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要旨

ソフトウェアの品質を確保することはソフトウェア開

発において重要である．そして，ソフトウェアの品質を保

証するためには，ソフトウェアに含まれる不具合を早期

に発見する必要がある．その課題に対し，本研究ではソ

フトウェアの不具合予測を行うシステムの試作を行なっ

た．本研究では，ソースコードの変更点のテキストデー

タを画像化し，機械学習の 1つであるニューラルネット

ワークを用いて画像分類を行うことで，ソースコードに

不具合がふくまれるか否かを分類する手法を提案する．

その手法において，全結合ニューラルネットワークと畳

み込みニューラルネットワークの 2種類のモデルを作成

し，学習・分類を行なった．その結果，全結合ニューラ

ルネットワークでは，学習が正しく行われなかった．ま

た，畳み込みニューラルネットワークでは，学習は行わ

れたものの過学習となってしまったため，汎化性能がな

く，画像分類ができなかった．今後，ネットワークの構

成方法などを変更することで，モデルの改良を目指して

いく．

1 はじめに

現在，ソフトウェアは技術的及び経済的な発展におい

て重要な役割を持っている．そのため，ソフトウェアに

は高い品質が求められる．しかしながら，ソフトウェア

開発において高品質を保つことは，人的・時間的理由か

ら難しい問題とされている．また，ソフトウェア開発過

程における大部分を人間の手によって，直接的または間

接的に行われるため，人的エラーを完全に排除すること

は難しく，ソフトウェアの品質保証においての問題の 1

つとされている．

こういった問題を解決する方法の 1つとして，ソフト
ウェア不具合予測という手法がある．ソフトウェア不具

合予測とは，過去のソフトウェア開発情報を利用するこ

とで，現在開発途中のソフトウェアに潜む不具合を予測

することである．これにより，ソフトウェアに含まれる

不具合を早期に発見できるため，後に重大な不具合を生

じさせるリスクを減らすことができる．また，最終的に

テストやメンテナンスにかけるコストを減らすことに繋

がる．

ソフトウェア不具合予測に関する研究は古くから行わ

れてきているが，Commit Guru1 [1]というリポジトリの
変更点 (commit)を解析してデータを与えるソフトウェア
不具合予測用のツールが公開されたことからより進んで

きている分野である．近年では，ソフトウェア不具合予

測に機械学習を用いた研究が Yangら [2]，Wangら [3]，
Sharmaら [4]によって行われている．これらの研究では，
ソフトウェア不具合予測に用いる特徴セットをより良い

ものとするために機械学習を用いて良い特徴を生成する

手法が取られていた．つまり，機械学習の学習器部分は

利用されているが，分類器としては重きを置いていない

研究である．一方，機械学習をソフトウェア不具合予測

の分類器として利用する手法が近藤ら [5]によって提案
されている．この研究では，畳み込みニューラルネット

ワーク (CNN:Convolutional Neural Networks) を用いて，
変更 (追加・修正)されたソースコードのテキスト情報か
ら，変更後のソースコードに不具合が含まれているか否

