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バグモジュール予測を用いた
テスト工数割り当て戦略のシミュレーション

中野 大輔　門田 暁人　亀井 靖高　松本 健一

ソフトウェア品質の確保とテストの効率化を目的として，バグモジュール予測方法が盛んに研究されている．しかし，
予測結果を用いたテスト戦略 (多数のモジュールに対するテスト工数の配分方法)については，従来，ほとんど研究さ
れていない．本論文では，多数のテスト戦略の効果を評価するための，テストのシミュレーションモデルを提案する．
シミュレーションモデルは，総テスト工数，テスト戦略，テスト対象のモジュールの複雑さ，及び，バグモジュール
予測結果を入力とし，発見可能なバグ数を出力とする．ケーススタディとして，2 つのオープンソース開発プロジェ
クト (Eclipse，Mylyn)を対象としたシミュレーションを行い，総テスト工数と有効な戦略との関係を明らかにした．

To date, various techniques for predicting fault-prone modules have been proposed; however, test strate-

gies, which assign a certain amount of test effort to each module, have been rarely studied. This paper

proposes a simulation model of software testing that can evaluate various test strategies. The simulation

model estimates the number of discoverable faults with respect to the given test resources, the test strategy,

complexity metrics of a set of modules to be tested, and the fault prediction results. Based on a case

study of simulation applying fault prediction to two open source software (Eclipse and Mylyn), we show the

relationship between the available test effort and the effective test strategy.

1 はじめに

近年，ビジネスサイクルの短期化とグローバル市場
における競争の激化により，ソフトウェア開発の短期
化，低コスト化が強く求められている．その一方で，
大規模・複雑化するソフトウェアへの品質要求は高い
ため，ソフトウェアテストをできる限り効率的に行う
ことが必須となっている [20]．従来，テストの効率化
を行うために，バグを含むモジュール (バグモジュー
ル) の予測方法が盛んに研究されてきた †1．開発者
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†1 本論文では，バグという用語を fault(モジュール中に

は，予測結果に基づき，限られたテスト工数をバグモ
ジュール (と予測されたもの)に重点的に割り当てる
ことで，より少ない工数でより多くのバグの検出を目
指す [9]．
しかし，従来研究では，主に予測精度向上への取り

組みや新たなモデル化手法の提案などに留まってお
り，バグモジュール予測結果に基づいたテスト工数の
割り当て方法についてはほとんど研究されておらず，
バグモジュール予測の本来の目的であるテスト工数削
減や品質向上確保の効果は明らかにされていない．
本論文では，バグモジュール予測結果に基づいたテ

スト工数割り当て方法の効果を評価することを目的
とする．そのために，リサーチクエスチョン 1では，
代表的なテスト工数割り当て戦略をリストアップし，
それらの優劣を「平均的なテスト工数の下でのバグ発
見率」により比較する．また，リサーチクエスチョン
2では，テスト工数を変化させたときの，最も効果の

含まれる誤り) という意味で用いる.
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高いテスト工数割り当て戦略を明らかにする．これ
らを実施するために，本論文では，与えられたテスト
戦略により発見できるバグ数を推定するためのシミュ
レーションモデルを提案する．各リサーチクエスチョ
ンの詳細は次の通りである．

[RQ1]最も効果の高いテスト戦略は何か:テスト
戦略としては様々なものが考えられる．例えば，
各モジュールのテスト工数を，バグ数 (の期待値)

に比例させて割り当てる戦略が考えられる．他に
も，規模に比例させる，複雑さ (サイクロマティッ
ク数) に比例させる，バグ密度 †2 に比例させる
といった戦略が考えられる．RQ1では，ソフト
ウェア開発データ白書 [8]に基づく平均的なテス
ト工数 (32.7 人時/KLOC) のもとで，いずれの
テスト戦略が最も多くのバグを発見できるのか
を明らかにする．

