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あらまし
Fault-prone モジュールの要因分析と判別精度向上を目的として，モ

ジュールのソースコードメトリクスを入力とした相関ルール分析とロジ
スティック回帰分析を用いたモデルの組み合わせ手法を提案する．提案手
法では，相関ルール分析の特徴である faultの発生要因の理解が容易な点
と，ロジスティック回帰分析の網羅的な予測が可能な点とを組み合わせる．
評価実験として，NASA/WVU の公開している 2つのデータセットから
fault-proneモジュールを予測したところ，全てのモジュールの fault-prone
が予測できること，予測精度の評価値である F1値が最大 0.16向上する
こと，を確認した．

1 はじめに
ソフトウェアテストおよび保守工程において，fault-proneモジュール（faultを
含む確率の高いモジュール）[7]を特定しテスト工数を重点的に割り当てることで，
テストの効率化，および，信頼性の向上が見込まれる [4]．そのために，モジュー
ルから計測されたメトリクス（プログラム行数，サイクロマティック数，変更行数
など）を説明変数とし，モジュールの faultの有無を目的変数とする fault-proneモ
ジュール判別モデルが多数提案されている [3] [5] [7]．代表的なモデルとして，ロジ
スティック回帰分析がある [5] [9]．ロジスティック回帰分析は，与えられたデータ
セットから「説明変数の変動によって目的変数が 2値のどちらを取る確率が高いか」
を出力する回帰式を求める手法であり，得られた回帰式によって任意のモジュール
の faultあり／なしを判別できる．
一方，非モデルベースの方法として，相関ルール分析を用いた fault-proneモジュー
ル判別方法も提案されている [8]．相関ルール分析は，与えられたデータセットから
「ある事象Xが発生した場合に（高確率で）別の事象 Y が発生する」という事実を
相関ルールとして抽出する手法であり，データ間の隠された関係を発見できる．相
関ルールを用いた fault-proneモジュール判別の特長は，faultの発生（事象 Y）に
つながる前提条件（事象X）がルール中に明示されるため，判別の根拠を知ること
が容易な点にある．さらに，ルールの信頼度，支持度などの指標値を利用すること
で，判別精度の高いルールのみを抽出できることも特長である [8]．ただし，相関
ルール分析を利用した fault-proneモジュール判別では，全てのモジュールを判別で
きるとは限らない．モジュールによっては，前提条件が一致する相関ルールが存在
せず，判別できない場合があるためである．
本稿では，原因分析が容易である相関ルール分析による予測と，全てのモジュー
ルを網羅的に予測できるロジスティック回帰分析を組み合わせる手法を提案する．評
価実験では，相関ルールの出現頻度や前提条件と結果の結びつきを示す支持度，信
頼度，リフト値を用いて，予測に用いる相関ルールが満たすべき条件を実験的に調
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べる．

2 提案手法
本稿では，相関ルール分析とロジスティック回帰分析を組み合わせる上で，信頼
度，支持度などの相関ルール抽出の指標値に着目する．信頼度，支持度などの指標
値が一定の値以上の相関ルールを用いることで，前提部と結論部の結びつきが強い
相関ルールを予測に用いることができる．そのため，各指標値が一定以上で，かつ
前提部の一致する相関ルールが存在する場合は，相関ルールを用いた判別をロジス
ティック回帰分析より優先的に行う．
相関ルールは「X（前提部）⇒ Y（結論部）」と表す．例えば，「(4 < サイクロマ
ティク複雑度 < 5) ∧ (3 < fan-in < 5) ⇒ fault」のように表す．このルールでは，
モジュールのサイクロマティク複雑度が 4より大きく 5以下で，かつ，fan-inが 3
より大きく 5以下のモジュールの faultを予測することができる．対象データ全体
をD，Dに含まれる 1モジュールを T とする．