かを分類するという手法が取られている．この研究では

ソフトウェアに潜む不具合を高精度で検出することがで

きていた．

1Commit Guru:http://commit.guru

ソフトウェア・シンポジウム2018 in 札幌 

130 SEA



そこで，本研究では，近藤ら [5]の研究と同様に，機
械学習を分類機として利用する．ただし，ソースコード

の変更点における追加・修正情報をテキストとしてでは

なく，画像情報として取り出しソフトウェア不具合予測

を行う手法を提案する．今回，テキスト情報を用いるの

ではなく，画像情報を取り扱うことにしたのは，人の目

によってソースコードに含まれる不具合を発見できるの

であれば，画像分類により不具合有無が判別できるので

はないかと考えたからである．先行研究 [6]にてソース
コードのインデントと複雑さには相関があるという結

果が得られている．ソースコードの複雑さは不具合有無

に関係しているため，ソースコードのインデントという

画像で把握できる情報と複雑さに相関があるならば，画

像分類によっても不具合を発見できるのではないかと考

えた．

先行研究にて，ソースコードの変更点でのソフトウ

ェア不具合予測モデルが有意であることが示されてい

る [7–10]．変更点でのソフトウェア不具合予測では，変
更が行われた段階で，その変更に対する不具合予測が行

われるため，開発者に対するフィードバックが早く，ま

た，開発者は不具合が検出された箇所のみレビューを行

えば良いので，非常に簡単に不具合を解消することがで

きる．これより，本研究でもソースコードの変更点での

ソフトウェア不具合予測を行うこととする．

2 研究設問

本研究の目的はソフトウェア不具合予測をより簡易に

行えるようにする方法を提案することである．先行研

究 [5]ではテキスト情報に対して機械学習を行い，ソフ
トウェア不具合予測をすることに関して高い成果をおさ

めている．本研究ではソースコードの画像としての情報

に着目し，ソースコードの変更点情報の画像を用いて機

械学習を行い，変更点における不具合の有無を判定する

手法を提案する．

よって，本研究における研究設問 (RQ:Research Ques-
tion)は以下のように設定する．

• RQ1: ソースコードの変更点情報の画像で機械学習
による学習は可能か?

• RQ2: 機械学習による画像分類でソフトウェア不具
合検出を行った結果，精度はどの程度か?

3 準備

3.1 Commit Guru

Commit Guru [1]は Emad Shihabらによって公開され
ている，リポジトリを解析することで得られるデータを

まとめて提供するWebサイトである．Commit Guruで
は，解析するリポジトリの各変更点に関して 13項目の
指標を記録する．ここで使用される 13項目の指標は先
行研究 [10]で設定されているものと同様に以下のもの
である．

• Number of Subsystems(NS:変更されたサブシステム
の数)

• Number of Directories(ND:変更されたディレクトリ
の数)

• Number of Files(NF:変更されたファイルの数)

• Entropy(各ファイルにおける変更されたコードの分
布)

• Line Added(LA:追加されたコード行)

• Line Deleted(LD:削除されたコード行)

• Lines Total(LT:変更前ファイル内のコード行)，

• Number Developers(NDEV:変更ファイルを編集した
開発者の数)

• Age of changes (AGE:最後の変更からの時間)

• Number of unique changes(NUC:変更ファイルに含ま
れる固有の変更の数)

• Developer Experience(EXP:開発者の経験数 (総 com-
mit数))

• Recent Experience(REXP:開発者の最近の経験数 (日
付で重み付けされた commit数))

• Experience on a subsystem(SEXP:サブシステム上で
の開発者の経験数 (総 commit数))

これら 13 の指標に加えて，変更点での不具合予測
結果をラベル付けして，まとめたデータを公開してい

る．Commit Guruで行われる不具合予測は，ログに含ま
れる commitメッセージを利用したものである．先行研
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究 [11]に基づいたキーワード，’bug’，’fix’，’wrong’，’er-
ror’，’fail’，’problem’，’patch’が commitメッセージに
含まれていた場合，その変更点では不具合が修正された

と考えられる．不具合を修正している変更点が発見され

ると，そこから不具合が発生した変更点を特定する．そ

して，不具合が含まれている変更点の場合 bug=1とし，
不具合が含まれていない変更点の場合 bug=0としてラ
ベル付けを行う．ソフトウェア不具合予測モデルの研究

において重要であるとされてきた実験データの公開性と

透明性を保つため，本研究では Commit Guruで得られ
るデータを用いることとする．

3.2 Keras

Keras2は Python(汎用のプログラミング言語) で書か
れており，迅速な実験を可能とするために開発された，

TensorFlowや CNTK，Theano上で実行可能な高水準の
ニューラルネットワークライブラリである．次のような

場合に，Kerasを利用すると良いとされている．

• ユーザーの技能やモジュールの内容，また拡張性に
よるが，簡単で，かつ短時間で試作の作成を行う

場合

• 畳み込みニューラルネットワークや再帰型ニューラ
ルネットワーク (RNN: Reccurent Neural Networks)
を用いたり，これらの組み合わせでニューラルネッ

