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Fault-proneモジュール判別におけるサンプリング法
適用の効果

亀 井 靖 高† 本 真 佑† 柿 元 健†

門 田 暁 人† 松 本 健 一†

Fault-prone モジュール（バグを含みやすいモジュール）判別モデルの性能向上を目的として，サ
ンプリング法（オーバ/アンダサンプリング）適用の効果を実験的に評価する．サンプリング法は，2
群の判別モデル構築に用いるフィットデータに対する前処理であり，2 群のケース数の偏りを解消す
ることにより，少数派の群の判別精度の向上が期待される．ただし，従来，ソフトウェア工学分野へ
の適用事例は報告されていない．実験では，日本のある企業で開発されたレガシーソフトウェアから
得られた 2 つのモジュール群（バグモジュール含有率 5.67%，および 13.16%）を題材として，4 種
類のサンプリング法（ROS，SMOTE，RUS，TLUS）適用の効果を，4種類の判別モデル（線形判
別分析，ロジスティック回帰分析，ニューラルネット，分類木）について評価した．実験の結果，分
類木以外の判別モデルに対してはサンプリング法の効果があること（F1 値の向上），および，TLUS
は他の 3つのサンプリング法よりも効果が小さいことが分かった．また，分類木以外の判別モデルに
TLUS 以外のサンプリング法を適用した場合，F1 値の向上は最小 0.078，最大 0.303，平均 0.146
であった．

Applying Sampling Methods to Fault-prone Module Detection

Yasutaka Kamei,† Shinsuke Matsumoto,† Takeshi Kakimoto,†
Akito Monden† and Ken-ichi Matsumoto†

To improve the prediction performance of fault-proneness models, this paper experimentally
evaluates the effect of over and under sampling methods, which are preprocessing procedures
for a fit dataset. The sampling methods are expected to improve the prediction performance
when the fit dataset is imbalanced, i.e. there exists a large bias between the number of fault-
prone modules and the number of non-fault-prone modules. There is, however, no research
that reports the effects of applying sampling methods to fault-proneness models. In the ex-
periment, we evaluated the effects of four sampling methods (ROS, SMOTE, RUS, TLUS)
applied to four fault-proneness models (linear discriminant analysis, logistic regression anal-
ysis, neural network and classification tree) by using two module sets (ratios of fault-prone
modules are 5.67% and 13.16%) derived from large-scale legacy software that has been de-
veloped and maintained by a Japanese software company. The results showed that all four
sampling methods improved the prediction performance of every fault-proneness model ex-
cept the classification tree. However, the improvement by TLUS was less than that of the
other sampling methods. The improvements in F1-Values were 0.079 at minimum, 0.303 at
maximum and 0.146 at the mean when three sampling methods (ROS, SMOTE and RUS)
were applied to three fault-proneness models (linear, logistic and neural network).

1. は じ め に

ソフトウェアテストおよび保守工程において，fault-

proneモジュール（バグを含みやすいモジュール）16)

を特定することは，テストの効率化，および，信頼性

を向上させるうえで重要である13)．そのために，従来，
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モジュールから計測されたメトリクス（プログラム行

