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のインタラクティブな調査支援システム
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概要：ソフトウェア開発においてソースコードの理解は必要不可欠である．特に，実際の開発において
はコードの一部分（コード断片）の理解が必要となることが多い．我々が行ったインタビュー調査では，

GitHubのプルリクエストの説明文とコメントに，コード理解において有用な情報が含まれていることが明
らかとなった．しかし既存のシステムでは，コード断片の理解支援のためにプルリクエストが十分に活用

されていない．そこで我々は，ユーザが選択したコード断片に関連する過去のプルリクエストを抽出し，

ユーザに提供する CodeGlassを開発した．CodeGlassでは，プルリクエストの説明文を解析し，実装内容
や開発背景に関する文章をインターフェース上で強調して表示することが可能となっている．CodeGlass
のアルゴリズムにより，選択されたコード断片が過去のバージョンにおいて分裂していた場合にも，関連

する過去のプルリクエストをユーザに提供することができる．我々が行った CodeGlassの定量的および定
性的評価の結果，コード断片の理解や専門的用途における CodeGlassの有用性が確認された．

1. はじめに

ソフトウェア開発においてソースコードの理解は必要不

可欠である．ソフトウェア開発者はコードを書くだけでな

く，同じチームの他の開発者によるコード変更をレビュー

したり，開発プロジェクトのスケジュールや進捗を管理し

たりする必要がある．その全てのタスクにおいて，正確な

コード理解が常に必要となる．このため，ソフトウェア開

発におけるコード理解の重要性は広く認知されている．

実際のソフトウェア開発では，ソースコード全体ではな

く，コードの一部分（コード断片）の理解が必要となるこ

とが多い．例えば，開発者はバグを修正するために，関連

するコード断片（関数やクラスなど）の現状を把握してか

らコードの修正を行う．コードレビューにおいても同様

に，主に変更のあったコード断片に対して問題がないこと

を確認する．このようにコード断片の理解はソフトウェア

開発において重要であり，コード断片の実装内容や開発背

景といった情報をユーザに提供することができれば，ソフ

トウェア開発を支援できると考えられる．
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近年のソフトウェア開発では，GitHub*1という多人数開

発を支援するコードホスティングサービスが広く利用され

ている．GitHubでは，コード変更の管理とコードレビュー

を支援する機能であるプルリクエストを用いたソフトウェ

ア開発が推奨されている．他の開発者にコード変更の意図

や内容を正しく伝えるためには，プルリクエストにコード

変更の説明文を記すことが重要とされている．この説明文

図 1: CodeGlass上でユーザは選択したコード断片に関連す

る過去のプルリクエストを参照することができる．プルリ

クエストの説明文に含まれる実装内容や開発背景といった

情報は，ユーザのコード理解を支援することができる．

*1 https://github.com



には，コード変更の実装内容や開発背景といった，コード

変更を理解するための情報を記載することが求められる．

我々が行ったプログラマを対象としたインタビュー調査で

は，プルリクエストに含まれる情報がコード断片の理解に

おいて有用であることが示唆された．しかし，プルリクエ

ストは主にソフトウェア開発の効率化を目的として利用さ

れており，コード断片の理解を支援するためには十分に活

用されていない．

そこで本研究では，コード断片に関連する情報を提供す

るCodeGlassというシステムを開発した（図 1）．CodeGlass

はユーザが選択したコード断片に関連する過去のプルリク

エストを抽出し，ユーザに提供する．さらに，プルリクエ

ストの説明文を解析し，実装内容や開発背景に関する文章

をインターフェース上で強調して表示することが可能と

なっている．LHDiff [1]を改良したアルゴリズムにより，

選択されたコード断片が過去のバージョンにおいて分裂し

ていた場合にも，CodeGlassは関連する過去のプルリクエ

ストを提供することができる．学生による CodeGlassの定

量的評価により，コード断片の理解のための情報収集にお

いて，CodeGlassが有用であることが分かった．さらにプ

ログラマを対象とした定性的評価を行った結果，専門的用

途における CodeGlassの有用性が明らかとなった．本研究

がソフトウェア工学とヒューマン・コンピュータ・インタ

ラクションの分野にもたらす貢献は以下の通りである．

• ユーザが選択したコード断片に関連する過去のプルリ
クエストを表示し，実装内容や開発背景に関する文章

を強調する CodeGlassインターフェースの構築

• LHDiff [1]の改良による，過去のバージョンにおける

コード断片の追跡精度の向上

• コード断片の理解における CodeGlassの有用性の定量

的・定性的評価

2. 関連研究

2.1 コード変更の理解支援

GitHubをはじめとする多くのソフトウェア開発管理シ

ステムでは，コード差分を記録することでコード変更の追

跡が可能となっている．加えて，開発管理システムの多く

がバージョン管理の機能を提供しており，コード変更の管

理やコードレビューのために広く活用されている．先行研

究では，ソフトウェア開発におけるコード変更を理解する

ことを支援するための様々な手法が調査されてきた．

ソースコードの多くの部分に影響を与えるコード変更が

バグを含んでいた場合，システムに重大な問題が生じて

しまう恐れがある．Bucknerら [3]が開発した JRipplesで

は，構文解析を行うことにより，コード変更にバグが含ま

れていた際にソースコードの中で影響を受ける可能性があ

るクラスをユーザに提示することができる．Zhangら [22]

