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요  약  소프트웨어 시스템은 생명주기동안 기능 추가, 버그 수정, 새로운 컴퓨팅 환경 수용 등의 다양한 이유로 프로그
램 코드 변경이 요구된다. 이러한 코드 수정 과정에서 새로운 오류 발생을 가져올 수 있으므로 프로그램 코드 수정 과정
은 새로운 시스템 개발 못지 않게 신중하게 처리되야 한다. 또한, 오픈 소스 프로그램에 대한 재사용이 일반화된 소프트
웨어 개발환경에서 오픈 소스 프로그램의 코드 변경 가능성을 예측할 수 있다면, 보다 양질의 프로그램 개발 효과를
기대할 수 있을 것이다. 본 논문은 소스 코드 변경을 예측하는 Convolutional Neural Network (CNN) 기반의 딥러닝
모델을 제안한다. 소스 코드 변경을 예측하는 문제는 딥러닝의 이진 분류 문제이며 레이블된 데이터가 요구되는 지도학
습을 사용한다. 코드 예측 모델의 학습 및 시험을 위해 깃허브에서 수집한 Java 소스 코드와 코드 변경 로그를 데이터로
사용한다. 수집된 Java 소스 코드에서 소프트웨어 메트릭스를 계산한 후 제안된 코드 변경 예측 모델의 입력 데이터로
사용한다. 제안된 모델의 성능 평가를 위해 정밀도, 재현율, F1점수, 정확도가 측정되었으며 각각의 평가 지표에 있이서 
CNN 모델은 95%, 다층 퍼셉트 기반의 DNN 모델은 92%를 달성했다. 

주제어 : 소프트웨어 융합, 딥러닝, 코드 변경, 소프트웨어 메트릭스, 소프트웨어 유지보수

Abstract  A software system is required to change during its life cycle due to various requirements such 
as adding functionalities, fixing bugs, and adjusting to new computing environments. Such program 
code modification should be considered as carefully as a new system development becase unexpected 
software errors could be introduced. In addition, when reusing open source programs, we can expect 
higher quality software if code changes of the open source program are predicted in advance. This 
paper proposes a Convolutional Neural Network (CNN)-based deep learning model to predict source 
code changes. In this paper, the prediction of code changes is considered as a kind of a binary 
classification problem in deep learning and labeled datasets are used for supervised learning. Java 
projects and code change logs are collected from GitHub for training and testing datasets. Software 
metrics are computed from the collected Java source code and they are used as input data for the 
proposed model to detect code changes. The performance of the proposed model has been measured 
by using evaluation metrics such as precision, recall, F1-score, and accuracy. The experimental results 
show the proposed CNN model has achieved 95% in terms of F1-Score and outperformed the multilayer 
percept-based DNN model whose F1-Score is 92%.
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1. 서론

지속적으로 변화하는 컴퓨팅 환경을 수용하기 위해 소
프트웨어 시스템은 필수적으로 변화의 과정을 거치게 된
다. 그러므로 소프트웨어 생명주기에서 소프트웨어 개발 
뿐만 아니라 유지보수 단계에 소요되는 비용과 노력을 
간과할 수 없다. 소프트웨어 유지보수는 날로 복잡해지
는 소프트웨어 시스템에 대한 변경 관리 및 제어 작업을 
수행하며 실용적이지 못한 보수 작업은 기존 설계 작업
의 부적절한 변경, 새로운 오류의 유입 등으로 인해 소프
트웨어 품질 저하를 초래할 수 있다. 소프트웨어 시스템
은 이해당사자들의 요구 사항에 대응하여 변화한다. 소
프트웨어 활용 분야에 따라 차이가 있겠지만, 소프트웨
어 시스템은 짧게는 수 개월에서, 길게는 수 십년 이상 
코드 변경을 경험한다. 그러므로 소프트웨어공학 연구분
야 중에 유지보수에 대한 내용이 큰 비중을 차지한다. 예
를 들어, 소프트웨어 유지보수를 위한 기법, 도구, 알고
리즘에 관한 연구들이 진행되고 있다. 소프트웨어 유지
보수는 다양한 원인으로 발생된다. 소프트웨어에 포함된 
오류의 원인으로 발생하기도 하며, 새로운 데이터나 운
영체제, 하드웨어 환경의 변화에 적응하기 위해 코드 수
정이 이루어지기도 한다. 또한, 기존 성능이나 유지보수
성을 개선하기 위해 코드 변경이 필요한 경우도 있으며, 
문제가 발생하기 전에 사전에 예방 차원에서 소프트웨어 
코드 변경을 수행하기도 한다. 일반적으로 소프트웨어 
코드 변경은 모든 코드에 일률적으로 발생하지 않으며, 
일부 코드 부분에 발생하는 경향이 있다. 그러므로 소프
트웨어 소스 코드 중 변경 가능성이 높은 부분을 사전에 
알 수 있다면 유지보수 측면에서 보다 효과적이다. 유지
보수 관심 대상을 코드 변경이 예측되는 부분으로 집중
할 수 있기 때문이다. 예를 들어, 특정 클래스들에 대해 
코드 변경이 예측된다면, 해당 클래스들의 유지보수를 
위해 충분한 인력과 자원을 할당할 수 있을 것이다. 그러
므로 소스 코드 변경 경향을 사전에 예측하기 위한 방법
이나 실용적인 지침이 요구된다.