どのようなテスト戦略が有効であるかは，利用可
能な総テスト工数によって異なる可能性がある．そこ
で，次の RQ2に答える．

[RQ2]総テスト工数は有効なテスト戦略にどのよ
うな影響を与えるか: 総テスト工数を変化させた
ときの有効なテスト戦略について明らかにする．
例えば，テスト工数に余裕がある場合，(バグ予
測を行わずに)全てのモジュールを網羅的にテス
トする方がより多くのバグを発見できる可能性
がある．

続く 2章では関連研究について述べる．3章ではバ
グモジュール予測について説明する．4章では，バグ
モジュール予測の結果を用いたテスト工数割り当て
のシミュレーションについて示す．5章でシミュレー
ション実験の概要を述べた後に，6章に本論文で立て
たリサーチクエスションに対する実験結果を記す．最
後に 7章で本論文のまとめを述べる．

2 関連研究

従来，バグモジュール予測における予測精度向上へ
の取り組みが報告されている．また，予測モデルの評
価指標の提案 [3] [16]や，ソフトウェア開発企業での

†2 単位行数あたりのバグ数.

バグモジュール予測の適用事例 [12] [14] [22] [26]が
報告されている．文献 [14]では企業でのバグモジュー
ル予測の効果を定性的に示した事例が報告されてお
り，文献 [22]ではバグモジュール予測を自社の開発
プロダクト，プロセスへ適用し，バグモジュール予測
を機能テスト工程以前に完了させる事で，信頼性の確
保に貢献するとしている．しかし，いずれの研究にお
いてもどの程度のテスト工数削減が見込めるかにつ
いて，定量的な数値を示していない．
バグモジュール予測の結果に基づいたテスト方法に関

する研究も少ないながら行われている [1] [7] [10] [18]．
阿萬 [1]は，バグモジュール予測の結果に基づいて重
点的にテストするモジュールを選択するという課題
を，0-1計画問題として定式化し，モジュール間の依
存関係を考慮した重点モジュールの選択を可能とし
ている．阿萬はテストすべきモジュールを選択するこ
とに焦点をあてているのに対し，本論文では，各モ
ジュールへのテスト工数の配分方法を明らかにするこ
とを目的としている点が異なる．
柿元ら [10]は，テスト工数と発見できるバグ数と

の関係をモデル化し，バグモジュール判別の予測結果
に基づいたテスト工数割り当ての効果をシミュレー
ションにより評価している．ただし，柿元らの研究で
は，モジュールの規模や複雑さを考慮しておらず，全
モジュールにおいてバグの発見のしやすさが一定であ
ると仮定している．一方，本論文では，モジュール毎
でバグ発見確率が異なるという事象をモデル化して
いる．
林ら [7] と Monden [18] らは，バグ予測にかかる

コストと，バグ予測の効果とのトレードオフを明らか
にすることを目的として，バグの発見のしやすさがモ
ジュール規模に反比例するという仮定に基づくテス
ト・シミュレーションモデルを提案し，テスト工数削
減の効果を推定している．また，36モジュールから
成るソフトウェアを対象として，受け入れテストにお
けるバグ予測の計画立案，メトリクス計測，バグ予測
モデルの構築等に要したコストを明らかにしている．
一方，本論文は，これらの研究の発展として，特にシ
ミュレーションに焦点を当てており， バグの発見の
しやすさがモジュールの複雑さ (サイクロマティック
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数)に反比例すると仮定している点が異なる．サイク
ロマティック数はテストにおける分岐網羅を達成する
ために必要なテストケース数を表しており，バグの発
見のしやすさをより正確に表現できると期待される．
また，本論文では，数千モジュールから構成される 2

つの大規模システム (Eclipse，Mylyn)を対象として
いること，ソフトウェア開発データ白書 [8]に基づい
て，大規模開発を想定してシミュレーションモデルの
パラメータを決定していること，及び，バグ数・バグ
密度の予測に加えてバグの有無の予測を行った場合の
効果を評価している点が異なる．

3 バグモジュール予測

バグモジュール予測では，ソフトウェアを構成す
る各モジュールに含まれるバグ数 [2]，バグ密度 [16]，
または，バグの有無 [27] [24]の予測を行う．そのため
に，各モジュールの特性値 (規模，サイクロマティッ
ク数，ネストの深さ，変更回数，追加行数，削除行
数など)を説明変数とする予測モデルを構築する．モ
デルの構築のために，過去の開発の実績データを用
いる．

