fault-proneモジュール予測は好ましいのではないか

と考えられるが，ファイルレベルと同様な開発履歴メトリ

クスの収集は困難であり，同様のアプローチでの細粒度モ

ジュールの Fault-proneモジュール予測はこれまで十分行

われていない．

本稿では，先に提案した細粒度履歴管理リポジト

リ [11], [33] を用いて，Java のメソッドに対する開発履

歴メトリクスを収集し，Fault-proneなメソッドの予測を行

う．我々は同様の試みの初期段階を文献 [10]で報告してい

る．本稿は，収集するメトリクスと予測結果の評価法につ

いて，より詳細な議論を行う．収集する開発履歴メトリク

スは，コードに関するメトリクス，プロセスに関するメト

リクス，開発組織に関するメトリクスなどである．Eclipse

に関する 4つのオープンソースソフトウェアプロジェクト

に対して，ファイルレベルとメソッドレベルの Fault-prone

モジュール予測を行った．工数を考慮した評価から，メ

ソッドレベルでの予測の方がファイルレベルと比べて良い

結果が得られた．

以降，2 章で開発履歴メトリクスを紹介し，3 章で実験方

法を説明する．4 章で実証的な実験の結果を報告し，5 章

で結果について議論する．最後に 6 章で本稿をまとめる．

2. 開発履歴メトリクス

不具合の表記には，Fault，Defect，Bug，Failureなどが

ある．主に研究されている不具合は以下のように分類で

きる．

Fault：不具合を引き起こすソースコードの一部．修正さ

れることによって分かる．Defect，Bugと表記される

こともある．

障害：Failure．リリース後に報告されることによって分か

る不具合．Faultに起因することから，障害の予測は

リリース後に残った Faultの予測となる．

ビルドエラー：ビルドの失敗．

本章では，これらの不具合の違いを区別せず，開発履歴

メトリクスとして提案，利用されているメトリクスに関す

る研究を調査する．開発履歴メトリクスは計測対象ごとに，

コード，プロセス，開発組織に関連するものに分類した．

2.1 コード関連

Nagappan らは，ソースコードの変更行数に関連した

メトリクスで予測を行っている [21]．基本的なメトリク

スとして，Churned LOC（最初のバージョンからの追

加・修正行数の合計），Deleted LOC（最初のバージョ

ンからの削除行数の合計），Total LOC（対象バージョ

ンの行数）などを計測し，ChurnedLOC/TotalLOC や

DeletedLOC/TotalLOC の値を説明変数とした Fault 密

度予測モデルを構築し，Windows Server 2003でのケース

スタディから有用性を報告している．変更行数に関連した

メトリクスは，以降も基本的なメトリクスとして多くの研

究で利用されている [6], [12], [18], [20], [21], [26], [32]．

2.2 プロセス関連

本稿では，モジュールの変更回数や Faultの修正回数な

どの開発プロセスを対象とするメトリクスをプロセス関連

の開発履歴メトリクスとしてまとめる．

初期の研究には，Gravesらの成果があげられる．Graves

らは，変更回数，過去の Fault数，モジュールの存在期間

などを計測して Faultの予測モデルを構築している [8]．電

話システムを対象としたケーススタディから，これらのメ

トリクスが従来の複雑度メトリクスと比べて Fault予測に

c© 2012 Information Processing Society of Japan 1636



情報処理学会論文誌 Vol.53 No.6 1635–1643 (June 2012)

