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概要：ソフトウェアの変更に対する多くの不具合予測手法では，教師あり学習により予測を実施する．これ

らの手法の利用には予測対象プロジェクトに対する教師データの作成や訓練のためのコストが大きい．そ

こで近年では教師なし学習による不具合予測手法も提案されているが，予測対象プロジェクトの特徴を学

習するために，対象プロジェクトの十分な量の変更に関するプロジェクトデータを利用した訓練が必要に

なる．プロジェクトに依存せず不具合混入に関連するメトリクスがあれば，予測対象プロジェクトと異な

るプロジェクトデータを学習することによって，対象プロジェクトのプロジェクトデータを分析する必要

なく不具合予測を実施できる．我々はそのようなメトリクスとして，コーディングスタイルに対する規約

違反に基づくメトリクスに着目した．本研究ではまず予備実験により，このメトリクスの利用でプロジェ

クトに依らず不具合混入を予測できることを明らかにした上で，このメトリクスを利用した不具合予測手

法を提案する．提案手法は，OSS プロジェクトからこのメトリクスにより算出した値と不具合混入との関

連を教師データとして利用し，教師あり学習により予測する．評価実験により，予測対象プロジェクトと

異なるプロジェクトデータの学習でも，先行研究に近い性能で不具合予測を実施できることを確認した．
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1. 序論

ソフトウェア開発においてレビューやテストなどを重点

的に実施すべきモジュールを予測するため，不具合予測手

法が研究されている [1]．不具合予測とは，過去のソフト

ウェア開発の履歴情報やソースコードから取り出された特

徴から，ソフトウェア変更に対して不具合が混入しそうな

ソフトウェアモジュールやファイルを予測することである．

プログラム変更前後のソースコードや開発履歴情報と不

具合混入の関係を利用して，不具合混入を予測する手法が

古くから提案されている [2][3][4][5][6]．プロジェクトの進

行と不具合混入の関係性は，対象プロジェクトの属性（開

発チームの構成，プロジェクトの規模，開発期間等）に影

響を受けるため，これらの手法では予測対象プロジェクト

のプロジェクトデータの変化に対する不具合混入有無をあ

らかじめラベル付けし，それを教師データとして利用し訓

練させ，不具合混入を予測する．一方で近年では，実際の

不具合混入有無によってラベル付けした教師データを利

用せずに，変更前後のソフトウェアメトリクスや，ソース
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コード片自体を分類することで不具合混入を予測する手法

も提案されている [7][8][9][10]．これらの方法は予測対象プ

ロジェクトに対するラベル付けを必要としないが，十分な

量の変更に関するプロジェクトデータを利用した訓練が必

要になる．このように既存の手法による不具合混入コミッ

トの予測ではプロジェクト固有の特徴を利用するため，教

師データの利用有無にかかわらず対象プロジェクト自体の

プロジェクトデータの分析が必要であり，プロジェクトに

変更が十分に実施された後でないと適用が難しい．

異なるプロジェクトの分析により得られたメトリクス変

化の傾向から教師データを作成し，予測対象プロジェクト

に適用することで不具合を予測できるならば，対象プロ

ジェクトのプロジェクトデータを分析する必要が無い．そ

の場合，予測対象プロジェクトに対しては，予測対象とな

る変更前後のソースコードだけを与えられただけで不具合

予測を実施できる．このためには，対象プロジェクトの属

性による影響を受けにくい（プロジェクト共通で不具合混

入に対して同じような傾向を示す）メトリクスが必要にな

る．そのようなメトリクスとして，コーディングスタイル

に対する規約違反に基づくメトリクス（コーディング規約

違反メトリクスと呼ぶ）に着目した．一般的にソースコー

ドの「書き方」が整っていないとソースコードの記述を理
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解しづらく，別の開発者や時には開発した本人も記述の意

図を見誤ることがある．そこで，先行研究が利用する行数

などの基本的なソフトウェアメトリクスの変化や，ソー

スコード内の識別子等のプロジェクト固有の情報でなく，

コーディング規約違反メトリクスならば，プロジェクトに

関係なく不具合に関連すると考えた．そして以前に 4 つの

オープンソースソフトウェア（OSS）プロジェクトを対象

に観察し，特定のコーディング規約についてのコーディン

グ規約違反メトリクスと不具合混入に関連が見られること

を報告した [11]．

本研究ではまず 30 の OSS プロジェクトの分析を通した

予備実験により，ソフトウェア変更時のコーディング規約

違反増加と，不具合混入の傾向を明らかにする．そして明

らかにした傾向を利用し，変更前後のソースコードから，

不具合の混入を判別する手法を提案する．提案手法は，予

備実験で明らかにしたコーディング規約違反と不具合混入

の関係に従い，OSS プロジェクトを対象にあらかじめ分

析した予測モデルを利用する．これにより，予測対象プロ

ジェクトに対する訓練なしで，不具合混入を予測する．

以降，まず 2 章で関連研究を，3 章でコーディング規約

違反メトリクスと予備調査を，4 章で提案手法を，5 章で

評価実験を示し，6 章で考察し，7 章で結論を述べる．

2. 関連研究

2.1 不具合予測手法

ソフトウェア開発プロジェクトで過去に実施された変更

に対し，変更前後のソースコードや履歴情報と不具合混入

有無の関係をあらかじめラベル付けし，それを教師データ

として利用する不具合予測手法が古くから提案されてい

る．ソフトウェアの変更に対する特徴量ベクトルとの関係

を利用する方法 [2]，変更前後のメトリクス変化との関係を

利用する方法 [3][4]，変更部分のコードに含まれる構文要

素との関係を利用する方法 [5] ，変更前後のソースコード

構造の変化との関係を利用する方法 [6] がある．

このような教師あり学習により不具合予測を行う研究で

は，予測対象のプロジェクトについての過去の不具合に関

する教師データが必要となる．そのため，近年では教師な

し学習により不具合予測を行う手法も提案されている．そ

れらは変更時のコミットに含まれる変更差分情報を分類し，

その分類結果に従って不具合混入を予測する．変更前後の

ソフトウェアメトリクスの分類による方法 [7]，変更時の

コミットに含まれる変更を表現するためのメトリクス [8]

