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内容梗概

ソフトウェアの開発において，これまでに記述されたソースコードの内容や，それにより
実現されたソフトウェアの挙動について整理や検討が必要な場面がある．このような整理や
検討は，バージョン管理システムやタスク管理システムを利用し，各コミットにおけるソー
スコードへの変更内容を，タスクという開発作業の単位で把握することで実現できる．
このとき，コミットをタスク単位で分類するためには，タスクとコミットの対応関係の特
定が必要となる．この特定を行うための手段として，コミットコメントやコミットを行った
開発者の名前を利用することが考えられるが，コミットコメントの内容不備などから，対応
関係の特定が困難な場合がある．
そこで，本論文では，各コミットにおけるソースコードの差分に出現する識別子情報を利
用してタスク単位でのコミット分類を行い，タスク単位での変更内容の把握を支援する手法
を提案する．識別子情報を用いることで，抽象構文木などの構文情報からは得ることのでき
ない，そのソースコードが書かれた目的などの情報を得ることができる．それぞれのソース
コードが書かれた目的は実装内容と強く関連するため，識別子情報を用いてコミットの分類
を行うことで，タスク単位でのコミット分類を実現することができると期待できる．
また，提案手法の評価として，いくつかのオープンソース・ソフトウェアに対して，提案
手法によるコミットの分類を行い，その結果，コミットコメントや開発者名を用いた場合は
適切にコミットの分類ができない事例に対し，適切にコミットの分類を行えたことを確認
した．
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1 まえがき

ソフトウェアの開発において，これまでに記述されたソースコードの内容や，それにより
実現されたソフトウェアの挙動 (以下 実装内容 と呼ぶ)について整理や検討が必要な場面が
ある．このような整理や検討を効率的に行うには，機能の追加や変更など，開発の過程で設
定される目標ごとに実装内容を把握することが有用である．本研究においては，このような
開発工程での目標について，それを達成する作業群を，それぞれタスクと呼ぶ．タスク単位
での実装内容の把握が有用な場面として，コードレビュー，リリースノートの作成，タスク
管理システムとの同期などが挙げられる．
このようなタスク単位での実装内容の把握は，バージョン管理システム (Version Control

System，VCS)を利用することで，より効率的に行うことができる．バージョン管理システ
ムからは，ソースファイルに対して行われた変更の内容を，コミットという単位で取得でき
る．それぞれのコミットがどのタスクに関係しているのかを特定し，コミットをタスクごと
に分類することで，タスク単位での実装内容の把握が容易となる．これまでに，コミットコ
メントやコミットを行った開発者の名前を用いて，コミットとタスクの対応関係を特定する
手法が提案されている [1] ．しかし，これらの手法には，適切なコミットコメントが記述さ
れていない場合や，開発者とタスクが多対多で対応している場合に，コミットとタスクを適
切に関連付けることができないという課題がある．
コミットコメントや開発者の名前を用いる手法以外のコミットの分類手法には，ソース
コードの差分情報を利用する方法がある．ソースコードの差分を用いることで，コミットコ
メントの記述が不十分な場合や，開発者とタスクが多対多で対応している場合でも，コミッ
トの分類を行うことができる．これまでにソースコードの差分を用いたコミットの分類手法
が提案されているが [2] ，それらはタスク単位でのコミット分類を対象としていない．また，
ソースコード中の構文構造のみを利用しているため，分類にそのソースコードが書かれた目
的などを反映できないという課題がある．
そこで，本研究では，ソースコードの差分に含まれる識別子情報に基づいてコミットの分
類を行う手法を提案する．識別子情報を用いることで，抽象構文木などの構文情報からは得
ることのできない，そのソースコードが書かれた目的などの情報を得ることができる．それ
ぞれのソースコードが書かれた目的は実装内容と強く関連するため，識別子情報を用いてコ
ミットの分類を行うことで，タスク単位でのコミット分類を実現することができると期待で
きる．オープンソースソフトウェア (OSS)に対して提案手法を適用し，提案手法がタスク
単位でのコミット分類を行うことができているかを評価した．その結果，コミットコメント
や開発者名を用いた場合は適切にコミットの分類ができない事例に対し，適切にコミットの
分類を行えたことを確認した．
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以降， まず 2 節 では，本研究で用いるバージョン管理システム，クラスタリング，タス
クに関する説明を行う．次に，3 節で提案手法の説明をした後，続く 4 節， 5 節でそれぞれ
提案手法に対する評価実験の結果とそれに対する考察を述べる．最後に，7 節 で本研究の
まとめと今後の課題について述べる．
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2 背景

2.1 バージョン管理システム (Version Control System，VCS)

バージョン管理システム (Version Control System，VCS)は，開発で利用されるソース
ファイルやその他のリソースについて，開発者間で共有や変更履歴の管理を目的として利用
されるシステムである．VCSでは，リポジトリと呼ばれる，管理対象となるデータや，そ
れらの変更履歴を保存するデータベースを持ち，各種操作はこのリポジトリに対して行われ
る．リポジトリに含まれる情報を抽出並びに解析することで，VCSで管理されるソフトウェ
アに混入したバグや，開発者がそのソフトウェアの開発に携わる際に必要な専門知識など，
開発者にとって有益な情報の提供が可能である [3, 4]．
以下，VCSで用いられるコミットという用語について，本研究で用いるGit1 というVCS

における表現に準拠して説明を行い，さらにコミットを分類対象とする研究について述べる．

2.1.1 コミット

Gitでは，リポジトリで管理されているデータに対して変更を反映させることを，コミッ
トという．コミットはファイルに対する変更の内容，変更日時，コミットを実行した人物の
情報，変更に対する注釈 (コミットコメントという)といった情報で構成されている．コミッ
トには，一意なハッシュ値が割り当てられ，これを コミット ID と呼ぶ．

2.1.2 コミット分類

VCSのリポジトリに含まれているコミットを，その特徴によって分類することが，開発
支援や調査の目的から行われている．例えば，Hindleら，及び Hattoriと Lanzaはそれぞ
れコミットコメントに対して自然言語処理を適用して分類を行うことで，各コミットがソフ
トウェアの挙動に与える影響を調査している [5, 6]．

2.2 クラスタリング

クラスタリングとは，データ群をいくつかのグループに分類する手法のことをいい，統計
的機械学習の技術の 1つである．統計的機械学習とは，現存するデータを統計的に解析する
ことで，未知の問題に対して解を求める技術である．
クラスタリングでは，まず，現存するデータをスカラ値やベクトルなどの数値的な表現 (

特徴量 という)に変換する．次に，各特徴量間の関係を数値化し，その値を元に統計的手法
を用いて，分類を実現する．分類が行われたあとの各グループをクラスタと呼ぶ．

1http://git-scm.com/
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クラスタリングを行うアルゴリズムは，クラスタ数をあらかじめ指定する必要があるも
のとそうでないものがある．事前にクラスタ数を指定する必要があるアルゴリズムには k-

means法や階層的，指定の必要がないものにはAffinitiy Propagation [7] ，Repeated Bisec-

tion(CLUTO [8] というクラスタリングツールで利用されている)などがある．
以降，本研究の提案手法で用いるクラスタリングのアルゴリズムであるRepeated Bisection