より有効であることを報告している．

変更回数 [6], [8], [9], [12], [14], [18], [20], [22], [23], [24],

[29]，過去の Fault数 [7], [8], [23], [32]，モジュールの存在

期間 [6], [8], [9], [12], [14], [23], [26], [29]，なども多くの研

究で利用されるメトリクスとなっている．また，Fault修

正の変更回数 [6], [9], [12], [14], [15], [20], [29]，Faultが混

入されたことがあるモジュールと同時に変更される回数

（ロジカルカップリング）[14], [19], [20]なども頻繁に用い

られるメトリクスである．

2.3 開発組織関連

Gravesらは，開発した組織，開発者数などの開発組織に

関連したメトリクスも計測している [8]．近年，企業データ

を対象とした研究で，開発組織に関連したメトリクスの有

用性が多数報告されている．

Nagappanらは，「ソフトウェアの構造は開発する組織

を反映する」という Conwayの法則 [4]を実証的に分析す

るため，開発者数，脱退した開発者数，携わった組織数，

オーナシップの組織階層，組織の凝集度，開発者の凝集度，

組織の編集割合，といった組織メトリクスを提案してい

る [22]．Windows Vistaを対象とした適用実験から，変更

行数メトリクスや複雑度メトリクスと比べても組織メトリ

クスは，障害予測において高い予測精度が得られることを

報告している．

また，コードや開発者間のネットワークに関するメトリ

クスの適用が，複数の文献で提案されている [18], [24], [30]．

彼らは，ネットワーク分析のメトリクスである，中心性や

接続性，近接性メトリクスを計測し，リリース後の障害予

表 1 計測する開発履歴メトリクス

Table 1 Collected historical metrics.

分類 メトリクス 説明 計測している研究

コード関連

LOC 対象版の行数（開発履歴メトリクスではないが計測して

いる）

文献 [12], [15], [21], [23], [26], [29], [32]

AddLOC 最初の版からの追加行数 文献 [6], [12], [18], [20], [21], [26], [32]

DelLOC 最初の版からの削除行数 文献 [6], [12], [18], [20], [21], [26], [32]

AddPerLOC AddLOC / LOC 文献 [21], [26], [32]

DelPerLOC DelLOC / LOC 文献 [21], [26], [32]

プロセス関連

ComNum 変更回数 文献 [6], [8], [9], [12], [14], [18], [20], [22],

[23], [24], [29]

FixComNum Fault 修正の変更回数 文献 [6], [9], [12], [14], [15], [20], [29]

FaultNum 過去の Fault 数（関連する障害レポート数） 文献 [7], [8], [23], [32]

Period 存在期間（週単位） 文献 [6], [8], [9], [12], [14], [23], [26], [29]

AvgPeriod Period / ComNum

MaxInterval 変更間の間隔の最大期間（週単位）

MinInterval 変更間の間隔の最小期間（週単位）

LogCoupNum Fault が発見されたモジュールと同時に変更された回数 文献 [14], [19], [20]

BugIntroTiming 他のモジュールに Faultが混入されるタイミングで変更

された回数

開発組織関連 AuthorNum そのモジュールを変更した開発者数 文献 [6], [8], [18], [20], [22], [24], [29], [32]

測 [18], [24]やビルドエラーの予測 [30]を行っている．

2.4 従来の複雑度メトリクスとの比較

開発履歴メトリクスと従来の複雑度メトリクスとの比較

調査も行われている [12], [20]．いずれの文献も変更回数や

変更行数といった履歴情報に基づくメトリクスが，従来の

複雑度メトリクスと比べて有用であると報告している．

3. 実験方法

3.1 細粒度モジュールの開発履歴メトリクス計測

本稿では，Java言語で開発されたソフトウェアを対象

とする．我々は，既存のファイルレベルの版管理システム

の情報から，細粒度モジュールの履歴情報を再構築する細

粒度履歴管理リポジトリを提案している [11], [33]．これは

Git上に構築するリポジトリで，各メソッドをそれぞれファ

イルとして保存することで版管理を可能にする．またファ

イル内容の類似度から履歴の追跡を行う．本システムによ

り，細粒度な Javaのメソッドの履歴の追跡が可能となる．

またメソッドシグネチャの変更があっても，ソースコード

の行単位の類似度が十分大きい場合は対応付けを行い，追

跡可能であることを実証的に示している．これを用いるこ

とで，ファイルレベルと同様の開発履歴メトリクスが，細

粒度モジュール（メソッド）においても計測可能となる．

2 章を参考に，開発履歴メトリクスを計測する．本実験

で計測した開発履歴メトリクスを表 1 にまとめる．これ

らは多くの関連論文で計測される開発履歴メトリクスであ

る．開発履歴メトリクスと複雑度メトリクスとの比較を目

的とした研究でも同様の開発履歴メトリクスが計測されて
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いる [12], [20]．コードに関するもの（2.1節）とプロセスに