数，サイクロマティック数，変更行数など）を説明変数

とし，モジュールのバグの有無を目的変数とする fault-

prone モジュール判別モデルが多数提案されており，

線形判別分析，ロジスティック回帰分析，ニューラル

ネットなど様々な種類のモデルが存在する4),8),14),17)．

これらの判別モデルの構築は，過去のソフトウェア開

発における各モジュールのメトリクス値とバグの有無

を記したデータセット（以降，フィットデータ）を用い

2651



2652 情報処理学会論文誌 Aug. 2007

て行われる．なお本論文では，バグという用語を fault

（モジュール中に存在する正しくない処理）の意味で

用いる．

しかし，fault-proneモジュール判別モデルを開発・

保守の現場で利用する場合に，モデル構築に適した

フィットデータが必ずしも用意できるとは限らない．

特に，フィットデータに含まれるバグありモジュール

の個数が（バグなしモジュールと比べて）著しく少な

い場合がしばしば見られ，性能の良いモデル構築の

妨げとなる9)．たとえば，Khoshgoftaar らが用いた

データセットでは，全モジュールに対する（保守工程

で発見された）バグありモジュールの割合が約 6%で

あった10)．また，NASA IV&V Facility Metrics Data

Program 15) が公開しているデータセットの場合，11

件中 8件のデータセットはバグありモジュールの割合

が 15%未満であった．

従来，偏りのあるデータセットを対象として，fault-

proneモジュール判別モデルを拡張する試みが行われ

ている10)．通常の判別モデルでは，多数派の群である

バグなしモジュールを正確に判別することが，（モデ

ル構築時の目的関数である）判別誤差の最小化に大き

く寄与するため，少数派の群であるバグありモジュー

ルの判別の正確さが相対的に犠牲となる19)．そこで，

拡張モデルでは，少数派の群の判別精度を向上させる

ために，誤分類のコストを考慮したモデル構築が行わ

れる．しかし，6章で後述するように，拡張可能なモ

デルの種類が限られることが問題となる．一般に，採

用すべき（高い判別精度が見込まれる）モデルの種類

は，データセットごとに異なる4)．

本論文では，判別モデル自身を拡張するのではなく，

フィットデータに前処理を加えて偏りをあらかじめ解

消する方法（サンプリング法）に着目する．この手法

は，判別モデルの種類に依存しないため，多くのモデ

ルに適用できるという特長を持つ．この手法はさらに，

(1)バグありモジュール（数が少ない方の群）を人工

的に増やすオーバサンプリング，(2)バグなしモジュー

ル（数が多い方の群）のいくつかを削除するアンダサ

ンプリング，の 2通りに分類される3),11)．ただし，従

来，fault-prone モジュール判別モデルにおいて，サ

ンプリング法を適用し，その効果を評価した事例はな

く，また，いずれのサンプリング法が最も適している

かも定かではない．さらに，数ある判別モデル（線形

判別分析，ロジスティック回帰，ニューラルネットな

ど）のそれぞれについて，サンプリング法がどの程度

有効であるかも定かではない．

そこで，本論文では，日本のあるソフトウェア開発

企業で開発された大規模レガシーソフトウェアを対象

とし，fault-prone モジュール判別によく用いられて

いる 4つのモデル（線形判別分析，ロジスティック回

帰分析，ニューラルネット，分類木）におけるサンプ

リング法の効果を実験的に評価した．実験では，4種

類のサンプリング手法（ランダムオーバサンプリン

グ，SMOTE，ランダムアンダサンプリング，Tomek

Linksを用いたアンダサンプリング）を用い，それぞ

れサンプリングする割合を変化させて，各 fault-prone

モジュール判別モデルの予測精度に与える影響を評価

した．実験では，保守におけるあるリリース前の 3年

間に発見されたバグを記録したフィットデータ（バグ

モジュール含有率 5.67%，および 13.16%）を用い，リ

リース後 3年間に検出されたバグ（バグモジュール含

有率 2.15%，および 3.36%）の予測（バグあり/なし

の判別）を試みた．モデルの説明変数として，ソース

コードの複雑さメトリクス 16個と変更履歴メトリク

ス 3個を各モジュールについて計測したものを用いた．

以降，2 章では本論文で用いたサンプリング法につ

いて説明する．3 章では判別モデルについて，4 章で

は評価実験の方法と手順について説明する．5 章では

評価実験の結果と，結果に対する考察について議論す

る．6 章では関連研究を説明する．最後に 7 章でまと

めと今後の課題について述べる．

2. サンプリング法

サンプリング法とは，判別モデルを構築する前に，

フィットデータに含まれるケース（本論文ではモジュー

ルに該当する）を増加もしくは減少させることで，デー

タセットの偏りを補正する前処理であり，オーバサン

プリングとアンダサンプリングに分類される．オーバ

サンプリングは，少ない方の群のケース（以降，少数

派ケース）を人工的に増やすことで多い方の群のケー

ス（以降，多数派ケース）の数に近づけ，データセッ

トの偏りを補正する．一方，アンダサンプリングは，

多数派ケースのいくつかを削除することで少数派ケー

スの数に近づけ，データセットの偏りを補正する．

一般に，判別モデルの構築において，多数派ケース

を正確に判別することが判別誤差の最小化につながる

ため，少数派ケースの判別精度が犠牲となる19)．サン

プリング法を用いることで，群間の偏りがなくなり，

結果として，少数派ケースの判別精度の向上が見込ま

れる．ただし，オーバサンプリングでは，人工的に増

やしたケースに過度に適合（オーバフィッティング）

するという危険性も否定できない．また，アンダサン

プリングでは，母集団の性質を表すのに必要なケース
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が削除される危険性がある．

以降では，本論文の評価実験で用いたサンプリング

手法について述べる．

2.1 オーバサンプリング

2.1.1 ランダムオーバサンプリング

ランダムオーバサンプリング（以降，ROS）は，少

数派ケースをランダムに複製することで少数派ケース

数を増加させる．ROS では追加するケースの回数だ

け以下の手順を繰り返す．

手順 1. ケースの選択 少数派ケースをランダムに

1つ選択する．

手順 2. ケースの複製・追加 手順 1で選択された

ケースを複製し，新たなケースとしてデータセッ

トに追加する． □

2.1.2 SMOTE（Synthetic Minority

Over-sampling TEchnique）

Chawlaらは，ケースの複製によるオーバフィッティ

ングの問題を緩和するために，選択したケースを複製

するのではなく，k 最近傍のケースを基に新たなケー

スを生成する方法である SMOTEを提案している3)．

SMOTEの手順を以下に示す．

手順 1. 説明変数の値の正規化 SMOTE では，k

最近傍のケースを求めるために，各ケースの説明

変数の値の組に基づいて，ケース間の類似度を算

出する．ただし，fault-prone モジュール判別に

おいては，説明変数（ソースコードの複雑さメト

リクスや変更履歴メトリクス）ごとに値域が異な

るため，何らかの正規化が必要となる．そこで，

本論文では，Chawlaらが提案した手法に説明変

数の値を正規化する手順を追加し，各説明変数の

値域を [0, 1] に統一した．ケース mi の説明変数

fj の値 vi,j の正規化された値 norm(vi,j) は式

(1)によって求められる．

norm(vi,j) =
vi,j − min(fj)

max(fj) − min(fj)
(1)