の分類による方法 [9]，変更ソースコード片自体の分類によ

る方法 [10] がある．これらの利用には不具合混入有無によ

りラベル付けした教師データの作成が不要であるが，予測

対象プロジェクトの特徴を学習するため，対象プロジェク

ト自体の十分な量の変更に関するプロジェクトデータを利

用した訓練が必要である．

このように不具合予測手法の利用には，教師データの利

用有無にかかわらず対象プロジェクト自体の十分な量の変

更に関するプロジェクトデータが必要であり，プロジェク

トが十分に変更された後でないと適用が難しい．前述の [7]

では，類似するプロジェクトを利用したり，メトリクスを

変換したりする必要性があることも述べられている．

2.2 コーディング規約とソフトウェア品質

コーディング規約とは，ソフトウェア開発におけるコー

ドの書き方に関する統一的な定義である [12]．プログラム

の設計や実装に対する属人性を排除するために，プロジェ

クト開発ではコーディング規約が規定されることが多い．

プロジェクトメンバ全体の統一的な認識に基づきコーディ

ング規約を定め遵守することで，メンバ間でのプログラム

の理解を促進し保守性や移植性を高めることが可能になる．

しかしコーディング規約として考えられ得るコードの書

き方に対する特徴は非常に多い．すべてを正しく理解し遵

守することが難しく，規約によっては特定の開発者のみに

属人的に利用される場合もあることが指摘されている [13]．

このため，組織や開発グループで守るべきコーディング基

準を定めて，それを規約として遵守しているケースも多い

という調査結果も存在する [14]．

コーディング規約の遵守がソフトウェアの品質に関連す

る可能性も示されている．C 言語による開発プロジェクト

を対象にした分析では，コーディングスタイルに基づく規

約（組込みソフトウェア設計のための標準規格 MISRA-C）

に対する違反と不具合含有率に相関があるという調査結果

が示されている [15]．また，Java プログラムを対象にした

調査により，識別子名とスコープの長さなどのコーディン

グスタイルに対して測定したメトリクスと不具合混入に関

連があることも報告されている [16][17]．

2.3 検査ツールの解析結果を利用する保守開発支援手法

本研究の提案手法では，コーディングスタイルの検査

ツールを利用して得られた結果から不具合混入を予測する．

不具合混入の予測とは直接的に関連しないが，提案手法と

同様にプログラムの静的解析による検査ツールの解析結果

を利用し，保守開発を支援する方法も提案されている．

先行研究 [18] では，Java エラー検査ツール FindBugs

による警告が実際に欠陥を示しているかどうかをユーザ

に指定させ，その結果により警告をランキングする手法を

提案している．先行研究 [19] では，Convolutional Neural

Networks (CNNs)を利用し，エラー検査ツールが示す False

Positive な警告を分類する手法を提案している．また先行

研究 [20] では，本研究でも利用する Checkstyle 等の静的

な検査ツールを利用することで得られたプログラム解析結

果が，意図に対して間違えているかどうかをユーザが指定

することにより，False Positive な解析を抑制し解析精度
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の向上を狙うことのできるエコシステムを提案している．

3. コーディング規約違反と不具合混入の関連

3.1 コーディング規約違反メトリクスの定義

熟練した開発者であれば，開発メンバ間でのプログラム

の保守性や移植性を保つため，さらに開発者自身の可読性

を確保するために，一般にコーディング規約を守りながら

開発する．2.2 節では組織や開発グループで守るべきコー

ディング基準を定めそれを規約として遵守する場合がある

ことを述べた．さらに，組織や開発グループに関係なく熟

練した開発者が共通的に遵守しているコーディング規約

を，オープンソース／フリーソフトウェアコミュニティで

ガイドラインとして規定している場合もある *1．

2.2 節で示した関連研究 [16][17] では，これらのガイドラ

インに規約として定められるようなコーディングスタイル

に対して測定したメトリクスと，不具合混入に関連がある

ことを報告している．このようにコーディング規約の遵守

とソフトウェアの品質には関連があることが期待できる．

我々も以前に 4 つの OSS のプロジェクトデータを観察し，

Java コーディング規約準拠検査ツール Checkstyle [21] が

検出するコーディング規約違反のうち，特定の規約違反と

不具合の混入になにかしらの関連が見られることを報告し

た [11]．この観察では，ソフトウェア変更時のコーディング

規約違反の増加量を，コーディング規約違反メトリクスと

して定義した．コーディング規約違反メトリクスは，ある

変更に関連するファイル群 F（F = {F1, F2, F3, . . . , Fn}）
について，変更前後のコーディング規約違反の増加量の総

和として算出する．コーディング規約違反の増加量は，そ

の変更で編集操作が行われた編集量に影響を受ける．そこ

で，コーディング規約 R に対するコーディング規約違反の

増加量の総和を編集量で正規化した正規化コーディング規

約違反メトリクス NormVR を， (1) 式のように定義した．

NormVR =

∑n
i=1 ϕ(VR(Fiaft

)− VR(Fibef ))∑n
i=1(LAFi + LDFi)

(1)

ϕ(x) =

0 (x < 0の場合)

x (それ以外)