3. 1 モデル化手法
本論文では，バグモジュール予測のモデル化手法と

して広く用いられているロジスティック回帰分析，重
回帰分析，ランダムフォレスト法の 3 種類のモデル
化手法を用いる．
ロジスティック回帰分析 (LR)は，2クラスの標本

を判別する目的で用いられる．本論文では，バグの
有無の判別 (バグを 1個以上含むモジュールと含まな
いモジュールの判別)に用いる．ただし，判別結果を
直接テスト戦略に用いるのではなく，判別値 (バグの
有無の期待値)に基づいて，テスト工数の割り当てを
行う．ロジスティック回帰分析の詳細については，文
献 [9]を参照されたい．
重回帰分析は，数値を予測する目的で広く用いられ

る．詳細については，文献 [19]を参照されたい．本
論文では，バグ数，及び，バグ密度の予測に用いる．
ランダムフォレスト法 [4]は，多数の決定木 (分類

木，または，回帰木)を用いて集団学習を行う手法で

あり，Breimanによって提案された．学習データ (モ
デル構築用データ)にオーバーフィッティングしにく
いという特長を持ち，バグ予測において最も有望なモ
デルの 1つであることが知られている [13]. 本論文で
は，バグの有無の判別，バグ数・バグ密度の予測に用
いる．

3. 2 評価指標
本論文では予測モデルの評価指標として Alberg

Diagram [24]の AUCと CE Curve [3]の AUCを用
いる．
Alberg Diagramとは，バグモジュール予測結果に

基づいて，バグを含んでいる可能性の高い順に (判別
値の大きな順に)モジュールを抽出した際に，実際に
バグが存在するモジュールをどれだけ抽出できたか
の割合をグラフ化したものである．図 1 に示すよう
に横軸は予測値の高い順に抽出されたモジュールの
個数をパーセントで表し，縦軸は実際にバグを含ん
でいたモジュールの数をパーセントで表す．AUCは
曲線下面積の事であり，予測モデルの精度が高いほど
グラフの形は左上に凸形状になり，AUCの値は上昇
する．AUCの値域は [0,1]であり，1つの目安として
0.7を超えることが求められる [13] [17]．
CE Curveの AUC はモジュールの規模を考慮した

予測モデルの評価指標である．図 2に示すように，横
軸を「予測バグ密度の高い順にモジュールを抽出した

　

図 1 Alberg Diagram の例
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図 2 CE Curve の例

際の，総行数に対する累積行数の割合」，縦軸を「全
バグ数に対する累積の実バグ数の割合」とした曲線
の AUCとして表される (本論文では，行数はコメン
ト文を含むものとする)．現実のテストを想定した場
合，含まれるバグの数が同じであればより規模の小さ
い (バグ密度の高い)モジュールをテストする方が少
ない工数でバグを発見できることから，CE Curveの
AUC はより現実に即した評価指標であるといえる．
本論文では，バグモジュールの判別モデルの評価には
Alberg Diagramの AUCを用いる事とし，バグ数予
測，バグ密度予測の評価には CE Curve の AUC を
用いる．

4 テスト戦略のシミュレーション

バグモジュール予測結果に基づいてテストを行った
場合の発見バグ数を，シミュレーションにより推定
する．

4. 1 シミュレーション手順
以下にシミュレーションの手順を示す．
Step1．バグモジュール予測 : 過去の開発実績
データから 3つのバグモジュール予測モデル (ロ
ジスティック回帰分析，ランダムフォレスト，重
回帰分析)を構築し，予測対象データに適用する
ことで予測値を得る．

Step2．テスト戦略に基づく工数割り当て : テ
スト戦略に基づいてテストモジュールに利用

可能な総テスト工数を分配する．テスト戦略の詳
細は 4. 2節に記す．

Step3．発見できるバグ数の期待値の導出 : Step2

で割り当てられたテスト工数とテストモジュール
が与えられたときに，発見できるバグ数を求め
る．本論文では 4. 3 節に示すバグ発見率モデル
を用いて発見バグ数の導出を行う．