関する主なメトリクス（2.2 節）を計測する．プロセス関連

メトリクスの Faultに関する情報は，3.2節で説明する SZZ

アルゴリズム [27]で取得する．オープンソースソフトウェ

アプロジェクトにおいて，開発組織や組織のネットワーク

の情報を得ることは容易でないため，開発組織関連のメト

リクス（2.3 節）としては，開発者数のみを計測する．

表 1 には，それぞれのメトリクスを計測している研究も

まとめた．AvgPeriod，MaxInterval，MinIntervalのメト

リクスを計測している研究はない．本稿では，変更間の間

隔に着目して計測を行う．また，BugIntroTimingも計測

している研究はない．LogCoupNumは，変更の中で Fault

が発見された特定のモジュールとの同時変更の回数に着目

している．一方 BugIntroTimingは，変更の中でいずれか

のモジュールに Faultが混入されるタイミングでの同時変

更の回数に着目している．

3.2 Fault情報の取得

オープンソースソフトウェアプロジェクトのリポジトリ

において，いつどのモジュールに Faultが混入したかを特

定するアルゴリズムとして，SZZアルゴリズム [27]が広

く使われている．版管理システムと障害管理システムの情

報を用いて，障害管理システムに登録された障害の原因と

なった Faultの情報を取得する．SZZアルゴリズムは，以

下の 3つのステップで特定を行う．

1. Faultを修正した変更の特定 登録された障害に関す

る Fault修正の変更を探す．版管理システムのコミッ

トログに障害レポートの ID番号が記述されている変

更を見つける．

2. Faultを混入した変更の特定 Fault修正の変更時に編

集された行が，その Faultに関わりが深いという仮定

のもと，その行が最初に作成された変更を探す．具

体的には，まず Fault修正の変更で作成された版とそ

の 1つ前の版の間で diff を実行し，変更または削除

された行を特定する．版管理システムの annotate や

blameといったコマンドで，先ほど特定した行が最初

に作成された変更を見つける．

3. 誤特定の除去 先の 2つの特定結果から不適切なもの

を取り除く．まず Fault修正の変更が行われる日付は，

対応する障害レポートが最初に報告された日付より後

であり，またその障害レポートのステータスが修正済

みに変わる前である場合のみが妥当と考えられる．そ

のため，その範囲にない変更は，その障害レポートに

対する Fault修正という特定は誤りであるとして除去

する．次に Fault混入の変更が行われる日付は，対応

する障害レポートが最初に報告された日付より前であ

る必要がある．そのため，ステップ 2で起源を調査し

た行のうち，障害レポート報告日の前に作成された行

のみが Fault混入に関わりがある行と考えられる．そ

ういった行が 1 行もないファイルは，その障害に関

する Faultを含まないと判断する．また Faultを含む

ファイルが 1つもない場合は，対応する Fault修正の

変更の特定が誤りだと判断する．

ステップ 2における行の調査においては，Faultと関わり

のない行の変更を含めないように，文献 [13]で行われてい

るように，空行やコメントの編集やフォーマットの変更は

無視することにした．SZZアルゴリズムで特定した Fault

混入と修正の間の版を Faultありとして以降の実験を行う．

3.3 予測モデルと工数を考慮した評価法

予測モデルの構築と予測精度評価には R [28]を用いる．

予測モデルには，Random Forest [16]を採用し，Rの ran-

domForest パッケージを用いた．文献 [12], [17]などでも

同じパッケージが用いられている．

10分割の交差検証により予測の評価を行う．本稿では粒

度の異なるFault-proneモジュール予測の結果について工数

を考慮して評価するため，同様の試みを行った先行研究 [2],

[12], [17], [25]を参考にする．これは，テストやレビューの

工数はほぼモジュールのサイズに比例するという知見 [2]

