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概要：近年，既存プログラム文の再利用による自動プログラム修正手法が注目されている．再利用に基づ
く自動プログラム手法では，修正対象プログラムからプログラム文を取得して，欠陥であると特定された
箇所へそのプログラム文を挿入する．修正対象プログラム中にはプログラム文が大量に存在しており，既
存手法ではランダムにそれらの中からプログラム文を取得するため，修正に長い時間を要する．一方で，
プログラムの構文情報と変更履歴を入力として，次の変更後にプログラムが持つ構文情報を出力するソー
スコードの変更予測手法が提案されている．そのようなプログラム文を修正に用いることにより，修正に
要する時間を大きく削減できると筆者らは考えた．そこで本研究では，ソースコードの変更予測を用いて
自動プログラム修正手法を高速化する手法を提案し，オープンソースソフトウェアの開発過程で発生した
欠陥に対して提案手法を適用した結果を報告する．評価実験の結果，63回の欠陥修正のうち 29回におい
て提案手法がより高速に修正を行った．また既存手法よりも 5つ多くの欠陥を修正した．平均修正時間で
比較すると約 18.3%の削減であった．

1. まえがき

デバッグはソフトウェアの信頼性の向上のために避ける
ことのできない作業である．ソフトウェア開発においてデ
バッグは多くの労力を必要とする作業であり，開発工数の
半数以上を占めると言われている [1]．そのためデバッグ
にかかる労力の削減は有益である．
これまでに提案されている自動プログラム修正手法の 1

つに，修正対象プログラムのプログラム文を用いて欠陥箇
所を変更したプログラム (以降，変異プログラムと呼ぶ)の
生成，評価を繰り返し行うことによりプログラムを修正す
る手法がある．この手法の１つとして，Weimerらが開発
したGenProgがある [2]．GenProgは変異プログラムを複
数生成し，遺伝的プログラミングに基づいて変異プログラ
ムの評価，選択を繰り返すことにより欠陥の修正を行う．
欠陥箇所の変更には修正対象プログラムに存在するプログ
ラム文を用いる．また，プログラムの修正が完了したかど
うかは，変更が加えられたプログラムが全てのテストを通
過するかどうかによって判定する．

GenProgは 8つのオープンソースソフトウェア (以下，
OSSと呼ぶ)に対して適用され，105個中 55個の欠陥の修
正に成功することによってその有効性を示した [2]．しか
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し，修正対象プログラム中に存在しないプログラム文が必
要な欠陥は修正できないことや，修正に要する時間は修正
成功の場合は平均 1時間 36分，修正失敗の場合は平均 11
時間 12分と，修正に時間を要する事が課題である．

GenProgは変異プログラムを生成する際に修正対象プロ
グラムからプログラム文をランダムに取得して，欠陥箇所
の変更に用いる．修正対象プログラムにはプログラム文が
大量に存在するため，効率的に修正を行えない場合が多い．
一方で，プログラムの構文情報と変更履歴を入力として，
次の変更後にプログラムが持つ構文情報を出力するソース
コードの変更予測手法が提案されている [9]．この手法に
よって得られる構文情報の予測結果と，予測対象の構文情
報を比較することによって，次にどのような構文情報を持
つプログラム文が追加される可能性が高いか予測できる．
追加される可能性が高いプログラム文を変異プログラムの
生成に用いることにより，修正に要する時間を大きく削減
できると筆者らは考えた．
そこで本研究では，ソースコードの変更予測を用いて自
動プログラム修正手法を高速化する手法を提案する．そし
て OSSの開発過程で発生した欠陥に対して提案手法を適
用した結果を報告する．

2. 関連研究

既存の自動プログラム修正手法は以下の 3種類に分けら
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図 1: GenProgの動作の流れ

れる．
• 再利用に基づく手法 [2][3]
• プログラム意味論に基づく手法 [6][11]
• 修正パターンに基づく手法 [7][10][12]
これらの手法は修正対象プログラムと失敗テストを含む
テストスイートを入力として，修正が完了したプログラム
を出力する．修正が完了したかどうかの判断には修正対象
プログラムのテストスイートを用いている．以降では，そ
れぞれの手法がどのように修正を行うか説明する．