ここで，min(fj) と max(fj) はそれぞれ説明変

数 fj の最小値と最大値である．

手順 2. ケース間の類似度算出 新たなケースを作

成するために，各少数派ケース間の類似度を求め

る．ただし，2つのベクトル（説明変数の値の組）

の類似度の算出方法は多数考えられる．本論文で

は，ベクトル間の類似度指標として一般的に用い

られているユークリッド距離を用いた．ケースma

とケース mi との類似度 sim(ma, mi) は式 (2)

で定義される．

sim(ma, mi) =

√√√√
n∑

j=1

(va,j − vi,j)2 (2)

ここで，vi,j はケース mi の説明変数 fj の値で，

n はデータセットの説明変数の数である．

手順 3. ケースの追加 手順 2で求めた類似度を基

に k 最近傍を求める．本論文では，k の値として

Chawlaらが用いた k = 5 を採用した3)．

各少数派ケース ma について，まず，k 個の最近

傍からランダムに 1つのケース mr を選択する．

次に，ケース ma と mr の特徴ベクトルの頂点

を結ぶ直線上のランダムな場所に新たなケースを

追加する．この手続きを，増加させるケース数と

なるまで繰り返す． □

2.2 アンダサンプリング

2.2.1 ランダムアンダサンプリング

ランダムアンダサンプリング（以降，RUS）は，デー

タセットから多数派ケースをランダムに選択し，削除

することで多数派ケースの数を減少させてデータセッ

トの偏りを解消する手法である．RUS では以下の手

順を削除するケースの数だけ繰り返す．

手順 1. ケースの選択 多数派ケースをランダムに

1つ選択する．

手順 2. ケースの削除 手順 1で選択されたケース

をデータセットから削除する． □

2.2.2 Tomek linksを用いたアンダサンプリング

Kubatらは，母集団の性質を表すのに必要なケース

を削除する可能性があるアンダサンプリングの問題点

を解決するために，Tomek linksを用いたアンダサン

プリング（以降，TLUS）を提案している11)．δ(x, y)

を少数派ケース x と多数派ケース y の距離と定義す

ると，Tomek links とは δ(x, z) < δ(x, y) もしくは

δ(y, z) < δ(y, x) を満たすケース z がない，x と y の

組である20)．つまり，Tomek linksである x と y は

それぞれ最も距離が近いケースの組である．

Kubatらは，Tomek linksであるケースの組が多数

派と少数派の境界付近，もしくは境界の少数派側にあ

る少数派ケースと多数派ケースの組である可能性が高

いと考えている．Kubatらは，そのようなケースの組

が精度の高い判別モデル構築の妨げになっていると考

え，データセットから削除する．さらに Kubatらは，

多数派と少数派の境界から距離が遠い多数派の類似し

たケース（図 1 の右上の多数派ケース）が判別モデル

構築の際に冗長であると考え，データセットから削除

する．TLUSの手順を以下に示す．

手順 1. 説明変数の値の正規化 本論文では，
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図 1 多数派ケースと少数派ケースの分布の例
（データセット S）

Fig. 1 An example of distribution of major cases and

minor cases (Dataset S).

図 2 ケース R とすべての少数派ケース（データセット C）
Fig. 2 The case R and all minority cases (Dataset C).

図 3 冗長な多数派ケースを削除して得られたデータセット C′

Fig. 3 The dataset C′ derived by eliminating redundant

majority cases.

SMOTE と同様に，Kubat らが提案している手

法に説明変数の値の正規化という手順を追加する．

正規化の手順も SMOTEと同様である．

手順 2.冗長なケースの削除 データセット S（図 1）

から，多数派ケースからランダムに選択した 1つ

のケース R とすべての少数派ケースを取り出し，

データセット C（図 2）を作成する．データセッ

ト S の各多数派ケースについて，データセット

C のケースの中から k 最近傍（k = 1）を求め，

ケース R が最近傍として選ばれたケースを冗長

なケースとして削除し，データセット C ′（図 3）

を作成する．

本論文では，k 最近傍を求めるための類似度指

標としてユークリッド距離を用いた．各ケース間

図 4 データセット C′ に含まれる Tomek links

Fig. 4 Tomek links in the dataset C′.

図 5 TLUS の出力結果
Fig. 5 The output of TLUS.