トワークを作成を行う場合

• CPU上，GPU上で操作感を変えずに動作を行う場合

本研究では提案手法の試作が主目的となるため，短期間

で開発が可能な Kerasを利用した．

3.3 TensorFlow

TensorFlow3とは，Googleが開発し公開している，機
械学習で使用するためのソフトウェアライブラリである．

TensorFlowでは，ニューラルネットワークを柔軟に構築
することができる．例えば，ニューラルネットワークの

モデルをツールで組み立てたり，Python で直感的に書
いたりなど，ニューラルネットワークを柔軟に記述でき

る．また，機械学習は計算量が多くなるため，グラフィッ

2Keras:https://keras.io/ja/
3TensorFlow:https://www.tensorflow.org

クボードの計算能力を使用した演算が一般的であるが，

CPU演算や GPU演算といった使用できるコードが異な
るフレームワークがある．異なるフレームワークを使用

するたびにコードを書き換えるのは手間がかかる．しか

し，TensorFlowを用いるとコードを書き換える手間がな
く，CPUと GPU共に同じコードを使うことができるた
め，これらの切り替えがスムーズに行える．

本研究ではニューラルネットワークモデルを作成する

際に 3.2節で述べた Keras と TensorFlow を使用するこ
ととする.

4 実験準備

4.1 使用するソースコード

本研究では，Commit Guruで得られるデータを利用す
るため，Commit Guruで公開されている Gitリポジトリ
の中から，bitcoinという仮想通貨を取り扱うシステムの
プロジェクトを取得し，このソースコードを使用して，

実験を行った．bitcoinのソースコードは汎用プログラミ
ング言語の 1つであるC++を用いて書かれている．実験
に使用するプロジェクトに bitcoinを選択したのは，十分
な commitがあることと，汎用プログラミング言語で書
かれていることである．このプロジェクトの Git上に記
録されている commit数は約 16000個だが，今回は各コ
ミットに対する不具合の有無を Commit Guruによるラ
ベル付けから得ているため，Commit Guruによりすでに
不具合ラベル付けがなされていた約 15000個の commit
を対象とする.

4.2 ソースコードの変更点の画像化

本研究では，画像分類による不具合予測を行うため，

入力データとして使用する画像を用意する必要がある．

取得したソースコードから変更点のみの画像化を行うた

め，今回は git diffを使用し，commit同士の差分をと
ることとする．git diffによる出力例を図 1に示す．’-’か
ら始まる行が commitで削除された箇所で，’+’から始ま
る行が commitで追加・修正された箇所である．今回は追
加・修正された箇所に焦点を当てることとする．git diffで
取り出した差分から ’+’から始まる行を取り出し，取り
出した行から先頭の‘+’を削除する．こうして取り出さ

れたテキストを，画像サイズ 1024×1024でRGB画像と
して書き込む．なお，フォントは “NotoMono-Regular”と
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図 1. git diff コマンドの出力例

図 2. 変更点の画像化例

いうGoogleが公開している等幅フォントを使用し，フォ
ントサイズは 8ポイントとした．作成した画像例を図 2
に示す．画像例から分かるように，今回の実験で用いた

画像は白黒画像であるが，RGB画像として扱っている．
これは今後の研究ではシンタックスハイライトなどの色

情報を取り入れることを考えているためである．なお，

画像サイズを超えるだけのテキストが抽出された場合，

超えた分のテキストは縦横共に切り捨てた．機械学習を

行う際は，画像サイズをこのまま用いると大きいため，

計算量が大きくなりすぎる．よって，計算量を減らすた

めに画像サイズを 256 × 256に変換して利用する．

4.3 Commit Guruから不具合ラベルを取得

Commit Guruで公開されているデータを本研究では使
用する．特に使用するデータは変更点における不具合の

有無である．ソースコードの変更点それぞれで得られた

変更情報のうち，追加・修正部分のみを取り出したテキ

スト画像に対して，Commit Guruから取得した各変更点
の不具合の有無をラベルとして設定する．これにより，

ソースコードの各変更情報画像に対して，不具合の有無

情報を付与できる．

4.4 使用した機械学習モデルの構造

本研究では，機械学習モデルとして 2 種類のネット
ワークを利用して，その性能を比較した．ここでは，実

験で使用した機械学習モデルの構造について説明する.

