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技術的負債：Technical Debt
• 短期的には有用，長期的には問題がある実装や設計

例）レガシーコード ： かなり前に実装されたコード
コードスメル ： 深刻な問題を抱えているコードの特徴

• 保守コストの増加を引き起こす
• 可読性の低いコードや複雑な構造を持つコードなどが原因
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余分な時間や労力を必要とし
開発の遅滞を招く
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TD 3.  他の作業を中断する
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2.  他の開発者に任せる
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開発者 A
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保守コスト増加の一例



TDの影響とマネジメント
• 開発生産性の低下（余分な作業の増加）
- 開発の約23～35%が余分な作業
- 既存のTDによって新規にTDが導入される

• TDマネジメント研究の需要の高まり
- TDを明示的に管理する方法を研究
• TDインスタンス検出ツール
• 自動優先順位付け
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→ 開発資源（金銭的，人的，時間的）には限界があるため，
蓄積するTDを管理することが必要



TDマネジメント研究の課題

1. 静的解析ツールでソースコードに関連するTDは
自動特定できるが，それ以外特定できない
- 特定可能：コード，テスト
- 特定不可能：アーキテクチャ，インフラ，など
2. さまざまなTDが存在するが，各TD間の関係が
調査されていない
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Code，Design UI
Tests Performance

Infrastructure Documentation
Code Style Build
Security Requirement

定義されているTDタイプ
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Self-Admitted TD
• 何らかの方法で開発者によって明示されるTD
- SATD-Code
• ソースコード中にソースコードコメントを用いて明示されるSATD
• 従来のSATD研究の対象
例） // TODO: - This method is too complex, lets break it up.

- SATD-Issue
• 課題票（Issue）にTDラベルを割り当てて明示されるSATD
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“debt”というTDラベル
が割り当てられている
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引用：https://github.com/microsoft/vscode/issues/109056



Issue
• GitHub （ソーシャルコーディング環境）に実装
されている機能
• 開発されている製品の不具合や機能改善など報告
を管理している
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*

報告内容
（Markdownで記述）

ステータス
Open：未解決
Closed：解決済

* https://github.com

内容に関連するラベル

引用：https://github.com/microsoft/vscode/issues/109056



SATD-Issueの特徴

•これまで自動特定できなかったTDタイプをカバー
- SATD-Codeでも多数のTDタイプがカバーされているが，
カバーしきれないTDタイプも存在する
- 自動特定の足掛かりとなる可能性
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Design UI
Tests Performance

Infrastructure Documentation
Code Style Build
Security Requirement

[8] Laerte Xavier, Fabio Ferreira, Rodrigo Brito, and Marco Tulio Valente. Beyond the Code: Mining Self-Admitted Technical Debt in Issue Tracker Systems. 
In Proceedings of the 17th International Conference on Mining Software Repositories (MSR '20). 2020, pp. 137‒146.

：SATD-Codeで扱われている

SATD-Issueで扱われるTDタイプ [8]



SATD-Issue研究の問題点
問題点
• 慣習的に扱われていないためデータが少ない

仮説
• 実務者にTDと認識されていないが，TDに関連する
Issueが存在するのではないか？
- 企業開発者60人のうち「体系的にTDの管理をおこなってい
る」と回答したのは10人（約17%）
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※ スター数：お気に入り登録されている数
※ 慣習的：open，closed合わせてSATD-Issueが100件以上

スター数上位
1,000プロジェクト

慣習的にSATD-Issue
を扱っている

2プロジェクト

SATD-Issue
を扱っている

19プロジェクト
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本研究の目的とアプローチ
目的
• TD-Issueを自動抽出すること
※ TD-Issue：開発者が明示していないTDに関連するIssue

アプローチ
• TD-Issueを抽出する分類モデルの構築
1. ランダムフォレストを用いた分類モデルの構築
• 特徴量の組合わせを変えて複数モデルを構築

2. ケーススタディで分類モデルの評価
• 分類精度評価
• 効果的な特徴量
• 他プロジェクトを利用した一般性の検証
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← 今後の予定

← 今後の予定



データセット
• SATD-Issueを慣習的に扱っている4プロジェクト
をGitHubから抽出
- VSCode，Influxdb，Saleor，Server
• データ数が最も多かったプロジェクトをモデル構築
に利用
- 課題内容が確定しているClosed Issue（解決済み）を対象

• 残りの3プロジェクトは，今後の一般性の検証に用
いる予定
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プロジェクト SATD-Issue [件]（正例） 通常のIssue [件]（負例）

vscode 1,612 102,301



入力する特徴量の検討
• Closed Issueから取得できる特徴量を抽出
- TD-Issue分類に関する研究が存在しないため，有効な特徴
量が不明

• Issue発見から解決までの工程における構成要素に
着目
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発見 報告 議論 変更 解決
（Closed）

Issue発見から解決までの工程



特徴量の抽出（1/4）

• 報告者
- Issueを発見・報告する開発者

12

発見 報告 議論 変更 解決
（Closed）
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（仮説）開発経験が豊富な開発者ほどTDを認識している
SATD-Code研究 で，SATDコメントはベテラン開発者のほうが導入させる傾向にある

→ 報告者のこれまでの開発経験
• 経験年数，Issue報告数，コミット数（変更追加回数）
• 特徴量次元数：3次元



特徴量の抽出（2/4）

• テキスト
- Issueに記述されるテキスト
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発見 報告 議論 変更 解決
（Closed）

（仮説）報告されるIssue内容が異なる

→ Issue内容を記述した自然言語（英語）
• Issueタイトル，本文
• 特徴量次元数：46989次元



特徴量の抽出（3/4）

•プロセス
- Issueの報告から解決までにおこなわれる活動情報
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発見 報告 議論 変更 解決
（Closed）

（仮説）通常のIssueに比べて解決にコストがかかる
SATD-Issueの方が解決されるまでに時間がかかる [8]

[8] Laerte Xavier, Fabio Ferreira, Rodrigo Brito, and Marco Tulio Valente. Beyond the Code: Mining Self-Admitted Technical Debt in Issue Tracker Systems. 
In Proceedings of the 17th International Conference on Mining Software Repositories (MSR '20). 2020, pp. 137‒146.