が開発した CRITICSは，与えられたコード変更と類似し

た過去のコード変更を提示することにより，コード変更

にバグが含まれることを防ぐために着目すべき点を開発

者がより正確かつ効率的に発見することが可能となった．

JRipplesや CRITICSがコードレビュアーのコード理解の

支援を目的としている一方で，正確なコードレビューを行

うためにはコード変更の説明が詳細に記述されているこ

とも重要である．そこで Buseら [4]は，コード変更から

その説明文を自動生成する手法を実装した．ユーザ評価の

結果，既存のコミットメッセージの 89 ％は Buse らの手

法を用いて生成できうる内容であることが分かった．同様

に，Linares-Vasquezら [13]が開発した ChangeScribeもま

た，コミットメッセージとして使用可能な説明文をコード

変更から自動生成するシステムである．ChangeScribeには

説明文にコード変更の内容だけでなくその背景も含めるた

めに，複数の情報抽出アルゴリズムが実装されている．

本研究の目的は，前述の先行研究とは異なり，コード断

片の理解支援である．コード理解においては，コード変更

に付随する説明文が有益であることが既に明らかとなって

いる [5], [19]．本研究はコード断片に関連する過去のコー

ド変更を抽出し，それらに含まれる説明文をユーザに提供

することで，コード断片の理解支援を目指す．

2.2 ドキュメントの作成と活用の支援

ドキュメントはコード理解における有用な情報源であ

り，その重要性は広く認知されている．しかし実際のソフ

トウェア開発プロジェクトではドキュメントを作成する時

間が不足していることが多い [6]．そこでドキュメントの

作成支援や，既存のドキュメントを活用したコード理解の

支援に関する研究が広く行われてきた．

Sridhara ら [16] は Java の関数の要約を自動生成する

SWUMというシステムを実装した．SWUMはソースコー

ド全体と関数の構造的関係性を解析することで，ドキュメ

ントとして使用可能な関数の説明文を自動生成することが

できる．McBurneyとMcMillan [14]は SWUMをさらに改

良し，与えられた関数のコード内での使用例も追加できる

ようにした．これらの手法により，自動生成される説明文

に文脈を考慮した情報を追加することが可能となった．ま

た Stylosら [17]は，JavaのAPIのドキュメントが簡単に検

索できるようになる Jadeiteを開発した．ユーザは Jadeite

上でドキュメントにエイリアスとなるクラス名や関数名を

追加することができる．このエイリアスは実際の Javaの

APIと紐づいており，ユーザは APIの名前だけでなくその

エイリアスでも APIのドキュメントを検索することがで

きる．

既存のドキュメントをコード理解のために活用する先行

研究も多く存在する．Stack Overflowの投稿には APIの使

用方法が記述されていることが多いため，ユーザは独自に

ドキュメントを作成・管理することなく APIの使用方法を



参照できる可能性がある．そこで，Subramanianら [18]は

APIと Stack Overflow上の投稿のコード例を紐付けるアル

ゴリズムを実装した．また Dekelと Herbsleb [7]は，膨大

なドキュメントからコード理解において重要な情報を抽出

することでコード変更のデバッグの成功率を改善できるこ

とを示した．さらに Treudeら [20]は，教師あり学習を用

いて Stack Overflowから現在のドキュメントには含まれて

いない情報を抽出する手法を実装し，教師なし学習を用い

た手法と比較してより多くの有用な情報を Stack Overflow

から抽出できることが明らかとなった．

このように既存の情報源を活用したコード理解の支援に

関する研究が広く行われてきたが，情報源としての GitHub

のプルリクエストの有用性はまだ明らかとなっていない．

プルリクエストは GitHubを用いた開発において一般的に

使用されており，プルリクエストの説明文はドキュメント

として活用できる可能性がある．コード理解を支援するた

めの情報源としての GitHubのプルリクエストの可能性を

示すことも本研究の目的の 1つである．

3. インタビュー調査

3.1 プログラマの要望調査

実際のソフトウェア開発でのコード理解における障壁を

調査するために，我々は IT企業に所属する 5人のプログラ

マ（PA1–5，全員男性）にインタビューを行った．実験参加

者は全員，ソフトウェア開発プロジェクトにおいて GitHub

を日常的に利用していた．インタビューでは実験参加者が

コード理解をどのように行い，その際にどのような障壁が

存在するのかを重点的に尋ねた．

開発背景を理解する難しさ

チーム開発においては，実装やコードレビューのために

他の開発者が実装したコードを理解する必要があるが，他

人が書いたコードの理解には大変な労力を要する．また，

実際のソフトウェア開発におけるコード理解では，コード

の実装内容だけでなく，なぜ実装されたのかという開発背

景も把握することが重要である．PA1は，コードレビュー

において背景知識の不足がコード理解における問題の一つ

であることを以下のように指摘した．

プロダクトの背景がわからないことが課題となってい

て，長く見ている人が初めてそのチーム内でレビュー

できるようになっていて，まだやっぱり新入りの人が

コードレビューできるような状況までドキュメント

が整備されていないし，やっぱり背景理解が難しい．

[PA1]

コード理解のための情報源としてのプルリクエスト

実験参加者らはコード変更をレビュアーに説明するため

に，GitHubの機能の一つあるプルリクエストを活用してい

た．プルリクエストでは，説明文に目的や内容を記述する

ことで，コード変更をより分かりやすく他の開発者に伝え

ることが可能となっている．PA3と PA5は，コードが実装

された理由を後から確認するために，開発背景といった情

報を含むプルリクエストを参照することがあると指摘した．

それは，実装を見ててこれってどういう意図でこう

なってんのとかが，気になった時は，結構プルリクエ

スト上で議論がなされていることが多いので，それを

探しに行くことはあります． [PA3]