Weimerらは，再利用に基づく手法の 1つであるGenProg
を提案した [2]．GenProgは修正対象プログラムのプログ
ラム文を用いて欠陥の箇所を変更したプログラム (以降，変
異プログラムと呼ぶ)の生成，評価，選択を遺伝的プログラ
ミングに基づいて行う．プログラムの変更はプログラム文
単位で行う．図 1に GenProgの動作の流れを示す．プロ
グラムの変更で行うのは以下の処理のうちの 1つである．
挿入 欠陥箇所の前または後ろにプログラム文の挿入を行

う処理
削除 欠陥箇所を削除する処理
置換 欠陥箇所の削除と挿入を同時に行う処理

GenProgは OSSの開発過程で発生した欠陥に対して適
用され，105個中 55個の欠陥を修正することにより，そ
の有用性を示した [2]．しかし GenProgは，変異プログラ
ムを評価する際に全てのテストケースを実行するため，計
算コストが高い．そこで，Qiらは実行するテストケース
に優先順位付けを行い，失敗したテストが現れた時点でテ
ストの実行を打ち切ることにより高速にプログラムの修
正を行う RSRepairを提案した [3]．Qiらは RSRepairを 8
つの OSSに対して適用し，GenProgよりも多くの欠陥を

短い時間で修正に成功したことを報告している．しかし，
RSRepairは複数箇所の変更を必要とする欠陥を修正でき
ない．
プログラム意味論に基づく手法である SemFixでは，テ

ストスイートを用いて欠陥箇所を特定し，欠陥箇所に関わ
ると特定された箇所が満たすべき制約を導出し，制約を満
たすプログラム文を生成する [4]．Nguyenらはこの手法を
5つのソフトウェアに対して適用し，GenProgよりも多く
の欠陥の修正に成功したことを報告している．再利用に基
づく手法は既存ソースコードに存在しない記述による修正
を行えないことに対し，プログラム意味論に基づく手法は
既存ソースコードに存在しない記述を用いた修正が可能で
あることが特徴である．この手法はテストスイートから欠
陥の箇所が満たすべき論理式を導出し，その論理式を SMT
ソルバを用いて解く．SMT問題は NP-完全の問題である
ため，論理式によっては現実的な時間で解くことができな
い．また，生成されたコードが人が書いたコードとはかけ
離れた非常に読みづらいコードになることも課題である．
そこで SemFixを改良した DirectFixが提案された [6]．

DirectFixは，SemFixよりも修正に時間を要するが，読み
やすさの点で SemFixよりも改善された修正を生成できる
と報告されている．Angelixは DirectFixを改良した手法
である [11]．Angelixは欠陥箇所が満たすべき制約を導出
する際に記号化する文を絞り込むことにより，DirectFix
に比べて短時間で欠陥を修正できたと報告されている．
修正パターンに基づく手法である PARは Nullチェック

やオブジェクトの初期化など 10個の修正パターンを定義
しており，それらに基づいて修正を行う [7]．Kimらは 6
つの OSSへの適用によって GenProgよりも多くの欠陥を
修正することに成功し，理解しやすい修正を生成できたと
報告している．SPRも修正パターンに基づく手法の 1つで
ある [12]．SPRは条件式の変更や値の変更，制御フロー文
の導入など，6つの修正パターンを定義してプログラムの
修正を行う．PARと比べて抽象的な修正パターンが定義
されており，より多くの欠陥を修正可能なことや，条件式
や値の探索を枝刈りによって効率的に行うことが特徴であ
る．Longらは SPRを 8つのOSSに対して適用し，開発者
が行った修正と等価な修正を GenProgよりも多く行えた
と報告している．Prophetはより高い確率で開発者が行っ
た修正と等価な修正 (以下，正しい修正と呼ぶ)が可能と
なるよう，SPRを改良した手法である [10]．Prophetはま
ず OSSの変更履歴から欠陥修正コミットを抽出する．そ
して，修正パターンと修正箇所の周囲の構文情報から SPR
によって生成された修正パッチが正しい修正かどうか判定
する確率モデルを構築する．最後に構築したモデルを用い
て生成されたパッチを並べ替え，もっとも正しい修正であ
る可能性が高い順に出力する．Longらは OSSの開発過程
で発生した 69個の欠陥に対して Prophetを適用し，18個
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(b) 状態ベクトル

