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技術的負債：Technical Debt
| 時間的制約によって導入される低品質な設計や実装
• 例）コードスメル：深刻な問題を抱えているコードの特徴

| 保守コスト増加を引き起こす
• 開発の約23～35％が余分な作業
• 既存のTDによる新たなTDの導入（TDの蓄積）
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開発資源（人的，金銭的，時間的）は有限
TDの蓄積量を管理する必要がある
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Self-Admitted Technical Debt
| 開発者によってTDが明示的に管理される事象
• SATD-Issue
- 課題票（Issue）にTDラベルを割り当てて明示されるSATD
※ Issue：不具合，機能改善，機能要求など様々な課題が管理される
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引用：https://github.com/microsoft/vscode/issues/109056

“debt”というTDラベルが
割り当てられている
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SATD-Issueの問題点と解決案
| 問題点
• SATD-Issueのデータ数が少ない → 研究を困難している
- SATD-Issueを扱っているOSSプロジェクトが少ない

| 解決案
• 公開されているIssueのなかから，明示されていないが技術的
負債と関連するIssueを抽出

Ø SATD-Issueの分類に関する研究は存在しない
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1. スター数：お気に入り登録されている数
2. 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



目的とアプローチ
| 目的
• SATD-Issue自動分類モデルの構築

| アプローチ
1. SATD-Issueの特徴分析
- テキスト以外にモデル構築に利用できる特徴を明らかにする
- 仮説検定など定量的分析を利用

2. 分類モデルの評価実験
- 1. の分析で得られた特徴を用いて構築したモデルの評価
- 追加した特徴の分類への寄与の調査

5



データセット

| 4つのOSSプロジェクトのデータを利用
• GitHub（開発プラットフォーム）にホスティングされている
• SATD-Issueを慣習的に扱っている

| Closed Issue（解決済みIssue）のみを対象
• 報告されてからしばらく時間が経過して，Issue内容を表す
ラベルが割り当てられることがある
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リポジトリ ラベル SATD-Issue [件] 通常Issue [件]

microsoft/vscode debt 1,612 102,292

influxdata/influxdb kind/tech det 111 9,903

saleor/saleor technical debt 106 2,623

nextcloud/server technical debt 73 9,273



SATD-Issueの特徴分析：検討
| Issue発見から解決までの各工程に着目
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発見 報告 議論 変更 解決
（Closed）

報告者
Issueを発見・報告する

開発者

テキスト
Issueに記述される

テキスト

プロセス
Issueの報告から解決まで
に行われる活動情報

ソースコード
Issue解決のために行われる
ソースコードの変更



SATD-Issueの特徴分析：方法
| 報告者，プロセス，ソースコードに関連する特徴を対
象に以下の方法を実施
• 仮説検定と効果量測定
- 量的データ

仮説検定：マンホイットニーのU検定，効果量：Cliff’s d
- 質的データ

仮説検定：カイ二乗検定，効果量：Cohen’s w

• VIF統計量を用いた特徴削減
- 線形モデルを歪める多重共線性の高い特徴を使用しない
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有意差（p < 0.01）があり効果量が小程度以上かつ
VIF統計量が3未満の特徴を選択



評価実験：データセット作成
| 各特徴ごとに外れ値を含むデータを除外
• 各特徴が正規分布を仮定できないため，箱ひげ図を用いて
外れ値を検出

外れ値 < 𝑄1 − 1.5 × 𝐼𝑄𝑅，𝑄3 + 1.5 × 𝐼𝑄𝑅 < 外れ値

• 外れ値を１つ以上含むデータを除外
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𝑄1: 第1四分位数，𝑄3: 第3四分位数，𝐼𝑄𝑅: 四分位範囲

特徴A 特徴B 特徴C
Issue1 外れ値 正常値 正常値
Issue2 正常値 外れ値 外れ値
Issue3 正常値 正常値 正常値

データを除外



評価実験：テキストの前処理
| モデル学習のためにテキストのベクトル化が必要
1. 特定単語の置換
- URL，コード片，ファイル名，など

2. 単語の分割（1-gram）
3. ストップワードとMarkdownタグの除去
- 分類のノイズとなるテキストの除去

4. 固有名詞とOut-of-Vocabularyの置換
- プロジェクト固有の表現として変換

5. 単語の正規化
- 小文字・数字統一，レマタイジング

6. Bag-of-WordsやTF-IDFを用いたベクトル化
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評価実験：実験設定
| データセット（外れ値除去後）

| 機械学習アルゴリズム
• ロジスティック回帰，ランダムフォレスト，SVM

| 評価方法
• 層化5分割交差検証を20回試行（計 100回）
• 平均Precision，Recall，F1値を評価指標として利用
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リポジトリ SATD-Issue [件] 通常Issue [件]

microsoft/vscode 958 50,625 

influxdata/influxdb 71 6,169

saleor/saleor 86 2,019

nextcloud/server 55 4,819



評価実験：結果

• F1値に注目すると，全てのプロジェクトにおいてSVMを
用いた分類モデルが最も良い
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ロジスティック回帰 ランダムフォレスト SVM

Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1

vscode
BoW 0.983 0.837 0.904 1.000 0.862 0.925 0.982 0.895 0.936

TF-IDF 0.988 0.831 0.903 1.000 0.889 0.941 0.995 0.903 0.947

influxdb
BoW 0.795 0.092 0.162 0.820 0.085 0.151 0.762 0.238 0.352

TF-IDF 0.160 0.011 0.021 0.800 0.082 0.146 0.820 0.148 0.242

saleor
BoW 0.589 0.060 0.107 0.360 0.022 0.041 0.475 0.213 0.285

TF-IDF 0.020 0.001 0.002 0.190 0.011 0.021 0.674 0.103 0.174

server
BoW 1.000 0.398 0.553 0.880 0.176 0.284 0.962 0.521 0.667

TF-IDF 1.000 0.415 0.575 0.930 0.199 0.318 0.965 0.525 0.671



評価実験：分類に寄与している特徴

• 報告者とプロセスに関する特徴が分類に寄与している
• ソースコードに関する特徴が分類に寄与していない
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Model
SVM

Pre. Rec. F1
T+R+P+C *0.995 （+14.3%） *0.903 （+44.1%） *0.947 （+34.9%）
T+R+P *0.996 （+14.4%） *0.903 （+44.1%） *0.947 （+34.9%）
T+R+C *0.995 （+14.2%） *0.795 （+33.4%） *0.884 （+28.5%）
T+P+C *0.958 （+10.6%） *0.800 （+33.8%） *0.872 （+27.3%）
T+R *0.994 （+14.2%） *0.801 （+34.0%） *0.887 （+28.9%）
T+P *0.957 （+10.5%） *0.799 （+34.0%） *0.871 （+27.2%）
T+C 0.850 （-0.2%） 0.458 （-0.4%） 0.594 （-0.4%）

0

T 0.852 0.462 0.598

アブレーションスタディの結果：microsoft/vscode

T：テキスト，R：報告者，P：プロセス，C：ソースコード
*：p < 0.01（マンホイットニーのU検定）



議論：テキストでの分類
| テキストのみの分類モデル（vscode）
• 分類性能
- Precision：0.852，Recall：0.462，F1：0.598

• テキストのみでもSATD-Issueの分類は可能
テキストの特徴表現や分類モデルのアーキテクチャの変更で
分類性能が向上する可能性がある
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テキストのみの分類モデルがより高い分類性能で分類可能になると
Issueが報告された時点でTDと関連するか判別できる

早期にTDの返済に取り掛かることが可能に



議論：報告者に関連する特徴
| テキスト＋報告者の分類モデル（vscode）
• 分類性能
- Precision：0.994（+14.2%），Recall：0.801（+34.0%），F1：0.887

• これまでのIssue報告数など，報告者の開発経験を踏まえると
分類性能が向上する

➡ 開発経験が豊富/乏しいに関係なく報告される内容が存在し，
開発経験の違いによってTDラベルの有無が生まれる
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• 開発経験が豊富な開発者によって報告されるTD
• 開発経験が乏しい開発者によって報告されるTD
それぞれのTDの返済情報を調査することで
TDの優先順位付けに役立てることが可能に



まとめ
| 目的
• SATD-Issue自動分類モデルの構築

| アプローチ
• SATD-Issueの特徴分析
• 分類モデルの評価実験

| 結果
• 最も分類性能が高いモデル
- Precision：0.995，Recall：0.903，F1値：0.947

• 特徴ごとの分類への寄与
- 報告者 ○，プロセス ○，ソースコード ×
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博士後期課程での計画



研究背景：技術的負債（TD）について
| TDの社会的問題
• 保守コストの増加 → 余分な工数の追加
- ソフトウェア開発は，ユーザのニーズもしくはプロジェクトが理想とする
機能を実装することが目的

- 保守コストの増加は新規機能や機能アップデートの妨げとなる

TDの蓄積量を管理し開発資源を有効利用する必要がある

| TDに関する研究の問題
• 研究者が問題と捉えるTDと開発者が問題と捉えるTDの隔たり
が存在
- 実際の開発では，既存のツールはあまり使われていない
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研究背景：SATDへの着目
| 開発者によるTDの明示的管理
• Self-Admitted Technical Debt（SATD）
- コメントやIssueを用いてTDを明示的に管理する事象