僕はわりと探っちゃうタイプなので，昔どういうこと

あったんだろうみたいなのは追っちゃう感じですね．

[PA5]

以上より，プルリクエストの説明文にはコード理解にお

いて有用な情報が含まれている可能性があり，実際に開発

現場で利用されることがあることを確認した．この発見に

より，プルリクエストをコード理解に活用するシステムを

構築することを考えるに至った．

3.2 既存技術の問題点調査

続いて我々は，既存のツール, 特に tig*2と recursive-

blame*3がコード理解の支援においてどのように不十分

であるかを調査した．tig は git blame のコマンドを再帰

的に実行できるコマンドラインインターフェースであり，

recursive-blameは特定のキーワードを含む過去のコード変

更を抽出することができるコマンドである．本調査では

GitHubのプルリクエストを用いた開発経験のある 7人の

学生（PB1–7）にインタビューを行った．インタビューで

はまず tigまたは recursive-blameを用いてコード断片の調

査を行ってもらい，その後 2つのツールに対する使用感を

尋ねた．その結果，既存のツールでは過去のプルリクエス

トをコード理解のために活用することができない 2つの理

由が明らかとなった．

コード断片追跡機能の限界

実験参加者らは，既存のツールではコード断片が削除ま

たは移動された際に，開発履歴の情報が抽出できなくなる

ことを指摘した．これはコード断片が削除または移動され

た場合，既存のツールでは単にコード断片が存在しないこ

とのみが表示されるからである．

違う名前や使い方が変わったときに，じゃあ何になっ

たんだろうというってのを探すためには，前の名前し

か知らないときは自分で探さないといけない．削除な

のか，変更なのかわからないのが今のツールではわか

らない． [PB4]

インタラクションの限界

tigと recursive-blameでは，追跡するコードの行やキー
*2 https://github.com/jonas/tig
*3 https://github.com/scottgonzalez/recursive-blame



ワードを繰り返し指定することで，関連する過去のプルリ

クエストを特定することができる．しかし，プルリクエス

トを特定した際に提示される情報には，説明文やコメント

が含まれていないため，コードの理解につながると限らな

いことが指摘された．

全部やった後にさ，descriptionなかったらさ，なんや

ねんって感じやん．多分 description が一番大事だか

ら，はずれだったらすぐ次のを見せてほしい． [PB2]

tigではコード中の 1行を，recursive-blameではキーワー

ドもしくはコード 1行のみを検索に利用できるが，コード

理解においては複数行の選択が必要であることを指摘して

いた．

コード読んでて，この行だけわかんないってなること

はないから． [PB1]

この ifの中みたいな，意味のある単位で見たい．ifの

行自体は別にそれほど興味ないし中身が大事かな，み

たいな． [PB5]

3.3 まとめ

我々が行った関連研究の調査では，コード理解に重要な

情報は以下の 5つに大別されることがわかった．

• Execution: そのコードが何を実行するのか [9].

• Rationale: 何故そのコードが実装されたのか [9].

• History: そのコードがどう変更されてきたのか [21].

• Contributor:誰がそのコードの実装に関わったのか [8].

• Usage: そのコードがどこでどう使用されるのか [10].