図 2: 状態ベクトルの例
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図 3: ソースコードの変更予測手法の概要

の欠陥に対して正しい修正を行う事ができたと報告してい
る．しかし，定義された修正パターンに当てはまらないも
のは修正できないことや，複数箇所の変更が必要な欠陥は
修正できないことが課題である．
そこで本研究は，再利用に基づく手法を対象とした自動
プログラム修正の高速化手法を提案する．この手法は複数
箇所の変更を必要とする欠陥を修正可能であり，より多く
のソースコードを再利用元とすることによって，より多く
の欠陥を修正可能である．そのため修正に長い時間を要す
るという課題を解決できればより有用な手法となる．本論
文では，まず提案手法について説明し，OSSの開発過程で
発生した欠陥に対して提案手法を適用した結果を報告する．

3. ソースコードの変更予測手法

本章では，本論文で使用する用語と提案手法で用いる
ソースコードの変更予測手法 [9]について述べる．

3.1 状態ベクトル
状態ベクトルとは，ソースコード中に存在するプログラ
ム要素の数のベクトルである．ここで，プログラム要素に
は if文や return文，変数宣言，識別子名などが含まれる．
ソースコード中の各プログラム要素の出現回数をカウント

したものが状態ベクトルとなる．
図 2に状態ベクトルの例を示す．図 2(a)のメソッドを状

態ベクトルにしたものが図 2(b)である．図 2(a)のメソッ
ドには，修飾子，基本型名，メソッド宣言，識別子名，return
文，if文，２項演算子，ブロックの 8 種類のノードが出現
している．状態ベクトルは 83個の要素を持つため，それ
らの内の 8つの要素は 1以上の値を持ち，残りの 75要素
が 0となる．

3.2 ソースコードの変更予測
本研究で用いるソースコードの変更予測手法について説
明する．入力は，対象プログラムにおいて変更を予測した
いソースファイルの状態ベクトルと，その対象プログラム
の変更履歴である．出力は，修正が加えられた後の状態ベ
クトルである．変更前後の状態ベクトルの差分を取ること
によって，次の変更で追加および削除されるであろうプロ
グラム要素の状態ベクトルを取得可能である．
図 3にソースコードの変更予測手法の処理の流れを示す．

まずはじめに対象プログラムの変更履歴を用いて予測モデ
ルを構築する．構築する予測モデルは 2種類である．1つ
目が次の変更が大きいか小さいかを予測するモデル，2つ
目が次の変更でどのプログラム要素が追加または削除され
るかを予測するモデルである．

2つのモデルの構築が完了したら，変更を予測したいソー
スファイルの状態ベクトルを 1つ目のモデルに与える．1
つ目のモデルが，次の変更は大きいと予測した場合，この
変更予測手法は処理を中断する．1つ目のモデルが，次の
変更は小さいと予測した場合，2つ目のモデルに状態ベク
トルを与え，変更後のソースファイルの状態ベクトルを取
得する．

1つ目のモデルには，変更履歴から抽出されたソースファ
イルの状態ベクトルとそのソースファイルに加えられた変
更の大小の情報が格納されている．予測アルゴリズムとし
て k近傍法を利用した．また，変更の大きさは，2つの状
態ベクトル（変更前後のソースファイルの状態ベクトル）
のマンハッタン距離を用いた．つまり，予測したいソース
ファイルの状態ベクトルが与えられた場合，その状態ベク
トルと最も近い（マンハッタン距離が小さい）状態ベクト
ルを取得して，その状態ベクトルのラベルが大小のいずれ
かを確認する．小であれば，与えられたソースファイルに
次に加えられる変更は小さいとの予測になるので，2つ目
のモデルを利用した変更の予測に進む．

2つ目のモデルでは，変更履歴から抽出されたソースファ
イルの状態ベクトルとそれらに対する変更の関係を重回帰
分析により表現している．つまり，状態ベクトルの各変数
（各要素）の変更の予測が，重回帰式を用いて行われる．予
測したいソースファイルの状態ベクトルを構成する各要素
の値を用いて，全ての要素の重回帰式を計算することによ
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図 4: 提案手法の概要

り，変更後のソースファイルの状態ベクトルを取得する．
ソースコードの変更予測手法は 2つの OSSに対して適
用され，変更の大きさの閾値が 5の場合に約 74–85%の精
度*1で変更後の状態ベクトルの全ての要素の予測に成功し
たと報告されている [9]*2．