ここで，VR(Fi) は，ファイル Fi のコーディング規約 R

に対する規約違反数であり，Fibef はファイル Fi の変更

前の状態のファイルを，Fiaft
は変更後の状態のファイル

*1 例えば，次のようなガイドラインがある (2019/5/19 閲覧)：
1) “GNU Coding Standards”

https://www.gnu.org/prep/standards/standards.html
2) “Google Java Style Guide”

http://google.github.io/styleguide/javaguide.html
3) “Code Conventions for the Java Programming Language”

http://www.oracle.com/technetwork/java/codeconvtoc-
136057.html

表 1 調査対象プロジェクトのサマリ (n=30)

メトリクス種類 平均 標準偏差 最小値 中央値 最大値

コミット数 7,675 15,278 50 2,496 76,495

コミッタ数 148 211 1 54 819

実活動日数 1,040 1,051 14 783 4,074

Java ファイル数 1,659 3,638 2 462 17,661

Java ファイル割合 (%) 51.7 31.1 3.8 66.0 96.1

Java コード行数 245,015 550,537 123 76,400 2,630,102

Java コード行数割合 (%) 58.7 27.2 5.0 63.6 99.0

文献 コミット数 249 2,105 10 77 150,380

[23] コミッタ数 9 33 2 5 3,384

を示す．またコーディング規約違反メトリクスは規約違反

の増加量を表すため，ある変更に対する規約違反の増加量

VR(Fiaft
)− VR(Fibef ) が負であった場合，(1) 式ではその

値を 0 となるように計算している．なお，LAFi，LDFi は

それぞれ対象コミットでのファイル Fi に対する追加行数，

削除行数でありこの和がファイル Fi に対する編集量を示

す．(1) 式ではその総和によって正規化している．

3.2 予備実験：不具合に関連するコーディング規約の調査

3.2.1 概要

本研究ではまず 30 の OSS プロジェクトの分析を通した

予備実験により，ソフトウェア変更時に特定のコーディン

グ規約違反が増加した場合に，不具合混入の傾向があるこ

とと，そのコーディング規約違反の種類を明らかにする．

この分析では，各コミットとそれにより不具合が混入し

たかどうかの関連を，Rosen らの手法 [22] によって分析し

た結果を利用した．この手法では，コミットメッセージに

含まれる単語によって不具合修正コミットを検出し，その

コミットが示す修正箇所のコードを最後に変更したコミッ

トを，不具合を混入したコミットとしてラベル付けする．

Rosen らは提案手法を Web アプリケーションとして実

装し公開している *2．利用者による Git リポジトリ URL

の指定によって，そのプロジェクトの各コミットと不具合

混入との関連を分析でき，その分析結果も公開している．

本研究のために多数のプロジェクトを Commit Guru の

Web アプリケーションに分析させることは可用性に影響

を及ぼすため，公開された分析結果を収集し各コミットと

不具合混入を関連付けた．なお Java 開発プロジェクトを

対象にするため，Java ファイルが占める割合の極端に少な

いプロジェクトを収集対象から除外した．そして 2019 年

2 月から 4 月の間に Commit Guru に分析結果が存在して

いた 30 プロジェクトに対する分析結果を収集した．

対象としたプロジェクトのプロファイルを，表 1に示

す．ここでは一般的な OSS プロジェクトの規模を参考と

して示すため，GitHub に登録されている全プロジェクト

データを対象にした調査結果 [23] に報告されているコミッ

ト数とコミッタ数についても記載した．

そして収集した分析結果に対応する各プロジェクトの全

*2 http://commit.guru/ (2019/5/19 閲覧)
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コミットに対し，正規化コーディング規約違反メトリクス