我々のインタビュー調査により，プログラマが特にコー

ド変更に関する詳細な説明と開発背景の知識をプルリク

エストに求めていること，さらに既存のツールではそれ

が十分に支援されないことが明らかとなった．したがっ

て，我々が構築するシステムにおいては特に Executionと

Rationaleに関する情報収集を支援すべきであると考えた．

4. CodeGlassインターフェース

CodeGlassは GitHubのプルリクエストを用いてコード

断片の理解を支援するインタラクティブなツールである．

本研究におけるコード断片は，ソースコード中の一部の連

続したコードである，と定義する．即ち，コード断片は一

行のコードにも，関数やクラス，あるいはファイル全体の

コードにもなり得る．CodeGlassはユーザが選択したコー

ド断片に関連する過去のプルリクエストを抽出し，イン

ターフェースを通じてユーザに提供する．

図 2に CodeGlassのインターフェースを示す．ユーザは

マウスドラッグでコード断片を指定する（緑でハイライ

ト）ことで，関連する過去のプルリクエストやコミットを

確認できる（図 2a）．図 2a (1)に示すボタンから，関連す

る過去のプルリクエストの表示順を時系列順，実装内容

（Execution）に関する情報が多い順，開発背景（Rationale）

に関する情報が多い順に並び替えることができる．これに

より，どのように開発が進められてきたか（History）とい

う情報に加えて，実装内容や開発背景を含むと考えられる

プルリクエストを強調して提示することも可能となって

いる．

それぞれのプルリクエストには，タイトルやプルリクエ

ストの ID，含まれるコミット数，コードの変更行数，そし

てコメント数が表示されている．また，GitHub上でのプル

リクエストや，コード差分，レビューコメント，そしてプル

リクエスト作成者へのウェブページへのリンクも示されて

いる．加えて，図 2a (3)に示すように，選択されたコード

断片と一致する可能性があるコード断片が過去のバージョ

ンの 1つで複数ある場合，そのコミットへのリンクも表示

する．ユーザがプルリクエストのタイトルをクリックする

と，CodeGlassはその詳細を表示する（図 2b）．詳細画面

では，プルリクエストの基本的な情報に加えてレビューコ

メントも表示される．また，図 2b (4)に示すように，プル

リクエストの説明文中で実装内容や開発背景に関する情報

であると推定された箇所は，色付きの文字で強調される．

CodeGlassにおいてユーザは，クラスや関数といった単

位に縛られることなく自由にコード断片を選択し，関連す

る過去のプルリクエストを調べることができる．特にユー

ザが大きなクラスや関数のコードを調査する際には，自由

にコードを分割して調べることができるため有用であると

考える．CodeGlassはプログラミング言語に依存すること

なく動作するため，GitHub上の全てのオープンなリポジト

リに対して，CodeGlassのサーバにリポジトリをクローン

することで利用可能となっている．アクセス制限などを設

定することで，技術的にはプライベートリポジトリにも対

応することができる．

5. 実装内容と開発背景を含む説明文の抽出手法

プログラマを対象としたインタビューにより，コード断

片の理解においてプルリクエストに含まれる情報が有用で

あることがわかった．また，コード断片を理解する上で，

そのコード断片の実装内容だけでなく，開発背景も理解す

ることが重要であることが明らかとなった．しかし既存の

システムでは，コード変更の説明文に含まれる情報を，実

装内容や開発背景といった情報に分類することは行われて

いない．そこで我々は，プルリクエストの説明文内の文章

の中から，関連するコード変更の実装方法と関連するコー

ド変更の実装理由を抽出するための分類器を実装した．

5.1 データセットの構築

開発者が実装内容や開発背景といった重要な情報を漏れ

なくプルリクエストに記述することを促すために，GitHub



(a)関連するプルリクエストの一覧画面． (b)プルリクエストの詳細画面．

図 2: CodeGlassのインターフェースは，ユーザが選択したコード断片（緑にハイライトされたコード）に関連する過去の

プルリクエストの一覧を表示する．抽出されたプルリクエストの表示順は，時系列順，実装内容（Execution）に関する情

報が多い順，開発背景（Rationale）に関する情報が多い順に並べることができる (1)．各プルリクエストにはタイトル，コ

ミット数，コードの追加および削除行数，コメント数，そして関連する各ウェブページへのリンクが表示される (2)．さら

に，選択されたコード断片と一致する可能性があるコード断片が過去のバージョンの 1つで複数ある場合，そのバージョ

ンにおけるソースコードへのリンクが表示される (3)．プルリクエストのタイトルをクリックすると，その詳細情報を確認

できる．詳細画面では，プルリクエストの情報に加えて，レビューコメントも表示される．さらに，Executionに分類され

る文章は緑色で，Rationaleに分類される文章は青色で表示される (4)．

のリポジトリにはマークダウンで書かれたプルリクエスト

のテンプレートを登録することができる *4．テンプレー

トに沿ってプルリクエストの説明文を記述することで，他

の開発者がコード変更を理解するために必要な情報を網

羅したプルリクエストを作成することができる．テンプ

レート内のヘッダーには，実装内容（Execution）に該当す

るヘッダー（“Implementation Details”など）や，開発背景

（Rationale）に該当するヘッダー（“Motivation and Context”

など）などが多く採用されている．そのようなヘッダーの

下に記述されている文章を抽出することで，分類器の学習

に必要なラベルづけされたデータセットを構築することと

した．

以上のようなデータをGitHubから収集するために，我々

は次の条件を満たすリポジトリに存在するプルリクエスト

のデータを抽出した．

条件 1 リポジトリのスター数が 100以上であること．

条件 2 プルリクエストのテンプレートがリポジトリに登

録されており，Executionに関係する節か Rationaleに

関係する節がテンプレート内に存在すること．

条件 1はリポジトリの開発者数の目安として掲げたもの

である．スター数が大きいものほど GitHub上での開発が

盛んであり，条件 2を満たすプルリクエストを多く取得で

きるだろうと考えた．また，条件 2に適応することで，前

述のようにラベルづけされたデータを収集することがで

きる．

*4 https://help.github.com/articles/
creating-a-pull-request-template-for-your-repository