の類似度は，SMOTE と同様に式 (2) で定義さ

れる．

手順 3. Tomek links の削除 冗長な多数派ケー

スを削除したデータセット C ′ から，Tomek links

の定義を満たす多数派ケースと少数派ケースの組

の多数派ケース（図 4 の破線で囲まれた多数派

ケース）を削除する．その結果，アンダサンプリ

ングされたデータセット（図 5）が出力される．

□

3. Fault-proneモジュール判別モデル

Fault-proneモジュール判別では，過去に開発され

たモジュールのメトリクス値とバグの有無から判別モ

デルを構築する．構築したモデルに対して，バグあり/

なしを判別したいモジュールから計測したメトリクス

値を入力することで，当該モジュールがバグありであ

るかバグなしであるかが判別される．判別モデルの種

類は多数あるが，fault-prone モジュール判別におい

ては，下記の 4つのモデルがよく用いられており，本

論文の評価実験においても採用する．

3.1 線形判別分析

線形判別分析では，判別モデル（判別関数）はケー

スの特性を表す説明変数の線形結合により表される．

各ケースに対して p 個の説明変数の値が観測されて

いるとき，線形判別関数は式 (3)の形となる．

Z = α1x1 + · · · + αpxp (3)
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ここで，xi は説明変数，αi は判別係数と呼ばれる定

数である．本論文では，判別値 Z が 0以上の値をと

る場合，バグありモジュールであると判定する．

3.2 ロジスティック回帰分析

ロジスティック回帰分析では，判別関数はロジス

ティック関数の形で表現される．各ケースに対して p

個の説明変数の値が観測されているとき，判別関数は

式 (4)の形となる．

P (y|x1, · · · , xp) =
1

1 + e−(α1x1+···+αpxp+β)

(4)

ここで，y ∈ {0, 1} は群を表す目的変数，xi は説明変

数，αi は判別係数であり，P (y|x1, · · · , xp) は，説明

変数の値の組 x1, · · · , xp に対して，y が 1 の値をと

る確率である．本論文では P (y|x1, · · · , xp) が 0.5以

上の値をとる場合，バグありモジュールであると判定

する．

3.3 ニューラルネットワーク

ニューラルネットワークモデルは，人間の脳内の神

経細胞間の信号伝達を模したネットワーク構造により

説明変数と目的変数の関係を表現する1)．モデルの出

力に閾値を設定することで，2群判別に用いることが

できる．本論文では，ニューラルネットワークモデル

に 3層のパーセプトロン（中間層は 3個12)）を，学習

アルゴリズムに誤差逆伝播法18)を用い，2群を判別す

るための出力値が 0.5以上の場合，バグありモジュー

ルであると判定する．

3.4 分 類 木

分類木は，説明変数と目的変数の関係を木構造で表

現したモデルである．木の各ノードは 2 つ以上の子

ノードを持っており，説明変数の値によっていずれか

の子ノードへと分岐する．リーフノードは，いずれか

の群に割り当てられている．与えられたケースは，説

明変数の値に従ってルートノードから木をたどること

で，リーフノードにおいて群の判別が行われる．本論

文では，分類木を構築するためのアルゴリズムとして

fault-prone モジュール判別で一般的に用いられてい

る CART（Classification And Regression Trees）8)

を用いた．

4. 適 用 実 験

4.1 概 要

本実験では，バグありモジュールの個数が（バグな

しモジュールと比べて）著しく少ないデータセットを

対象とし，サンプリング法適用の効果を実験的に評

価する．実験では，4 種類のサンプリング法（ROS，

SMOTE，RUS，TLUS），4種類のモデル（線形判別

分析，ロジスティック回帰分析，ニューラルネット，分

類木）のすべての組合せについて，それぞれ判別精度

を評価する．

なお，ROS，SMOTE，RUSの 3つについては，サ

ンプリングを行う度合いを調整することが可能である．

たとえば，ROSでは，追加するケースの数を変化させ

ることで，バグあり/バグなしモジュールの割合（以

降，モジュール比）を自由に調整可能である．この割

合は，偏りをなくす観点からは 1 : 1 に設定すべきで

あるが，2 章で述べたようにケースを追加/削除しす

ぎると，オーバフィッティングや必要なケースが削除

されるという問題があるため，1 : 1 が必ずしも最適

とは限らない．

そこで本実験では，まず，フィットデータだけを用

いて，最適なモジュール比を決定するための事前実験

を行う．次に，事前実験で決定したモジュール比に基

づいて，フィットデータに対してサンプリング法を適

用し，判別モデルを構築する．各サンプリング法はラ

ンダム要素を含むため，各手法で 5回ずつサンプリン

グ法を適用し，それぞれ判別モデルを構築する．最後

に，テストデータを用いて判別モデルの予測性能（5

回の平均値）を，サンプリング法を適用しない場合と

比較対照することで評価する．

本実験では，4 種類の fault-prone モジュール判別

モデルの構築に，SPSS社のデータマイニングソフト

である Clementineを用いた．線形判別分析とロジス

ティック回帰分析のモデル構築では，変数選択（変数減

少法）を行った．ニューラルネットのモデル構築では，

サンプリング法を適用した場合モデルの学習が 85%未

満で収束しないため，予測精度が 80%以上であること

を学習の停止条件とした．

4.2 データセット

本実験で対象としたデータセットは，日本のあるソ

フトウェア開発企業で開発された，大規模レガシーソ

フトウェアの保守期間中に収集された各モジュールの

メトリクス値を記録したものである．開発されたソ

フトウェアは，Capers Jonesの分類7) におけるMIS

（Management Information System）に該当する，企

業，官公庁，銀行などにおける業務の基盤となるアプ

リケーションソフトウェアであり，主に 2 種類の開

発言語で記述されている．本ソフトウェアは，初期リ

リースから約 20年間保守され続け，ある期間（数年

ごと）で新たな要求による機能追加や変更，および多

くのバグが修正されリリースされている．

本実験では，保守におけるあるリリース前の 3年間
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表 1 各データセットのバグあり/なしモジュールの個数と
バグモジュール含有率

Table 1 The number of modules and ratio of modules in

each dataset.