NormVR を全コーディング規約に対して算出した．そし

てこのメトリクスと不具合混入との関連を，Commit Guru

データセットから分析した．その手順を，3.2.2 節に示す．

3.2.2 不具合に関連するコーディング規約違反の特定手順

Java 言語を対象にしたコーディング規約準拠検査ツー

ルである Checkstyle には，検査対象として 150 種類を

超えるコーディング規約が用意されている．本研究では

Checkstyle によるコーディング規約違反の検出結果と，

Commit Guru の分析結果に含む不具合混入コミットのラ

ベルにより，次の手順で不具合混入とコーディングスタイ

ルに基づく規約違反の共起傾向を明らかにした．

( 1 ) Commit Guru 分析結果に含む全コミットのコミッ

トログに現れる各ソースファイルに対し変更前後の

ソースファイルを取得し，Checkstyle により 152 種

類 *3 のコーディング規約の検査を実施した．検査対

象のコーディング規約が属性値を必要とする場合は，

Checkstyle で推奨されるデフォルト値を利用した．そ

して，各コーディング規約に対し正規化コーディング

規約違反メトリクス NormVR を算出した．

( 2 ) Commit Guru 分析結果に不具合混入としてラベル付

けされたコミット IDに対応するコミットの，全コー

ディング規約に対する正規化コーディング規約違反メ

トリクスに対して，不具合混入としてラベル付けした．

そして，規約ごとに各コミットの不具合混入有無と正

規化コーディング規約違反メトリクスの値に有意差が

あるかどうかを，マン・ホイットニーの U 検定により

検定し，帰無仮説 H0 を「不具合有無で分類した 2群

のメトリクス値に差がない」とし p 値を算出した．

( 3 ) ここまでの手順を全プロジェクトに対して実施し，そ

の結果得られた全プロジェクトに対する p 値の集合に

対して，コーディング規約ごとに次の手順を実施した：

( a ) 該当のコーディング規約違反が現れなかったプロ

ジェクトを除外．

( b )特異なプロジェクトを除外するため，p 値の集合

に対して外れ値除去を実施．1 サンプルの T 検定

を利用し，有意水準 5 % での外れ値を除去．

( c ) 外れ値除去を行った p 値の集合の平均を算出．

( 4 ) 得られた p 値の集合の平均が帰無仮説H0 を有意水準

5% で棄却する場合，該当のコーディング規約を不具

合有無によって正規化コーディング規約違反メトリク

スに有意差を生じる規約として記録した．

3.2.3 予備実験の結果

3.2.2 節の手順 (4) により記録された規約は，全 152 種

*3 予備実験と提案手法の実装で利用した Checkstyle ver.8.11 の実
装で検査可能なすべてのコーディング規約数から，正規表現で

ルールを記述しないと Checkstyle の実行ができない 2規約を除
いた規約数である．

表 2 予備実験の結果（p 値平均の昇順に記載）

# 規約 規約違反の内容 p 値平均
有意差有
Proj. 数

1 EmptyLineSeparator
空行による意味的なまとまりの

0.000135 27
形成についての違反

2 MagicNumber
-1，0，1，2 以外の

0.001867 26
マジックナンバーの使用

3 OuterTypeFilename クラス名とファイル名の不一致 0.001968 28

4 DeclarationOrder 変数定義のスコープ順序違反 0.002266 27

5 MultipleStringLiterals 同じ文字列リテラルの再出現 0.004098 25

6 NestedIfDepth if 文のネストの深さの超過 0.004445 24

7 CyclomaticComplexity サイクロマチック複雑度の超過 0.005516 24

8 ImportOrder
import 順序と区切りのための

0.005643 27
空行に対する違反

9 AvoidInlineConditionals インライン条件演算子の使用 0.007427 25

10 JavadocVariable
フィールド変数への Javadoc

0.007811 27
コメント欠落

11 HiddenField
フィールド変数名と同名の

0.008073 25
ローカル変数の定義

12 ReturnCount
メソッド内の複数箇所での

0.008799 24
return 文の記述

13 SingleSpaceSeparator
空白 1 文字以外での文字列の

0.008848 23
区切りの出現

14 FinalLocalVariable
代入されないローカル変数の

0.009200 26
final キーワード欠落

15 ExplicitInitialization
フィールド変数へのデフォルト

0.009275 25
値による無意味な初期化

16 FinalParameters
代入されないメソッドパラメータ

0.009966 27
変数の final キーワード欠落

類中 57 種類であった *4．このように予備実験の対象とし

た 30 プロジェクトでは，Checkstyle 検査対象コーディン

グ規約のうちの約 1/3 に，不具合混入と有意な関連が見ら

れた．特に有意である傾向の強い p 値が 0.01 未満（有意

水準 1% 以内で帰無仮説を棄却）のコーディング規約が 16

種類存在し，それらは 23 プロジェクト以上という多くの

プロジェクトで有意差があることが結果として得られた．

紙面の都合上，それらの規約のみを表 2に示す．

これらに限らず，Checkstyle が検査対象にしているコー

ディング規約に対する違反は当然プログラム理解や保守を

困難にするが，特にこれらの 16 種類への違反が，プロジェ

クトに依らず不具合混入に関連することが観測できた．

4. 不具合予測手法の提案

4.1 概要

本研究では，3.2.3 節で明らかにした不具合混入に関連す

るコーディング規約群を利用し，正規化コーディング規約

違反メトリクスに基づく不具合予測手法を提案する．予備

実験において，不具合を含む変更では特定のコーディング

規約群に対する正規化コーディング規約違反メトリクスの

値が，有意に異なることを明らかにした．したがって，変

更前後のソフトウェアのソースコードから正規化コーディ

ング規約違反メトリクスの値を算出し，その値を 2群に分

類した際に不具合を含む変更に分類できる場合，その変更

*4 実験結果から次の 2 種類（各 1 規約）については除外した：
• ファイル単位では検査を実施できない規約（ImportControl：
外部 XML ファイルを利用する）

• デフォルト値での検査に意味がない規約（WriteTag：属性値で
指定されたタグを検出する）
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に不具合が含まれる可能性が高い．このような考えに基づ

き提案手法では変更部分の不具合混入を予測する．

提案手法の概要を 図 1 に示す．提案手法では，GitHub

などの OSS リポジトリに存在する複数のプロジェクトに

対してあらかじめ正規化コーディング規約違反メトリク

スを算出し，予備実験の手順と同様に不具合混入とのラベ

ル付けを行い，そのラベルに従い予測モデルを導出してお

く．その上で，予測対象のプロジェクトの変更前後のソー

スコードから正規化コーディング規約違反メトリクスを計

算し，導出した予測モデルによって分類する．その分類結

果により対象の変更に不具合を含むかどうかを予測する．

VCS

GitHub OSS

NormVR1 = xx

NormVR2 = xx

:

:

NormVR8 = xx

Commit Id=1

NormVR1 = xx

NormVR2 = xx

:

NormVR8 = xx

16

Project AAA

Commit Id=1

NormVR1 = xx

NormVR2 = xx

:

NormVR8 = xx

Project XXX

NormVR1 = xx

NormVR2 = xx

:

:

NormVR8 = xx

Commit
Guru

図 1 提案手法の概要

本章の残りでは，提案手法の処理のうち，規約違反分析

器，クラスタ分類器の実施する処理の詳細について述べる．

4.2 規約違反分析処理

規約違反分析処理の際は，まず変更前後のソースコード

に対して Checkstyle によりコーディング規約違反の検査

を実施する．この際に，3.2.3 節で示した 16 種類のコー

ディング規約を利用する．また予備実験と同様に，コー

ディング規約が必要とする属性値には，デフォルト値を利

用する．そしてコーディング規約違反の変化量を基に，16

種類のコーディング規約に対する正規化コーディング規約

違反メトリクス NormVR を算出する．

OSS リポジトリに対する分析の際は，指定したプロジェ

クトの各コミットによる変更前後のソースファイルを取得

し，ソースファイルに含まれる変更前後のソースコードに

対して，コーディング規約違反の検査と正規化コーディン

グ規約違反メトリクスの算出を実施する．算出したメトリ

クス値はコミット単位でまとめて保持し，指定された全プ

ロジェクトの全コミットに対して，この処理を実施する．

4.3 クラスタ分類処理

以前の報告 [11]では，教師なし学習によって分類を行う

Deep Embedded Clustering[24] によって，予測対象のプロ

ジェクトに含まれる全コミットを分類した．予測対象プロ

ジェクトのコミットにより訓練を行うため，教師なし学習

により不具合予測を行う先行研究 [7][8][9][10] と同様に，予

測対象プロジェクトのプロジェクトが十分に変更された後

でないと適用が難しい．本研究ではより実用的な方法にす

るため，予測対象プロジェクトのある特定の変更のみを利

用した場合でも，不具合混入を予測できる手法を提案する．

予備実験の結果，3.2.3 節で示した 16 種類のコーディ

ング規約についてはプロジェクトの相違にかかわらず，規

約違反と不具合混入が関係していることを明らかにした．

従って既存手法と異なり，提案手法では不具合混入を予測

するための訓練を，予測対象とは異なるプロジェクトを利

用し実施できる．そこで 図 1 にあるように，予測対象の

プロジェクトではなく，複数の OSS プロジェクトを対象

にあらかじめ分析を行った結果を利用する．これにより予

測対象プロジェクトに対する学習が一切不要になり，ある

特定の変更に対する正規化コーディング規約違反メトリク

スだけを算出できれば予測が可能になる．

さらに以前の方法ではディープニューラルネットワーク

を利用し，1プロジェクトの全コミットの分類に数十分単位

の非常に長い処理時間を要した．一方でこのようにディー

プラーニングによって長い処理時間をかけて予測を実施し

ても，計算時間に比して予測精度が大差無いという実験的

な報告もある [25]．提案手法で利用する OSS プロジェク

トに対して，対応する Commit Guru のデータセットを利

用すれば教師データを用意できるため，提案手法を教師な

し学習により実現する必然性が無い．そこで，データ数が

多い場合でも計算コストをかけず実用的な精度で予測でき

る分類手法として，ランダムフォレストを利用した．

提案手法では，ランダムフォレストによる学習の際の説

明変数として，4.2 節でコミット単位で算出した，コーディ

ング規約ごとの正規化コーディング規約違反メトリクスを

利用する．そして目的変数として，正規化コーディング規

約違反メトリクスに対応する各コミットについて，Commit

Guru のデータセットを利用し不具合混入に関連するかど

うかをラベル付けした結果を利用することで，予測モデル

を導出する．

変更に対する不具合混入の予測の際は，まず予測対象プ

ロジェクトの該当の変更前後のコードに対して 4.2 節と同

様の手順で正規化コーディング規約違反メトリクスを算

出する．そして予測モデルに基づき，算出したメトリクス

値が不具合混入に関連するか分類する．分類の際の閾値に

は，デフォルト値である 0.5 を利用した．
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5. 実装・評価