Step4．発見バグ数の比較 :テスト戦略，利用で
きるテスト工数をそれぞれ変化させて Step1 か
ら Step3 を繰り返し，発見できるバグ数の変化
について分析する．

4. 2 テスト戦略
本論文では，バグ予測の必要性を評価するために，

バグ予測に基づかない代表的なテスト戦略である T0，
T0’と，バグ予測に基づく戦略 T1～T4を比較する．
各戦略の詳細は次の通りである．

[テスト戦略 T0] テスト工数∝モジュール規模:

バグモジュール予測結果に基づかない戦略であ
り，各モジュールのテスト工数を，モジュールの
規模に比例させて割り当てる．本戦略は，企業で
も用いられている最も基本的なテスト戦略であ
る [23]．
[テスト戦略 T0’] テスト工数∝モジュールの複雑
さ: バグモジュール予測結果に基づかない戦略で
あり，各モジュールのテスト工数を，モジュール
の複雑さ (サイクロマティック数) に比例させて
割り当てる．サイクロマティック数は単体テスト
における分岐網羅 (C1)を達成するのに必要なテ
ストケース数の上限を表す．C1カバレッジに基
づくテストは多くの企業で用いられている．
[テスト戦略 T1] テスト工数∝予測バグ数: バグ
数の予測値に比例させたテスト工数を各モジュー
ルに割り当てる事で，より多くのバグの発見を
目指す．本戦略は，バグ予測に基づく最も基本的
なテスト戦略である [14]．なお，バグの有無を
予測した際には，その判別値 (バグが含まれる確
率)に比例させてテスト工数を割り当てることと
する．
[テスト戦略 T2] テスト工数∝予測バグ密度: バ
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グ密度の予測値に比例させたテスト工数を各モ
ジュールに割り当てる事で，バグの発見しやす
いものにテスト工数を多く割り当て,効率的なバ
グの発見を目指す．本戦略は，バグ密度が高い部
分こそ重点的にテストすべきであるという考え
方 [11]に基づいた戦略である．
[テスト戦略 T3] テスト工数∝予測バグ数×モ
ジュール規模: 本戦略 T3と次の戦略 T4は，戦
略 T1と T2を組み合わせた戦略である．規模の
大きいモジュールについてはより多くのテスト工
数を割り当てないと全てのバグを発見しきれな
い可能性がある．そこで，本戦略では予測バグ数
とモジュールの規模を掛け合わせた値に比例させ
たテスト工数を各モジュールに割り当てる事で，
大規模かつ，バグの多く含まれているモジュール
から確実にバグを発見する事を目指す．
[テスト戦略T4]テスト工数∝予測バグ数× log(モ
ジュール規模): 一般に，ソフトウェアは少数の
大規模モジュールと多数の小規模モジュールか
ら構成されており，ソフトウェアの規模は正規分
布に従っていないケースが多い事が知られてい
る [5] [6]．単純に予測バグ数に規模を掛け合わせ
てしまうと，少数の大規模モジュールに過剰なテ
スト工数を割り当ててしまい，小規模モジュール
のテスト工数が相対的に不十分となる可能性が
ある．そこで，モジュールの規模を対数変換し，
予測バグ数に掛け合わせた値に比例させたテスト
工数を各モジュールに割り当てる事で，少数の大
規模モジュールをテストし過ぎないようにする．

4. 3 バグ発見率モデル
バグモジュール予測の結果に基づいて 4. 2 節のテ

スト戦略で各モジュールにテスト工数が割り当てら
れた場合，モジュールに含まれるバグはある確率で発
見されることになる．本論文では，指数型 SRGMに
着目し，モジュールに与えられたテスト工数で発見
できるバグ数の推定を行う．指数型 SRGMはソフト
ウェアのテスト工程における残存バグ数の推定に用い
られる [25]．指数型 SRGMは式 1で表される．E(t)