バグあり バグなし バグモジュール
モジュール数（個） モジュール数（個） 含有率（%）

Afit 103 1,815 5.67

Atest 42 1,950 2.15

Bfit 210 1,596 13.16

Btest 61 1,815 3.36

表 2 適用実験に用いたデータセットのメトリクスの名称
Table 2 Metrics of the experiment data.

メトリクス
m1 バグの有無
m2 プログラムの総行数（Lines of Code）
m3 コメント行数/LOC

m4 モジュール内手続き数/LOC

m5 オペレータの種類
m6 オペランドの種類
m7 オペレータ総出現数/LOC

m8 オペランド総出現数/LOC

m9 Halstead 尺度の Volume

m10 Halstead 尺度の Difficulty

m11 最大ネストレベル
m12 サイクロマティック数/LOC

m13 ネストレベル/LOC

m14 ジャンプ文数（GOTO 文）/LOC

m15 外部変数参照数/LOC

m16 内部手続き呼び出し数/LOC

m17 外部モジュール呼び出し数/LOC

m18 改訂数
m19 モジュールが生成された日からの日数
m20 モジュールが生成された日から最終改訂日までの日数

に発見されたバグ（バグモジュール含有率 5.67%，お

よび 13.16%）の記録をフィットデータとして用い，リ

リース後 3年間に検出されたバグ（バグモジュール含

有率 2.15%，および 3.36%）をテストデータとして用

いた．モデルの説明変数として，ソースコードの複雑

さメトリクス 16個と変更履歴メトリクス 3個を各モ

ジュールについて計測したものを用いた．

本実験では，一方の言語で実装されたモジュールの

集合をデータセット A，もう一方の言語のモジュール

の集合をデータセット B と呼ぶ．また，A，B それ

ぞれのデータセットにおけるフィットデータを Afit，

Bfit，テストデータを Atest，Btest と記す．各デー

タセットのバグありモジュールの割合を表 1 に示す．

フィットデータとテストデータでモジュール数が異

なる理由は，リリースにおいてモジュールが新たに追

加されたためである．それぞれのデータセットの 20個

のメトリクスの名称を表 2 に示す．語尾に「/LOC」

がついているものは，行数で正規化されたメトリクス

表 3 判別結果の分類
Table 3 Classification of detection results.

バグがないと予測 バグがありと予測
実際にバグなし n11 n12

実際にバグあり n21 n22

である．表 2 に示すメトリクスのうち，モジュールの

バグの有無を目的変数とし，それ以外のメトリクスを

説明変数の候補とした．

4.3 評 価 基 準

バグモジュール判別の評価基準として，再現率，適

合率，および F1値5)を用いた．再現率 R は，すべて

のバグを含むモジュールのうち，バグを含むモジュー

ルと予測した割合を表し，表 3 で示す記号を用いて

式 (5)で定義される．

R =
n22

n21 + n22
(5)

また，適合率 P は，バグありモジュールと予測し

たうち，実際にバグありモジュールである割合を表し，

表 3 で示す記号を用いて式 (6)で定義される．

P =
n22

n12 + n22
(6)

再現率と適合率はトレードオフの関係にあるため，

再現率と適合率だけで判別精度を評価することは難し

い．そこで，本論文では適合率と再現率の調和平均で

与えられる F1値を評価基準として用いた．F1値 F

は，式 (7)として定義され，値が大きいほど判別精度

が高いことを表す．

F =
2 × R × P

R + P
(7)

4.4 実験の手順

4.4.1 最適なモジュール比の決定（事前実験）

サンプリング法適用時の最適なモジュール比を決

定するための事前実験を，フィットデータだけを用い

て（交差検証法により）行った．最適なモジュール

比は，TLUS以外の 3種類のサンプリング法（ROS，

SMOTE，RUS）と 4 種類のモデル（線形判別分析，

ロジスティック回帰分析，ニューラルネットワーク，分

類木）の組合せ計 12通りについて求めた．具体的に

は，12 通りの組合せそれぞれについて下記の手順を

実施した．

手順 1. フィットデータの分割 フィットデータを 2

等分し，一方のデータをデータセット a，もう一

方のデータをデータセット b とした．

手順 2. サンプリング法の適用 フィットデータ a

に対して，モジュール比が (0.25 : 1.00)，(0.50 :

1.00)，(1.00 : 1.00)，(1.50 : 1.00)，(2.00 : 1.00)
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となるようにサンプリングを行い，フィットデー

