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背景
• バグ修正は，開発及びメンテナンスにおいて
不可欠 

• バグを開発チームまたは開発者に割り当て 

- 手動だと時間がかかる 

- 割り当てを間違えると時間とコストが増加
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目的
• バグを自動で正しいチームに割り当て 

- Ericssonでは，開発者でなく開発チームに割
り当てている
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RQ

1. Ericssonは既存のバグトリアージのアプロー
チでうまく機能するか 

2. アラームログとクラッシュダンプに含まれる
情報はバグトリアージに役立つか 

3. トリアージの精度に対する高い予測の影響は
何か
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使用するデータ
• ステータスがFIXED 

• 2016年7月から2018年6月までに報告された
バグ 

• 43チームが修正した11,570のバグレポート
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データ属性
• テキスト 

• カテゴリー 

• ログ
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データ属性(テキスト)
• 前処理 

- トークン化，ストップワード除去，ステミング処理 

• 特徴抽出 

- TF-IDF[11]
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データ属性(カテゴリ)
• 特徴抽出 

- それぞれの特徴をバイナリ特徴ベクトル化
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データ属性(アラーム)
• 処理 

- ログ処理ツールを使用してアラームを抽出 

• 特徴抽出 

- LINE-IDF[2]
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データ属性(クラッシュダンプ)
• 処理 

- Ericssonツールを使用 

- ファイル名とエラーメッセージを抽出 

• 特徴抽出 

- LINE-IDF[2]
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分類モデル&評価
• 分類モデル 

- ロジスティック回帰 

• 評価 

- 時分割評価
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RQ(再掲)

1. Ericssonは既存のバグトリアージのアプロー
チでうまく機能するか 

2. アラームログとクラッシュダンプに含まれる
情報はバグトリアージに役立つか 

3. トリアージの精度に対する高い予測の影響は
何か
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結果：RQ1&2
• カテゴリは強力 

• アラームとクラッシュダンプを追加しても精
度は改善しない 

• アラームはバグレポートの51.17% 

• クラッシュログはバグレポートの5.52%
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結果：RQ2(続き)

• M7：アラームが 
含まれたバグレポートのみ使用 

• M8：M7にアラームを追加 

• アラームを追加しても精度は改善しない 

• クラッシュダンプはレポートが不足 

- 同様の実験が行えない
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RQ3(結果)

• 上位3チームの推薦 

• 予測の信頼性が高い 
バグレポートのみを使用
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トレーニング期間
• 古いデータを使用するとPrecision, Recallが下が
る可能性がある[14], [27] 

• 古いデータを削除しても精度は向上しない
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他の分類器

• モデル3を使用 

• ロジスティック回帰は 
他の分類器よりも優れている
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貢献
1. 時分割評価の場合，トリアージを実行するの
には6ヶ月のデータで十分 

2. 予測ではテキスト&カテゴリはログよりも優
れている 

3. 予測の信頼性が高いレポートを使用すること
で高い精度を達成
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