본 논문에서는 소스 코드 변경을 예측하기 위해 딥러
닝 모델을 사용한다. 딥러닝 기술의 발전으로 인해 전통
적인 소프트웨어공학 문제들을 해결하기 위해 심층 신경
망을 이용한다. 코드 변경 예측 문제는 딥러닝의 전형적
인 문제 유형인 이진 분류(Binary Classification)에 해
당한다. 주어진 코드에 대해 코드변경이 발생할 것인지
를 판단하는 문제이다. 본 논문에서는 지도학습 기반의 
딥러닝 모델을 제안하며 이를 위해 레이블 정보를 포함

한 데이터 세트를 구축한다. 깃허브와 같은 개방형 코드 
저장소들을 통해 다양한 도메인의 프로그램 소스 코드를 
수집할 수 있다. 수집된 소스 코드를 딥러닝 모델의 입력
으로 사용하기 위해 코드 임베딩이나 특성 변수를 추출
한다. 코드 변경 예측 모델은 구축된 데이터 세트를 통한 
학습 과정에서 모델의 매개변수들을 스스로 결정한다. 
본 논문은 이미지나 동영상 인식, 이미지 분류 등에서 의
미있는 결과를 도출한 Convolutional Neural Network 
(CNN)을 이용한 코드 변경 예측 모델을 제안한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 관련 연
구와 배경 기술을 소개한다. 3장에서는 소스 코드 변경 
예측 시스템 개발을 위한 연구방법을 기술한다. 제안된 
모델을 이용한 실험 결과와 이에 따른 분석은 4장에서 
정리한다. 마지막으로 5장은 결론과 향후 연구 방향을 
제시한다.

2. 관련 연구

코드 변경은 소프트웨어 시스템에서 피할 수 없는 작
업단계로 코드 변경을 고려한 설계 기법들이 제안되고 
있으며 향후 확장성을 고려한 시스템 개발을 권장하고 
있다. 하지만, 코드 변경은 Barry Boehm [1]이 기술한 
것처럼 소프트웨어 프로젝트 성공을 위해 관리되어야 하
는 위험 요소이다. 즉, 코드 변경에 따른 노력과 비용이 
크게 요구됨을 의미한다.