GitHubから条件 1と条件 2を満たすデータを収集した

結果，26のリポジトリと 4061件のプルリクエストのデー

タを集めることができた．その 26のリポジトリに登録さ

れているプルリクエストのテンプレートについて，著者の

2人が Executionまたは Rationaleに該当するヘッダーを手

動で抽出した．そして，それらのヘッダーの下に存在する

文章を抽出することにより，Executionの文章を 3141件，

Rationaleの文章を 3451件を得た．さらに，抽出した文章

内に含まれるマークダウン表記と絵文字を削除すること

で，分類器の学習用のデータセットを構築した．

5.2 分類器の実装と評価

分類器の実装にはサポートベクターマシンを用いた．学

習に必要な特徴量は，文章の分類において一般的に使用

されている bag-of-words， tf-idf，word2vecを用いた [11]．

さらに，tf-idfと word2vecが抽出する情報が互いに補完的

な役割を果たすことが報告されているため [12]，本研究

においても word2vecを tf-idf により重み付けした特徴量

（word2vec+tf-idf）も利用した．それぞれの特徴量を用いて

分類器を学習し，10分割交差検証法により分類器の精度

を検証した結果，bag-of-wordsを用いた時の F値の平均が

0.64，tf-idfを用いた時の F値の平均が 0.68，word2vecを

用いた時の F値の平均が 0.72，word2vec+tf-idfを用いた時

の F値の平均が 0.73であった．以上より word2vec+tf-idf

を用いた時が最も精度が高かったため，word2vec+tf-idfを

用いて学習を行った分類器を CodeGlass上に実装した．

図 2a (1) に示すボタンから，ユーザはプルリクエスト



の表示順を時系列順，Execution に関する情報が多い順，

Rationaleに関する情報が多い順に並び替えることができ

る．さらにプルリクエストの詳細画面では，Executionおよ

びRationaleに 80%以上の確率で分類されると推定された文

章がハイライトされる．図 2b (4)に示すように，Execution

に分類される文章は緑色の，Rationaleに分類される文章は

青色の文字で表示することで，ユーザの情報収集を支援す

ることが可能となっている．

6. コード断片追跡アルゴリズムの改良

6.1 LHDiffの改良方法
CodeGlassのサーバは，ユーザが選択したコード断片に

関連する過去のコミットを抽出する必要がある．gitのコ

マンドである blameを使うことで，コード断片を最後に変

更したコミットを特定することができる．しかし，gitのコ

マンドではコード断片が過去のバージョンにおけるソース

コードのどこに存在するのかを知ることができない．した

がって，ユーザが選択したコード断片に関連する過去のコ

ミットを最新のものだけでなく全て抽出するためには，選

択されたコード断片が過去のバージョンにおいてどこに存

在するのかを特定する必要がある．

アルゴリズムを説明するために，まず被選択コード断片

と目的コード断片を定義する．被選択コード断片（CPS）

は，ユーザが CodeGlassのインターフェース上で選択した

コード断片である．また目的コード断片は，過去のバー

ジョンにおける被選択コード断片と対応したコード断片で

ある．アルゴリズムはCPS の情報を受け取り，過去のバー

ジョン内の目的コード断片の位置を推定する．ここで，正

解目的コード断片（CPT）と推定目的コード断片（ĈPT）を

新たに定義する．正解目的コード断片は過去のバージョン

におけるCPS にマッチするコード断片である．また，推定

目的コード断片はアルゴリズムが推定した過去のバージョ

ンにおける被選択コード断片を意味する．アルゴリズムが

完全に正しく動作した場合，ĈPT と CPT が一致する．

先行研究では，コード断片を過去のバージョンの中で

追跡する手法が提案されており，それらを CodeGlass の

サーバのアルゴリズムとして活用できる可能性がある．

Asaduzzamanら [1]が開発した LHDiffは，プログラミン

グ言語非依存で動作するコード断片追跡アルゴリズムであ

る．LHDiffは word-level fuzzy matching [15]を用いて CPS

と ĈPT との文字列的類似度を計算し，最も類似度が高かっ

たものを CPT として決定する．

しかし我々が LHDiffの事前調査を行った結果，コード

変更が構造的変更（関数の統合や分裂，リファクタリング

など）を含む場合，LHDiffはコード断片の追跡に失敗す

ることが分かった．この原因は，LHDiffでは CPT が一つ

しか存在しないと仮定されているからである．実際のコー

ド変更履歴では，被選択コード断片が過去のバージョンに

おいて他のコード断片と統合されていたり，分割されて実

装されていたりする可能性がある．特に大規模なソフト

ウェア開発プロジェクトでは，ソースコードの構造的変更

が繰り返し行われることが多いため，LHDiffをそのまま

CodeGlassのサーバに実装すると，CodeGlassの実用性が

制限されてしまう．そこで我々は新たに graceful matching

を提案し，LHDiffに導入することでこの問題を解決するこ

とを試みた．

LHDiffは CPT が常に一つであるという仮説の下，最も

文字列的類似度が高いコード断片を ĈPT として決定する．

我々は新たに，正解目的コード断片が一つに定まる可能

性が高いことを示す閾値である DMT（Definitive Matching

Threshold）を導入した．CPSと ĈPT の候補の文字列的類似

度が DMTよりも高かった場合，LHDiffと同様に ĈPT を決

定する．しかし，過去にソースコードの構造的な変更や大

規模な修正が行われていると，文字列的類似度が低くなり，

CPT を正確に一意に推測することが難しくなる．そこで，

別の閾値である CMT（Candidate Matching Threshold）を導

入する．DMTを上回る ĈPT が存在しなかった場合，CMT

を上回るコード断片を全て，CPT である可能性があるとし

てインターフェースに返す．CodeGlassのインターフェー

スは，それらのコード断片を含むコミットを図 2a (3)のよ

うに表示する．ユーザはそのコミットをクリックして過去

のバージョンにおけるソースコードを確認し，CPS として

選択し直すことで，引き続きコード断片の調査を継続する

ことができる．

DMTと CMTの二つの閾値を設定するために，Chart.js

のリポジトリに含まれる 49個のコミットにおける，変更

前と変更後のコード断片の一対をデータセットとして構築

した．このデータセットでは LHDiffだけでは CPT を特定

することが難しい構造的変更からなるコミットのみを意

図的に選定した．そして，それぞれのコード断片に対して

CPSを選択し，それに対応するCPT のラベル付けを行った．

さらに，CPT と最も文字列的類似度の高い，CPT ではない