2.1 相関ルール抽出の指標値
相関ルール抽出の指標値 [1]として以下がある．
• 支持度 対象データにおける相関ルールの出現頻度であり，support(X ⇒ Y )
と表記し，support(X ⇒ Y ) = s/nである．ただし，s =

∣∣{T ∈ D|X ⊂ T ∩
Y ⊂ T}

∣∣, n =
∣∣{T ∈ D}

∣∣．
• 信頼度 前提部X が満たされたときに同時に結論部 Y も満たされる割合であ
り，confidence(X ⇒ Y )と表記し，confidence(X ⇒ Y ) = s/yである．ただし，
y =

∣∣{T ∈ D|X ⊂ T}
∣∣.

• リフト値 前提部X によりどのくらい結論部 Y が満たされやすくなっている
かを示しており，lift (X ⇒ Y ), と表記され，lift(X ⇒ Y ) = confidence(X⇒Y )

z/n

である．ただし，z =
∣∣{T ∈ D|Y ⊂ T}

∣∣.
2.2 モデルの構築と判別手順
提案する組み合わせ手法による，モデルの構築からそのモデルによる判別の流れ
を図 1に示す．まず，図 1(a)に示すようにモデル構築用のデータセット（フィット
データ）を用いて，ロジスティック回帰分析によりロジスティック回帰式と，相関
ルール分析により相関ルールの集合Rとを抽出する．そして，相関ルールの集合R
に対して，条件に一致する（閾値以上の支持度，信頼度，もしくはリフト値である）
ルールのみを選択する（相関ルール集合R′）．
次に，図 1(b)に示すように，予測対象のモジュールのメトリクス値が相関ルール
の前提部に一致するかどうかを判別する．モジュールの予測に相関ルールを用いる
場合，前提部が一致するルールの数が 1つ，もしくは複数以上が一致することが考
えられる．前提部が一致する相関ルールが 1つの場合は，その相関ルールの結論部
を判別結果とする．複数以上ある場合は，多数派群（相関ルールの結論部 Y は 0か
1となるが，相関ルール集合R′に多く含まれる側）の結論部を判別結果とする．前
提部が一致する相関ルールが存在しない場合は，すべてのモジュールが判別可能な
ロジスティック回帰分析により判別する．

3 評価実験
3.1 概要
実験の目的は，相関ルール抽出の指標値と予測精度の関係を明らかにすることで
ある．具体的には以下を求める．
• 各指標（支持度，信頼度，リフト値）の閾値の変化による，提案手法の予測精
度の変化
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図 1 モデルの構築と判別手順

• 各指標の閾値の変化による，相関ルール分析によって判別できるモジュール数
の変化

• ロジスティック回帰分析単体で予測した場合の予測精度

3.2 データセット
実験には，NASA/WVU IV&V facility Metrics Data Program（MDP） [6]が公
開しているデータセットのうち，KC1とKC3で収集されたデータセットを用いた．
KC1では，C++で開発されたソフトウェアのモジュールデータが収集されている．
ソースコードの規模は 43kステップであり，モジュール数は 2,107個である．2,107
個のうち，faultを含まないモジュールは 1,782個，faultを１つ以上含むモジュー
ルは 325個である．KC3では，Javaで開発されたソフトウェアのソースコードメ
トリクスと faultの情報が収集されている．ソースコードの規模は 18kステップで
あり，モジュール数は 458個である．458個のうち，faultを含まないモジュールは
415個，faultを 1つ以上含むモジュールは 43個である．
実験では，faultの有無を目的変数，KC1では 21種類の，KC3では 40種類のソー
スコードメトリクスを説明変数として用いた．Fault-proneモジュール判別モデル
を構築する際には，データセットをランダムに二等分し，一方をモデルを構築する
ためのフィットデータとし，もう一方をモデルの予測精度を評価するためのテスト
データとする．