と，クラスタリングの精度評価に用いる指標について述べる．

2.2.1 Repeated Bisection

Repeated Bisectionは，データ集合とあるしきい値 eps を入力とし，クラスタリング結
果を出力する．このアルゴリズムでは，データ集合に対する再帰的な 2分割を繰り返すこと
によってクラスタリングを実行する．繰り返しの際，各クラスタには重心と呼ばれるベクト
ルが計算され，各クラスタの特徴を表す指標となる．
以降，Repeated Bisectionの実行手順を述べる．ただし，あるクラスタ C を考えた時，C

のまとまり具合を数値化する評価関数 F (C) を定義する [9] ．

STEP1 データ集合の全要素を 1つのクラスタに分類しておく．

STEP2 各クラスタについて，評価関数の値と eps の差を計算し， eps より評価関数の値
が大きく，差が最も大きいクラスタ Ct を選択する．

STEP3 Ct の要素群をランダムに二分割した 2つのグループ C ′
t1、C ′

t2 を作成し，これらを
新たなクラスタとする．

STEP4 C ′
t1、C ′

t2 それぞれに対する評価関数の値 F (C ′
t1)、F (C ′

t2) と， eps との差が小さ
くなるように両クラスタ間で要素を移動させる．

STEP5 STEP2から STEP4を繰り返し，全てのクラスタに対する評価関数の値が eps を
下回ったら終了する．

以下，仮想的なデータ集合を考えて，具体的に実行手順を述べる．今，5つの要素から
なるデータ集合 A = (a1, a2,…, a5) があったとし， A としきい値 eps = 0.2を Repeated

Bisectionのアルゴリズムに与えたとする．
まず，STEP1で，クラスタ C に対して A の要素を全て所属させる．次に，STEP2で，

F (C) = 0.5 の場合，F (C) > 0.2 であるから，Ct として C を選択する．さらに，STEP3

で C ′
t1 ， C ′

t2 としてそれぞれ A の要素 a1、a3、a5 および a2、a4 がそれぞれランダムに配
属されたとする．すなわち， C ′

t1 = {a1, a2, a5}, C ′
t2 = {a2, a4} である．そして，STEP4で

は F (C ′
t1) = 0.3、F (C ′

t2) = 0.15 となったとする．
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ここで，両方共の評価関数の値が eps より小さいわけではないので，再度 C ′
t1、C ′

t2 両ク
ラスタ間で要素を移動させ，両クラスタに対する評価関数と eps との差が縮まるようにす
る．そして，C ′

t1 = {a1, a2, a4}, C ′
t2 = {a3, a5}となった時に F (C ′

t1) = 0.23、F (C ′
t2) = 0.16

となり，両クラスタに対する評価関数と eps との差が一番小さくなったとする．
このとき，STEP5でまだ全てのクラスタ C ′

t1、C ′
t2 に対する評価関数の値が eps より小さ

くなっていないため，STEP2に戻る．2回目の STEP2において，評価関数の値が eps より
大きいのは C ′

t1 であるから，これを選択し，STEP3で C ′
t11、C ′

t12 へ分割する．以降，1度
目の処理と同様に STEP3と STEP4を行い，最終的に C ′

t2 = {a3, a5}、C ′
t11 = {a2}、C ′

t12 =

{a1, a4} となった時，それぞれに対する評価関数の値が F (C ′t2) = 0.16、F (C ′
t11) = 0.10

、F (C ′
t12) = 0.18 となったとすれば，全ての値が eps より小さいため，STEP5でアルゴ

リズムは終了する．よって，クラスタリング結果は，要素の所属がそれぞれ C1 = {a3, a5}
、C2 = {a2}、C3 = {a1, a4} である 3つのクラスタ C1、C2、C3 となる．

2.2.2 評価指標

本節では，2種類のクラスタリング結果を比較する指標であるAdjusted Rand Index(ARI)

[10] ，Homogeneity，Completeness [11] の 3つの指標について，説明を述べる．

ARI ARIは，同一の要素群に対する 2種類のクラスタリング結果が与えられた時，両者
がどの程度一致しているかを表す指標である．0から 1の実数値をとり，0の場合 2つの結果
は全く一致しておらず，1であれば完全に一致していることをそれぞれ示す．すなわち，値
が 1に近ければ近いほどクラスタリング結果が一致している度合いが高い．
以下，ARIの定義を示す．まず，分類対象の要素が n個あるとし，各要素を ok(1 ≤ k ≤ n)

，その集合を S = {o1, o2, ...on} とする．また，2種類のクラスタリング結果を，それぞれ
U = {u1, u2, ...uR} ， V = {v1, v2, ...vC}(R，C は自然数) とする．ただし uk及び vl(1 ≤
k ≤ R, 1 ≤ l ≤ C) はそれぞれ集合であり， それぞれ重複する要素を持たず，各集合の合計
が S となる．すなわち， ∪R

i=1ui = S = ∪C
j=1vj かつ ui ∩ ui′ = ∅ = vj ∩ vj′(1 ≤ i ̸= i′ ≤

R, 1 ≤ j ̸= j′ ≤ C) である．
ここで，2つの要素の組 ok及び ok′(1 ≤ k ̸= k′ ≤ n) を全通り考え，以下の a，b，c，d の値
を計算する．

a 2つの要素が U でも V でも同じクラスタに属している

b 2つの要素が U では同じクラスタに， V では別のクラスタに属している

c 2つの要素が U では別のクラスタに， V では同じクラスタに属している
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d 2つの要素が U でも V でも別のクラスタに属している

ここから，ARIは式 1 で得られる．
(
n
2

)
は n(n−1)

2 である．

ARI =

(
n
2

)
(a+ d)− [(a+ b)(a+ c) + (c+ d)(b+ d)](
n
2

)2 − [(a+ b)(a+ c) + (c+ d)(b+ d)]
(1)

本実験においては，11個のクラスタについて，提案手法による分類の結果 (上記の U に
当たる)で含まれているコミット全体を S ，被験者による手動分類の結果を V として考え
ることで，式 1 からARIを各被験者ごとにそれぞれ求める．

HomogeneityとCompleteness Homogeneityは，比較対象となるクラスタリング結果
におけるあるクラスタが，もう片方の正解となるクラスタリング結果におけるあるクラスタ
に属する要素のみを含んでいるかどうかの指標である．他方，Completenessはあるクラス
タリング結果におけるあるクラスタの要素全てが，比較対象となるクラスタリング結果にお
いて同じクラスタに属しているかどうかを示している．ARIが 2つのクラスタリング結果
が厳密にどの程度一致しているかを検証しやすい分，HomogeneityやCompletenessは，間
違ったクラスタリング結果にも高い値が出てしまう可能性があるものの，1つのクラスタに
属すべき要素群がどの程度同じクラスタに分類されやすいかを検証しやすいという特徴を
持つ．
両者ともARIと同様に 0から 1の実数をとり，1に近づくほど比較対象となるクラスタリ
ング結果がよいことを示す．また，互いに相反する指標であり，一般的に Homogeneityが
高くなるとCompletenessが低くなり，逆にCompletenessが高くなるとHomogeneityが低
くなる．
以下，両指標に対する定義を述べる．まず，比較対象となるクラスタリング結果が与えら
れた時の，正解となるクラスタリング結果に対する条件付きエントロピー H(C|K) と，比
較対象となるクラスタリング結果に対してのエントロピー H(C) を，それぞれ式 2と式 3