コード断片を IM（incorrect match）としてラベル付けした．

図 3にCPT（青）と IM（橙）の文字列的類似度の分布を

示す．この分布から IMの類似度は 0.65未満であることが

分かる．また，CPT の類似度は 0.4より大きいことも分か

る．したがって我々は，DMTを 0.65に，CMTを 0.4に設

定した．

6.2 改良アルゴリズムの定量的評価

graceful matchingが目的コード断片の特定の精度をどの

程度改善するのかを明らかにするために，我々は GitHub

の実際のコード変更データを用いた定量的評価を行った．

評価に用いるデータセットは，1,000人以上の開発者から

スターを付けられており，かつデータセット構築時に最

も新しく更新のあった Chart.jsのリポジトリを選択した．



図 3: CPT（青）と IM（橙）の文字列的類似度の分布．

はじめに Chart.jsのリポジトリから 100個のコード断片を

選択し，それらを Short（9行以下，34個のコード変更），

Middle（10行以上 30行以下，33個のコード変更），そして

Long（31行以上，33個のコード変更）の 3つのグループ

に分類した．次にそれら 100個の原コード断片の開発履歴

を辿り，5つ以上の過去のバージョンにおけるコード断片

を抽出し，原コード断片と組み合わせる事で評価用のデー

タセットを構築した．そして，過去のコード断片を特定す

る精度を graceful matchingの有無で比較評価した．

評価指標として適合率（Pcp）と再現率（Rcp）を用いた．

lc を ĈPT として正しく推定されたのコード行数，li を ĈPT

として間違って推定されたコードの行数，lnをCPT に含ま

れるが ĈPT には含まれてないコードの行数とした時，適合

率と再現率は Pcp =
lc

lc+li
, Rcp =

lc
lc+ln

と定義した．

図 4が示すように，全ての条件において graceful matching

を用いることで適合率と再現率が改善された．また，適

合率及び再現率の結果と graceful matchingの有無に対して

重回帰分析を行った結果，適合率と再現率が有意に改善

されたことが分かった．適合率における回帰係数は 0.058

（SE = 0.025, p < .05），再現率における回帰係数は 0.051

（SE = 0.021, p < .05）であった．さらに，Short グループ

の方が Longのグループと比較して，有意に高い適合率及

び再現率であった（p < .05）．

graceful matchingの評価を行った結果，コード断片の特

定における適合率および再現率を約 5%改善できたことが

分かった．また図 4に示すように，graceful matchingが頑

健性に貢献することが示された．例えば，ある 1つのデー

タでは，LHDiffのみの場合適合率と再現率がそれぞれ 0.30

と 0.40 であったが，graceful matching を適用することで

両方ともに 0.80まで改善したことが確認された．graceful

matchingはコード断片の特定の精度を改善することができ

るため，我々は graceful matchingを CodeGlassに導入する

こととした．

7. 定量的ユーザ評価実験

7.1 実験内容

コードの Contributorと Usageに関する情報収集におい

ては，既に有用なツールが広く使用されている（git-blame

コマンドなど）．そこで本実験においては，Execution（実

装内容），Rationale（開発背景），History（開発経緯）に関

する情報収集に関する評価を重点的に行うこととした．

コード理解を支援するツールのユーザ評価では，デバッ

グのタスクが広く採用されている [2], [7]．デバッグのタ

スクでは，実験参加者は故意に実装されているバグを特定

し修正することが求められる．しかし，CodeGlassの場合

ユーザが過去のコード変更履歴を参照できてしまうため，

実験参加者はバグ修正に必要なコード変更を容易に特定で

きてしまう恐れがある．

そこで我々は，箇条書きの短いドキュメントの作成を

実験のタスクとして採用した．このタスクにおいて実験

参加者らは，与えられたコード断片に関する Execution，

Rationale，Historyの情報を箇条書きで記す作業を行った．

また箇条書きの各項目に対して，実験参加者にはその項目

に対する自信度を 0から 100で与えるように指示した．高

い自信度は，その項目のドキュメントに対し強い自信があ

ることを意味する．

1 つのタスクの時間は 20 分と設定した．また，我々

は Chart.js のリポジトリにおける 3 つのソースコードの

ファイルをタスクとして選んだ．タスクに使用するソー

スコードのファイルは，core.animations.js，core.element.js，

core.ticks.js（タスク A，タスク B，タスク C）とした．な

お，実験参加者への負担を抑えるためにタスクの時間を

20分に制限したため，リポジトリの中で比較的短いソー

スコードを選択した．著者のうち 2人がそれら 3つのソー

スコードと開発履歴を確認し，ドキュメントに記されるべ

き情報を解答としてまとめた．その結果，平均で 11.7件の

Executionに関する情報，9.3件の Rationaleに関する情報，

6.7件の Historyに関する情報からなる解答を作成した．

実験の条件は，GitHub上のインタフェース（non-CG），

開発背景と理由の並べ替え機能がない CodeGlass（CG-），

並べ替え機能を持つ CodeGlass（CG）の 3通りである．タ

スクの順序を固定した上で，インタフェースの割当順序を

counter-balanceした．

本ユーザ評価では，12人の学生（PC1–12，全て男性）を

実験参加者として得た．全員，1年以上のプログラミング

経験がある，GitHubを用いた開発経験がある，JavaScript

の使用経験がある，Chart.jsの開発と使用経験がない，条

件を満たしていた．以上を満たす実験参加者らは，開発経

験はあるが今回取り組む開発プロジェクトに関する背景知

識がないため，CodeGlassの想定ユーザと一致する．



図 4: graceful matchingのコード断片の特定精度の評価の結果．Shortグループの適合率は，graceful matchingを用いた場合，

用いなかった場合の両方において中央値が 1.0であった．

表 1: 適合率，再現率，自信度の平均．但し，括弧内は標準偏差である．3つの条件は，GitHub上のインタフェース（non-CG），

開発背景と理由の並べ替え機能がない CodeGlass（CG-），並べ替え機能を持つ CodeGlass（CG）である．

non-CG CG- CG
適合率 再現率 自信度 適合率 再現率 自信度 適合率 再現率 自信度

Execution 0.93 (0.09) 0.45 (0.18) 61.1 (10.7) 0.87 (0.13) 0.44 (0.23) 66.4 (11.7) 0.90 (0.11) 0.53 (0.24) 77.5 (10.9)