5.1 実装

4 節で示した提案手法を，Python 言語を用い実装した．

クラスタ分類器の実装の際は，機械学習ライブラリに

scikit-learn 0.20.3 を利用した．また 図 1 で入力として与

える OSS プロジェクトには，3.2.3 節の予備実験で使用し

た 30 プロジェクトのうち，16 規約全てに対して有意水準

1% 以内で帰無仮説を棄却した 14 プロジェクト（それらが

含むコミットのうち，Commit Guru のデータセットによ

り不具合混入に関連するかどうかのラベル付けを実施でき

た合計 54,161 コミット）を利用した．また，ランダムフォ

レストを実施する際に指定するハイパーパラメータについ

ては，教師データを利用しチューニングを行った結果，決

定木の個数 300 個，決定木の深さの最大値 15 を指定した．

5.2 評価実験

5.2.1 概要

提案方式の有効性を評価するために，評価実験を行っ

た．実験にあたって，実験目的を明らかにするために次の

リサーチクエスチョンを設定した．

【RQ1】 利用するコーディング規約の種類や数が不具

合予測性能に影響を与えるか

提案手法は，予備実験で明らかにした 16 種類のコー

ディング規約を利用する．これらは，p 値が 0.01 未

満という十分に有意と考えられる規約だが，どのコー

ディング規約が不具合予測性能にどれだけの影響を与

えるかが明らかでない．

【RQ2】 既存手法に比べてどの程度の性能で不具合予

測を実施可能か

提案手法は，予測対象プロジェクトと異なるプロジェ

クトのプロジェクトデータを教師データとして利用す

る．既存の教師あり不具合予測手法のように，対象プ

ロジェクトについての教師データを必要としないこと

が利点であるが，同様に対象プロジェクトについての

教師データを必要としない教師なし学習による不具合

予測手法 [7][8][9][10] に対して，どの程度の性能で不

具合予測が可能であるか明らかでない．

設定したリサーチクエスチョンを解決するため，OSS プ

ロジェクトを対象に，提案手法を適用した評価実験を行っ

た．予測結果が正しいかどうかを判断するため，対象とし

たプロジェクトは，Commit Guru データセットが存在す

るプロジェクトを利用した．そして，2019 年 5 月に分析

結果が存在していた，予備実験で利用したものとは異なる

8 プロジェクトを利用した．対象としたプロジェクトのプ

ロファイルを，表 3に示す．

各コーディング規約の利用による影響を明らかにするた

表 3 評価実験の対象プロジェクトのサマリ

メトリクス種類 平均 標準偏差 最小値 中央値 最大値

コミット数 3,037 2,787 650 2,099 8,172

コミッタ数 75 32 9 87 107

実活動日数 725 573 247 472 1,969

Java ファイル数 253 236 22 158 652

Java ファイル割合 (%) 50.5 26.8 9.7 54.2 92.1

Java コード行数 42,832 42,311 2,826 22,516 142,233

Java コード行数割合 (%) 68.7 18.6 30.2 72.1 92.3

め，次の 2 つの実験を行った．

実験 1：各規約の利用が不具合予測に与える影響の調査

実験 2：複数規約の利用が不具合予測に与える影響の調査

実験 1では各コーディング規約を利用した場合の，実験

2では複数のコーディング規約違反メトリクスを同時に利

用した場合の不具合予測の評価指標を測定した．これらの

実験により RQ1 を解決するが，実験 2 において 16 規約

を利用した場合の不具合予測の評価指標を先行研究と比較

することで，RQ2 を解決する．

5.2.2 実験手順と結果

実験 1 各規約の利用が不具合予測に与える影響の調査

調査対象の 8 プロジェクトに対して，16 種類の規約を

それぞれ利用して，不具合予測を実施した（図 1 で 16 規

約を全て利用せず，ひとつずつ利用して 16 回実験を行っ

た）．各規約利用時の評価指標（精度，適合率，再現率，F1

値，AUC の値）を全プロジェクトに対して平均したものを

表 4 に示す．なお，各行はそれぞれの規約を表し，先頭の

番号は，表 2 の各規約の先頭の番号に対応する．また，各

値には標準偏差を括弧内に示した．

表 4 実験 1 の結果 (単位：%）

# 精度 適合率 再現率 F1 値 AUC

1 81.76 (4.75) 71.73 (13.54) 3.64 (2.77) 6.78 (4.8) 51.67 (1.35)

2 81.83 (4.82) 64.82 (27.42) 4.61 (3.81) 8.32 (6.65) 52.07 (1.72)

3 81.49 (4.86) 57.71 (28.54) 1.32 (1.45) 2.54 (2.75) 50.60 (0.72)

4 82.07 (4.51) 68.78 (12.21) 5.88 (3.69) 10.62 (6.24) 52.68 (1.73)

5 81.54 (4.91) 63.87 (31.47) 1.75 (2.21) 3.31 (4.05) 50.81 (1.08)

6 81.55 (4.64) 46.48 (37.60) 1.32 (1.15) 2.56 (2.23) 50.60 (0.56)

7 81.42 (4.76) 52.68 (43.88) 0.24 (0.21) 0.47 (0.43) 50.11 (0.10)

8 81.59 (5.03) 63.88 (19.06) 2.95 (4.86) 5.21 (8.07) 51.36 (2.40)

9 81.53 (4.75) 51.55 (41.54) 1.00 (0.96) 1.96 (1.86) 50.48 (0.47)

10 82.07 (4.72) 72.89 (14.56) 5.94 (4.91) 10.60 (7.86) 52.78 (2.43)

11 81.62 (4.72) 58.97 (31.38) 2.37 (1.91) 4.50 (3.53) 51.08 (0.92)

12 81.44 (4.75) 46.23 (40.96) 0.41 (0.45) 0.81 (0.89) 50.19 (0.22)

13 81.42 (4.79) 37.34 (41.59) 0.60 (0.63) 1.17 (1.22) 50.25 (0.25)

14 82.42 (5.02) 71.60 (13.03) 11.73 (10.66) 18.35 (13.41) 55.34 (5.09)

15 81.56 (4.59) 58.79 (37.64) 1.57 (1.23) 3.04 (2.36) 50.70 (0.61)

16 83.88 (5.13) 65.33 (6.95) 30.99 (13.98) 40.54 (12.77) 63.81 (6.97)

実験 2 複数規約の利用が不具合予測に与える影響の調査

調査対象の 8 プロジェクトに対して，利用する規約数を

p 値平均の小さい順に 1 ∼ 16 規約に変化させ，不具合予

測を実施した．（図 1 で 16 規約を全て利用せず，ひとつ

ずつ増やしながら 16 回実験を行った）．利用する規約数

を変化させた場合の評価指標（精度，適合率，再現率，F1

値，AUC の値）を全プロジェクトに対して平均したものを

表 5 に示す．なお，各行の先頭の数字は，表 2 に記載し
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た規約のうち p値平均の昇順に何個の規約を利用したかを

表している．また，各値には標準偏差を括弧内に示した．

表 5 実験 2 の結果 (単位：%）

規約数 精度 適合率 再現率 F1 値 AUC

(少) 1 81.76 (4.75) 71.73 (13.54) 3.64 (2.77) 6.78 (4.88) 51.67 (1.35)

2 82.19 (4.79) 70.56 (10.61) 7.78 (5.69) 13.46 (8.96) 53.53 (2.67)

3 82.21 (4.71) 70.45 (14.57) 8.00 (6.21) 13.69 (9.59) 53.64 (2.92)

4 83.09 (4.65) 68.13 (5.77) 19.35 (8.82) 28.95 (9.96) 58.62 (4.03)

5 83.55 (4.71) 66.34 (5.73) 27.30 (10.76) 37.27 (9.53) 62.01 (4.99)

6 83.79 (4.58) 66.71 (5.82) 28.23 (9.62) 38.68 (8.81) 62.51 (4.62)

7 83.77 (4.50) 65.22 (4.90) 29.17 (9.38) 39.48 (8.46) 62.82 (4.57)

8 83.97 (4.61) 64.41 (5.90) 34.77 (10.75) 44.07 (7.72) 65.17 (5.24)