のように求める．
ただし，n ， nc ， nk はそれぞれクラスタリング対象となった要素の数，正解となるク
ラスタリング結果のあるクラスタ c に含まれる要素の数，比較対象となるクラスタリング
結果のあるクラスタ k に含まれる要素の数を表す．また， nc,k は正解となるクラスタリン
グ結果のあるクラスタ c にも，比較対象となるクラスタリング結果のあるクラスタ k にも
含まれる要素の数である．

H(C|K) = −
|C|∑
c=1

|K|∑
k=1

nc,k

n
log

(
nc,k

nk

)
(2)
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H(C) = −
|C|∑
c=1

nc

n
log

(nc

n

)
(3)

このとき，Homogeneity h は式 4のように定義される．

h = 1− H(C|K)

H(C)
(4)

式 2と式 3と同様に，正解となるクラスタリング結果が与えられた時の比較対象となるク
ラスタリング結果に対する条件付きエントロピー H(K|C) と，比較対象となるクラスタリ
ング結果に対するエントロピー H(C) を，求めることで Completeness c が式 5のように与
えられる．

c = 1− H(K|C)

H(K)
(5)

また，HomogeneityとCompletenessはこれらの調和平均を取ることで，V-Measureと呼
ばれる指標を得られる．この V-Measure単体で，片方のクラスタの全要素を含むようなも
う片方のクラスタがどの程度存在するかの指標となる．

2.3 文書クラスタリング

文書クラスタリングは，自然言語処理において，自然言語において記述された文書を，ク
ラスタリングの手法を適用してスポーツ，経済など，あらかじめ規定された種別に分類する
ことである [12]．本研究では，コミットを文書とみなして，クラスタリングを行う．
以下，本研究で利用する，文書クラスタリングに関する手法についての説明を行う．

2.3.1 Bag-Of-Words

Bag-Of-Wordsとは，文書を単語の出現回数を各要素としたベクトルとして数値化するこ
とである [13] ．このベクトルはクラスタリングの際，特徴量となる．
このとき，分類精度向上のため，ストップワードと呼ばれる語はベクトルの要素の対象か
ら外される場合がある．ストップワードは，英語であれば助動詞，前置詞など，どの文書に
もよく出現するが，その文書を特徴づける要因とはならないために，分類の基準として不要
とみなせる語のことである．
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2.3.2 tf-idf法

tf-idf法とは，文書クラスタリングで分類精度向上のために用いられる手法の 1つであ
る [14] ．各文章において登場する単語が，どの程度その文章を特徴付けるかを考慮して，
2.3.1 節で挙げた，文書を表現するベクトルを正規化する．
各文章において，出現頻度が多い単語に対して重み付けを大きくする tf法と，重み付け
にその単語が出現する文章の数の逆数をとる，すなわち出現する文章が少ないほどその単語
の重み付けが大きくなる idf法を組み合わせる．tf法は，その文章において出現頻度が多い
単語が重要であるという考えに，idf法は，出現する文書数が少ない単語ほど，その単語の
出現が文章を特定させる要因となるために，文章の特徴を示しうるという考えにそれぞれ依
拠する．
具体的な正規化の計算方法を述べる．まず， 2.3.1 節で挙げた，各文書から生成されたベ
クトルそれぞれについて，tf法，idf法でそれぞれで正規化した結果 tfv、idfv を求める．こ
のとき， i 番目の要素の新しい値は，tf法では式 6の tfi ，idf法では式 7の idfi となる．ま
た，式 6，7において， N は文章全体での単語の数， ni はBOWベクトルの i 番目の要素
の元の値 (i ≥ 1)， D は総文書数，di は BOWベクトルの i 番目の要素の値が対応する単
語が出現した文書数を示す．

tfi =
ni∑N
j nj

(6)

idfi = log
|D|
|di|

(7)

次に，正規化後のベクトルの内積，すなわち tfv · idfv を最終的な正規化の結果とする．

2.4 タスク

タスクとは，本来Work Breakdown Structure(WBS)によるソフトウェア開発工程で用
いられる用語で，開発におけるモジュール，パッケージ，機能など，特定の成果物を完成さ
せるための作業内容である [15]．WBSでの定義では，1つの成果物に対してタスクは 1つ
以上対応する．また，タスク自体も，開発者の判断でさらに複数のサブタスクへと細分化さ
れる場合がある．このような成果物，タスク，サブタスクの関係は，木構造で表現すること
ができる．元のタスクの分割回数に応じて木構造は高さが深くなっていく．
本研究ではタスクという用語を，WBSで定義されたものから拡張して用いる．まず，機
能追加や挙動の変更などの，開発の工程で最終的に達成すべき目標もタスクとして考え，こ
れが前述した木構造の根となるものとする．また，機能の実装途中で発生したバグの修正な
ど，実装前には予定されていなかった作業内容についても，その作業内容が関連するタスク
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(a) タスクとサブタスク
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(b) サブタスクの追加

図 1: タスクの例

に対するサブタスクとする．さらに，タスクあるいはサブタスクについて，前述した木構造
における高さを 粒度 と呼ぶことにする．より粒度が粗いタスクほど根に近く，細かいほど
葉に近い．
タスクの例として，図 1に示すように，エディタの開発を想定し，ファイルの編集機能を
作成するタスクを考える．初期状態で編集機能作成タスクに対しては図 1aのように，3つ
のサブタスクが存在していたと仮定する．この状況において，3つのサブタスクをそれぞれ
完了させることで，編集機能作成タスクは完了する．しかし，サブタスクを進めていく過程
で新たなタスクが発生する場合がある．図 1aで考えた時，書き込み機能実装のサブタスク
を実装中にバグが発生したと仮定する．このとき，バグ修正は，図 1bのように関連するタ
スクのサブタスクになるとする．
このように，ソフトウェア開発における作業内容は，階層的なタスクの構造を考えること
で，整理できる．タスクは開発者の判断で粒度を細かくできない段階まで細分化するため，
開発での作業内容をこれらタスクの集合とみなすことで，開発者が把握しやすい単位で開発
工程の管理をできるようになる．

2.4.1 タスク管理システム

タスク単位による開発工程の管理を支援するために，Redmine2 や JIRA3 などの，プロ
ジェクト管理システムや課題追跡システムと呼ばれるシステム (以下 タスク管理システム
と呼ぶ)が存在する．また，タスク管理システムでは，各タスクへそれぞれに一意な ID(以
下 タスク ID と呼ぶ)を割り当て，各タスクにおける作業の内容や進行状況などを個別に管
理できるようにしている．

2http://www.redmine.org/
3https://www.atlassian.com/software/jira
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2.4.2 タスク単位での実装内容の把握

ソフトウェアの開発工程において，実装内容について整理や検証が必要な場面がある．こ
のような整理や検証は，実装内容をタスク単位で把握することで効率的に行うことができ
る．以下，タスク単位での実装内容の把握が有効である具体的な場面を挙げる．

リリースノートの作成 新しいバージョンのソフトウェアをリリースする際，リリースノー
トを作成する場合がある．リリースノートには通常前回のリリース時から実現されたソフト
ウェアの挙動やバグ修正を列挙する必要がある．ここで，これら列挙すべき項目はそれぞれ
1つのタスクに相当するため，記述されたコードで実現されたソフトウェアの挙動について，
タスク単位で把握することが必要である．