3.3 実験手順
実験では，以下の手順で相関ルール抽出の指標値と予測精度を求めた．

1. データセットをランダムに二等分し，一方をフィットデータセット fit，もう一
方をテストデータセット testとする．

2. 相関ルール分析によって fitから相関ルールを抽出し，閾値を変化させたとき
それぞれの testに対する予測精度を評価する．

3. ロジスティック回帰分析によって fitからロジスティック回帰式を求め，testに
対する予測精度を評価する．

4. 手順 2と 3の相関ルールとロジスティック回帰式を基にモデルを構築し，閾値
を変化させたときそれぞれの testに対する提案手法の予測精度を評価する．

手順 1から 4をそれぞれのデータセットに対して行った．
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3.4 評価指標
評価基準として，F1値を用いた．F1値は，faultモジュールと予測したうち実際に

faultモジュールである割合を示す適合率と，すべての faultモジュールのうち fault
モジュールと予測した割合を示す再現率の調和平均で与えられる [2]．

3.5 結果
実験の結果として，各指標の変化による提案手法の予測精度の変化，ロジスティッ
ク回帰分析の予測精度を図 2に示す．図 2(a)，(b)，・・・，(f)に，データセットと指
標値それぞれの組み合わせの結果を示す．グラフの横軸は各指標の閾値，左側の縦
軸は F1値，右側の縦軸は相関ルールによって予測されたモジュールの割合を示す．
信頼度，リフト値を変化させる際に設定した最小支持度は 0.01である．
図 2に示すように，提案手法を用いることで，相関ルール分析では前提部の一致
する相関ルールがなく予測できなかったモジュールをすべて予測することができ，
かつ，ロジスティック回帰分析よりF1値が最大 0.16向上した．2つのデータセット
に共通して提案手法で用いた基準ごとに以下の特徴が見られた．
• 支持度 閾値の変化に関わらず提案手法の F1値はロジスティック回帰分析と
比較して小さい．閾値を上げていった場合でも，相関ルールにより 80%以上の
モジュールを予測している．

• 信頼度 閾値の変化に関わらず提案手法の F1値は，ロジスティック回帰分析
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図 2 相関ルール抽出の外的基準による予測可能モジュール割合と予測精度の変化
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表 1 KC1から抽出した相関ルールの一部
番号 前提 結論 支持度 信頼度 リフト

値
R1 (4.00 ≤ m2 ≤ 45.00max) ∧ (0.00min ≤ m4 < 0.06) FP 0.05 0.56 3.47

∧ (17.00 ≤ m5 ≤ 75.00max ∧ (13.00 ≤ m6 ≤ 37.00max)
R2 (7.00 ≤ m1 ≤ 89.00max) ∧ (0.00min ≤ m4 < 0.06) FP 0.05 0.56 3.47

∧ (17.00 ≤ m5 ≤ 75.00max) ∧ (13.00 ≤ m6 ≤ 37.00max)
R3 (7.00 ≤ m1 ≤ 89.00max) ∧ (4.00 ≤ m2 ≤ 45.00max) FP 0.05 0.53 3.26

∧ (24.00 ≤ m3 ≤ 262.00max) ∧ (0.00min ≤ m4 < 0.06)
m1:分岐の数　　 m2:サイクロマティック数　　 m3:コードの実行行数（空行とコメント行以外）
m4:Halstead 尺度の Level 　　 m5:ユニークなオペランドの数　　 m6:ユニークなオペレータの数

と比較して小さい．
• リフト値 閾値の変化に関わらず提案手法の F1値は，ロジスティック回帰分
析と比較して大きい．リフト値を一定の高さまで上げることで，F1値は大きく
なり，一定の高さを超えると F1値は小さくなる．