[2]는 소프트웨어 개발자들이 C++ 클래스의 변경 경
향을 얼마나 효과적으로 예측하는가를 연구했으며, 자주 
변경되는 클래스들의 특성화를 통해 보다 나은 예측 결
과를 달성할 수 있음을 실험적으로 증명했다. [3]은 Java 
소프트웨어 시스템의 변경 가능성을 예측하는 모델을 제
시한다. 변경 가능성이 높은 파일을 예측하기 위해 다양
한 객체 지향 메트릭스를 입력 데이터로 생성하고 기계 
학습 알고리즘을 사용한다. [4]는 오픈 소스 소프트웨어
에서 변경 가능성이 높은 클래스를 식별하고 특성화하는 
기법을 제안한다. 트리 기반 모델을 사용하여 변경 가능
성이 높은 클래스를 식별하고 특성화한다. 이를 통해 개
발자의 노력과 개발시간을 식별된 클래스에 집중하고, 
특성화된 클래스별로 유사한 전략이나 기법을 적용한다. 
[5]는 객체 지향 시스템의 코드 변경 가능성을 예측하기 
위한 실용적인 지침을 제공한다. 데이터 세트에서 종속 
및 독립 변수를 추출하고 메트릭스 값을 추출한다. 데이
터 세트는 훈련 및 시험데이터로 구분되며 분류 알고리
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즘을 학습에 사용된다. 해당 연구는 클래스 변경 경향 예
측을 위한 분류 모델을 개발하는 과정을 세부 단계별로 
상세하게 기술하여 실용적인 지침을 제시한다. 또한, 불
균형 데이터 세트를 처리하는 과정을 포함한다. 

소스 코드 변경을 유발하는 원인은 다양하며 그 중 하
나는 코드 스멜과의 연관성에 대한 연구이다 [6-8]. 코드 
스멜은 프로그램 코드 중 가까운 장래에 심각한 문제를 
발생시킬 수 있는 가능성을 가진 코드 블록을 의미하며 
코드 스멜을 제거하는 것이 해당 프로그램의 유지보수 
측면에서 효과적이다. 즉, 코드 스멜을 포함하는 코드 블
록에 대한 코드 변경이 요구된다. [8]은 코드 스멜이 장
래 코드 수정을 예측할 수 있는 중요한 지표임을 기계 학
습 알고리즘을 적용하여 실험적으로 증명한다. 코드 스
멜을 식별하고 리팩토링 작업을 통해 향후 유지보수에 
효과적으로 기존 시스템을 변경한다.

코드 변경을 처리하기 위한 다양한 기법들이 제안되고 
있으며 특히 코드 변경 탐지를 위해 머신러닝이나 딥러
닝 알고리즘이 적용된다. 컴퓨터 비전, 이미지 처리, 데
이터 마이닝, 언어 처리 등에서의 딥러닝 기술의 의미있
는 결과물은 전통적인 소프트웨어공학의 문제에서도 새
로운 돌파구를 제시하고 있다. 소프트웨어 생명주기 즉, 
요구 사항 추출, 소프트웨어 설계, 구현, 소스 코드 모델
링, 코드 자동 생성, 테스트 및 유지보수에 걸쳐 다양한 
딥러닝 알고리즘이 탐색되고 적용된다[9-12]. 특히 딥러
닝의 전형적인 응용 분야인 분류 문제에 대한 네트워크 
모델 및 기법들이 소프트웨어 결함 및 버그 탐지, 보안 
취약성 탐지, 코드 복제 탐지 등에서 실험적으로 향상된 
결과를 보이고 있다. 

소프트웨어공학에서는 소프트웨어를 보다 객관적으로 
측정할 수 있는 방법에 대해 연구를 수행하고 있으며 그 
중에 하나가 소프트웨어 메트릭스를 사용하는 것이다. 
코드 메트릭스는 소프트웨어의 복잡도 등을 정량적으로 
표현하는 방법으로 소프트웨어들을 비교하는 객관적인 
특성이다. 소스 코드를 입력으로 사용하는 딥러닝 네트
워크 모델에서 소스 코드의 특성은 메트릭스를 통해 추
출될 수 있다. 예를 들어, 소프트웨어 결함 예측을 위해 
다양한 딥러닝 모델이 연구되고 있으며 소스 코드는 메
트릭스를 기반으로 표현된다 [7,13-15]. 또한, 소프트웨
어 결함 예측과 함께 코드 스멜을 탐지하기 위해 코드 메
트릭스를 사용한다 [6,16-18]. 소프트웨어 메트릭스는  
Line of Code(LOC), McCabe[19], Halstead 메트릭
스[20]와 같은 전형적인 메트릭스에서부터 객체지향 메
트릭스 [21]를 포함한다. 또한, 프로그래밍 언어의 특성

을 보다 적절하게 표현할 수 있는 메트릭스가 새롭게 정
의되기도 한다. 