はバグ発見率を表し，この値に潜在バグ数を掛け合

わせたものが期待発見バグ数となる．tは工数を表す．
また，パラメータ bは単位工数当たりのバグ発見率で
あり，バグの発見容易性を表す．指数型 SRGMでは
テスト工数 (時間)に応じて発見できるバグ数が増加
するという事象を表している．

E(t) = 1− exp(−b× t) (1)

指数型 SRGMでは以下の仮定に従ってソフトウェ
アのバグは発見される．

[仮定 1]テスト中に残存バグ数は増加しない
[仮定 2] バグの発見確率は時間とともに変化し
ない
[仮定 3]全てのバグの発見容易性は等しい

従来，単位工数当たりのバグ発見確率を時間 (もし
くは工数)の関数とする遅延 S字型 SRGMなども提
案されているが [28]，パラメータ推定が容易でないこ
と，および，現実のデータに対する適合度に大きな差
がない事例もある [30]ことから，本論文では単位工
数当たりのバグ発見確率を定数とする最も単純な指
数型 SRGMを用いる．
ただし，モジュール毎に指数型 SRGMの適用を考

えた場合，指数型 SRGMにおける上記の仮定 3は成
り立たない．なぜならば，モジュール毎で規模や複雑
さが異なることから，仮に各モジュールに同様のテス
ト工数をかけたとしても，それぞれのバグ発見確率
は異なると考えられるからである．そこで，本論文
では指数型 SRGMを拡張し，モジュール毎のバグの
発見容易性を考慮したバグ発見率モデルを提案する．
モジュールにバグが含まれている場合，以下の仮定に
従ってモジュール中のバグは発見されるとする．

[仮定 3’]バグの発見容易性はモジュールの複雑度
(サイクロマティック数 [15])に反比例する．

モジュールの複雑度 Si はモジュールの制御フロー
グラフの経路数であるサイクロマティック数を表す．
サイクロマティック数は，テスト容易性の一尺度とし
て従来からも利用されており [29]，単体テストにおい
て完全な分岐網羅を達成するためのテストケース数
の上限になる事が知られている．本仮定がどんなモ
ジュールにも当てはまるとまでは言えないが，他の尺
度よりも妥当性と計測容易性の観点から望ましいと考
える．例えば，「ソースコード行数」は容易に計測可能
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図 3 バグ発見率モデルにおけるテスト工数，
複雑度，バグ発見率の関係

であるが，制御フローの複雑さの違いが考慮されない
点が問題である．また，条件網羅に対応する尺度とし
て，分岐の条件式に含まれる AND や OR などの論
理演算子の数を考慮した拡張サイクロマティック数も
提案されている [21]が，多くの計測ツールでサポー
トされていない点が問題である．サイクロマティック
数が大きいほど，分岐網羅を達成することが困難と
なり，バグ発見容易性が低下すると考えられる．そこ
で，本仮定では，バグ発見確率はサイクロマティック
数に反比例するとしている．
提案するバグ発見率モデルは式 (1)の指数型 SRGM

をベースとして式 (2)で表される．d(Ei)は，テスト
工数 Ei をテスト予定モジュールMi(i=0,1,…N）に)

り当てた時のバグ発見確率を表す．Ziは，モジュール
Mi のバグ発見容易性を表し，式 (3)で定義される．

d(Ei) = 1− exp(−Zi× Ei) (2)

Zi =
Z0

Si
(3)

ここで，Z0 は定数，Si はモジュール iの複雑度 (サ
イクロマティック数)を表す．
式 (2) に基づいてバグ発見数を推定する場合，モ

ジュールMi の含有バグ数を Bri とすると，バグの
期待発見数 Bei は式 (4)で与えられる．

Bei = Bri× d(Ei) (4)

このモデルでは，モジュール中のバグの発見確率
はテスト工数に比例し，モジュールの複雑度 (サイク
ロマティック数)に反比例するという事象を表してい
る．モジュールにただ 1つのバグが潜在する場合，図
3に示すようにテスト工数をかけるほどバグ発見率が