Rationale 0.86 (0.30) 0.17 (0.09) 63.7 (10.4) 0.95 (0.11) 0.31 (0.12) 63.4 (10.5) 0.89 (0.15) 0.34 (0.17) 66.8 (8.07)

History 0.08 (0.29) 0.01 (0.04) 30.7 (16.9) 0.50 (0.52) 0.14 (0.12) 58.9 (19.3) 0.33 (0.49) 0.12 (0.15) 63.7 (24.7)

表 2: 反復測定の一元配置分散分析の結果．

適合率 再現率 自信度

F p η2 F p η2 F p η2

Execution 1.71 .20 0.06 0.47 .63 0.03 4.00 < .05 0.22

Rationale 0.73 .49 0.04 6.51 < .01 0.27 1.17 .33 0.06

History 2.71 .09 0.14 4.18 < .05 0.22 9.68 < .001 0.40

7.2 実験結果

実験参加者らが作成したドキュメントの箇条書きのう

ち，事前に作成した解答に含まれる項目を正解数として数

えた．そして，その正解数をもとに適合率と再現率を計算

した．但し，ドキュメントに何も記されていなかった場合，

適合率，再現率ともに 0とした．表 1に，適合率，再現率，

自信度の平均と標準偏差を示す．実験結果を分析するため

に，システム（non-CG，CG-，CG）を要因とした反復測

定の一元配置分散分析（ANOVA）により，適合率，再現

率，自信度を比較した（表 2）．その結果，Executionの自信

度，Rationaleの再現率，Historyの再現率と自信度の計 4つ

において，3条件間に有意性が認められた．ボンフェロー

ニ法による多重比較を行った結果，non-CGと CG-および

non-CGと CGの間に有意差が認められたのは，Rationale

の再現率（p < .05）と Historyの自信度（p < .01）であっ

た．また，Executionの自信度において non-CGと CGの間

（p < .01），Historyの再現率において non-CGと CG-の間

（p < .05）に有意差が認められた．

また実験後に行ったインタビューでは，CodeGlassがど

のような開発場面で有用になりそうかを実験参加者に質

問した．その結果，想定される利用場面として，「知らな

いコードの理解（7人）」，「バグ修正方法の理解（3人）」，

「オープンソースのコードを利用した自習（2人）」が挙げ

られた．特に複数人での開発を行う場面やオープンソース

のプロジェクトにおいて，与えられたコードを理解するの

に適しているという声が上げられた．

自分が使いたいと思うときっていうのは，やっぱり複

数人でやってるんだったら，自分が担当してない部分

のコードを理解したいなー，って思うときにこれを．

[PC5]

全部どういうコードでこの人が書いたかっていうの

が，今まではソースとかコメントしか読めなかったけ

ども，プロジェクト自体がどうやって運んでいくかっ

ていうのもちょっと引いた目で見るみたいなことがい

ろいろな教材も無限にあるし，っていうのでいいん

じゃないかなと． [PC7]

8. プログラマによる定性的評価

さらに我々は，専門的なプログラマにとってのCodeGlass

の有用性を調査するために，4社の IT企業から 8人のプロ

グラマ（PD1–PD8,全て男性）を募り，インタビューによ

る CodeGlassの定性的評価を行った．

この定性的実験の参加者からも CodeGlassが有用になり

うる場面に関して複数の意見が得られた．具体的には，過

去のプルリクエストの参照が容易になる（8人），開発チー

ムの新メンバーの教育に有用である（5人），オープンソー

スのコード理解に有用である（4人），が挙げられたそれら

に加えて，実験参加者らはプログラマの専門的な用途にお

ける CodeGlassの利点を述べた．



隠れた開発背景の理解

実際のソフトウェア開発現場では，厳格な期日や実装力

の不足などの様々な理由から，常に最善の実装方法が選択

されるとは限らない．しかし，完成されたソースコードで

はそういった開発背景は隠れてしまう．実験参加者 2 名

（PD3と PD7）は，CodeGlassはソースコードの裏にある開

発背景を理解することにおいて有用であると述べた．

新規で入ってコード見ると，だめなコードがたくさん

あるんですよね．でも実はそれは特定の技術を使って

はいけないみたいな制約のもとの苦渋の決断だったこ

とってかなりあるんですよね．そういうのはコードを

みても絶対に分からないし，かといって大規模だと履

歴を追うのは相当つらい． [PD7]

ソフトウェア開発プロジェクトでは通常仕様書が作成さ

れるが，開発が進んでも仕様書が更新されない状況が多く

発生する．CodeGlassは，古い情報からなる仕様書とソー

スコードの乖離を埋められる可能性が指摘された．

仕様書をもとにコードを作って，仕様書をもとにテス

トするんですが，でもやっぱり経緯はわかんないし，

仕様書とコードの間のギャップって凄まじいんですよ

ね．仕様書もコードも結果であって，開発理由とかは

本当にわからない． [PD7]