からモジュールの行数（LOC）を工数とする評価法である．

Fault-proneモジュール予測で算出した，Fault-proneで

ある確率の大きい順にモジュールを調査する状況を考える．

予測結果を活用した開発や保守の工程まで考えると，工数

の増大を抑えつつ多くの Faultを発見したい．そこで，調

査モジュールの行数が全体行数に対して一定の割合のとき，

全体の中でどれだけの Faultを含むモジュールを発見でき

るか（カバー率）で評価する．文献 [12], [25]にならい，一定

の割合を 20%とする．すなわち，調査したモジュールの累

積行数が全体の 20%に達したときのカバー率で比較する．

先行研究のうち文献 [12], [17], [25]は Fault密度（行数あ

たりの Fault数）を，文献 [2]は Faultの有無を計測して評

価を行っている．オープンソースソフトウェアを対象とし

た場合，モジュール中の Fault数の計測には，対応する障

害レポートを数えあげることが考えられるが，障害レポー

ト全体には数十%も重複があることが報告されている [3]．

このため Fault数を正しく計測することは困難であると考

え，本稿では Faultの有無のみに着目する．

3.4 対象プロジェクト

実験対象には，オープンソースソフトウェアEclipseのサ

ブプロジェクトであるXpand（xpd）*1，Webtools Incubator

（wti）*2，EMF Compare（emfc）*3，Eclipse Communica-

*1 http://git.eclipse.org/c/m2t/org.eclipse.xpand.git/
*2 http://www.eclipse.org/webtools/incubator/
*3 http://git.eclipse.org/c/emfcompare/

org.eclipse.emf.compare.git/
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表 3 交差検証対象モジュールデータ

Table 3 Target module data.

プロジェクト 対象リビジョン ファイル メソッド

タグ 作成日 Fault あり Fault なし Fault あり Fault なし

xpd Galileo RC1 2009-05-18 115 1,132 295 8,248

wti v20090510 2009-05-10 140 466 317 5,175

emfc R0 8 0 2008-08-26 177 162 424 2,079

ecf Root Release 3 0 2009-06-02 200 1,515 619 10,502

表 2 実験対象プロジェクトデータ

Table 2 Target project data.