タスク管理システムとの同期 2.4.1 節 で述べた，タスク管理システムを利用している場合，
開発工程で発生する各タスクについては，全てタスク管理システムへ登録し，開発の進行と
の同期を行うことが理想であるが，実際の開発工程では完全に同期されないことも多い [1]．
そのため，タスク登録の漏れを補正する必要があるが，この場合，前回同期を行った時点か
らの実装内容を，タスクごとに理解，整理する必要がある．

コードレビュー ソフトウェア開発では，あらかじめ期日を設け，それまでに達成しなけれ
ばならない実装内容をタスク単位で決定した上で開発を行うことが多い．例えば，OSSで
ある Eclipse4 や FireFox5 などは次のメジャーリリースまでに実装すべきタスクと，それら
の達成度を提示している．このような場合，リリース前の特定の段階でレビューを行うこと
で，設定したタスクが達成されているかの検証を行うことができる．検証すべき内容の例と
しては，実装されていないタスクが存在していないか，あるいは実装されたタスクについて
も仕様を満たすようになっているかといったものが挙げられる．このような検証を行うため
には，コードレビューの際に，ある期間での実装内容がどのタスクと対応しているかを把握
する必要がある．

2.5 タスク単位でのコミット分類

2.4.2 節で触れたタスク単位での実装内容の把握を支援する手段の 1つとして，タスク単
位でのコミット分類が挙げられる．VCSを利用することで，リポジトリから，実装内容を
コミットごとにソースコードの差分として取得することができる．これを関連するタスクご

4http://www.eclipse.org/
5https://www.mozilla.org/firefox/
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とに分類することで，それぞれのタスクを実現するためにソースコードに対してどのような
修正が加えられたのかを把握することができる．
タスク単位でコミットを分類する場合，分類の基準の候補としてコミットコメント，コミッ
トを行った人物の名前，ソースコードの差分情報という 3つの情報が挙げられる．しかし，
差分情報以外の情報である前者 2つの情報は，タスク単位でのコミット分類に利用するには
不十分である．以下，差分情報以外の情報にもとづく分類とその問題点を挙げた後，差分情
報による分類手法，特に本研究にて利用する差分中に出現する識別子を利用した分類につい
て述べる．

2.5.1 差分情報以外の情報にもとづく分類とその問題点

2.4.1 節 で述べたタスク管理システムを利用していれば，各タスクには一意なタスク ID

が割り当てられる．よって，このコミットコメントで記述していれば，タスクとコミットと
の関連性が判断できる [1]．そのため，全てのコミットについて，コミットコメントに関連
するタスクのタスク IDが記述されていれば，そこからコミットをタスク単位で分類できる．
しかしながら，単純にコミットコメントを参照するだけでは，タスク単位での実装内容の把
握が困難な場合がある．なぜなら，タスクに割り当てられているタスク IDがコミットコメ
ントに含まれていない，あるいはそもそもコミットコメント自体が記述されていないなどの
不備が存在しうるからである．このような場合，それぞれのコミットを個別に確認していく
だけでは，各コミットがどのタスクと関連しているかを判断することが困難である．特に，
1つのタスクに対する実装が複数のコミットで行われている場合，これらのコミットについ
てコミットコメントの不備があり，しかも時系列的に連続していない場合，各コミットとタ
スクとの関連性を判断することがより困難となる．さらに，あるコミットと対応するタスク
がタスク管理システムに登録されていないという状況も考えられ，この場合はコミットとタ
スクの関連性の判断がそもそも不可能である．
次に，コミットを行った人物の名前を分類基準として利用することを考えられる．1つの
タスクに対して，1人の開発者のみが割り当てられているならば，コミットを行った人物の
名前から関連するタスクを判定可能である．しかしこれも，開発者とタスクが多対多で割り
当てられている可能性があるため，コミットと関連のあるタスクを一意に判断できるとは限
らないという問題がある．

2.5.2 差分情報にもとづく分類

2.5.1 節で述べたように，コミットコメントやコミットを行った人物の名前には，コミッ
トとタスクを 1対で関連付けるための情報が欠落している場合がある．特に，不特定多数の
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開発者が断続的に開発に関わるOSSでは，このような欠落は頻繁に起きうると考えられる．
そのため，このような欠落がある場合にも対処するため，ソースコードの差分情報を利用し
たコミット分類を考える．ソースコードの差分情報を用いたコミットの分類では，各コミッ
トでソースコードに対してどのような修正が加えられたのか，という情報にもとづきコミッ
トの分類を行う．分類基準としてソースコードの差分情報を利用することには，各コミット
に必ず含まれ，しかもタスク管理システムや仕様書などリポジトリ以外のデータベースに含
まれる情報へ依存する必要が無いという利点がある．
例えばDraganらは，ステレオタイプと呼ばれる典型的な設計種別を利用してコミットの
分類を行っている [2]．しかしこの研究の手法では，タスク単位での分類を目的としておら
ず，文法構造上でどのような変化がなされたかという情報でしか分類できない．
そこで本研究では，ソースコードの差分情報中に出現する識別子を利用したコミット分類
を考える．識別子は抽象構文木などの文法構造だけからは得られない，実装内容について
の情報を得ることができる [16]．仕様書など，ソースファイル以外の情報を除くと，ソフト
ウェアの保守において最も用いられている情報は，ソースファイル中の識別子であることも
報告されている [17]．
ここで，抽象構文木のような文法構造では得られない実装内容についての情報が，識別
子から得られることを，具体的に例を挙げて述べる．Javaで記述されたメソッドについて
isLeapYear(int year) というシグネチャがあるとする．このシグネチャからは，抽象構
文木のような文法構造の情報からは，int型の引数をひとつ取るなんらかのメソッドである
ということしかわからない．しかし， isLeapYear と year というメソッド名および引数名
の識別子を見ることで，このメソッドが引数として西暦年 ( year )を取り，うるう年であ
るか ( isLeapYear )を判別する処理を行うことが理解できる．すなわち， year からはそ
の int型の変数が西暦年を表現することを意図しており，isLeapYear からは，そのメソッ
ドがうるう年の判定を意図して記述されたことを把握できる．このように，識別子にはその
ソースコードが書かれた目的が反映される．
また，タスクは特定の成果物に対する作業内容という点で，このような目的と関連しやす
いと考えられる．例えば先程の isLeapYear(int year) のメソッドであれば，そのメソッ
ド自体が成果物である「与えられた西暦年がうるう年であるかどうかを判定する機能を実装
する」というタスクを考えることができる．
このように，ソースコード中の識別子はソースコードが書かれた目的を通して，タスクと
の関連が強いといえる．
ここで，識別子情報を用いたタスク単位でのコミット分類には，トピックモデリングを利
用することも考えられる．トピックモデリングとは，自然言語処理で利用されている手法で，
単語の出現傾向から，ある文書の特徴づける分野や話題 (トピックという)を特定する手法の
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ことである [18] ．この手法をソフトウェア工学に応用し，ソースコード中に出現する識別子
を単語とみなして，トピックモデリングによりリポジトリを解析することが行われている．
例えば，Thomasらはリポジトリ中の各リビジョンにおけるソースファイル群に対してト
ピックモデリングを行い，ソフトウェア開発の流れを可視化している [19] ．このため，ト
ピックをタスクとみなし，各コミットでの変更内容に対してトピックを付与することで，タ
スク単位でのコミット分類を実現する手法も考えられる．しかしながら，ソフトウェア工学
におけるトピックは，ソフトウェアの開発工程やソースコードの全体像を把握するために用
いられるため，設定されるトピックの数は少ない [16]．そのため，開発における具体的な実
装内容の単位であるタスクと比べて粒度が粗すぎるために，タスク単位での分類へ応用する
のは困難である．
そこで，本研究ではこれらの制限を改善するため，差分中に含まれる識別子の出現回数を
用いたクラスタリングによるコミット分類を考える．トピックマイニングでは，生成するト
ピックの数を限定していたが，これを限定せずに行うことで，より粒度の細かい分類，すな
わちタスク単位での分類を行うことを目指す．手法の詳細は 3 節 にて述べる．
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図 2: コミット分類