본 논문에서는 코드 변경 예측을 분류 문제로 정의하
고 딥러닝 네트워크 모델을 통해 주어진 코드에 대해 변
경 여부를 예측한다. 또한, 클래스 코드의 변경 가능성을 
예측하기 위해 메트릭스를 사용한다.

3. 연구 방법

3.1 코드 변경 예측 시스템

Fig. 1. The Overall Workflow of Predicting Code 
Changes Using Deep Learning.

Fig. 1은 Java 프로그램에서 변경이 예측되는 클래스
를 찾기 위해 제안된 코드 변경 예측 시스템의 전체적인 
작업흐름을 나타낸다. 코드 변경 예측 시스템은 깃허브 
개방형 코드 저장소에서 다운로드한 Java 프로젝트를 사
용한다. 깃허브에서는 프로젝트에 대한 코드 변경 히스
토리가 관리되므로 해당 데이터를 이용하여 특정 클래스
의 변경 히스토리를 알 수 있다. Java 소스 코드를 분석
하여 코드 메트릭스를 계산한다. 사용된 메트릭스는 객
체지향 메트릭스를 포함하며, 메트릭스 값을 계산하기 
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위해 RepositoryMiner 케이스 도구 [7]를 사용한다. 또
한, 프로젝트의 코드 변경 히스토리를 분석하여 코드 변
경을 경험한 클래스를 추출한다. 코드 변경 여부는 클래
스들의 레이블 역할을 하며 코드 변경이 있었던 클래스
는 ‘1’로, 그렇지 않은 클래스는 ‘0’으로 표현된다. 코드 
메트릭스 계산과 레이블 추출 작업이 완료되면 딥러닝 
모델의 입력으로 사용되는 데이터 세트가 구축된다. 해
당 데이터로 학습한 코드 변경 예측 모델은 클래스의 메
트릭스 값을 기준으로 Java 프로젝트의 클래스가 코드 
변경한지 아닌지를 판단한다.

프로그램 코드 변경 가능성을 예측하기 위해 지도학습 
기반의 딥러닝 네트워크 모델을 사용한다. 제안된 분류 
모델의 지도학습을 위해 학습 및 시험 데이터 세트가 필
요하며 표 1과 같은 프로그램 데이터가 사용된다. 깃 허
브에서 다운로드한 10개의 Java 프로젝트의 소스 코드
에서 분류 모델을 위한 특성을 추출한다. 다양한 도메인
에 속하는 10개의 프로젝트를 대상으로 2016년 6월에서 
2021년 5월까지 총 5년 동안 클래스 코드 변경 추이를 
추적한다. 

No. Project TC CC NCC CCRatio(%)

1 ant 932 591 341 63.4

2 assertj 424 363 61 85.6

3 d14j 489 139 350 28.4

4 httpCore 369 143 226 38.8

5 mockito 324 207 117 63.9

6 springCore 375 240 135 64.0

7 springWeb 436 290 146 66.5

8 springContext 633 361 272 57.0

9 telephony 542 245 297 45.2

10 hibernate 3,032 505 2,527 16.7

Total 7,556 3,084 4,472 40.8

Table 1. Summary of the dataset. TC: Total of Classes,
CC: Changed Classes, and NCC: Non-Changed 
Classes.

표 1은 각 프로젝트에 대한 전체 클래스 수, 코드 변
경이 수행된 클래스 수, 코드 변경이 없는 클래스 수, 전
체 클래스에 대한 코드 변경 클래스의 비율 등을 나타낸
다. 전체적으로 40.8 %에 해당하는 클래스에 대해 소스 
코드 변경이 발생했음을 알 수 있다. 

Fig. 2는 데이터 세트에 포함된 Java 프로젝트의 클래
스 변경 빈도를 나타낸다. 각 막대 그래프에서 x축은 코
드 변경 빈도수를 구간으로 표시한다. 예를 들어, [1,5]는 
1회에서 5회까지의 코드 변경 빈도수를 나타낸다. y축은 