4. 提案手法

本研究では，自動プログラム修正を高速化する手法を提
案する．提案手法の概要を図 4に示す．提案手法は修正対
象プログラムと修正対象プロジェクトの変更履歴を入力と
して，追加されるプログラム要素を持つプログラム文を出
力する．まず，ソースコードの変更予測手法を用いて，修
正対象プログラムが次の変更でどのようなプログラム要素
が追加されるかを予測する．そして，追加されるプログラ
ム要素を持つプログラム文を修正対象プログラム中から取
得する．提案手法は，変異プログラムの作成に挿入もしく
は置換の操作を行う場合に利用される．削除の場合には提
案手法を利用されない．
既存の自動プログラム修正手法は挿入候補からプログラ
ム文をランダムに選択して修正に用いる．提案手法によっ
て取得されたプログラム文を用いることで，全てのテスト
を通過するまでに生成される変異プログラムの数が減少す
る．そのためテストケースを実行する回数が減り，自動プ
ログラム修正を高速化できると筆者らは考えた．
提案手法は以下の 2つの STEPに分かれている．
• STEP1: データベースの構築
• STEP2: プログラム文の推薦
STEP1では修正対象プログラムからプログラム文とその
状態ベクトルを抽出し，データベースに格納する．STEP2

*1 双方のモデルが正しく予測できた精度．1 つ目のモデルの精度と
2 つ目のモデルの精度の積である．

*2 ソースコードの変更予測手法を提案している文献 [9] では，変更
の大きさはユークリッド距離を用いて表現されているが，本研究
ではユークリッド距離ではなくマンハッタン距離を用いて変更の
大きさを評価している．

では，修正対象プログラムと修正対象プロジェクトの変更
履歴を入力として，追加されるプログラム要素を持つプロ
グラム文の特定を行う．以降では各 STEPで行う処理につ
いて述べた後，実装について述べる．

STEP1: データベースの構築
STEP1では，修正対象プログラムから抽象構文木を構築

し，プログラム文と状態ベクトルを対応付けてデータベー
スに格納する．まず，修正対象プログラムから抽象構文木
を構築する．そして抽象構文木のノードの内，プログラム
文のノードを根とする全ての部分木を辿り，全てのプログ
ラム文とその状態ベクトルを得る．最後に得られた状態ベ
クトルをキー，プログラム文をバリューとしてデータベー
スに格納する．

STEP2: プログラム文の推薦
STEP2では，修正対象プログラムの状態ベクトルと修
正対象プロジェクトの変更履歴を入力として，プログラム
修正のために追加されるプログラム要素を持つプログラム
文の推薦を行う．
まず，ソースコードの変更予測手法を用いてプログラム
の状態ベクトルと変更履歴から，状態ベクトルが次の変更
でどのような状態ベクトルになるかを予測する．その後，
修正対象プログラムの次の状態ベクトルと元の状態ベクト
ルとの差分をとることにより，次の変更で追加されるプロ
グラム要素の状態ベクトルを得る．最後に，追加されるプ
ログラム要素の状態ベクトルをキーとして STEP1で構築
したデータベースに対して問い合わせを行うことにより，
次の変更で追加されるプログラム文の集合を取得可能で
ある．

5. 実装

本節では提案手法の詳細な実装方法について述べる．実
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験ツールは，GenProgの Java実装である jGenProg[16]の
挿入候補選択部分を変更して実装した．

5.1 状態ベクトルの取得方法
状態ベクトルはソースコードから抽象構文木を構築し
て根から葉まで辿り，各プログラム要素の出現回数をカ
ウントしたものである．抽象構文木の構築には JDT(Java
Development Tools)を用いた．JDTは抽象構文木の構築
や操作が可能であり，各プログラム要素をあらわす 83種類
のノードが定義されている．そのため状態ベクトルの次元
は 83となる．また提案手法の STEP1では，修正対象プロ
グラムに存在する全てのプログラム文を取得する必要があ
る．これは抽象構文木のノードのうち，JDTの Statement
クラスのサブクラスであるノードを根とする全ての部分木
を辿る事により取得した．