タ a1, · · · , a5 を作成した．

手順 3. 判別モデルの構築 フィットデータ a1, · · · ,
a5，および，サンプリング法を適用しない場合の

判別モデル a0 それぞれを用いて，判別モデルを

6つ構築する．

手順 4. 判別モデルの精度の評価 テストデータ b

を用いて，各判別モデルの精度を求めた．

手順 5. モジュール比の決定 最も精度の良い（F1

値の大きい）判別モデルが得られたモジュール比

を採用する． □

4.4.2 サンプリング法の効果の評価

4.4.1項の事前実験で決定したモジュール比に基づい

て，次の手順によりサンプリング法の効果を評価した．

手順 1. サンプリング法の適用 事前実験で決定し

たモジュール比になるように，フィットデータに

対してサンプリング法を適用した．

手順 2. 判別モデルの構築 サンプリング法を適用

したフィットデータを用いて，4種類の判別モデ

ルを構築する．

手順 3. モジュールの判別 構築した各 fault-prone

モジュール判別モデルを用いて，テストデータの

各モジュールのバグの有無を予測した．

手順 4. 判別モデルの精度の評価 予測したモジュー

ルのバグの有無と，実際のモジュールのバグの有

無から 4.3 節で説明した各評価基準で各判別モデ

ルの精度を求めた． □

4.4.3 対 照 実 験

サンプリング法の効果を調べるために，対照実験と

してサンプリング法を適用しない場合の判別モデルを

構築し，精度評価を行った．手順は次のとおりである．

手順 1. 判別モデルの構築 フィットデータを用い

て，4種類の判別モデルを構築した．

手順 2. モジュールの判別 構築した各判別モデル

を用いて，テストデータの各モジュールのバグの

有無を予測した．

手順 3. 判別モデルの精度の評価 予測したモジュー

ルのバグの有無と，実際のモジュールのバグの有

無から各評価基準で各判別モデルの精度を求めた．

□

5. 結果と考察

5.1 モジュール比に関する結果と考察

各サンプリング法と判別モデルの組合せについて，

サンプリング法適用時のモジュール比を変化させたと

きの F1 値の変化を図 6 に示す．グラフの横軸はモ

ジュール比を，縦軸は F1値を示す．グラフの左端の

値は，サンプリング法を適用しなかった場合の F1値

を示す．また，事前実験において決定された最適なモ

ジュール比を，各サンプリング手法，および各判別モ

デルについてまとめたものを，データセット A につ

いては表 4 に，データセット B については表 5 に

示す．

図 6 と表 4，表 5 より，モジュール比 1 : 1 が必ず

しも最適とならない（むしろ最適でないことの方が多

い）ことが分かった．また，モジュール比と F1値の

関係に着目すると，データセットにかかわらず，判別

モデルごとに次の特徴が見られた．

• 線形判別分析 サンプリング未適用またはモ

ジュール比が小さい（0.25）ときに最も精度が低

く，モジュール比が大きい（1.50または 2.00）と

きに最も精度が高くなっている．

• ロジスティック回帰分析 モジュール比が 0.25～

0.50のときに最も精度が高くなり，モジュール比

をさらに上げると精度が下がっていく傾向にある．

これは，線形判別分析と逆の傾向にあるといえる．

• ニューラルネットワーク サンプリング未適用で

は F1値がゼロ（全モジュールをバグなしと予測）

であった．モジュール比が 0.50 付近のときに最

も精度が高くなり，モジュール比をさらに上げる

と精度が下がっていく傾向にある．ロジスティッ

ク回帰分析と似た傾向にあるといえる．

• 分類木 サンプリング法の適用によって判別精度

が低下する場合がある．また，精度が向上する場

合でも，その効果は小さい．

以上のことから，モデルによって最適なモジュール

比は異なることが分かった．また，いずれのデータ

セット，サンプリング法を用いた場合においても，平

均的な傾向として，(1)線形判別分析ではモジュール

比 2.00付近が良い，(2)ロジスティック回帰分析およ

びニューラルネットではモジュール比 0.50 付近が良

い，(3)分類木ではサンプリング法の効果はほとんど

見られない，ことが分かった．

(1)，(2)の結果から，線形判別分析はモジュール比

が 1.0 を超えるほどの強いオーバ/アンダサンプリン

グに対してもロバスト（精度の低下を招きにくい）で

あり，逆にロジスティック回帰分析とニューラルネッ

トワークは強すぎるオーバ/アンダサンプリングに対

してロバストでないことがうかがえる．1つの解釈と

して，線形判別分析は（他の 2つのモデルよりも）モ

デル自身が単純であるために，追加/削除されたケー

スに過度に適合する（オーバフィッティング）ことが
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図 6 構築する判別モデルごとのサンプリング法の効果
Fig. 6 Effects of sampling methods in each prediction model.

起こらず，結果としてロバストであったことが考えら

れる．

また，(3)の分類木で効果がほとんどなかったこと

の原因として，本論文は分類木の構築アルゴリズムに

CARTを用いており，その分岐基準として Gini係数

を用いていたことがあげられる．このアルゴリズムは，

2クラス間のケース数の偏りを考慮して木を構築する

ため2)，オーバ/アンダサンプリングによる偏り補正

の恩恵をほとんど受けなかったと考えられる．ただし，

分類木の構築にはほかにも多数のアルゴリズムが存在

し（CHAID，C4.5など），特に CHAIDについては

Khoshgoftaarら10)の研究で，拡張を行わないと少数

派クラスに対する精度が大幅に低下することが示され

ていることから，オーバ/アンダサンプリングが有効

となる可能性がある．CART以外の分類木構築アルゴ

リズムに対して，オーバ/アンダサンプリング適用の

効果を評価することは，残された重要な課題である．
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表 4 事前実験により決定されたモジュール比
（データセット A）

Table 4 Ratio of bug modules to non-bug modules of

dataset A.