3 提案手法

本節では， タスク単位でのコミット分類を実現するための提案手法について述べる．
提案手法では，バージョン管理システムのリポジトリを入力とし，そこに蓄積されたコ
ミットをタスク単位で分類した結果を出力する．このとき，分類は各コミットで行われた
ソースコードへの変更内容，すなわちリビジョン間でのソースコードの差分に含まれる識別
子の出現回数にもとづいて行われる．
提案手法の処理の流れを図 2 に示す．この図に示すように，提案手法によるコミットの
分類は以下の 3ステップからなる．

STEP1 リポジトリから抽出した各コミットでのソースコードに対する変更内容を，単純
な行単位ではなく，構文として意味のある単位 ( 以後 構文単位の差分 と呼ぶ )で解釈した
上で取得する．

STEP2 STEP1で得られた構文単位の差分それぞれについて，含まれる識別子を全て取得
し，それぞれ英単語として意味のある単位に分割した上で，分割結果の単語の出現回数を元
にした 特徴ベクトル というベクトルの生成を行う．

STEP3 生成した特徴ベクトルをコミットの特徴量としてクラスタリングを実行し，これ
をタスク単位での分類を行う．すなわち，1つのクラスタには，1つのタスクを実現したコ
ミット群が含まれているとみなす．

以降，全てのソースファイルに対する操作を，ファイルに対する記述内容の変更として考
える．すなわち，ファイルの追加と削除に関しては，それぞれ，空のファイルに対してファ
イルの全内容を追加する変更，ファイルの全内容を削除して空の内容のファイルにする変更
とみなす．また，ファイル名の変更は，ファイルの内容に対しての変更を行わない操作とみ
なす．これにより，コミットにおけるソースコードに対する操作を，ファイルの追加と削除
を個別に考慮することなく，変更という処理として一元的に行うことが可能となる．
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抽出	
 

構文単位の差分	
 
class	
 Logger	
 {	
 
	
 	
 private	
 int	
 logCounts;	
 
	
 	
 public	
 void	
 checkLog()	
 {	
 
	
 	
 	
 	
 if	
 (!IS_LOGGED)	
 {	
 
	
 	
 	
 	
 	
 	
 log(messages);	
 
	
 	
 	
 	
 }	
 
	
 	
 }	
 
	
 	
 …	
 

private	
  int	
  logCounts;	


!IS_LOGGED	


log(messages);	


図 3: ソースコード変更例

以降の小節で，各手順についての詳細を述べる．

3.1 (STEP1)識別子群の抽出

本手法ではまず，各コミットについて，構文単位の差分を抽出し，さらにそれらに含まれ
ている識別子を抽出する．

3.1.1 抽出の流れ

まず，各コミットにおいて，そのコミットで変更されたソースファイルを特定し，それぞ
れのソースファイルについて，Change Distilling [20] と呼ばれる手法を用いることで，リ
ビジョン間での構文単位の差分を求める．
次に，それら構文単位の差分に含まれる識別子を抽出する．このとき，その差分に含まれ
る識別子と合わせて，その差分を含むメソッド名およびクラス名の抽出も行う．変更の対象
がフィールドかメソッドの宣言ならば，それらが含まれるクラスの識別子のみ抽出する．
以上のようにして，最終的に全ての変更に対してコミットごとで識別子群を得る．

3.1.2 抽出の例

ここでは，図 3に示す例を用いて，識別子群の抽出方法を述べる．図 3は，Javaで記述
されたあるプロジェクトにおいて，あるコミットで行われた，Aというクラスに対する変更
内容を示している．図中の赤字部分はそのコミットで削除された内容を表している．
まず，メソッド “ checkLog ”における，メソッド呼び出し “ log(messages); ”の削除
を考えると，これは文の削除である．そのため，そのまま Change Distilling [21] において
文の削除 (Statement Delete)という種別の構文単位の差分として解釈される．よって，差
分に含まれる識別子として “log”及び “messages”が抽出される．さらに，抽出された識別
子が含まれていた差分 “ log(messages)”がクラス “Logger”のメソッド “checkLog”内に
存在することより，“Logger”と “checkLog”も同時に識別子として抽出される．すなわち，
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“ log(messages); ”の削除に対応して抽出される識別子は “log”，“messages”，“Logger”，
“checkLog”である．
また，同様にメソッド checkLogにおいて，条件式が修正され “ if(IS LOGGED) ”となっ
た箇所について考える．Change Distillingでは，このような変更は条件式変更 (Condition

Expression Change)として解釈され，“ if(IS LOGGED) ”が構文単位の差分として抽出され
る．この差分に含まれる識別子は “IS LOGGED”であり，また if文はクラスLoggerのメソッ
ド checkLog内に存在する．よってこの変更に対応して抽出される識別子は “IS LOGGED”，
“Logger”，“checkLog”である．
最後に，フィールド名の一部削除，すなわち記述 “ private int logCounts; ”の変更
について考える．Change Distillingにおいて，この変更に対する構文単位の差分は属性名
変更 (Attribute Renaming)となり， int v1; そのものが構文単位の差分として抽出され
る．ここに含まれる識別子は “logCounts”のみで，フィールド宣言はメソッド内に存在し
ないが，クラス Loggerの内部には存在しているため，変更に対応して抽出される識別子は
“logCounts”，およびクラス名の “Logger”である．
最終的に，各変更に含まれる識別子を整理し，結果の識別子群とする．図 3に示したクラ
ス Aに対する変更の場合，“log”，“messages”，“Logger”，“checkLog”，“IS LOGGED”，
“Logger”，“checkLog”，“logCounts”，“Logger”である．