5.2 欠陥修正コミットの特定
提案手法の STEP2では，ソースコードの変更予測手法
を用いて次の変更でプログラムの状態ベクトルがどうなる
かを予測する．提案手法では，ソースコードの変更予測手
法を欠陥の修正に用いるため，変更履歴から欠陥修正に関
する変更のみを抽出して変更予測に用いる．これにより，
次の欠陥の修正でどのような状態ベクトルになるかを予測
可能であると筆者らは考える．欠陥の修正の特定はコミッ
トコメントが“bugfix”，“fix”などの欠陥の修正を表すキー
ワードを含んでいるかどうかによって判断した．

6. 評価実験

本実験の目的は，ソースコードの変更予測手法を用いて，
自動プログラム修正を高速化できるかどうかを確かめるこ
とである．そのため本実験では，実際の OSS の開発過程
で発生した 106個の欠陥に対して GenProgと提案手法を
適用する*3．修正に用いるプログラム文をランダムに選択
した場合と提案手法によって推薦されたプログラム文を用
いた場合で修正時間の比較を行う．また，GenProgは修正
に用いるプログラム文だけでなく，修正箇所も欠陥限局さ
れた箇所の中からランダムに選択するため，修正時間のば
らつきが大きい．同じ実験対象であっても実行のたびに修
正時間やパッチが生成されるかどうかが異なるため，実験
は各実験対象について 3回行った．
実験は 2.40GHz Intel Xeon CPU(2プロセッサ，計 16コ

ア)，メモリサイズ 128GBの計算機に Dockerコンテナを
7個同時に立ち上げて行った．各コンテナには CPUコア
を 2つ，メモリを 18GB割り当てた．タイムアウトは 3時
間とした．また，実験に用いるデータは全て SSD上に配

*3 2章で紹介した GenProgの高速化手法である RSRepairは，複
数行の変更に対応していないため，本実験では比較対象とはして
いない．

置した．
GenProgなど，全てのテストケースを通過したかどう

かで修正が成功したかを判断する自動プログラム修正手
法は，開発者の意図とは異なる修正パッチを出力する事が
あると知られている [13]．そのため GenProg，提案手法に
よって行われた修正が正しい修正であったかどうかについ
ても調査する．実験対象が多いため，正しい修正であった
かどうかの調査は 1回目の実行で出力されたパッチに対し
てのみ行う．修正が正しいかどうかは GenProgや提案手
法が開発者が行った修正と同じ修正かどうかにより判定す
る．正しい修正に関する情報は Defects4J[8]より修正前の
リビジョンと修正後のリビジョンを取得し，差分を取るこ
とにより得た．各修正パッチが正しいかどうかの判定は目
視で行った．

6.1 実験対象
実験には Defects4J[8]を用いる．Defects4Jとは，Java
で記述された 5 つの OSS(jFreechart, Closure compiler,
Apache Commons-Lang, Apache Commons-Math, Joda-
time) の開発過程で発生した 357 個の欠陥を収集したも
のである．本実験では Defects4Jで収集された欠陥の内，
Apache Commons-Mathの 106 個の欠陥を実験対象とす
る．Defects4Jの詳細を表 1に示す．Defects4Jに収集され
ている欠陥は次の特徴を持つ．

• 課題管理システムで課題と関連付けられており，コ
ミットメッセージで修正されたと述べられている．

• 修正が 1つのコミットで完結している．
• Javaのソースコードの変更により修正されている (設定
ファイルやテストファイルに関する欠陥は含まない)．

• 修正前には失敗テストが存在し，修正後には全てのテ
ストを通過する．

6.2 実験条件の統一
GenProgは修正箇所や挿入候補の選択などにランダム
値を用いているため，同じ欠陥の修正であっても実行時に
乱数生成器に与えるシード値によって修正時間が大きく異
なる．また同じシード値を乱数生成器に与えたとしても提
案手法は挿入候補の選択にランダム値を用いないため，変
異プログラムを同じ数だけ生成したとしても，GenProgと
提案手法で乱数を取得する回数は異なる．そのため各変異

表 1: Defects4Jの詳細
プログラム 　欠陥数 総行数 [LOC] テスト数
JFreeChart 26 96,000 2,205

Closure Compiler 133 90,000 7,927
Commons Math 106 85,000 3,602

Joda-Time 27 28,000 4,130
Commons Lang 65 22,000 2,245
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図 5: 欠陥修正に要した時間の散布図