線形判別分析 ロジスティック ニューラル 分類木
回帰分析 ネットワーク

ROS 2.00：1.00 0.25：1.00 0.25：1.00 2.00：1.00

SMOTE 2.00：1.00 0.25：1.00 0.25：1.00 1.00：1.00

RUS 1.50：1.00 0.25：1.00 0.50：1.00 未適用
TLUS 未適用 適用 適用 適用

表 5 事前実験により決定されたモジュール比
（データセット B）

Table 5 Ratio of bug modules to non-bug modules of

dataset B.

線形判別分析 ロジスティック ニューラル 分類木
回帰分析 ネットワーク

ROS 2.00：1.00 0.25：1.00 0.50：1.00 2.00：1.00

SMOTE 2.00：1.00 0.50：1.00 0.50：1.00 2.00：1.00

RUS 2.00：1.00 0.50：1.00 0.50：1.00 0.50：1.00

TLUS 適用 適用 適用 未適用

表 6 判別モデルとサンプリング法の各組合せの判別精度
（データセット A）

Table 6 Detection accuracy on dataset A.

線形判別分析 ロジスティック ニューラル 　分類木
回帰分析 ネットワーク

再現率 未適用 0.857 0.238 0.000 0.762

ROS 0.752 0.629 0.586 0.648

SMOTE 0.791 0.595 0.448 0.733

RUS 0.833 0.624 0.662 0.762

TLUS 0.857 0.286 0.019 0.729

適合率 未適用 0.057 0.357 0.000 0.062

ROS 0.146 0.266 0.159 0.094

SMOTE 0.137 0.282 0.244 0.080

RUS 0.117 0.257 0.129 0.062

TLUS 0.057 0.375 0.050 0.088

F1 値 未適用 0.106 0.286 0.000 0.115

ROS 0.244 0.374 0.247 0.162

SMOTE 0.233 0.382 0.303 0.143

RUS 0.205 0.364 0.211 0.115

TLUS 0.106 0.324 0.028 0.156

5.2 サンプリング法適用の結果と考察

事前実験において決定された最適なモジュール比に

従って，サンプリング法の適用，判別モデルの構築，

および予測精度の評価を行った結果を，データセット

A については表 6 に，データセット B については

表 7 に示す．表 6，表 7 中の「未適用」は，サンプリ

ング法を適用しなかった場合を示す．

• 判別モデル間の比較 分類木を除いて，すべての

データセットおよび判別モデルにおいて，4種類

のサンプリング法のいずれを適用した場合にも予

測精度が向上した．

サンプリング法を適用した場合としなかった場合

の分類木を比較したところ，木の構造において

各ノードの分岐の条件に大きな違いは見られな

表 7 判別モデルとサンプリング法の各組合せの判別精度
（データセット B）

Table 7 Detection accuracy on dataset B.

線形判別分析 ロジスティック ニューラル 　分類木
回帰分析 ネットワーク

再現率 未適用 0.590 0.033 0.000 0.393

ROS 0.420 0.138 0.154 0.325

SMOTE 0.443 0.220 0.144 0.220

RUS 0.482 0.328 0.194 0.377

TLUS 0.669 0.033 0.006 0.393

適合率 未適用 0.118 0.200 0.000 0.068

ROS 0.234 0.299 0.103 0.061

SMOTE 0.249 0.210 0.092 0.043

RUS 0.244 0.246 0.108 0.052

TLUS 0.129 0.182 0.025 0.068

F1 値 未適用 0.196 0.056 0.000 0.116

ROS 0.300 0.187 0.123 0.101

SMOTE 0.319 0.215 0.112 0.072

RUS 0.324 0.280 0.138 0.090

TLUS 0.217 0.056 0.010 0.116

かった．

なお，最も精度（F1値）の高い判別モデルは，デー

タセット A ではロジスティック回帰分析，データ

セット B では線形判別分析となった．この結果

は，最適なモデルはデータセットによって異なる

という Grayらの結果4) と反しない．

また，表 6，表 7 の F1値に着目すると，サンプ

リング法を適用しない場合に最も F1値が高いモ

デルは，サンプリング法を適用した場合において

も最も F1値が高いモデルであることが分かった．

たとえば，表 6 ではサンプリング法を適用しな

い場合にロジスティック回帰分析が最も精度の高

いモデルであり，サンプリング法を適用した場合

においても最も F1値が高い．このことから，開

発・保守の現場で利用する際に，あらかじめどの

モデルの精度が高いかが判明している場合，その

モデルとサンプリング法を組み合わせることで，

より性能の高い判別モデルを構築できると期待さ

れる．

• サンプリング手法間の比較 最も効果の高いサン

プリング手法は，判別モデルごと，および，データ

セットごとに異なっていた．たとえば，データセッ

ト Aでは，SMOTEとロジスティック回帰分析の

組合せにおいて最も F1値が高くなった（0.382）．

データセット B では，RUS と線形判別分析の

組合せが最も高くなった（0.324）．平均的な傾向

としては，TLUSはいずれのデータセットおよび

判別モデルにおいても効果が小さく（平均 F1値

は 0.126），残りの 3つ（ROS，SMOTE，RUS）

は互いに優劣がつけられなかった（それぞれ平均

F1値は 0.217，0.222，0.216であった）．この傾

向は，F1値そのものではなく，（サンプリング法
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適用による）F1 値の上昇幅に着目した場合にお