코드 변경이 발생한 클래스의 개수를 나타낸다. Ant 프
로젝트의 경우를 보면, 코드 변경 빈도수 구간이 [1..5], 
[6,10], [11,5], [16,20], [20+] 총 5개 구간이다. [20+]
는 코드 변경 빈도수가 20회를 초과하는 경우를 모두 포
함한다. Ant 프로젝트에서는 [1,5] 구간에 592개의 클래
스가 포함되며 [20+] 구간에는 21개 클래스가 포함된다. 
대부분의 프로젝트가 [1,5] 구간에서 가장 많은 수의 클
래스 변경이 발생하고 있음을 알 수 있다. assertJ 프로
젝트의 경우는 [6,10] 구간에 속하는 클래스가 가장 많
다. 딥러닝 모델의 학습 데이터 구축을 위해 True로 레
이블되는 데이터는 일정 빈도수 이상(2회 또는 3회 이상) 
변경된 클래스를 대상으로 하고 그 이하에 해당하는 클
래스는 False로 레이블이 지정된다.

3.2 코드 메트릭스
Java 소스 코드를 분류 모델의 입력으로 사용하기 위

해 다양한 표현 방법이 있으며 그 중에 하나가 코드 메트
릭스이다. 소스 코드에서 사전에 정의된 코드 메트릭스 
값을 계산한다. 계산된 코드 메트릭스는 csv 파일로 작성
되며 코드 변경 예측 모델은 메트릭스 값을 사용하여 학
습을 수행한다. 

다음과 같은 코드 메트릭스가 주어진 클래스의 특성을 
표현하기 위해 사용된다.
LOC (Lines Of Code): 클래스에 속하는 모든 메

소드의 코드 라인 수의 합계를 측정하는 메트릭
NMD (Number of Methods Declared): 클래스

에 선언된 메소드 개수를 측정하는 메트릭으로 일
반적으로 객체 생성자와 단순한 getter/setter 메
소드는 고려대상에서 제외시킴

NAD (Number of Attributes Declared): 클래스
에 선언된 속성(필드) 개수를 측정하는 메트릭

LCOM5 (Lack of COhesion in Methods): 클래
스 메소드들의 응집력을 측정하는 메트릭으로 속성
을 접근하는 메소드의 수를 기준으로 함

NADC (Number of Associated Data Classes): 
연관 관계를 가진 데이터 클래스 수의 개수를 측정
하는 메트릭

ATFD (Access To Foreign Data): 특정 클래스
에서 접근하는 외부 클래스의 속성의 수를 측정하
는 메트릭

WMC (Weighted Method Count): 클래스에 선
언된 모든 메소드의 복잡도의 합을 측정하는 메트
릭
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Fig. 2. Frequency Distribution of Code Chages of the Java Projects.

Fig. 3. The Proposed CNN-Based Code Change Prediction System.

싸이클로매틱 복잡도(Cyclomatic Complexity):  
McCabe에 의해 고안된 프로그램 코드의 복잡도
를 측정하는 메트릭으로 제어흐름그래프를 이용
함. 싸이클로매틱 복잡도는 제어흐름그래프의 선
형 독립 경로의 수 또는 평면 그래프의 영역의 수
와 동일하므로 이를 이용하여 계산함. 

상기에서 언급한 코드 메트릭스를 계산하기 위해 오픈

소스 도구인 RepsitoryMiner를 일부 수정하여 사용하
였다.

3.3 딥러닝 네트워크 모델
Fig. 3은 코드 변경 예측을 위해 제안된 딥러닝 신경

망 모델의 구조를 표현한다. 코드 변경 예측 모델의 입력
은 Java 파일들이므로 깃허브에서 다운로드된 파일 중에
서 .java 파일들이 필터링된다. Java 파일은 메서드, 속
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성, 클래스 등으로 분석된다. 추출된 메소드와 클래스는 
추상구문트리(Abstract Syntax Tree, AST) 형태로 변
환한다. 소스 코드를 직접 분석하는 것보다는 추상구문
트리 형태로 변환한 후 특성을 추출한다. 추상구문트리
의 노드는 for문,  if 문과 같은 소스 코드의 프로그래밍 
언어 구성요소를 나타낸다. 