3.2 (STEP2)特徴語の抽出と特徴ベクトルの生成

次に，3.1 節 で抽出した識別子群から，特徴ベクトルを生成する．この生成は以下の 4サ
ブステップからなる．

STEP2A 識別子を英単語として意味のある単位で分割する．

STEP2B STEP2Aで分割されたあとの単語をそれぞれ見出し語化する．見出し語化した
後の単語を 特徴語 と呼ぶ．

STEP2C STEP2Cで得られた特徴語それぞれについて，出現回数を集計する．

STEP2D STEP2Dでの集計結果を，特徴ベクトルへ変換する．

(STEP2A)単語分割 抽出した識別子それぞれについて英単語として意味のある単位に分
割する．このとき，識別子それぞれがキャメルケースあるいはスネークケースで記述されて
いることを前提とする．ここで，キャメルケースとは getYourNameのような，単語の区切
りとなる英字を大文字に，他を小文字とする記述法で，スネークケースは get your nameの
ような，単語の区切りにアンダースコア ( )を用いる記述法である．また，各分割後の単語
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convertedName	

convertYourName	

SERVERS_FOR_SENDING	

sendToMailServer	


converted name	

convert your name	

servers for sending	

send to mail server	
分割	


小文字化	

ストップワード	


除去	


converted name	

convert name	

server sending	

send mail server	


識別子群	


見出し語化	


convert name	

convert name	

server send	

send mail server	


図 4: 識別子の英単語の見出し語化までの過程

については，後述する特徴語の出現回数の集計処理を簡便にするため小文字化する．例えば，
“convertedName”と “MAX COUNTS”という識別子があった場合，それぞれ，converted

nameとmax countsという形で分割および小文字化される．

(STEP2B)単語の見出し語化 次に，分割後のそれぞれの単語について，動詞や名詞など
については見出し語化を行う．見出し語化とは，動詞の活用や名詞の格変化で語尾の変化が
ある単語について，基本形に変形することである．先ほどの例の場合，convertedと counts

がそれぞれ convertと countになる．
ここで，図 4へ，ここまでの流れの具体例を示す．この例では，“convertedName”，“con-

vertYourName”，“SERVERS FOR SENDING”，“sendToMailServer”という 4つの識別子
群が 3.1 節 で示した手法で取得できたとして，特徴語群を抽出するまでを示している．

(STEP2C)特徴語の出現回数集計 STEP2Bで得られた特徴語群について，それぞれの出
現回数を集計する．このとき，ストップワードについては集計を行わない．ストップワード
とは，自然言語処理における用語で，前置詞や助動詞など，どのような文書でも現れやすい
ために文書の特徴を示しにくい語群を意味する．これらの単語は，文書分類において，分類
の精度へ悪影響を与えるおそれがあるため，あらかじめ集計対象から排除される．よって，
差分を文書として扱う本提案手法でも，ストップワードを特徴語群から排除する．
図 4 の例であれば，特徴語群に関して，出現回数は，最終的に convertが 2回，nameが

2回，serverが 2回，sendが 2回，mailが 1回という集計結果を得られることになる．

(STEP2D)集計結果の特徴ベクトルへの変換 最後に，集計結果を，クラスタリングの際
に特徴量となる特徴ベクトルへ変換する．
本研究ではコミットにおけるソースコードの差分を文書とみなし，2.3 節で取り上げた文
書クラスタリングの手法を用いて，コミットを分類する．すなわち，差分内に含まれる識別
子を構成する単語の出現回数を元に，Bag-Of-Wordsによりベクトルを作成し，このベクト
ルを特徴量としてクラスタリングを行う．また，分類精度向上のため，ストップワードの除
去と，tf-idf法も利用する．
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図 5: 特徴ベクトルの生成

それぞれのコミットで，各特徴語の出現回数を各要素とするベクトル (以下 Bag-Of-

Words(BOW)ベクトル と呼ぶ)へと変換し，これを正規化して特徴ベクトルとする．こ
のとき，BOWベクトルの次元数は，全てのコミットで出現した特徴語の数と等しくなる．
そのコミットで出現しない単語に対応する要素の値は 0となる．
ここで，図 5 へ，BOWベクトルの生成について，具体例を示す．図 5 には，リポジト
リから 2つのコミット α と β が得られたとして，それぞれについて BOWベクトルを生
成後，さらに正規化して特徴ベクトルへ変換する流れを示している．各コミットでは，変
更があったソースファイルそれぞれについて特徴語の出現回数が集計されたとする．例え
ば，コミット α では，A.javaについての変更では，特徴語 convertが 2回，特徴語 findが
1回集計されたことを示す．ここから，各コミットについてBOWベクトルを生成する．ま
ず，2つのコミット全体で出現した全特徴語は convert，name，mail，find，urlの 5つであ
るため，BOWベクトルの次元数は 5となる．そして，各コミットについてファイル単位で
集計した特徴語の出現数を合計し，BOWベクトルへ変換する．例えば，コミット α であれ
ば，A.java，B.java，C.javaの変更について得られる特徴語の出現回数を全て合計すると，
convertが 3回，mailが 5回，findが 4回となり，urlと nameは出現していない．よって，
図 5 に示すように BOWベクトルは (3,5,0,4,0)となる．ただし，各要素は左から convert，
mail，name，find，url の出現回数を表すものとする．また，コミット β についても同様に
(0,0,0,2,5)という BOWベクトルを生成できる．
続いて，生成した BOWベクトルを正規化し，特徴ベクトルへ変換する過程を，コミッ
ト α で説明する．コミット α の BOWベクトルは (3,5,0,4,0)であり，式 6，7について，
N = 5 ， D = 2 である．ここからまず tf法で正規化したベクトルを求める．

∑N
j nj =

3+ 5+ 0+ 4+ 0 = 12 なので，例えば i = 1 については， tf1 =
3
12 = 0.25 である．同様に

して他の i についても tfi を求めて，正規化後のベクトル tfv = (0.25, 0.417, 0.0, 0.333, 0.0)
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を得る．次に，idf法で正規化したベクトルを求める．例えば i = 4 の時， d4 = 2 であるか
ら， idf4 = log |2|

|2| = 0.0 となる．ゆえに，他の i についても idfi を求めて，正規化後のベ
クトル idfv = (0.693, 0.693, 0.693, 0.0, 0.693) を得る．
最後に，それぞれのベクトルの内積を求め，コミット α に対する特徴ベクトル w = tfv ·

idfv = (0.173, 0.289, 0.0, 0.0, 0.0) を得る．

3.3 (STEP3)クラスタリング

最後に，3.2 節 で生成した特徴ベクトルを用いて，クラスタリングを行う．アルゴリズム
には，以下に述べる 2つの条件を考慮した上で，2.2.1 節で説明した Repeated Bisectionを
選択した．

• 分類後のクラスタ数の指定が不要である．本手法では事前にタスク数，すなわち分類後のク
ラスタ数を特定できない．そのため，事前に分類後のクラスタ数を指定する必要があるクラ
スタリングは利用できない．Repeated Bisectionは，クラスタ数ではなく，クラスタに対す
る評価関数 (後述)の値に対するしきい値を指定すればよい．

• スケーラビリティが高い．開発が長期にわたって行われているプロジェクトは膨大なコミッ
ト数をリポジトリに蓄積している場合がある．例えば JRuby6 というOSSであれば，2014

年 1月 16日現在で 20,531のコミットが蓄積されている．したがって，本研究では，アルゴ
リズムにスケーラビリティが要求される．

分類後のクラスタ数を事前に指定する必要のないクラスタリングのアルゴリズムには，
Repeated Bisection以外にもいくつか存在する．しかし，それらは計算量が大きく，膨大な
データを処理するには大きな計算時間を要する．Repeated Bisectionは他のクラスタリング
数の指定が不要なクラスタリングアルゴリズムに比べて高速である [8] ことから 1つ目の条
件と 2つ目の条件を同時に満たす．