上がり，モジュールの複雑度が高ければバグ発見によ
り多くのテスト工数を要する．

5 シミュレーション実験

1章で述べたリサーチクエスチョンに答えるために，
バグモジュール予測の結果に基づきテスト工数をモ
ジュールに割り当てた時，テスト戦略，利用できるテ
スト工数がバグ発見率にどう影響を及ぼすかについて
バグ発見率モデルを用いたシミュレーションを行う．

5. 1 パラメータ設定
バグ発見率モデルに用いるパラメータは，ソフト

ウェア開発データ白書 [8]に記載されている開発実績
データに基づいて次のように決定した．
• 総テスト工数EALL：1KLOC当たり 32.7(人時)

• バグの発見容易性のパラメータ Z0：8.72

これらの値の算出にあたっては，1つの (平均的な)

プロジェクトを 1 つのモジュールと捉え，白書にお
けるエンタープライズ系システム (企業の業務シス
テム)の平均のサイクロマティック数，総テスト工数
(EALL)，テストでの検出バグ数，テストでの見逃し
バグ数 (出荷後 6ヶ月間の発見バグ数)を式 (2),(3)に
あてはめて Z0 を推定することとした．ただし，白書
にはサイクロマティック数は掲載されていない．次善
策として，Eclipseのデータから導出した「行数から
サイクロマティック数の換算式」に白書記載の平均
ソースコード行数を代入し，平均サイクロマティック
数を推定し，Z0 の推定に用いることとした．また，
Z0 は，出荷後 6ヶ月に発見されたバグを，開発中の
テストで発見できなかったバグとみなすことで，算出
した．本論文では，総テスト工数 EALL を標準的な
テスト工数として扱い，RQ1のシミュレーションに
おけるテスト工数として用いる．

5. 2 データセット
実験にはオープンソースソフトウェア (OSS)の開

発データを用いた．本実験では OSS の 2 つのプロ
ジェクト (Eclipse，Mylyn)を実験対象として，バグ
モジュール予測を行った．各プロジェクトにおいて，
古いバージョンのデータ (モジュール特性とバグ数)
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表 1 データセット概要 (Eclipse)

v3.0 ｖ 3.1 ｖ 3.2

モジュール数 4,629 5,462 6,512

総行数 (KSLOC) 611 738 883

総バグ数 3,030 3,191 2,571

表 2 データセット概要 (Mylyn)

v1.0 ｖ 2.0 ｖ 3.0

モジュール数 1,009 1,231 1,503

総行数 (KSLOC) 157 192 241

総バグ数 1,611 2,611 1,041

表 3 メトリクスの概要
メトリクス 概要 メトリクス 概要
TLOC 総行数 NOM メソッド数
FOUT メソッドの呼び出し数 NSF 静的フィールド数
MLOC 論理行数 NSM 静的メソッド数
NBD ネスト深さ ACD 匿名型宣言数
PAR パラメーター数 NOI インターフェース数
VG サイクロマティック数 NOT クラス数
NOF フィールド数

表 4 バグモジュール予測方法
分類 目的変数 値域 モデル化手法
バグモジュール判別 バグの有無 (判別値) [0,1] LR,RF

バグ密度予測 バグ密度 [0,1] LM,RF

バグ数予測 バグの数 [0,∞] LM,RF

をフィットデータとしてバグモジュール予測モデルを
構築し，新しいバージョンの各モジュールに対して予
測を行った．
表 1に Eclipseデータセットの概要を示し，表 2に

Mylynデータセットの概要を示す．本論文では 13種
類のメトリクスを収集し，予測モデルの説明変数とし
て用いた (表 3)．
本実験では，表 4 の 3 種類のバグモジュール予測

手法を用いた．バグモジュール判別モデルの構築には
ロジスティック回帰分析 (LR)，ランダムフォレスト
法 (RF)を用いた．バグ数予測，バグ密度予測モデル
の構築には重回帰分析 (LM)，ランダムフォレスト法
(RF)を用いた．