4.4.1 全結合ニューラルネットワーク

ニューラルネットワークとは，機械学習の手法の 1つ
であり，人間の脳内にある神経細胞 (ニューロン)とその
繋がりである神経回路網を人工ニューロンという数式的

なモデルで表現したものである．入力層，中間層，出力

層から構成され，層と層の間にニューロン同士の繋がり

の強さを表す重み wが存在する．一つ前の階層から次の

層へと入力が行われる時，入力される値に重み wをかけ

ていき，最終的な値を出力する．学習時は，出力された

データと教師データの誤差を計算し，出力データが教師

データに近づくように重み wの調整を行う．分類時は，

学習時に得られた重み wを利用して結果を出力する．全

結合ニューラルネットワークモデルの概要は図 3のよう
になっている．全結合ニューラルネットワークでは，1
つ前の階層から次の階層へとユニットの更新が行われる

時に前の階層の全てのユニットにそれぞれの重み wをか

け，それらの総和をとる．この総和に対して活性化関数

という，入力信号の総和を出力信号に変換する関数を用

いて，次の階層のユニットを決定する．しかし，全ての

ユニットを使用して，次の階層のユニットを設定すると，

過学習 (overfitting)が生じる危険性がある．過学習とは
学習データに対しては学習されているが，未知のデータ

(テストデータ)に対しては適合できていない状態となる
ことである．つまり，過学習が行われたニューラルネッ

トワークでは汎化性能がないため，未知のデータでの分

類ができない．そこで，過学習防止のために Dropoutと
いう手法を取る．Dropoutでは，ニューラルネットワー
クでの学習の際に，次の階層への更新において，前階層

の中のユニット全てを用いて次階層のユニットを求める

のではなく，前階層のユニットのうちのいくつかを無効
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図 3. 全結合ニューラルネットワークモデルの概要

にして (存在しないものとして扱い) 学習を行う．そし
て，次の更新の際はまた別のユニットを無効にして学習

を行うことを繰り返す．これにより，学習に際してネッ

トワークの自由度を強制的に上げることで汎化性能を上

げて過学習を避けることができる．

全結合ニューラルネットワークを使用するため，4.2
節で作成した画像情報を一次元配列に格納した．実験に

使用する画像は RGBの 3チャネルで作成しているので，
一次元配列に最初の 1/3が Red，次の 1/3が Green，最
後の 1/3が Blueと並ぶように格納した．本モデルでは
中間層は 2 層とし，各中間層のユニット数は 200 個で
20%のユニットがDropoutとなるように作成した．また，
活性化関数には以下の ReLU関数 (式 1 図 4) を使用す
る．出力層では不具合の有無の 2値を最終的な出力とな
るようにし，活性化関数として softmax関数 (式 2図 5)
を用いる．

Relu(x) =

 x (x ≤ 0)
0 (x < 0)ring

(1)

so f tmax(xi) =
exi∑n

j=1 ex j (i = 1, 2, · · · , n) (2)

4.4.2 畳み込みニューラルネットワーク

畳み込みニューラルネットワークは画像分類において

より高い成果をあげている機械学習アルゴリズムである．

このニューラルネットワークは「畳み込み層」「プーリン

グ層」「全結合層」を積み上げることで構成される．図

図 4. ReLU関数

6に示すのは畳み込みニューラルネットワークモデルの
概要である．

畳み込み層では，入力された画像の特徴を捉えるため

のフィルタを用いて，入力画像の特徴を捉えた画像デー

タの様な二次元配列を作成し，この配列の各値に対して

活性化関数を適用させた値を出力をとする．学習を行う

際は，このフィルタの値がどの様になるかの学習を行い，

分類を行う際は，学習によって作成されたフィルタを用

いて，入力画像の特徴を抽出する．プーリング層では，

畳み込み層で出力された二次元配列の中から有効な値だ

けを残す処理を行う．つまり，二次元配列を区切り，区

切った小領域から有効な値を選択する．これにより画像

分類を行う上であまり重要でない情報を削り，より特徴

的な情報のみを残すことができる．全結合層は 4.4.1節
で説明した通りである．全結合層では一次元配列を取り

扱うため，全結合層に入る前に二次元配列を平滑化し，

一次元配列とする必要がある．

今回作成した畳み込みニューラルネットワークでは，

まず入力層から畳み込み層を 2 個積み上げた後，プー
リング層を積み上げた．なおプーリング層ではマックス

プーリングという手法を用いる．マックスプーリングと

は，それぞれの小領域に対して最大の値を選択するもの

である．この畳み込み層では，どちらもフィルタ数は 32
個とし，サイズは 3×3とする．プーリング層では，マッ
クスプーリングを適用する領域サイズを 2×2とする．そ
の後，さらに，畳み込み層とプーリング層を 1個ずつ積
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図 5. softmax関数