제안된 코드 변경 예측 모델은 추상구문트리에서 사전
에 정의된 코드 메트릭스를 계산한다. 코드 메트릭스는 
클래스 레벨이나 메소드 레벨로 구성된다. Java 파일별
로 메트릭스 값은 계산되며 실수형이나 정수형으로 표현
된다. 추출된 메트릭스 값과 레이블로 구성된 데이터 세
트의 레코드들은 코드 변경 분류기의 입력으로 사용된
다. 딥러닝 모델의 학습 효과를 높이기 위해 입력 데이터
에 대한 전처리를 수행한다. 예를 들어, 코드 라인수가 5
줄 이하의 메소드는 데이터 세트에서 제외한다. 또한, 데
이터 정규화 과정을 통해 모든 데이터 값이 [0..1]사이에 
위치하도록 한다. 코드 변경 분류기는 CNN 딥러닝 모델
을 기반으로 한다. 입력 계층에서 2차원의 메트릭스 값
들을 받아들인다. 입력 값들은 코드 변경 분류기의 컨볼
루션과 풀링 계층으로 구성된 히든 계층을 통과하고, 마
지막 과정에서는 다층 퍼셉트론(MultiLayer Perceptron, 
MLP) 계층을 통과하게 된다. 히든 계층의 컨볼루션 계층
에서 추출된 특징 값을 전형적인 인공 신경 지능망 구조
인 다층 퍼셉트론 계층을 통해 분류 작업을 수행한다. 히
든 계층은 여러 층의 컨볼루션과 풀링 계층을 포함할 수 
있다. 제안된 모델에서는 1차원 컨볼루션 연산이 수행되
며 활성화 함수로 ReLU를 사용한다. 컨볼루션 작업이 
수행된 후 일련의 특성맵이 생성되며 이는 입력 데이터
에 대한 특성들을 포함한다. 풀링 계층은 서브샘플링을 
수행하는 계층으로 일정 영역 안에 속하는 값들 중 최대
값이나 평균값을 취하여 입력 데이터의 차원
(Dimentionality)를 줄인다. 결과적으로 계산량을 줄이
는 효과를 기대할 수 있다. 또한, 데이터를 의도적으로 
줄여서 손실을 발생시킴으로써 오버피팅을 방지하는 효
과를 기대할 수 있다. 제안된 모델에서는 최대 풀링 알고
리즘을 사용한다. 즉, 주어진 필터를 적용 후 가장 큰 값
을 선택하고 나머지 작은 값들은 버린다. 이진 분류 모델
이므로 출력 계층은 시그모이드(Sigmoid)를 활성화함수
로 사용한다. 제안된 예측 모델의 오버피팅 문제에 대응
하기 드롭아웃(Dropout) 계층을 사용한다. 드롭아웃은 
뉴런을 임의로 삭제하면서 학습 과정을 수행함으로써 전
체적으로 계산량을 줄이고 정규화를 효과적으로 달성하
여 딥러닝 네트워크 모델의 일반화에 기여할 수 있다.

4. 실험 결과 및 분석

4.1 모델 평가 지표
제안된 코드 변경 예측을 위한 딥러닝 모델의 성능 평

가를 위해 Table 2의 혼동 행렬을 사용한다. 혼동 행렬
은 코드 변경 예측 분류 문제에서 예측한 값들과 실제 값
들을 비교하여 4가지 경우를 고려한다. 혼동 행렬에서 
TP는 실제 코드 변경이 발생한 클래스를 True로 예측한 
경우를, FP는 코드 변경이 발생하지 않은 클래스를 코드 
변경으로 잘 못 예측한 경우를 의미한다. 마찬가지로, 
FN은 실제 코드 변경이 발생한 클래스를 예측하지 못한 
경우를, TN은 실제로 코드 변경이 발생하지 않은 클래스
를 정확하게 예측한 경우를 나타낸다. 이러한 4개의 경
우를 바탕으로 Table 3과 같이 딥러닝 모델의 대표적인 
성능 평가 지표인 정밀도(Precison), 재현율(Recall), F1
점수(F1-Score), 정확도(Accuracy)를 계산한다.

Prediction Values

Actual
Values

1 0

1 True Positive 
(TP)

False Negative 
(FN)

0 False Positive 
(FP)

True Negative 
(TN)

Table 2. Confusion Matrix.