プロジェクト 開始 最新
変更回数

（コミット数）

xpd 2007-11-10 2011-05-11 1,017

wti 2007-11-10 2010-07-22 1,133

emfc 2007-04-03 2011-05-05 1,587

ecf 2004-12-03 2011-05-13 9,742

tion Framework（ecf）*4を選択した．これらのプロジェク

トは Java言語で記述されており，版管理システム Gitで

管理されている．2011年 5月 14日に Gitリポジトリのク

ローンを取得した．表 2 に各プロジェクトの開始日，最新

の変更日，変更回数の情報を示す．また障害管理システム

Bugzilla *5から 2011年 4月 30日までの障害レポートデー

タを取得した．

交差検証を行うモジュールの情報を表 3 に示す．表 3

に示したタグが付けられたリビジョンのモジュールを対象

にした．予測はファイルレベルとメソッドレベルで行う．

Fault有無のモジュール数をファイルレベルとメソッドレ

ベルでそれぞれ示す．これらは，ファイルレベルとメソッ

ドレベルにおいて，3.2 節の SZZアルゴリズムで Faultあ

りモジュールとされたものである．あるリビジョンでの

Fault有無の決定は次のように行う．各モジュールごとに

Faultが含まれている期間（混入された版から修正される

直前の版まで）が，SZZアルゴリズムによって特定できる．

そこで，対象リビジョンの版が Faultを含む期間に含まれ

ているモジュールを Faultありモジュールと決定する．

4. 結果

3.3節で述べたように，調査する行数を工数と考える．こ

こで，調査対象の全体の行数は全メソッドの累積行数とす

る．すなわちファイルレベルであっても調査対象はメソッ

ド部分のみとする．

図 1 に，emfc プロジェクトと ecf プロジェクトで，モ

ジュールを順に調査した場合の累積調査行数と Faultあり

モジュールのカバー率の推移をまとめたグラフを示す．モ

ジュールは，Fault-proneな確率が大きい順に調査する．ま

*4 http://git.eclipse.org/c/ecf/org.eclipse.ecf.git/
*5 https://bugs.eclipse.org/bugs/

(a) emfc プロジェクト

(b) ecf プロジェクト

図 1 ファイルレベルとメソッドレベルにおける累積行数と Recall

の推移

Fig. 1 LOC-based cumulative lift chart for file-level v.s.

method-level.

た，予測モデルの有用性を確認するために，単純にメソッ

ドの LOCが大きい順に調査した場合の結果もあわせて示

す（間隔の広い点線）．

調査行数が全体の 20%となるときの Faultありモジュー

ルのカバー率を点線で示す．図 1 から，メソッドレベルの

予測結果はファイルレベルの予測結果と比べて，同程度の

調査行数で高いカバー率となり，また少ない調査行数で同

程度のカバー率を得ることが確認できる．メソッドの LOC

降順に調査した結果は，同程度の調査行数での Faultあり

モジュールのカバー率が最も低い．こうした結果は，他の

すべてのプロジェクトでも得られた．

図 1 は 1回の試行の結果を図示したものであった．すな

わち予測モデルを 1回構築して 10分割の交差検証を行っ

た結果である．本稿で予測モデルとして採用した Random

Forestは乱数的アルゴリズムである．乱数的アルゴリズム

は，結果を正しく評価するため 1,000回ほどのランダム試行
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表 4 総行数 20%での Fault ありモジュールのカバー率（1,000 回試行の中央値）

Table 4 Ratio of faulty modules on 20% LOC (median in 1,000 models).

プロジェクト メソッド LOC 降順 ファイルレベル予測 (a) メソッドレベル予測 (b) (b) − (a)

xpd 6.4 9.3 41.4 32.1

wti 2.5 38.2 60.3 22.1

emfc 10.4 15.7 45.1 29.4

ecf 9.9 34.7 67.2 32.5

(a) emfc プロジェクト

(b) ecf プロジェクト

図 2 総行数の 20%での Fault ありモジュールのカバー率中央値の

箱ひげ図（1,000 回試行）

Fig. 2 Boxplot of faulty module ratio on 20% LOC (median in

1,000 models).

を実施することが推奨されている [1]．図 2 に，emfc プロ

ジェクトと ecf プロジェクトでの，1,000回試行の結果を

示す．図 2 は，1,000回試行して得られた総行数の 20%で

の Faultありモジュールのカバー率の箱ひげ図である．メ

ソッドの LOC降順に調査した結果を点線で示す．1,000回

の試行から，総行数 20%でファイルレベルと比べてメソッ

ドレベルの予測結果は高いカバー率であることが明確に確

認できる．また LOC降順に調査した結果と比べても，メ

ソッドレベルの予測結果が高いカバー率であることが分か

る．他のプロジェクトでも，同様の結果が得られた．

総行数 20%でのFaultありモジュールのカバー率の 1,000

回試行での中央値を，表 4 にファイルレベルとメソッドレ

ベルでまとめた．また，メソッドの LOC降順の結果も示

す．すべてのプロジェクトで，メソッドの LOC降順のカ

バー率が最も低く，予測結果では，メソッドレベルがファイ

ルレベルに比べて高いカバー率を得た．すなわち，同程度

の工数でメソッドレベルの予測結果を用いたものが Fault

表 5 Random Forest モデルにおける開発履歴メトリクス重要度の

順位

Table 5 Variable importance rank measured by a Random

Forest.

xpd wti emfc ecf

メトリクス 順位中央値 F. M. F. M. F. M. F. M.