開発者が問題して管理するTDの理解が可能になる

| SATD-Issue
• IssueにTDラベルを割り当てて明示するSATD
• さまざまな情報が取得が可能
- TD混入の原因
- TDの影響範囲（変更対象ファイル数など）
- TDの返済方法（コードの修正パターンなど）
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博士後期課程での研究計画（1）
TDの効率的な管理を支援するための研究
| 1年次・2年次
• TDの問題と対応するコードの関係分析
- SATD-Issueの内容（本文など）に着目した調査
• 分類モデルの構築

• Issueで扱われている内容の分析

- SATD-Issueの変更（コード）に着目した調査
• TDとなっているコードのパターン

• TDとなっているコードの変更パターン

| 3年次
• TDとなるコードの自動特定に関する研究
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博士後期課程での研究計画（2）
| TDとなるコードの自動特定に向けて

• 技術的負債となるコードを自動特定したとき，コードによって
引き起こされている問題の理解を支援できる
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自動特定モデル ソースファイル

技術的負債であるコードを特定
このコードは
• 〇〇〇〇
• △△△△
上記の問題を引き起こしている
可能性がある

SATD-Issue

本文など内容

コードの変更

TDによる問題

TDとなっているコード

＋
どのようなコードが

どのような問題に関係するのか
理解する手助けになる



SATD-Issueの内容に着目した研究
| 目的
• 開発者が問題として報告する技術的負債の内容を明らかにする

| アプローチ
1. テキストベースの分類モデルの評価実験
- さまざまなテキストの特徴量表現を用いてモデルを構築
報告されたIssueのなかから

2. 分類結果に基づいたSATD-Issueの内容分析
- モデルによって分類できるSATD-Issueはプロジェクトに関係なく，一般的
に技術的負債として扱われている内容と想定

- 分類できなかったSATD-Issueはプロジェクト固有の内容と想定
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評価実験：データセット
| 報告者の開発経験に基づくデータフィルタリング

• 開発経験がない開発者を除外する
→ Issue報告，Pull Request投稿，Commitの経験がない開発者を除外
- SATD-Issueは開発経験が豊富な開発者によって報告される傾向にある
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リポジトリ SATD-Issue その他
vscode 1,554 / 1,612 （96.4%） 57,309 / 102,292 （56.0%）
influxdb 111 / 111 （100.0%） 7,078 / 9,903 （71.5%）
saleor 105 / 106 （99.1%） 1,938 / 2,623 （73.9%）
server 63 / 73 （86.3%） 4,856 / 9,273 （52.4%）
合計 1,833 / 1,902 71,181 / 124,091

開発経験（Issue，Pull Request，Commit）がある報告者のIssue数

SATD-Issueの報告者はその他の報告者に比べて
開発経験が有意に多い（有意差，正の効果量）
→ 技術貢献が開発者は技術的負債の存在を知らない



評価実験：実験設計
| テキストの特徴量表現
• Bag-of-Words
• TF-IDF

| 学習アルゴリズム
• ランダムフォレスト
• ロジスティック回帰
• サポートベクターマシン（SVM）

| 評価方法
• Leave-One-Out交差検証（修論からの変更）
- 分類できた/できなかったIssueの分析を目的

• Precision，Recall，F1値
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比較のベース
追加する特徴量表現やアルゴリズムは検討中



今後の予定：検討事項
| ほかのテキストの特徴量表現の利用
• Word2Vec
- テキストコーパスを学習したニューラルネットワークの中間層の重みを
用いる単語埋込み技法

• ELMo
- テキストコーパスを学習したBi-LSTMの中間層の重みを用いる単語埋込み
技法

| 深層学習アルゴリズムの利用
• 自然言語処理では，単語の情報だけでなく文脈を情報として
取り入れる目的でCNNやRNNが利用されることが多い
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まとめ
| 目的
• 開発者が問題として報告する技術的負債の内容を明らかにする

| アプローチ
1. テキストベースの分類モデルの評価実験
2. 分類結果に基づいたSATD-Issueの内容分析

| 今後の予定
• 2022年5月 SES 論文投稿予定
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研究業績
| 2022年3月 SIGSE 研究発表
| 2022年3月 IPSJ論文誌 論文投稿（査読中）
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補足資料



特徴分析の結果一覧
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*：有意差あり，＼：検定不可，分析対象外
N：効果量なし，S：小程度の効果量
M：中程度の効果量，L：大程度の効果量
+：正の効果量，-：負の効果量


