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2背景

• 品質保証活動としてテストやレビューが重要 
- 効率的に行うために不具合予測手法が研究されている

• 不具合予測手法 
- 不具合が混入しそうなモジュールやファイルを予測
» 過去のソフトウェア開発の履歴情報やソースコードを利用

- 不具合があると判断された所に重点的にテストやレビュー



3既存手法

• 機械学習を用いた方法が盛んに研究されてきた 
• 最近では，深層学習を用いた方法が注目されている 
- 変更に対するソフトウェアメトリクスを用いる方法
- 抽象構文木（ソースコード）の特徴を用いる方法

• 変更のソースコード片を用いる方法は未提案 
- 変更コミット時に細かい粒度で不具合を予測できる
» 予測結果のフィードバックが早い



4手法の全体像

• 前処理とネットワークの2つから成り立つ 

[1] Thomas, W., S.: lscp: A lightweight source code preprocesser (2015). 



5手法の全体像

• 前処理とネットワークの2つから成り立つ 

1.Gitのdiffコマンドで修正・追加行＋3行を取得
2.LSCP[1]で単語分割（構文解析ではなく，経験則的に単語分割）
3.単語を頻出順に数字を1からマッピング（非頻出単語が重要）
[1] Thomas, W., S.: lscp: A lightweight source code preprocesser (2015). 



6LSCPの例

入力 出力



7手法の全体像

• 前処理とネットワーク(CNN)の2つから成り立つ 

1.128次元に変換
2.新しい特徴を抽出するためのフィルターを学習
3.ソフトマックス関数で不具合が含まれる確率を求める
[1] Thomas, W., S.: lscp: A lightweight source code preprocesser (2015). 



8評価実験

・各コミットがバグを含むかを調査 
・コード片を抽出

・バグを含むコミットと 
　　含まないコミットの数を揃える

・変更メトリクスを抽出 
（既存手法用で提案手法では不要） ・予測精度の評価



9メトリクスとプロジェクト



10Research Question

• RQ1：不具合予測に適用可能か 
- 訓練誤差とテスト誤差から以下を確認
» 不具合を学習可能か
» 過適合を起こさないか

• RQ2：既存手法より予測精度が良いか 
- 既存手法Deeper[1]とAUCで比較

• RQ3：学習時間はどの程度必要か 
- 既存手法と学習時間で比較

[1] Yang, X., Lo, D., Xia, X., Zhang, Y. and Sun, J.: Deep learn- ing for just-in-time defect prediction, in proceedings of the 2015 Software Quality, Reliability and Security (QRS), IEEE, 
IEEE, pp. 17–26 (2015). 



11RQ1：不具合予測に適用可能か

• 学習が進むごとに訓練誤差・テスト誤差が減少 
• 学習が進むごとに平均AUCが向上

15エポックから 
・汎化が進みにくくなる 
・訓練誤差とテスト誤差が広がる



12RQ2:既存手法より予測精度が良いか
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• AUCで比較 
- 全プロジェクトにおいて予測制度が向上



13所感

   流行りのディープラーニング 

　予測精度が約22％向上 

　誰かが既にやってそうな気がするけど．．．

　
　RQ1の結論が多少強引な気がする
　　訓練誤差とテスト誤差が減少 → 不具合予測に適用可能