6http://jruby.org/
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4 評価実験

本節では 3 節 で述べた手法に対する評価実験について記述する．具体的には以下の 2種
類の実験を行う．

提案手法による分類結果の確認 いくつかのリポジトリに対して提案手法を適用してコミッ
ト分類を行い，どのような結果が得られるかを確認する

タスクとクラスタの対応関係の調査 タスク管理システムで管理されているプロジェクトに
ついて，提案手法で得られる分類結果での各クラスタがタスクとどの程度対応できているか
を調査する

各実験でのコミット分類は，各コミットにおいて出現する特徴語の抽出までを筆者が行い，
Repeated BisectionによるクラスタリングにはBayon7 を利用した．また，クラスタに対す
る評価関数のしきい値 eps には 1.0を指定した．
以降，各実験の説明をそれぞれ行う．

4.1 提案手法による分類結果の確認

本実験では，4つのOSSのリポジトリに対して提案手法を適用し，生成されるクラスタ数
と，分類結果からタスクと対応しているクラスタとそうでないクラスタの具体例を挙げる．
実験対象として，Javaで記述されGitで管理されているOSSのうちこれまでに行われた
コミット数が多い (5,000以上)ものから 4つを選択し，提案手法によりコミットの分類を
行った．
ここで，分類対象とならなかったコミットが発生しているが，これはそのようなコミット
が以下に列挙する理由によって分類対象から排除されたからである．

表 1: 分類結果

プロジェクト名 コミット数 分類対象となったコミット数 クラスタ数
Lucene/Solr8 11,159 7,341 919

Jenkins CI9 17,640 8,452 1,102

WildFly10 14,280 10,247 1,204

JRuby 20,531 13,142 1,487

7http://code.google.com/p/bayon/
8https://lucene.apache.org/solr/
9http://jenkins-ci.org/

10http://www.wildfly.org/
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• Javaのソースファイルに対する変更が含まれていなかった

• Javaのソースファイルに対する変更があっても，コメント部分の変更など，識別子を含ま
ないものであった

以下，実験結果のクラスタのうち，タスクと対応していると考えられる例と，そうでない
例をそれぞれ説明する．

タスクと対応したクラスタの例 まず，タスクと対応していると考えられるクラスタの例を
示す．表 2 は，Lucene/Solrについてコミット群を分類した結果におけるあるクラスタにつ
いて，そのクラスタを構成する 4つのコミットについての情報を示したものである．以下，
望ましい分類が行われているとする理由を示す．
ここで，コミット IDが e4a64f5，5adc910，c5a985eのコミットについては，それぞれのコ
ミットコメントから，Lucene/Solrの開発で利用されているタスク管理システムで，SOLR-

4275 15 というタスク IDを割り当てられたタスクと関連しているコミットであるとわかる．
また，コミット IDが a3e95d0のコミットは差分の内容を確認すると，コミットコメント
でも言及されているようにTokenTokenizerクラスへ，オフセットの利用を目的として処理
を記述したことがわかる．さらに，その記述で生じたバグに対して，コミット IDが c5a985e

のコミットで修正を行ったことが分かる．
よって，TokenTokenizerクラスのオフセット機能の実装というタスクを考えた時，a3e95d0
のコミットはコミットコメントでタスク IDの記述がないが，他 3つのコミット e4a64f5，
5adc910，c5a985eと同じタスクの作業であるといえる．
まとめると，このクラスタは 1つのタスクに関連したコミットのみで構成されているとい
え，よってタスクと正しく対応しているといえる．

表 2: 望ましい分類結果の例 (Lucene/Solr)

コミット ID 修正されたソースファイル コミットコメントに記述されたタスク ID

e4a64f511 TestTrie.java SOLR-4275

5adc91012 TestTrie.java SOLR-4275

c5a985e13 TrieTokenizerFactory.java SOLR-4275

a3e95d014 TrieTokenizerFactory.java 記述なし

11https://github.com/apache/lucene-solr/commit/e4a64f5
12https://github.com/apache/lucene-solr/commit/5adc910
13https://github.com/apache/lucene-solr/commit/c5a985e
14https://github.com/apache/lucene-solr/commit/a3e95d0
15http://issues.apache.org/jira/browse/SOLR-4275
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タスクと対応していない例 次に，1つのタスクに対応していないと考えられるクラスタの
例を示す．表 3 に，Jenkins CIについて，コミットを分類した結果でのあるクラスタを構
成する 3つのコミットの情報を示す．以下，分類結果が望ましくないとする理由を述べる．
まず，IOUtilsクラスに対する変更を行っているコミット IDが b3553d6と 7d0bac1のコ
ミットについて述べる．IOUtilsクラスはソフトウェア内での入出力処理に関するユーティ
リティクラスであるため，機能が独立した静的なメソッドのみで構成されている．そのため，
それぞれのメソッドの実装は異なるタスクといえる．コミット IDが b3553d6と 7d0bac1の
コミットで行われた変更内容を見ると，それぞれのコミットは異なるメソッドについての実
装である．そのため，これらは異なるタスクについての実装であるといえる．
さらに，IDが a545a39のコミットで行われた変更内容を確認すると，Launcherクラスの
内部クラスについてアクセスレベルの変更を行っている．これは，コミットコメントから判
断できるように，該当の内部クラスについてシリアライズを行うためのものであり，入出力
関係の処理を実装している同じクラスタに分類された他の 2つのコミットとは関連がない．
このように，表 3 に挙げたクラスタに含まれている 3つのコミットは，それぞれ異なる
実装内容を実現している．そのため，このクラスタは 1つのタスクのみに関連している，す
なわちタスクに対応しているクラスタとはいえない．

4.2 タスクとクラスタの対応関係の調査

本実験では，タスク管理システムJIRA16で管理されている，4つのプロジェクトWildFly17

，HornetQ18 ，RichFaces19 ，Weld20 を対象として提案手法で得られた分類結果で評価値
を測定し，それらの比較を行うことでタスクとクラスタの対応関係を調査する．

表 3: 望ましくない分類の例 (Jenkins CI)

コミット
ID

修正されたソースファイル コミットコメント

b3553d6 IOUtils.java added a convenience method

7d0bac1 IOUtils.java doh

a545a39 Launcher.java for serialization work these interfaces need to be public

16https://www.atlassian.com/software/jira
17http://wildfly.org/
18http://www.jboss.org/hornetq
19http://www.jboss.org/richfaces
20http://weld.cdi-spec.org/
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4.2.1 JIRAでのタスク管理

JIRAでは，タスクを Issueという単位で管理する．また，Issue同士は以下の 2種類の形
式で関連付けを行える．

IssueLink デフォルトで用意された，あるいは開発者が定義する関連

サブタスク ある Issueに対して，より詳細化された複数の Issue

このように，JIRAにおける Issueとタスクは同等のものと考えることができる．よって
以降，JIRAにおける Issueについてもタスクと呼ぶ．また，タスク同士の関連を種別ごと
に区別しているため，タスクとクラスタの対応関係を種別ごとに測定できると考えられる．
今回，IssueLinkの各関連およびサブタスクで関連付けられているタスク同士を，同一タ
スクに属するタスク群とみなし，これらのタスク群と関連するコミットが分類結果において
全て同一のクラスタに含まれているかどうかで，提案手法を評価する．
ここで，前述のように JIRAでは IssueLinkにおいてタスク同士の関連性を開発者側で独
自に定義できる．そのため，複数のプロジェクトに対する実験結果を比較する場合，同一の
基準での比較ができない可能性がある．これについて，今回は対象とするプロジェクトを，
全て JBoss21 というコミュニティで開発されているものに限定した．JBossで開発されてい
るOSSについては，全て同じ JIRAのシステムで管理されている．そのため，開発対象が
異なっても，タスク同士の関連付けには同一の関連性が用いられている．ゆえに，プロジェ
クト間での結果の比較を同一の基準で行えると考えた．