6 結果

6. 1 各モデルの予測精度
表 5 と表 6 に本実験で構築したバグモジュール予

測モデルの各目的変数ごとの AUCを載せる．表中の
「モジュール」の列は，モデル構築に用いたバージョ

表 5 AUC(Eclipse)

目的変数
バグの有無 バグ数 バグ密度

モジュール LR RF LM RF LM RF

v3.0 v3.1 0.73 0.72 0.71 0.72 0.73 0.69

v3.0 v3.2 0.76 0.76 0.70 0.72 0.71 0.70

v3.1 v3.2 0.74 0.75 0.66 0.70 0.71 0.69

表 6 AUC(Mylyn)

目的変数
バグの有無 バグ数 バグ密度

モジュール LR RF LM RF LM RF

v1.0 v2.0 0.57 0.55 0.68 0.69 0.67 0.67

v1.0 v3.0 0.67 0.68 0.72 0.73 0.71 0.70

v2.0 v3.0 0.71 0.71 0.72 0.74 0.72 0.72

ンと予測を行ったバージョンの組合せを表している．
各行はそれぞれのバージョン間予測における AUCの
値を表している．

6. 2 RQ1：最も効果の高いテスト戦略は何か
RQ1に対する実験結果を表 7，8，9，10に示す．表

7，8中の値は各バージョン間予測の組み合わせでの
最もバグ発見率の高いテスト戦略を表している．これ
らの表中「なし」の部分は表 5，表 6において AUC

の値が 0.7未満 (すなわちバグモジュール予測精度が
低い)のためにテスト工数割り当てを行わなかった事
を示す．表 9，10は，各テスト戦略におけるバグ発見
率の平均値を示す．
表 7より，Eclipseプロジェクトにおいては評価対

象の 15個のテスト工数割り当て中，8つのテスト工
数割り当てで，T4：テスト工数∝予測バグ数× log(モ
ジュール規模)が最もバグ発見率の高いテスト戦略に
なっている．また，表 9より，バグ発見率の平均値に
おいても，テスト戦略 T4が最も高いバグ発見率を示
した (平均バグ発見率 76％)．Eclipseプロジェクト
に対するテスト工数割り当てでは，テスト戦略 T4が
最も総バグ発見率の高いテスト戦略だといえる．
同様に，表 8より，Mylynプロジェクトにおいて

もテスト戦略 T4 が最もバグ発見率の高いテスト戦
略であった．評価対象の 10個のテスト工数割り当て
中，8つのテスト工数割り当てで，T4：テスト工数∝
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表 7 バグ発見率の高いテスト戦略 (Eclipse)

目的変数
バグの有無 バグ数 バグ密度

モジュール LR RF LM RF LM RF

v3.0 v3.1 T3 T4 T0 T1 T1 なし
v3.0 v3.2 T4 T3 T4 T4 T1 T4

v3.1 v3.2 T3 T3 なし T4 T1 なし

表 8 バグ発見率の高いテスト戦略 (Mylyn)

目的変数
バグの有無 バグ数 バグ密度

モジュール LR RF LM RF LM RF

v1.0 v2.0 なし なし なし なし なし なし
v1.0 v3.0 なし なし T4 T4 T4 T4

v2.0 v3.0 T1 T1 T4 T4 T4 T4

表 9 バグ発見率の平均値 (Eclipse)

目的変数
テスト戦略 バグの有無 バグ数 バグ密度
T0 73％
T0’ 73％

T1 73％ 74％ 77％
T2 55％ 62％
T3 75％ 70％ 58％
T4 75％ 76％ 77％

表 10 バグ発見率の平均値 (Mylyn)

目的変数
テスト戦略 バグの有無 バグ数 バグ密度
T0 84％
T0’ 84％

T1 79％ 85％ 85％
T2 69％ 71％
T3 87％ 80％ 70％
T4 82％ 87％ 86％

予測バグ数× log(モジュール規模)戦略が最も総バグ
発見率の高いテスト戦略となっている．また，表 10

より，総バグ発見率の平均値においても，テスト戦略
T4が最も高いバグ発見率を示した (平均バグ発見率
85％)．
以上の結果より，RQ1の回答としては，テスト工

数を“予測バグ数× log(モジュールの規模)”に比例
させてモジュールに割り当てる戦略が最有力であると
いえる．
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6. 3 RQ2：総テスト工数は有効なテスト戦略に
どのような影響を与えるか