LOC 1 1 1 1 1 5 1 1 1

MaxInterval 3 5 2 2 2 10 3 3 3

AvgPeriod 3.5 9 7 3 5 2 4 2 2

AddLOC 4 3 5 4 4 3 2 6 6

Period 4.5 4 6 6 3 7 5 4 4

MinInterval 5.5 6 3 9 6 4 7 5 5

LogCoupNum 7 8 11 7 7 6 6 7 7

DelLOC 8.5 2 4 5 8 11 12 9 10

ComNum 8.5 11 10 8 9 1 9 8 8

BugIntroTiming 10 10 9 10 10 9 10 10 9

FixComNum 11 13 12 11 11 12 8 11 11

AuthorNum 12 7 8 12 13 8 13 13 12

AddPerLOC 13.5 12 13 13 12 14 14 14 14

FaultNum 13.5 14 15 14 14 13 11 12 13

DelPerLOC 15 15 14 15 15 15 15 15 15

F.：ファイルレベル，M.：メソッドレベル

ありモジュールをより多く調査できるといえる．表 4 の 5

列目は，メソッドレベルとファイルレベルでの予測結果の

カバー率の差である．差分から，ファイルレベルと比べて

メソッドレベルはカバー率が 22%から 32%の間で向上して

いることが分かる．メソッドレベルの予測では，総行数の

20%までに Faultありモジュールの 40%以上が含まれてい

る．以上の結果から，メソッドレベルでの Fault-proneモ

ジュール予測がファイルレベルと比べて，工数を考慮する

と有用であることが確認できた．

5. 議論

5.1 開発履歴メトリクスの重要度

予測モデルの構築に用いた開発履歴メトリクスの中で，

どのメトリクスが有用であったか，またファイルレベルと

メソッドレベルで重要となるメトリクスに違いが見られる

かについて議論する．

表 5 に，Random Forestモデル構築における重要度の順

位を，各開発メトリクスに対してまとめた．重要度の順位

は randomForest パッケージで取得できる．それぞれのプ

ロジェクトにおいて，ファイルレベルとメソッドレベルで
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構築された Random Forestモデルから重要度の順位を取