プログラムの修正箇所や適用する操作は異なってしまう．
GenProgと提案手法をより厳密に比較するため，本実験
では乱数生成器を修正箇所用とその他用に分けることによ
り，同じシード値を乱数生成器に与えて変異プログラムを
同じ数だけ生成した場合に，同じ箇所に同じ操作が加わる
よう実装した．

6.3 実験結果
実験結果を図 5 および図 6 に示す．図 5 の散布図に示
されている実験結果は，106個の欠陥に対する 3回の実験
（合計 318回の欠陥修正の試み）のうち，提案手法を用い
なかった場合と用いた場合でどちらも修正に成功した場合
の実験結果を示している．グラフは対数スケールで表して
いる．縦軸は提案手法の修正時間，横軸は GenProgの修
正時間を示している．修正時間の単位は秒であり，全ての
テストケースを通過する変異プログラムが生成されるまで
にかかった時間を示している．グラフ中の丸は 1つの欠陥
に対する修正時間を示している．青色の対角線上に丸があ
れば提案手法と GenProgの修正時間が等しいことを示し，
青線よりも右側に丸がある場合は GenProgよりも提案手
法のほうが早く修正を終えたことを示す．青線よりも左側
に丸がある場合は，提案手法よりも GenProgのほうが早
く修正を終えたことを示す．赤線は実験結果の回帰直線で
ある．
図 5から，GenProgにおいて挿入候補を選択する際に
提案手法が提案するプログラム文を用いた場合に，修正時
間に差がある 63の欠陥修正のうち，29回の欠陥修正にお
いて提案手法を用いなかった場合よりも高速に修正を行っ
た．このことから修正を早く終えた欠陥修正の数で比較す
ると提案手法と GenProgはほぼ同数である．しかし，提
案手法を用いない場合，用いた場合両方で修正に成功した
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図 6: 欠陥修正に要した時間

欠陥に対する平均修正時間を比較すると，提案手法を使わ
ない場合は 1,379.7秒，提案手法を用いた場合は 1,127.8秒
であり，提案手法によって平均修正時間を 18.3%削減した．
図 5の回帰直線に注目すると，修正時間が 700秒以内では
GenProgのほうが早く修正を終えるが，700秒を超えてか
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表 2: 実験結果の詳細 (seed=0)

修正対象
GenProg 提案手法

差 [sec]
修正時間 [sec] 正しいパッチ 修正時間 [sec] 推薦された文 正しいパッチ

Math-2 196 No 1,350 No No 1,154
Math-5 268 Yes 325 Yes Yes 57
Math-7 4,588 No 2,463 Yes No -2,125
Math-8 218 No 218 No No 0
Math-20 1,628 No 3,082 – No 1,454
Math-22 412 Yes 298 Yes Yes -114
Math-28 152 No 174 Yes No 22
Math-31 8,374 No 666 Yes No -7,708
Math-40 5,286 No 596 No No -4,690
Math-44 2,976 No 351 Yes No -2,625
Math-49 432 No 62 Yes No -370
Math-50 77 No 41 Yes No -36
Math-53 28 No 153 No No 125
Math-56 – No 8,091 Yes No –
Math-60 3,225 No 2,996 Yes No -229
Math-70 175 No 110 Yes No -65
Math-71 5,003 No 7,956 – No 2,953
Math-73 21 No 403 No No 382
Math-74 7,962 No – – No –
Math-78 – No 307 Yes No –
Math-80 141 No 146 - No 5
Math-81 735 No 302 - No -433
Math-82 376 No 534 No No 158
Math-84 3,407 No 267 No No -3,140
Math-85 25 No 23 Yes No -2
Math-95 719 No 619 Yes No -100
Math-103 – No 1,767 No No –