提案手法の性能向上に寄与していたリフト値，特に最も F1値が高くなったリフ
ト値周辺の相関ルールの一部を表 1に示す（紙面の都合上，KC1のみ）．表 1の各
行は 1 つの相関ルールを示し，各ルールに含まれる前提部の条件範囲が変数「mi」
の上限に達している場合には「max」，下限に達している場合には「min」が示され
ており，「FP」は結論部が fault-prone モジュールであることを示す．
相関ルールは，複雑さを表すソースコードメトリクスが大きなもの (分割した区
間のうち最大)が，fault-proneとなることを示している．例えば，R1，R2では，分
岐の数 (m1)，サイクロマティック数 (m2)，ユニークなオペランド数 (m5)，ユニー
クなオペレータ数 (m6)が大きくなった場合，fault-proneになることを示すルール
である．R3も同様の傾向を示しており，R3ではソースコード行数が大きいことが
fault-proneになる場合があることを示している．また，これらの相関ルールは，ロ
ジスティック回帰分析で予測が外れていたモジュールに対して，正しく予測するこ
とができたルールであった．

3.6 考察
実験では，支持度と信頼度を指標として予測に用いる相関ルールを選択するより
も，リフト値を用いてルールを選択するほうが高い予測精度が得られた．支持度と
信頼度を指標とした場合には，予測できたモジュール数が大きい．支持度と信頼度
を指標とした場合には，網羅性の高いルールが多く選択されるものの予測精度の向
上には寄与しないことが考えられる．一方，リフト値を指標とした場合には，予測
できたモジュール数が小さかった．リフト値は前提部が結論部に寄与する度合いを
測る指標であることからも，リフト値を選択基準とすることで，fault-proneの予測
精度に寄与しない相関ルールを選択できたことが推測される．また，リフト値の高
い相関ルールはロジスティック回帰分析では予測が外れていること，及び，支持度
と信頼度は大きくない，ことを確認した．
表 1に示す相関ルールのように，複雑さ，及び，規模を表すメトリクスが大きい
場合に，fault-proneとなる場合が多いことを示す結果が得られた．また，R1, R2,
R3の前提部にHalstead 尺度の Level（m4）が大きいという条件が含まれた．この
結果はHalstead 尺度の Level が fault モジュールの予測に最も寄与するメトリクス
であるという報告 [6]と一致するといえる．
相関ルール分析では，前提部が fault-prone，not-fault-proneに寄与していること
が推測できる．今回の実験では，リフト値を指標とし，相関ルールを選択すること
で高い予測精度が得られた．長期にわたって保守が必要なソフトウェアでは，リフ
ト値を指標として，選択した相関ルールに含まれる前提部のソースコードメトリク
スを監視することにより，ソースコードメトリクスを意識したリファクタリングが
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可能となる．例えば，保守が原因で，分岐の数 (m1)が特に大きなモジュールに対
して，分岐の数が小さくなるようなリファクタリングを実施することで，faultを未
然に防ぐことに寄与することが期待される．

4 おわりに
本稿では，fault-proneモジュール判別の精度向上を目的として，相関ルール分析
とロジスティック回帰分析を用いたモデルの組み合わせる手法を提案し，その性能
を実験的に評価した．実験により得られた主な結果および知見は以下の通りである．
• 提案手法を用いることで，相関ルール分析では予測できなかったモジュールを
すべて予測することができ，かつ，ロジスティック回帰分析と比較してF1値が
最大 0.16向上した．

• 今回用いたデーセットでは，相関ルール分析とロジスティック回帰分析を組み合
わせる際に用いる相関ルールの選択には，リフト値が適していることがわかっ
た．一方，支持度と信頼度は適していないことがわかった．

• リフト値を提案手法に用いた場合には，サイクロマティック数や分岐の数など
の複雑さを表すメトリクス値が一定の値を超えると，faultを含む確率が高いこ
とを示す相関ルールが含まれていた．

ただし本結論は 2つのデータセットから結論付けられるものであり，結果の信頼
性を向上させるためには他のデータセットを用いる必要がある．相関ルール分析で
予測できなかったモジュールの傾向，ロジスティック回帰分析で予測できなかった
モジュールの傾向について分析することは今後の課題の１つである．
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