→ Issue解決に至るまでの活動に伴う情報
• 本文の文字数，開発者数，解決までにかかる時間，など
• 特徴量次元数：7次元



特徴量の抽出（4/4）

•ソースコード
- Issue解決のためにおこなわれるソースコードの変更
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発見 報告 議論 変更 解決
（Closed）

（仮説）主にリファクタリングがおこなわれる
既存のTD検出ツールはソースコードベースでおこなわれる

→ 変更によるソースコードメトリクスの変化
• コード行数の増減，サイクロマティック複雑度の増減，など
• 特徴量次元数：18次元
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テキストの前処理
•テキストデータは数値にする必要があるため，以下
のステップで変換処理を行う
1. ノイズとなるテキストの除去
• インラインコード，Markdownタグ，など

2. 1-gram（1単語）に分割
3. ストップワードの除去
4. 単語の正規化
• 小文字統一，語幹抽出

5. 1つのIssueにのみ出現する単語の除去
6. 単語のベクトル化
• Bag of Wordsを利用
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学習アルゴリズム
•ランダムフォレスト
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[10]

[10] Leo Breiman. 2001. Random Forests. Mach. Learn. 45, 1, October 1,  2001, pp. 5‒32.

ブートストラップサンプリング

・・・

決定木１ 決定木２ 決定木N

訓練データ1

・・・

訓練データ

特徴量をF個選択

訓練データ2 訓練データN

多数決による予測クラスの決定
（TD or Non-TD）

ハイパーパラメータの設定
• 決定木の本数：N = 200
• 特徴量の個数：F = 𝑀

重み付け
• ジニ不純度に対してデータ
件数の逆数を重み付け

𝑀は特徴量の全個数

不純度
あるノードにおいてどのくらいデータが
分類できなかったのかを表す指標

[11]

[11] Hastie, Trevor; Tibshirani, Robert; Friedman, Jerome (2008). The Elements of Statistical Learning (2nd ed.). Springer. ISBN 0-387-95284-5.



ケーススタディ
•分類モデル（全 10モデル）
- テキスト
- テキスト＋１（報告者，プロセス，ソースコード）
- テキスト＋２（報告者，プロセス，ソースコード）
- テキスト＋報告者＋プロセス＋ソースコード

•方法
- 層化10分割交差検証を10回試行（計 100回）
- Precision，Recallの平均値を算出
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ケーススタディ：評価指標
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分類モデルの予測クラス

TD-Issue 通常のIssue

実際のクラス
TD-Issue True Positive

（TP）
False Negative
（FN）

通常のIssue False Positive
（FP）

True Negative
（TN）

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = !"
!"#$"

…

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = !"
!"#$%

…

TD-Issueと分類して，実際に
TD-Issueであった割合

実際のTD-Issueのうち，分類で
TD-Issueを特定した割合

Precision
（赤枠のうちTPの割合）

Recall
（緑枠のうちTPの割合）



ケーススタディ：結果
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モデル Precision Recall

T 0.758 0.086
T+R 0.872 0.095
T+P 0.875 0.088
T+C 0.807 0.092
T+R+P 0.916 0.110
T+R+C 0.852 0.107
T+P+C 0.869 0.094
T+R+P+C 0.908 0.120

T：テキスト，R：報告者，P：プロセス，C：ソースコード

• テキストのみと比較すると全体的に向上している
• Precisionは高いが，全体的にRecallが低い



考察：Recallが低い要因
• ベースとなる，テキストのみの分類モデルのRecall
が低い

• TD-Issueを表す単語の特徴量が少ない
→ バグのような原因がはっきりしているIssueに比べて，
TD-Issueは曖昧に記述される or 記述が少ない？

- Recallが低い要因について調査が必要
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モデル Precision Recall

T 0.758 0.086

• 単語の特徴量に対する重み付け
• ノイズとなる単語の特定と削除

• タイトル，本文のどちらかに限定して利用



今後の予定（1/2）
•モデルの精度（Recall）改善
- データレベル
• Recallを下げる要因の調査
• アンダーサンプリングやSMOTEなどを利用した不均衡データへの対処
- モデルレベル
• ハイパーパラメータの調整
• 分類閾値の調整

•他プロジェクトを利用した一般性の検証
- Precision，Recallによる定量的評価
- False PositiveとなるIssueの定性的分析
• False Positive：TD-Issueと分類された通常のIssue
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今後の予定（2/2）
•学会発表
- FOSE 2021（7月初旬 締切）
• SATD-Issueの分析に関する調査で論文投稿予定
- ICSE 2022（8月下旬 締切）
• TD-Issueの自動抽出手法に関する調査で論文投稿予定
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