プルリクエストによるドキュメント作成

ソフトウェア開発におけるドキュメントの重要性は広く

認知されているが，実際の開発現場では，開発者はドキュ

メント作成に時間を割くことができていない [6]．実験参

加者 2名（PD5と PD8）は，CodeGlassが将来参照する時

のために，プルリクエストの説明文を詳細に書く習慣を

CodeGlassが促す可能性があると述べた．

やっぱりなぜそのコードになったのかが重要で，プル

リクは開発フローに既にあるし，それをもう少しちゃ

んと書いたらドキュメントになるってのはすごく新し

いし実用的ですね． [PD8]

コードレビューの支援

ソフトウェアの品質を担保する上でコードレビューは重

要な仕事である．しかし，コードレビューを適切に行うた

めには，ソースコードとその開発背景に関する十分な理解

が必要となる．3人の実験参加者ら（PD1，PD3，PD6）は，

CodeGlassでは過去のプルリクエストを簡単に参照できる

ため，コードレビューにおいても有用であると指摘した．

レビューしていてコードの意図がわかんない時とか，

かなり複雑なコードだった時に，プルリクに詳しく説

明があるかなあって感じだったので，今言ったような

時に使うかなあと． [PD1]

9. 考察

9.1 ユーザ評価の結果に関する議論

アルゴリズムの評価に関する考察は 6章にて議論したた

め，ここではユーザ評価の結果について考察を行う．学生

による CodeGlassの定量的評価により，RationaleとHistory

に関する情報収集の再現率と，Executionと Historyに関す

る情報収集の自信度に対して，CodeGlassの有意な効果が

認められた．一方で，全ての情報の分類における適合率に

対しては，CodeGlassの有意な効果は見つけられなかった．

この原因の一つとして，実験参加者らは確度の高い情報の

みをドキュメントに記した可能性がある．

Executionの再現率，適合率に関しては有意な差が確認さ

れなかった．これは使用したコードが比較的短いものであ

り，プルリクエストに頼らずとも実装内容をある程度推察

できたためであると考えられる．一方，RationaleとHistory

の再現率は有意な差があり，CodeGlassの一定の効果を確

認するものである．

また，実験結果における再現率が総じて低いことが確認

された．この原因の一つとして，タスクに 20分という時

間制限を設けたことが挙げられる．時間制限により実験参

加者らは，理解するのが簡単な箇所からドキュメント作成

を行ったと考えられる．

8人のプログラマを対象としたインタビューでは，Code-

Glass特有の有用性を明らかにすることができた．特に IT

企業といった専門的な組織における開発では，コードレ

ビューを円滑に行うために GitHubのプルリクエストが日

常的に利用されている．2人の実験参加者（PD5と PD8）

は，CodeGlassを開発組織に導入することで，プルリクエ

ストの説明文をより詳細に書く習慣を作ることができる

かもしれないと述べた．この利点は専門的な組織における

CodeGlassの新たな有用性を示唆しており，CodeGlassの

長期的システム評価を行うことで，コード断片の理解の支

援のみならず，ソフトウェア開発プロセスの改善における

有効性が明らかになる可能性がある．

9.2 本研究の限界

ユーザ評価により CodeGlassの有用性を明らかにするこ

とができた一方で，本研究にはさらなる改良を要する点が

存在する．ソフトウェア開発においてプルリクエストが使

用されていない，あるいは説明文が十分に書かれていない

場合，CodeGlassを有効活用することはできない．先行研

究ではコード変更の説明文を記述することを支援するシス

テムが実装されており [13]，CodeGlassと併用することで，

プルリクエストの使用や説明文の詳細な記述を促すことが

できる可能性がある．

CodeGlassは過去のプルリクエストを用いてコード断片

に関連する情報を提供することができるが，ソースコード



全体の俯瞰的な理解の支援に関しては評価を行っていない．

リポジトリのファイルやクラス構造の理解支援は本研究の

目的とは外れるが，Chronicler [21]のようなソースコード

全体の理解を支援するシステムと併用することで，コード

理解をより包括的に支援できる可能性がある．

CodeGlassは選択されたコード断片に関連するプルリク

エストのみを提示するが，大規模なリポジトリにおいて

CodeGlassを使用した場合，多くのプルリクエストが表示

されてしまう恐れがある．コード理解において有用でない

プルリクエスト（“Fix typos”や “Clean up indent”など）の

フィルタリング機能などが今後の課題である．

CodeGlassはユーザが選択したコード断片に関連する情

報のみを提供しており，コード断片を参照する関数といっ

た他のコード断片に関する情報提示は行っていない．例

えば構文解析を用いることで選択されたコード断片と強

く関連する他のコード断片を特定できると考えられるが，

CodeGlassの特徴であるプログラミング言語の非依存性が

失われてしまう．選択されたコード断片に関する情報を完

全に抽出するためには，さらなる検証が必要である．

10. 結論

本研究では，コード断片に関連する情報を提供するCode-

Glassというシステムを開発した．CodeGlassはユーザが

選択したコード断片に関連する過去のプルリクエストを抽

出し，ユーザに提供する．さらに，プルリクエストの説明

文を解析し，実装内容や開発背景に関する文章をインター

フェース上で強調して表示することができる．情報系の学

生およびプログラマを対象としたユーザ評価を行った結

果，プルリクエストの説明文に含まれる情報が，コード断

片を理解する上で有用であることが明らかとなった．
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