図 6. 畳み込みニューラルネットワークモデルの

概要

み上げた後，得られたデータを平滑化し，全結合層で出

力層と繋ぐこととする．こちらの畳み込み層では，フィ

ルタ数を 64個とし，サイズは 3× 3とする．プーリング
層は先ほどと同じくマックスプーリングを適用し，領域

サイズを 2 × 2とする．畳み込み層と全結合層で利用す
る活性化関数は ReLU関数とする．また，全結合層では
ユニット数を 128個とし，50%を Dropoutとなるように
した．全結合型ニューラルネットワークと同じく，最終

的な出力は不具合の有無の 2値とし，活性化関数として
softmax関数を用いる．

表 1. 混合行列

分類結果

bug non-bug
真のクラス bug TP FN

non-bug FP TN

4.5 評価尺度

本研究における評価尺度は，混合行列 (Confusion Ma-
trix)と呼ばれる行列から求められる値に従って，定量的
に評価を行うこととする．混合行列は表 1で示す．混合
行列とは，分類処理を行った際に，分類結果の値 (本研
究では不具合が有無の 2値)とその正誤 (真か偽か)につ
いてまとめた表である．表で示されている各項目は以下

のように示される.

• 真陽性 (TP:True Positive): 分類結果が不具合有り
(bug)で，予測結果も不具合有り (bug)の場合

• 偽陽性 (FP:False Positive): 分類結果が不具合有り
(bug)で，予測結果が不具合無し (non-bug)の場合

• 偽陰性 (FN:False Negative): 分類結果が不具合無し
(non-bug)で，予測結果が不具合有り (bug)の場合

• 真陰性 (TN:True Negative): 分類結果が不具合無し
(non-bug) で，予測結果も不具合無し (non-bug) の
場合

これらの値を用いて，本研究で用いる指標，Recall(再
現率)，Precision(適合率)，F1-score(F1値)，Accuracy(正
解率)の値を求める. 各指標について次に述べる.

4.5.1 Recall(再現率)

Recall(再現率)とは，実際に正であるもののうち，正
であると予測されたものの割合である．つまり，実際に

不具合 (bug)であったものの中から，不具合と分類され
たものの割合である．混合行列 (表 1)を用いて定義する
と以下のようになる.

Recall =
T P

T P + FN
(3)
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4.5.2 Precision(適合率)

Precision(適合率) とは，正と予測したデータのうち，
実際に正であるものの割合である．つまり，不具合と分

類された結果の中から実際に不具合であったものの割合

である．混合行列 (表 1)を用いて定義すると以下のよう
になる．

Precision =
T P

T P + FP
(4)

4.5.3 F1-score(F1値)

F1-score(F1値)とは，recall(再現率)と Precision(適合
率)率の調和平均である．以下のように定義される．

F1 =
2 × Rcall × Precision

Recall + Precision
(5)

4.5.4 accuracy(正解率)

accuracy(正解率)とは，分類結果全体と、真のクラス
が一致している割合である．混合行列 (表 1)を用いて定
義すると以下のようになる．

Accuracy =
T P + T N

T P + FP + FN + T N
(6)