平均 1,672.3 – 1,005.9 – -666.4

らは提案手法のほうが大幅に早く修正を終える傾向がある
ことが分かる．このことから提案手法は特に GenProgが
修正に時間がかかる対象の高速化に有用であると言える．
図 6は，GenProgと提案手法の少なくともどちらか一方
が修正に成功した欠陥の修正時間を示している．図 6(a)，
図 6(b)，図 6(c)は順に 1回目の実行結果，2回目の実行
結果，3回目の実行結果である．縦軸は修正時間，横軸は
実験対象を示している．青色は GenProgの実験結果，赤
色は提案手法の実験結果を示している．各実験対象につい
ている色はどちらの手法が早く修正を終えたかを示してい
る．網状のマスクがかかった実験結果はタイムアウトした
実験結果を示している．図 6において，一方のみが修正で
きた実験結果に着目すると，GenProgは 6個，提案手法は
11個であり，提案手法は GenProgに比べて 5個多くの欠
陥の修正に成功した．
表 2は図 6(a)の詳細な実験結果を示す．提案手法は，推

薦されたプログラム文を用いて修正が完了しなかった場合
に GenProgと同様，プログラム文をランダムに取得して
修正に用いる．各表には修正時間の数値データに加え，5
列目に提案手法で行われた修正が提案手法によって推薦さ
れたプログラム文かどうかを示している．Yesなら提案手

法が推薦したプログラム文によって全てのテストケースを
通過するプログラムが生成され，修正に成功したことを示
す．Noなら，GenProgと同様にランダムに選択されたプ
ログラム文により修正に成功したことを示す．
全ての実験結果のうち，推薦されたプログラム文を用い
て修正に成功した実験結果の修正時間に注目する．推薦さ
れたプログラム文によって修正に成功した実験結果のうち
提案手法のほうが早く修正を終えたものは 28個，GenProg
のほうが早く修正を終えたものは 14個であり，66.7%の欠
陥に対して提案手法手法が早く修正を終えた．また，修正時
間が大きく変化した場合について考察するため，GenProg
と提案手法の修正時間に 100秒以上の差がある 23個の実
験結果に着目する．それらの実験結果について，提案手法
のほうが早く修正を終えたものは 18個，GenProgのほう
が早く修正を終えたものは 5個であり，提案手法が推薦し
たプログラム文によって修正を終えた場合に，提案手法は
78.3%の欠陥に対して修正時間を大きく短縮するというこ
とが分かった．

GenProgを含めた，テストの通過状態を用いた現在の自
動プログラム修正手法が行う修正は，全てのテストを通過
するパッチを出力するが開発者が行う修正と意味的に等し
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図 7: 開発者と等価な修正パッチの例 (Math-5)

図 8: 開発者と等価な修正パッチの例 (Math-22)

図 9: 全てのテストケースは通過するが正しくないパッチの例 (Math-53)

いとは限らない [14]．本研究では，GenProg，提案手法に
よって行われた修正が開発者が行った修正と意味的に等価
かどうかについて調査した．調査は目視で行った．また，
3回行った実験のうち 1回の実験結果について調査を行っ
た．表 2の 3行目，6行目の正しいパッチという項目は，
GenProg，提案手法によって行われた修正が開発者が行っ
た修正と等価かどうかを示している．調査の結果，Math-5
とMath-22に対して提案手法，GenProg共に正しいパッ
チを生成できた事が分かった．
図 7に提案手法と GenProgが Math-5に対して生成し

たパッチを示す．Math-5 では図 7 の if 文内で返す値が
INF であった為に未通過テストが存在していた．提案手
法，GenProgにより if文内から返す値を INFに変更する
パッチが生成され，修正に成功した．また，パッチは開発
者が作成したパッチと同じであった．
図 8 に提案手法と GenProg が Math-22 に対して作成

したパッチを示す．Math-22では図 8の isSupportLower-
BoundInclusive メソッドと isSupportUpperBoundInclu-
siveメソッド内で返す boolean値が間違っていた．そのた
めこの欠陥の修正には複数箇所の変更を正しく行う必要が
ある．提案手法，GenProgは各メソッドから返す値を正
しいプログラム文に変更するパッチが生成し修正に成功し
た．但し提案手法，GenProgが生成したパッチは，プログ
ラムの入出力としては開発者のものとは同じものの，Beta
クラス内の logBeta メソッド内に不要な double型の変数
mを追加していた．