코드 변경 예측 모델의 정밀도는 모델이 코드 변경이 
발생한 것으로 예측한 클래스 중에서 실제로 코드 변경
이 발생한 비율을 나타낸다. 재현율은 실제로 코드 변경
이 발생한 클래스 중에서 예측 모델이 코드 변경이라고 
예측한 클래스의 비율을 나타낸다. F1점수는 정밀도와 
재현율의 조화평균으로 해당 값이 클수록 예측 모델의 
성능이 좋다고 판단할 수 있다. 정확도는 시험용 입력 데
이터를 얼마나 정확하게 예측했는지를 나타낸다. 혼동 
행렬에서 대각선 즉, TP와 TN을 고려한다.

Eval. Metrics Formula

Precision(P) TP/(TP+FP)

Recall(R) TP/(TP+FN)

F1-Score 2*(P*R)/(P+R)

Accuracy (TP+TN)/(TP+FN+FP+TN)

Table 3. Model Evaluation Metrics.
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4.2 실험 결과
본 논문의 실험을 위한 컴퓨팅 환경은 Table 4와 같

다. GPU를 사용하고 있으며 대표적인 딥러닝 라이브러
리인 케라스(Keras)를 사용한다. 실험에 사용된 전체 데
이터 세트는 훈련용, 검증용, 시험용으로 분류되며 각각 
3,477개, 870개, 1,087개로 총 5,434개 데이터가 사용
되었다. 

Types Items Detail Info.

Hardware

CPU Intel(R) Xeon(R) W-2123@3.6GHz

GPU NVIDIA GeForce RTX 2080

RAM 32 GB

Software

OS Microsoft Windows 10, 64 bits

Python Python 3.7.10

Keras 2.3.1

Table 4. Computing Environment for the Experiments.

Table 5는 실험에 사용된 CNN 모델의 딥러닝 계층
을 나타낸다. 기본 블록으로 컨볼루션, 드랍아웃, 최대 
풀링으로 구성된 3개의 계층이 반복해서 3개가 연결된 
구조이다. 출력 계층은 완전 연결 계층인 dense 계층이 
사용된다. 각 계층의 활성화 함수는 대표적인 ReLU를 
사용하며 출력 계층은 이진 분류를 위해 sigmoid 함수
를 사용한다.

Layer Type Act. Function #Filters
convolution

dropout
max_pooling

ReLU 32

convolution
dropout

max_pooling
ReLU 64

convolution
dropout

max_pooling
ReLU 128

dense ReLU -

dense sigmoid -

Table 5. CNN Architecture Layers

Fig. 4는 CNN 기반의 코드 변경 예측 모델에서 커널
의 크기에 따른 검증용 정확도에 대한 추이를 시각화한
다. 커널 크기가 6 이상 부터는 모델의 정확도가 큰 변화
가 없지만 이전까지는 커널 크기가 모델의 정확도에 영
향을 주고 있음을 알 수 있다. 커널은 CNN 모델에서 필
터(Filter)라고도 하며 학습 대상이 커널 매개변수이다. 
주어진 훈련 데이터에서 가중치에 해당하는 커널 매개변

수를 학습한다. 커널은 지정된 간격으로 이동하면서 전
체 입력데이터와 합성곱을 수행하여 특징맵을 생성한다.

Fig. 4. Accuracy Distribution in terms of Kernel Sizes.

Fig. 5는 코드 변경 예측 모델의 훈련 과정의 손실과 
정확도를 보여준다. 훈련 과정은 훈련용 데이터 세트를 
이용한 단계와 검증용 데이터 세트를 이용하는 단계로 
구성된다. 각 단계별로 손실 값과 정확도를 볼 수 있다. 
train_loss와 train_acc는 훈련 과정의 손실값과 정확도
를 나타내고, val_loss와 val_acc는 검증 과정의 손실값
과 정확도를 나타낸다. 에포크(Epoch)를 100으로 설정 
하였으며 에포크의 수가 100에 가까워짐에 따라 검증 과
정의 손실 값은 0.1로, 정확도는 0.95에 수렴함을 알 수 
있다. 전반적으로 모델 학습이 제대로 이루어지고 있다
고 할 수 있다.