いても，同様であった．

TLUS によって削除されたモジュール数につい

て調べると，データセット Afit では 1,815個の

バグなしモジュールのうち，145個のモジュール

しか削除されておらず，バグモジュール含有率は

5.67%から 6.17%にしか変化していなかった．ま

た，データセット Bfit では 1,596個のバグなし

モジュールのうち，147個のモジュールしか削除

されておらず，バグモジュール含有率は 13.16%か

ら 14.49%にしか変化していなかった．すなわち，

TLUSを適用してもデータセットの偏りが解消さ

れていない．そのため，予測精度が向上しなかっ

たと考えられる．TLUSでは削除するモジュール

数を指定することができないため，今回の結果の

ようにデータセットの偏りが解消されない可能性

がある．今後の改善策として，フィットデータに

TLUSを繰り返し適用することで，モジュール比

を制御することが考えられる．

6. 関 連 研 究

モデル構築手法を改良することでデータセットの偏

りの問題の解決を目指した研究として，Khoshgoftaar

らの研究10) がある．Khoshgoftaarらは，誤分類のコ

ストに基づいて，分類木のリーフノードにおけるバグ

あり/なしモジュールの判別基準を変更する方法を提

案している．バグモジュール含有率約 6%のフィット

データを用いてバグモジュール含有率約 5%のテスト

データの予測を行った評価実験において，従来の分類

木よりも再現率が向上したことが示されている．ただ

し，この方法は，分類木以外には適用できない．また，

フィットデータとテストデータとの間でバグモジュー

ル含有率に大きな差がある場合に，この方法がうまく

働くかどうかは定かでない．

偏りのあるフィットデータを人工的に作成し，サン

プリング法の効果を調べた研究として，Japkowiczら

の研究6) がある．Japkowiczらは，データセットの大

きさと複雑さとモジュール比を調整して人工的に作成

したフィットデータを用いて，サンプリング法の効果

を実験的に評価している．ただし，この研究では，説

明変数が 1 つのみであるなどソースコードから収集

可能なデータセットが想定されておらず，fault-prone

モジュール判別モデルに対してサンプリング法の適用

の効果については定かではない．

今後，誤分類のコストを考慮した分類木と，サンプ

リング法（と線形判別分析，ロジスティック回帰分析，

ニューラルネットの組合せ）との精度比較を行うこと

は，残された重要な課題の 1つである．

7. お わ り に

本論文では，fault-prone モジュール判別モデルの

構築において，2群のケース数の偏りを解消するため

にサンプリング法を用いた場合の効果を実験的に評価

した．実験では，日本のあるソフトウェア開発企業で

開発された大規模レガシーソフトウェアを対象とし，

fault-prone モジュール判別によく用いられている 4

つのモデル（線形判別分析，ロジスティック回帰分析，

ニューラルネット，分類木）と 4種類のサンプリング

法（ROS，SMOTE，RUS，TLUS）を用いた．

実験により得られた主な結果および知見は，下記の

とおりである．

• 分類木以外の判別モデルに対してはサンプリン
グ法の効果が見られた．分類木以外の判別モデ

ルに TLUS 以外のサンプリング法を適用した場

合，F1値の向上は最小 0.078，最大 0.303，平均

0.146であった．なお，ROS，SMOTE，RUSを

適用した判別モデルの平均 F1 値は，それぞれ

0.217，0.222，0.216 であり，優劣がつけられな

かった（TLUSを適用した判別モデルの平均 F1

値は 0.126）．

• TLUSは他の 3つのサンプリング法よりも効果が

小さかった．TLUSによって削除されたモジュー

ル数について調べると，それぞれのデータセッ

トのバグモジュール含有率は 5.67%から 6.17%，

13.16%から 14.49%にしか変化していなかった．

• モデルによって最も高い判別精度が得られるモ
ジュール比に違いがあった．線形判別分析ではモ

ジュール比 2.00付近で最も良い精度が得られ，ロ

ジスティック回帰分析とニューラルネットではモ

ジュール比 0.50付近で最も良い精度が得られた．

分類木ではサンプリング法の効果はほとんど得ら

れなかった．

• サンプリング法を適用しない場合に最も F1値が

高いモデルは，サンプリング法を適用した場合に

おいても最も F1値が高いモデルであった．

なお，本論文では，2つのデータセットを用いた評

価しか行っていない点に注意する必要がある．結果の

信頼性を向上させるために，他のデータセットを用い

たり，データセットの偏りを変化させたりするといっ

た実験を行うことが今後の課題となる．
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