9 83.91 (4.61) 60.84 (5.31) 42.60 (10.69) 49.17 (6.28) 68.15 (5.30)

10 83.37 (4.84) 57.24 (5.88) 49.25 (9.45) 52.20 (4.62) 70.38 (5.04)

11 83.77 (4.77) 58.86 (6.33) 48.73 (9.77) 52.53 (5.21) 70.43 (5.21)

12 83.88 (4.60) 59.78 (6.28) 46.83 (9.80) 51.64 (4.94) 69.77 (5.02)

13 84.12 (4.56) 61.00 (6.25) 45.88 (10.57) 51.41 (5.65) 69.54 (5.33)

14 83.71 (4.91) 57.86 (6.23) 53.71 (10.32) 54.87 (5.26) 72.34 (5.49)

15 83.78 (4.91) 58.30 (5.89) 52.39 (11.02) 54.30 (5.61) 71.88 (5.74)

(多) 16 83.52 (4.93) 55.89 (5.68) 62.06 (10.47) 58.18 (5.31) 75.42 (5.92)

6. 考察

6.1 RQ1（利用するコーディング規約の種類や数が不具

合予測性能に与える影響）について

実験 1では，各コーディング規約に基づくコーディング

規約違反メトリクスに，どの程度の不具合予測性能がある

かを調査した．表 4 に示したように，どのコーディング規

約にも大きな差がみられなかった．さらに値の大小に予備

実験の結果である p 値平均の順位との関連がみられず，ま

た値のばらつきも大きい．特に再現率に関しては，ほとん

どの規約で非常に低いものの，#14 や #16 については他

と比べて高くなっており，それらは F1 値や AUC で表さ

れる不具合予測性能も他の規約より高い値を示している．

一方で，実験 2ではコーディング規約に対するコーディ

ング規約違反メトリクスを利用した場合の不具合予測性

能を調査した．表 5 に示したように，利用規約数が多い

場合は，評価指標のうち F1 値や AUC といった予測性

能を示す指標が向上している．これは，再現率が向上し

ていることに起因している．すなわち，実験 1 で示した

ように個々のコーディング規約違反メトリクスの利用だ

と False Negative の予測結果が多く含まれるが，複数の

コーディング規約違反の変化を同時に利用することにより

False Negative の予測結果を減らすことができていること

がわかる．図 2 に，利用した規約数と各評価指標に基づく

不具合予測性能の関係を記載する．このグラフにあるよう

に，今回対象にした 16 個の規約に対しては，利用する規

約数の増加に応じて F1 値や AUC が増加している．今回

は p 値が 0.01 未満の 16 規約を利用して不具合予測性能

の評価を行ったが，3.2.3 節で示したように一般的に有意

である p 値 が 0.05 未満（有意水準 5% 以内で帰無仮説を

棄却）の規約が 57 種類存在した．残りの規約を利用する

ことで，提案手法の予測性能をさらに高めることができる

可能性がある．

図 2 利用した規約数と不具合予測性能

6.2 RQ2（先行研究との比較）について

実験 2において 16 規約を利用して予測を行った場合の

評価指標を，対象プロジェクトごとに 表 6 に示す．先行

研究 [7] では AUC の中央値が 71% ，先行研究 [8] では

AUC の平均値が 73% ，F1 値の平均値が 43% ，先行研究

[9] では F1 値の平均値が 45 % ，先行研究 [10] では AUC

の平均値が 80 ∼ 82 % と，それぞれ報告されている．こ

れらと比較し，提案手法による不具合予測は同等の性能で

あった．ただし提案手法は先行研究 [10] より AUC の平均

値が若干劣る．

表 6 16 規約を利用した場合の予測性能評価指標 (単位：%）

GitHub プロジェクト名 精度 適合率 再現率 F1 値 AUC

owncloud/android 84.02 62.20 62.60 62.40 76.19

ctripcorp/apollo 88.50 48.09 80.43 60.19 84.95

AppIntro/AppIntro 90.77 62.50 75.58 68.42 84.33

LMAX-Exchange/disruptor 75.68 45.91 62.02 52.76 70.77

lingochamp/FileDownloader 77.06 57.51 52.11 54.68 69.10

brettwooldridge/HikariCP 82.00 54.84 47.00 50.62 68.78

mikepenz/MaterialDrawer 86.86 57.32 59.87 58.57 75.85

realm/realm-java 83.31 58.74 56.88 57.80 73.42

平均値 83.52 55.89 62.06 58.18 75.42

中央値 83.66 57.42 60.95 58.18 74.63

先行研究 [7]では，特定の開発コミュニティの公開デー

タセットに含まれるプロジェクトを，学習用プロジェクト

と評価用プロジェクトに分け，学習用プロジェクトを学習

させた上で実験を行っている．この公開データセットは提

案手法で利用したプロジェクトデータのようにコミット単

位で用意されているものではない．したがって，コミット

単位で分析することによる提案手法での評価実験の結果

との比較は適切ではない可能性がある．提案手法では公開

データセットのようなあらかじめ分析のために用意された

データセットではなく，コミットという開発プロセスにお

いて通常行われる活動の単位で分析を実施している．そし

てそれによって先行研究 [7]で実施された予測と同等の不

具合予測を実施できることを，評価実験により示すことが

できた．

また先行研究 [7]では比較のため，提案手法と同様に教

師あり学習（ランダムフォレスト）で分類をする方法も実

装しており，AUC の中央値が 70 % と報告している．こ

の実装は，提案手法とは利用するメトリクスのみが異なる

ことになる．前述のように先行研究 [7] では，特定の開発
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コミュニティの公開データセットに含まれるプロジェクト