Math-5，Math-22以外の欠陥に対して生成されたパッ
チは全て開発者が生成したパッチとは異なるパッチであっ
た．全てのテストを通過するが必要な機能が削除されてし
まっているパッチの例を 2つ示す．図 9にMath-53に対し
て開発者が作成したパッチを示す．Math-53で Complex
クラスの add メソッドにおいて，引数 rhsが NaNである
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場合の処理が不足しており，テストに失敗していた．開発
者はこの欠陥に対して Complexクラスの addメソッド内
にメソッドの引数 rhsが NaNかどうかをチェックする処
理を記述した．対して，提案手法が作成したパッチでは，
MathUtils.checkNotNullメソッドの呼び出しを削除し，開
発者と同様の処理を追加していた．その為，テストは通過
するが，引数が Null のときに行うべき処理が削除されて
いる．

GenProgが上記したパッチを生成することは Longらが
報告している内容と一致する [14]．一方で，Leらは自動プ
ログラム修正手法によって生成されたパッチを並び替え，
開発者によって生成されたパッチである可能性が高いパッ
チを生成する手法を提案している [15]．本研究で提案した
手法を用いてより多くのパッチを生成し，HDRepair[15]と
組み合わせる事により，より多くの実験対象に対して，よ
り早く開発者が作成するパッチと等価なパッチを生成でき
るようになると考える．
提案手法は，変更予測手法を用いて自動プログラム修正
に用いるプログラム文を絞り込むが，全ての修正において
変更予測手法が正しく予測を行えているわけではない [9]．
提案手法を利用したプログラム文の再利用だけではなく，
自動プログラム修正の過程でランダムなプログラム文の選
択も混ぜることによって，より短い時間で修正が完了でき
る欠陥もあるかもしれない．

7. 妥当性の脅威

実験対象
本研究では提案手法を Javaで記述された OSSの開発
過程で発生した 106個の欠陥に対して適用した．他の
実験対象や Java以外の言語で書かれたプログラムを
修正対象とした場合に異なった結果が得られる可能性
がある．

欠陥修正コミット
提案手法で欠陥修正コミットを特定する際に欠陥の修
正に関連した “bug”や “fix”，“bugfix”などのキーワー
ドを含むコミット全てを欠陥修正コミットとした．そ
のためキーワードを含むが実際には欠陥修正コミット
ではないコミットを欠陥修正コミットとして扱ってい
る可能性がある．

jGenProgにおける抽象構文木
jGenProg では修正対象プログラムの抽象構文木を
Eclipse JDT等の広く使われているライブラリではな
く独自の形式で扱っている．jGenProgにおける抽象
構文木では，プログラム要素を約 40種類しか定義し
ていない．提案手法は EclipseJDTを用いているため
予測の精度に影響は考えにくいが，予測結果を用いた
プログラム文の絞り込みの際により多くプログラム文
が推薦されてしまっている可能性がある．JDTを用

いて jGenProgを再実装した場合に異なった結果が得
られる可能性がある．

機械学習ライブラリ
本研究では，Wekaのライブラリを用いて学習モデル
を構築している．Wekaは学習モデルを構築する際に
様々なオプションを設定する事ができる．本研究では，
デフォルト設定のまま学習モデルを構築した．異なっ
たオプションや他の機械学習ライブラリを用いた場合
に本研究で得られた結果と異なる結果が得られる可能
性がある．

8. あとがき

本研究では，ソースコードの再利用に基づく自動プログ
ラム修正手法を高速化するため，ソースコードの変更予測
手法を用いた自動プログラム修正の高速化手法を提案した．
既存のソースコードの再利用に基づく自動プログラム修正
手法は欠陥箇所を変更するプログラム文を修正対象のソー
スコードからランダムに選択する．プログラム文は修正対
象中に大量に存在するためこれは非効率である．そこで提
案手法では，ソースコードの変更予測を用いて次に追加さ
れるプログラム要素を特定し，そのプログラム要素を持つ
プログラム文を修正に用いる．実際の OSS開発で発生し
た欠陥に対して提案手法と既存手法を適用した結果から，
提案手法は 63回の欠陥修正のうち，29回において既存手
法よりも高速に修正を行った．また，既存手法よりも 5つ
多くの欠陥を修正した．提案手法を用いない場合，用いた
場合両方で修正に成功した欠陥に対する平均修正時間の比
較から，提案手法は平均修正時間を約 18.3%削減できた．
今後は，提案手法をより多くの欠陥や異なった言語のプ
ログラムに適用し，その有効性を検証する予定である．ま
た，欠陥修正を行う前に欠陥修正に必要な時間を予測する
手法についても研究を行いたい．
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