5 結果と考察

ここでは，研究設問 (RQ)に対する結果と考察を行う．

5.1 RQ1: ソースコードの変更点情報の画像で機械学習
による学習は可能か?

5.1.1 概要

ソフトウェアの品質を保つ方法として，ソフトウェア

に潜む不具合を早期に発見することがある．そこで，よ

り手軽にソフトウェア不具合予測が行える様にするため

に，ソースコードの変更点の画像情報から，ソースコー

ドに潜む不具合を検出できるかを提案した．そこで機械

学習を利用して学習・分類を行うことができないか実験

を行った．本研究では，ソースコードの変更点情報の画

像で機械学習の分類を行うにあたり，学習時間が短い全

表 2. 学習データ・テストデータに含まれる画像

データの内訳

nunber of files

train-bug 2,071
train-nonbug 11,984

test-bug 208
test-nonbug 1,354

結合ニューラルネットワークと画像分類に適しているが

学習時間がかかる畳み込みニューラルネットワークを作

成し，学習を試みた．

今回の実験では，学習データ約 14000個，テストデー
タ約 1500個を用いて実験を行うこととするここで用意
した学習データ・テストデータはともに不具合有・不具

合無の両方の画像が含まれているデータである．内訳は

表 2の様になっている．
このデータを用いて，本研究で用いた全結合ニューラ

ルネットと畳み込みニューラルネットの 2種類のモデル
について，それぞれ学習性能を示す訓練誤差 (train loss)
を記録することで，これらのモデルで学習が行われてい

るか，検証を行う．

5.1.2 結果と考察

全結合ニューラルネットワークと畳み込みニューラル

ネットワークそれぞれでの学習時に記録した訓練誤差

(train loss)をグラフ化したものを図 7と図 8に示す. 図 7
では訓練誤差の減少が見られない．よって，全結合ニュー

ラルネットワークでは学習が行われていないことがわか

る．一方，図 8を見るとこれらを見る訓練誤差は減少し
ている．つまり畳み込みニューラルネットワークによる

学習は可能であると考えられる．

5.2 RQ2: 機械学習による画像分類でソフトウェア不具
合検出を行った結果，精度はどの程度か?

5.2.1 概要

RQ1 で畳み込みニューラルネットワークによる学習
が可能であることが分かった．よって，学習可能であっ

た畳み込みニューラルネットワークを用いて，画像分類
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図 7. 全結合ニューラルネットワークの学習時の訓

練誤差 (train loss)

によるソフトウェア不具合検出を行い，その精度を検証

する．

RQ1で使用したデータと同様のものを用いて，畳み込
みニューラルネットワークでの画像分類を行い，分類結

果を記録した．さらに分類結果から，それぞれのニュー

ラルネットワークの精度を考察した．

5.2.2 結果と考察

ソースコードの変更点の画像を用いて，畳み込みニュー

ラルネットワークで学習を行い，分類結果を記録した．

この分類結果を受け，本研究で使用した畳み込みニュー

ラルネットワークモデルの精度について考察を行う．記

録した分類結果から計算して得られた評価尺度の値を

表 3に示す. 表 3によると，Accuracy(正解率)は高いが，
Recall(再現率)，Precision(適合率)，F1-score(F1値)はか
なり低い結果となっている．使用した畳み込みニューラ

ルネットワークの分類結果の値と真の値とで判断される

混合行列 (各項目には当てはまる個数が示される)は表 4
の通りである．本研究の目的としては，ソフトウェアの

変更点に潜む不具合を検出することにある．しかしなが

ら，この結果を見ると，全ての不具合 (208個)のうち，
不具合として検出されたのはわずか 18個である．これ
では，Accuracy(正解率)が高くともソフトウェアの不具
合検出器としての精度が高いとは言えない．

では，何故畳み込みニューラルネットワークを分類器

図 8. 畳み込みニューラルネットワークの学習時の

訓練誤差 (train loss)

として用いた時，精度が低くなったのかの考察を行う．

RQ1より，畳み込みニューラルネットワークでの学習は
行われていた．しかし，この学習が正しく行われている

かは不明である．そこで，畳み込みニューラルネットに

ついて，学習性能を示す訓練誤差と汎化性能を示すテス

ト誤差を記録することで，学習が正しく行われているか

を確認を行った．図 9に記録した訓練誤差 (train loss)と
テスト誤差 (test loss)のグラフを示す．
これを見ると，訓練誤差 (train loss) は減少している
が，テスト誤差 (test loss)は学習回数が増す毎に上昇し
ていることがわかる．これは，畳み込みニューラルネッ

トワークが過学習していることを示している．つまり，

今回学習した畳み込みニューラルネットワークには汎化

性能は全くないと言える．

過学習となった原因を考えると，次の 2 点が挙げら
れる.