 

Fig. 5. Training Loss and Accuracy of the Code Change 
Prediciton Model

Table 6은 2개의 코드 변경 예측 모델의 성능을 앞에
서 정의한 성과 지표에 따라 측정한 결과이다. DNN은 
완전 연결 인공신경망(Fully-Connected DNN)을 나타
내고  CNN은 CNN 기반 예측 모델을 나타낸다. 코드변
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경 예측 모델의 입력 데이터 형상은 2차원으로 (5,434, 
9)와 같다. 5,434개의 데이터가 각각 9개의 컬럼으로 구
성되며 컬럼 9개는 8개의 메트릭스 값과 1개의 레이블으
로 구성된다. 입력 데이터를 받아 들이는 모델의 최 앞단
에 위치한 입력 계층에서는 입력 값의 형상을 지정한다. 
CNN 모델의 입력 계층에서는 입력 데이터 형상을 지정
하는 매개변수인 input_shape를 “input_shape=(8, 
1)”와 같이 지정한다. 즉, 메트릭스 개수에 따라 입력 형
상이 결정된다. DNN 모델의 경우, 입력 계층인 케라스 
라이브러리의 dense 계층의 매개변수 input_dim을 
“input_dim=8”으로 지정한다.

F1점수 평가 지표를 볼 때, DNN 기반 예측 모델은 
0.92이고 CNN 기반 예측 모델은 0.95임을 알 수 있다. 
CNN 기반 예측 모델이 일반적인 DNN 기반 예측 모델
보다 성능이 우수하다. 평가 지표와 함께 모델 실행 시간
을 측정한다. 실행 속도 측정을 위해 에포크: 100, 배치
크기: 4, 커널크기: 6로 설정하며 총 10번을 반복 실행한 
후 평균 실행시간을 계산한다. 실험 결과에 따르면, 
DNN 모델은 에포크 당 3.5 초 소요하며 평균 실행시간
은 346.67 초이다. CNN 모델에서는 에포크 당 6초 소
요하며, 평균 실행시간은 607.46 초이다. CNN 모델이 
DNN 모델에 비해 평균적으로 260.79 초 느리지만, 그 
차이가 크지 않으므로 평가지표가 우세한 CNN 모델을 
사용하는 것이 타당하다고 판단됨다. 

Precision Recall F1Score Accuracy

DNN CNN DNN CNN DNN CNN DNN CNN

NCC 0.92 0.93 0.90 0.96 0.91 0.94

0.92 0.95
CC 0.92 0.97 0.94 0.94 0.93 0.95

Macro Avg. 0.92  0.95  0.92  0.95 0.92  0.95 

Weighted 
Avg. 0.92 0.95 0.92 0.95 0.92 0.95 

Table 6. Performance Measures of the fully-connected
DNN and CNN. NCC: Non-Changed Code and
CC: Changed Code.

5. 결론 및 향후연구방향

본 논문은 소스 코드 변경을 예측하는 CNN기반의 딥
러닝 모델을 제시한다. 모델의 학습 및 시험을 위해 Java 
프로젝트의 코드 변경 히스토리를 기반으로 데이터 세트
를 생성한다. 코드 변경이 발생한 클래스를 1로, 그렇지 

않은 클래스를 0으로 설정한다. Java 소스코드의 특성을 
표현하기 위해 코드 메트릭스를 계산한다. 모델의 성능  
평가를 위해 정밀도, 재현율, F1점수, 정확도를 사용한
다. CNN으로 구성된 코드 예측 모델의 경우 F1점수가 
0.95이며, 다중 퍼셉트론으로 구성된 예측 모델의 경우
는 0.92를 보였다. 또한, 에포크 크기와 커널 크기에 따
라 CNN 기반 코드 변경 예측 모델의 성능에 영향이 있
음을 알 수 있었다. 본 논문이 제공하는 코드 변경 예측 
모델을 소프트웨어 유지보수나 오픈 소스 재사용 과정에
서 활용할 수 있을 것으로 기대한다.

향후 연구 내용으로 코드 메트릭스 기반의 데이터 세
트 생성 외에 소스 코드 임베딩을 이용할 수 있다. 소스 
코드 임베딩을 이용하면 계산량이 증가할 수 있지만 보
다 정교한 코드 변경 예측 모델을 개발할 수 있다. 또한, 
보다 다양한 코드 메트릭스를 추가하여 코드 변경 예측 
모델의 신뢰성을 보완할 수 있을 것이다.
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