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背景
Fault Localization(FL)
◦不具合箇所を自動的に探索する技術
◦デバックコストを削減

問題点
CC (Coincidental Correctness )テストケース

◦バグを実行しながらも正しい結果を出力
◦ノイズとなりFLモデルの精度が低下

CCテストケースを検出する必要
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背景
Spectrum-based Fault Localization(SFL)

◦ 一般的なFLアプローチ

◦カバレッジ情報とテスト結果を入力とし,
各プログラム要素の疑いスコアを算出

カバレッジ行列

結
果
ベ
ク
ト
ル

𝑎𝑒𝑓：不合格テストケースで実行された１文の数

𝑎𝑒p：合格テストケースで実行された1文の数

𝑎𝑛𝑓：不合格テストケースで実行されていない1文の数

𝑎𝑛p：合格テストケースで実行されていない1文の数
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SFLの例

CCテストケース
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NeuralCCD（提案手法）
手順

1. カバレッジ情報と実行結果を𝑇𝑓と𝑇𝑝
に分割, 𝑐𝑐𝑒を構成

𝑇𝑓：失敗テストケースの集合

𝑇𝑝：合格テストケースの集合

𝑐𝑐𝑒：すべての失敗テストケースと0では
ないが大きすぎない割合[22]の合格テ
ストケースで実行された文の集合
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NeuralCCD（提案手法）
手順

2. cceの各文に対して疑いスコアを10パ
ターンのSFL式を用いて算出.
疑いスコアを用い,3つの特徴スコアを
算出し,3つの特徴リストにまとめる.

ssf：テストケースの疑いスコア

crf：疑いスコアが高い文を実行している比率

sf： 失敗テストケースとの類似性
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NeuralCCD（提案手法）
手順

3. 3つの特徴リストを取得し,学習を行
う.モデルを組み合わせCCテスト
ケースを検出する
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データセット
代表的な5つのベンチマークプログラムのエラーがある247バージョンを用いる
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評価指標
CC検出の評価指標
◦ Recall：CCテストケース全体のうち検出できた割合
◦ Precision：検出したCCテストケースのうち正しく検出できた割合
◦ F1measure：RecallとPrecisionのバランスをとったもの

FLの評価指標
◦ Top-K：疑いスコアをランク付けした際、上位K位までに少なくとも1つ欠陥があるバー
ジョンの数

◦ Mean First Rank(MFR)：プロジェクトにおける各バージョンで最初に位置する欠陥文
のランクの平均値を計算したもの

◦ Wilcoxon signed-rank tests(WSR)[41]
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Research Question
RQ1
◦ CCテストケースの検出において,NeuralCCDは,最先端のCC検出アプローチと比
較して,どのような性能を持つか？

RQ2
◦ NeuralCCDを故障箇所の特定に利用した場合,最先端のCC検出アプローチと比
較して,どの程度有効か？

RQ3
◦ 各コンポーネントはNeuralCCDの有効性に寄与しているか？
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RQ1：CCテストケースの検出精度
⚫提案手法はPrecisionにおいて最も優れている

11



RQ2：不具合箇所の特定精度
⚫従来手法を大幅に上回る
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RQ3：各コンポーネントの影響度

各特徴をそれぞれ削除し,比較を行った

⚫各要素がCC検出に寄与している

⚫sfが最もCC検出に有効
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まとめ

⚫FLにおいてCCがノイズとなる

⚫CC検出モデルNeuralCCDを提案

⚫本アプローチがCC検出に対して有効

14


	スライド 1
	スライド 2: 背景
	スライド 3: 背景
	スライド 4
	スライド 5: NeuralCCD（提案手法）
	スライド 6: NeuralCCD（提案手法）
	スライド 7: NeuralCCD（提案手法）
	スライド 8: データセット
	スライド 9: 評価指標
	スライド 10: Research Question
	スライド 11: RQ1：CCテストケースの検出精度
	スライド 12: RQ2：不具合箇所の特定精度
	スライド 13: RQ3：各コンポーネントの影響度
	スライド 14: まとめ