• 学習データ数が少ない．

• 中間層のパラメータ数が多すぎる．

前者に関しては，本研究にあたりCommit Guruで公開さ
れているソースコードから commit毎の変更情報を画像
化するということで，データ数を増やすのが困難であっ

たため，少ないデータ数での実験となった．そのため，

作成した画像データにノイズを加えたりなどして，学習

データの水増しを行ったりする必要がある．また，明ら

かに不具合有りのデータが少ないので，不具合有りと不
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表 3. 画像分類による不具合検出の評価

畳み込みニューラルネットワーク

Recall 0.087
Precision 0.261
F1-score 0.130
Accuracy 0.846

表 4. 畳み込みニューラルネットワークの分類結果

から得られる混合行列の値

分類結果

bug non-bug

bug 18 190
真のクラス non-bug 51 1303

具合無しの画像データ数を揃えることも必要である．

後者に関しては，畳み込みニューラルネットワークで

は，画像サイズが 256 × 256の分類をするためには中間
層のパラメータを大きくする必要がある．本研究で用

いた中間層のパラメータは調整を行わず，適度な値を設

定していた．そのため，データ数に対する中間層のパラ

メータが大きいため，過学習となってしまったと考えら

れる．よって，データ数を増やすことで改善が見られる

かもしれない．また，中間層を必要最小限まで減らした

り，Dropoutを適切に設定することで改善が見られる可
能性も考えられる．しかし，テスト誤差を見る限りでは，

全く減少が見られないため，汎用性能は上がらない可能

性もある．

6 今後の課題

本研究の結果・考察 (5.1.2節)から，全結合ニューラ
ルネットワークでは学習が行われず，畳み込みニューラ

ルネットワークでは学習は行われたが，過学習となって

しまったため，画像分類は上手く行えなかった．そこで，

今後は畳み込みニューラルネットワークが過学習をせず

に学習を終え，画像分類ができるようになることを目標

とする．畳み込みニューラルネットワークが過学習する

原因として，以下の問題点が与えられた．

• 実験で使用した学習データ数が少ない．

図 9. 畳み込みニューラルネットワークの訓練誤差

とテスト誤差

• 実験で使用した畳み込みニューラルネットワークの
中間層のパラメータ数が多すぎる．

これらの問題点を解決すれば，畳み込みニューラルネッ

トワークでの学習が正しく行えるという仮説のもと，今

後の課題を次に設定する．

1. 実験で使用するデータ数を増やす．

2. 畳み込みニューラルネットワークのモデル作成の際，
適切な中間層の値を設定する．

3. 利用する画像データをシンタックスハイライトを利
用したものにする．

本研究では，妥当性に対する措置を取っていなかった．

今後は妥当性に対する検証も行わなければならないため，

上記の他に新たに以下を今後の課題として挙げる．

1. 実験で使用するデータの偏りを減らす

2. 実験で使用するプロジェクトの種類を増やす

3. 10重交差検証を行う

4. 作成したプログラム (畳み込みニューラルネットワー
ク)に不具合がないかを確認する．

また，畳み込みニューラルネットワークでは画像のど

こに注目し判断しているか，画像の特徴箇所を特定する

ことができる．よって，これからの研究で畳み込みニュー
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ラルネットワークでの学習・分類ができることがわかれ

ば，この技術を用いて人の目による不具合検出の糧とし

たい．

7 まとめ

本研究では，機械学習の画像分類を用いてソフトウェ

アに含まれている不具合を判定する研究を行った．全結

合ニューラルネットワークでは実験データの特徴を捉え

きれず，学習が行われなかった．そこで畳み込みニュー

ラルネットワークを使用することにしたが，学習の際に

過学習を行ってしまい，正しく画像分類は行われなかっ

た．今後の課題としては，より多くのデータを用いて畳

み込みニューラルネットワークでの学習を行うことと，

畳み込みニューラルネットワークモデルにおける中間層

の値を見直すことが挙げられる．これにより，畳み込み

ニューラルネットワークでの画像分類でソフトウェア不

具合予測が行えるかを再度検証する．
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