を対象にしている．一方で提案手法は，開発コミュニティ

を特定せず，利用ドメインを含め予測対象プロジェクトと

異なる開発コミュニティの異なるプロジェクトを学習する

ことで，同等の予測性能を示している．このことから正規

化コーディング規約違反メトリクスが対象プロジェクトに

依存しないメトリクスであると言える．

このように，実験結果からは先行研究に近い予測性能で

不具合の予測を実施できることが示されたが，先行研究の

一部に対しては予測性能が若干劣っていた．しかし，正規

化コーディング規約違反メトリクスは対象プロジェクトに

依存しないメトリクスであるため，予測対象プロジェクト

のプロジェクトデータに依存せずに，評価実験の結果にあ

るような予測性能で不具合予測を実施できる．先行研究の

多くは予測対象のプロジェクト自体のプロジェクトデー

タを分析することで予測モデルを作成しているため，プロ

ジェクトに対し実施された変更データが十分に存在するか

どうかに予測性能が影響する．提案手法はそのような影響

を受けず，予測対象プロジェクトのプロジェクトデータに

含まれる変更データの量に依存せずに，先行研究に近い予

測性能で不具合予測を実施できる．

6.3 妥当性への脅威

6.3.1 外的妥当性

プロジェクトの選択には，コード行数や利用ドメインに

特にバイアスをかけておらず，特に予備実験では調査対象

のプロジェクトの偏りをなるべく減らすため，コミット数，

コミッタ数，実活動日数，Java ファイル数について，さま

ざまな規模の OSS プロジェクトを 30 個選択した．その際

に 表 1に示したように，文献 [23] により抜粋した GitHub

に登録されている全プロジェクトデータを対象に分析した

結果に対し，コミット数の最小値，最大値の偏りがなるべ

く大きく相違しないようにプロジェクトを選択した．しか

し選択したプロジェクトが外的妥当性へ影響を与えている

可能性を完全に否定できない．同様に評価実験で選択した

プロジェクトも偏りが無いように選択したが，8 プロジェ

クトであり多いとは言えない．特に後者についてはより対

象プロジェクトを増やすことで，外的妥当性を向上できる．

6.3.2 内的妥当性

予備実験と提案手法の評価には Commit Guru に記録さ

れた不具合混入と修正の関連をラベル付けした結果を利用

した．Commit Guruでは，前述のようにコミットメッセー

ジのキーワードを利用してラベル付けを行っている．その

ため，例えば不具合を修正したコミットのコミットメッ

セージがキーワードを含まない場合は，不具合を見落と

す可能性がある．提案手法の内的妥当性も，この Commit

Guru の不具合修正コミット検出能力に影響を受ける．

6.3.3 構成概念妥当性

3.1 節で述べた (1) 式では，あるコミットでのファイル

Fi に対するコーディング規約違反の増加量 VR(Fiaft
) −

VR(Fibef ) が負の（減少している）場合に，値を 0 にして

いる．あるコミットに特定のコーディング規約違反の増加

したファイルと減少した別のファイルが関連している場合

に (1) 式の分子で合計値を求めると，不具合を含む可能性

を示唆している前者の増加量を，後者の減少量によって打

ち消してしまう．コーディング規約違反増加が不具合に関

連するという前提のもと，これを防ぐために負の値による

影響を無効化している．同様のことはファイル内変更にも

当てはまる．あるコミットに関連したファイル内の一部で

コーディング規約違反が増加し，別の一部で減少した場合

である．しかし，規約違反の増加量がファイル単位の変化

量のため，これについては表現できない．そのため，規約

違反増加量に減少分の影響が現れ，本来観測されるべき規

約違反増加量より少ない値が観測される可能性がある．こ

のように，コーディング規約違反メトリクスによって表現

しようと意図している特性が十分に表現できていない可能

性があり，その場合は構成概念妥当性に影響を与える．

また，予備実験でも提案手法の実装でも Checkstyle の検

査実施の際に，コーディング規約が属性値を必要とする場

合は，Checkstyle で推奨されるデフォルト値を利用した．

属性値によってはガイドラインによっても推奨値が異な

る．ガイドラインの推奨値ではなく Checkstyle のデフォ

ルト値を利用して検査を実施したことも，構成概念妥当性

に影響を与える可能性がある．

7. 結論

本研究では，対象プロジェクトの特徴に影響を受けにく

い不具合予測のためのソフトウェアメトリクスとして，正

規化コーディング規約違反メトリクスを定義した．そして

OSS を対象にした予備実験の結果，Checkstyle で検査可

能なコーディング規約のうちの 57 種類の規約に対する規

約違反に，不具合混入と有意な関連があることを明らかに

した．この結果を受け，OSS プロジェクトの正規化コー

ディング規約違反メトリクスと不具合混入との関連を教師

データとして利用する，不具合予測手法を提案した．

先行研究で提案される手法ではプロジェクトに固有の特

徴を用いて予測を実施するため，教師データの利用有無に

かかわらず学習データとして対象プロジェクトのプロジェ

クトデータに対する一定の履歴が必要である．提案手法で

は，OSS プロジェクトから事前に学習を行った分類器を利

用する．このように提案手法では対象プロジェクトのプロ

ジェクトデータに対する履歴を必要としないが，評価実験

の結果，先行研究に近い性能で不具合予測を実施できるこ

とを確認した．提案手法を利用すれば，事前に学習を行っ

た分類器をあらかじめ用意し配布することで，予測対象の
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変更前後のソースコード以外の一切の解析の必要なく，不

具合予測を実施できる．

今後の課題としては，より多くのコーディング規約を利

用し予測性能を高めることができるかどうかを確認するこ

とと，より多くのプロジェクトを対象に評価実験を行い，

不具合予測性能を再確認することが挙げられる．
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