本節では，テスト工数を変化させて各テスト戦略の
下でのバグ発見率の変化について分析する．
実験結果を図 4と図 5に示す (戦略 T0’は T0とほ
ぼ同じ結果であったため省略している)．この図は，
各戦略について，3つの目的変数，3つの予測モデル
(LR,LM,RF)，および，3つのバージョン間予測の結
果を平均した結果を表している．図 4 の縦軸はバグ
発見率を表し，横軸は 1KLOC 当たりの平均テスト
工数を表す．図中のプロットは各テスト戦略を表す．
図 5においても同様である．
図 4と図 5より EclipseとMylynの両方の結果で，

RQ1における標準的なテスト工数 (32.7人時/KLOC)

の範囲内では，テスト戦略 T4：テスト工数∝予測バ
グ数× log(モジュール規模)，T1：テスト工数∝予測
バグ数が最もバグを発見できるテスト戦略である事が
みてとれる．また，利用できるテスト工数を増加させ
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ていくと，テスト戦略 T0:テスト工数∝モジュール規
模が最もバグの発見できるテスト戦略となっている．
利用できるテスト工数を増加させるにつれて,テス

ト戦略 T0のバグ発見率がテスト戦略 T1,T4のバグ
発見率を上回った．この理由として，バグモジュール
予測における予測誤りの影響が考えられる．バグモ
ジュール予測を用いるテスト戦略では，予測誤りによ
りバグが含まれるにも関わらずテスト工数をほとん
ど割り当てられないモジュールが存在する．そのた
め，バグモジュール予測結果を用いたテスト戦略では
テスト工数を増加させた時のモジュール全体でのバグ
発見率がバグモジュール予測を用いないテスト戦略に
比べて低下する．
上記の実験結果より，RQ2に対する回答としては，

標準的なテスト工数の範囲では，バグモジュール予測
を用いたテスト戦略 (T1,T4)が最も多くのバグを発
見できるが，利用できるテスト工数が増えると，バ
グモジュール予測を用いないテスト戦略 T0(もしくは
T0’)が最も多くのバグを発見できるといえる．この
結果は，多大なテスト工数が費やされるような高信頼
性システムでは，バグモジュール予測を行わず，各モ
ジュールの規模 (または複雑さ)に応じたテストが望
ましいことを示唆している．

7 まとめ

本論文では，バグモジュール予測モデルの予測結果
に基づいたモジュールへのテスト工数の割り当て方
法 (テスト戦略)について，シミュレーション実験に
より評価を行った．本論文で得られた主な知見は以下
のとおりである．
• テスト工数を“モジュールの予測バグ数× log(モ
ジュール規模)”に比例させて割り当てるテスト
戦略が最も多くのバグを発見できる．

• 標準的なテスト工数の下では，バグモジュール
予測結果に基づいてテストをすることでより多
くのバグの発見が期待できる．

• 利用できるテスト工数が増えると，バグモジュー
ル予測を用いないテスト戦略が最も多くのバグ
を発見できる．

開発現場ではこれらの知見を踏まえてバグモジュー

ル予測モデルを利用する事でよりテスト工程での利
用に即したバグモジュール予測を行う事が期待でき
る．今後の課題としては，より多くのテスト戦略につ
いて，評価を行うことが重要となる．また，バグ発見
率モデルのパラメータ Z0 はプロジェクトによって異
なると考えられるため，Z0 を変化させたときにテス
ト戦略の優劣が変わり得るかについての評価が必要
となる．また，バグ発見率モデルを現実のデータに当
てはめ，モデル自体の妥当性を定量的に評価すること
も重要な課題である．さらに，実際に本論文で提案し
たテスト戦略を実証的に評価し，実際の開発現場での
バグモジュール予測を用いたテスト工数割り当ての利
用効果について明らかにする事である．
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