得している．表 5 では，各開発メトリクスにおける順位の

中央値が降順になるようまとめている．上位のメトリクス

ほど多くの予測モデルで重要度が高かったと考えられる．

重要度が最も高いメトリクスは LOCであった．他の上

位には，期間に関連したMaxInterval，AvgPeriod，Period，

MinIntervalや，コード関連の AddLOC，DelLOCが見ら

れる．一方，コード関連の AddPerLOC，DelPerLOCや，

過去の Faultに関する FaultNum，FixComNumや編集人

数 AuthorNumなどは下位に見られる．

プロジェクトごとに見ると，wti と ecf ではファイル

レベルとメソッドレベルで，メトリクスの順位に大きな違

いは見られない．一方，xpd と emfc プロジェクトでは，

メトリクスの上位の順位に違いが見られる．ただし下位に

大きな違いは見られない．特に emfc プロジェクトのファ

イルレベルにおけるメトリクスの順位は他のケースとの

違いが大きい．表 3 を見ると，emfc プロジェクトのファ

イルレベルにおいてのみ，全モジュール中の Faultありモ

ジュールが半分以上になっていて，全体に占める割合がと

ても大きいことが分かる．このため，他のケースでは重要

度が高くなかったメトリクスも，本ケースではモデル構築

に役立ったのではないかと考えられる．メソッドレベルで

もファイルレベルと同様な開発履歴メトリクスが予測モデ

ル構築に有効といえるが，詳細な分析は今後の課題である．

本結果から，重要度の高かった開発履歴メトリクスは，

ファイルレベルと同様にメソッドレベルでも計測すること

で，有効に活用できることが期待できる．一方，本実験で

重要度の低かった開発履歴メトリクスは予測モデルの構築

に十分寄与しないことが多いかもしれない．開発履歴メト

リクスの計測のコストが大きい場合には，本結果で得られ

た重要度の高いものから計測すると効果が高いと思われ

る．しかし，プロジェクトによっては異なる結果が得られ

ることもあるため，できるだけ多くの開発履歴メトリクス

を計測することを推奨する．

5.2 妥当性への脅威

本稿で Faultありの有無を特定するのに採用した SZZア

ルゴリズは，障害レポートの ID番号とコミットログをも

とに関連する情報を特定する．そのため，障害レポートや

コミットログに明記されていない場合は関連する Fault情

報の特定ができない．また誤特定も完全には除去できな

い [27]．SZZアルゴリズムは多くの関連研究で用いられて

いるが，こうした誤特定や見逃しがあることが知られてお

り，本稿の実験でも誤った Fault情報が含まれている恐れ

がある．これらの問題に対して，Faultと変更の情報をリン

クづけする精度を高めた新たな手法が提案されている [31]．

この新しい手法を採用することで，誤特定や見逃しを少な

くすることが期待できる．

評価実験は，統合開発環境のEclipseに関連したプロジェ

クトのみを対象としたものである．4つすべてのプロジェ

クトで有用性が確認できたが，一般性を議論するために

は，特に異なるドメインのプロジェクトへの適用が必要で

ある．また，本稿で対象とした言語は Javaに限定してい

る．他の言語のソフトウェアでも同様の結果が得られるか

どうかの調査が必要である．さらに，対象としたプロジェ

クトはすべてオープンソースソフトウェアプロジェクトで

ある．商用のソフトウェアプロジェクトでは，異なる開発

プロセスから異なる結果が得られる可能性はある．

今回対象としたプロジェクトの特徴から適用可能性を考

える．4つのプロジェクトは，開発者数は数人から数十人

程度の小規模であるが，開発期間は 3年以上あり開発履歴

は蓄積されている．変更回数も 1,000回を超えており，有

用な開発履歴メトリクスが収集できたと思われる．開発履

歴が十分に蓄積されないと適切な開発履歴メトリクスを収

集できないので，開発期間の短いプロジェクトには適用が

難しい場合があるかもしれない．

5.3 メソッドレベルの Fault-proneモジュール予測のデ

メリット

メソッドレベルの Fault-proneモジュール予測は，ファ

イルレベルと比べて同工数で Faultありメソッドを多く調

査することができることを示せた．しかし，フィールドの

初期値の変更などメソッド以外の Faultを予測対象とでき

ない．

また，本稿で構築した Fault-proneモジュール予測器は，

モジュール単体が Fault-proneかどうかを予測する．した

がって，モジュール間の依存関係の Faultはうまくモデル

化できていない．メソッド間の依存関係を考慮したモデル

化が必要となる．

6. まとめ

本稿では，これまで研究されてきたファイルレベルの開

発履歴メトリクスを，細粒度なメソッドレベルで計測し，

Fault-proneモジュール予測に適用した結果を報告した．4

つのオープンソースソフトウェアプロジェクトを対象とし

た実証的な実験で，工数を考慮した評価からメソッドレベ

ルでの Fault-proneモジュール予測がファイルレベルと比

べて有用であることを確認した．

Fault-proneモジュール予測に用いたツールや手法は多

くの文献で用いられているものである．また必要なデータ

は通常の版管理システムと障害管理システムの情報のみで

ある．そのため，本稿の実験の再現性は高い．今後の課題

としては，さらなる開発履歴メトリクスの収集や他の予測

モデルの構築，様々なドメインのプロジェクトへの適用な

どがあげられる．
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