4.2.2 実験の流れ

以下，具体的な実験の流れを述べる．実験は以下の 3つのステップからなる．

STEP1 リポジトリ中のコミットのうち，コミットコメントで対応するタスクのタスク ID

が記述されているものを抽出する．

STEP2 STEP1で抽出されたコミット群について，同一のタスクに属してると考えられる
コミット同士でグループを作る．生成されるグループはそれぞれ同じタスクに関連したコ
ミットで構成されている．

STEP3 STEP2で作成したグループの集合を正解集合として，提案手法での分類結果と比
較した際の評価値を求める．

STEP2において，コミット群が，同一のタスクに属していると判断する基準は以下である．
21http://www.jboss.org/
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図 6: プロジェクトごとのタスクとクラスタの対応関係

• コミットコメントで記述されたタスク IDが全て同じである

• コミットコメントで記述されたタスク IDは異なるが，相互に IssueLinkかサブタスクの形
式で関連付けがなされている

2番目の基準については，JBossコミュニティで用いられている JIRAの IssueLinkで定
義されている関連には，Cloners，Related，Dependency，Supersetの 4つがあるため，こ
れにサブタスクを加えた 5つの関連について，それぞれで STEP3での評価値を求める．
また，STEP3については，2.2.2 節で述べたARIとV-Measureを用いる．

4.2.3 実験結果

図 6 へ，各プロジェクトについての実験結果を示す．WildFly(図 6(a))については各関連
ごとにARIの値の差はあるが，他の 3つのプロジェクトに関しては差がないといえる．
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5 考察

4 節 で得られた結果を用いて，タスクとの対応関係と他の手法に対する提案手法の有効性
を考察する．さらに，変更が多岐にわたるタスクというものを考えてこれが提案手法によっ
て正しく分類できるかどうかも考察する．

5.1 タスクとの対応関係

4.2 節で得られた結果から，提案手法で得られる結果での各クラスタとタスクとの関係が
どの程度のものであるかを考察する．
4.2.3 節で示した結果から，WildFly(図 6(a))以外は関連の種別にかかわらず安定した割
合でタスクと関連するコミット群とクラスタに含まれるコミット群が対応しているといえ
る．また，WildFlyについても他のプロジェクトでの結果と同様，関連の種別にかかわらず
V-Measureの値が 0.8以上で安定しているため，対応関係が厳密にとれなかったタスクにつ
いても，いずれかのクラスタに関連するタスクが全て含まれている可能性が高い．このため，
提案手法で得られる各クラスタに含まれるコミット群は，常に一定以上の割合でいずれかの
タスクに関連するコミット群を含むあるいは，それらと一致しているといえる．
すなわち，全てのクラスタはそれぞれ安定した割合でいずれかのタスクと対応していると
いえる．

5.2 提案手法の有効性

提案手法の有効性について考察する．

5.2.1 コミットコメントの記述の不備への対処

4.1 節での結果から，提案手法がコミットコメントに不備がある場合でも正しくタスク単
位に分類できているかを確認する．
表 2 で示したクラスタで考える．コミット IDが a3e95d0のコミットでは，コミットコ
メントでタスク IDが記述されていない場合でも正しく分類できたことから，提案手法がコ
ミットコメントに関係なくタスク単位での分類が可能であることがわかる．

5.2.2 コミットの実装内容の正確な把握

本手法が，コミットの実装内容の正確な把握に有効である点を述べる．4.1 節での 表 2 で
示したクラスタについては，正しく 1つのクラスタと対応しているため，コミットコメント
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のないコミット IDa3e95d0のコミットについて，実装内容を開発者がコードを記述した意
図にそって把握できる．
このように，提案手法を用いた分類結果を利用することで，コミットコメントについて不
備があるために実装内容を把握しにくいコミットについても，同時に分類された，1つのタ
スクへ関連がある他のコミット群と比較することで正確に実装内容を把握できる．

5.3 変更が多岐にわたるタスク

4.1 節 での結果から，変更が多岐にわたるタスクというものを考え，このようなタスクの
分類に対して手法が有効であるかを考察する．
あるコミット群について，各コミットでの差分を個別に把握するだけでは，それぞれのコ
ミットで実現された実装内容の関連を把握しにくいが，実際には 1つのタスクを実現してい
るものがある．このようなタスクのうちで，変更が多岐にわたるタスクというものを考え，
提案手法でこれらのタスクがどの程度検出可能かを評価する．
まず，変更が多岐にわたるタスクの定義を述べる．実装上の問題から，単一のファイルの
みに対する編集で完結しないタスクが存在する場合がある．このようなタスクが複数コミッ
トで実現され，しかも各コミットで変更されるソースファイルが異なっている場合，主とし
て変更されているファイルを一意に決定しにくいために，実装内容の把握が困難であると考
えられる．
そこで，クラスタ内のコミットで編集対象となったファイルすべてについて，編集対象と
なったコミット数を考える．このコミット数が占めるクラスタ内の全コミット数に対する割
合 (以下 編集割合 と呼ぶ)が，0.5を超えるファイルが存在しないクラスタを，変更が多岐
にわたるタスクに対応するクラスタとみなす．
例えば，あるクラスタについて，x，y，z，wの 4のコミットが分類され，各コミットで
編集されていたファイルが表 4 のようになっていたとする．表 4 の各セルは，そのコミッ
トで該当のファイルが編集されている場合を○で，そうでない場合を×で表現している．例

表 4: 変更が多岐にわたるクラスタの例
hhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhコミット ID

編集対象のソースファイル
A.java B.java C.java

x ○ ○ ○
y × ○ ×
z × ○ ×
w ○ × ×
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えばA.javaについては，コミット xと wで編集されていることがわかる．このため，編集
割合は各ファイルについて，○の数をクラスタ内のコミット数で割ったものとなる．このと
き，各ファイルについての編集割合は，A.javaは 2

4 = 0.5 ， B.javaは 3
4 = 0.75 ， C.java

は 1
4 = 0.25 となる．よって，ファイル B.javaに関して編集割合が 0.5を超えているため，

表 4 のクラスタは， 変更が多岐にわたるタスクではないと判断する．
次に，変更が多岐にわたるタスクの例として，提案手法で実際に検出されたものを示す．

4.1 節 で望ましい分類結果の例として挙げたクラスタが対応するタスクでは，4つのコミッ
トにより，TrieTokenizerFactory.javaとTestTrie.javaにまたがって編集が行われている．こ
れらの編集割合はそれぞれ 0.5であるから，このタスクは変更が多岐にわたるタスクである．
最後に，編集割合を利用し，変更が多岐にわたるクラスタを特定し，これらが各実験対象
のプロジェクトについてどの程度存在しているかを測定する．結果は表 5 である．表から，
実験対象となったプロジェクトについては，どれも 20%以上変更の多岐にわたるクラスタ，
そしてそれらに対応するタスクが存在することが分かる．
以上から，変更が多岐にわたるタスクが，一定の割合でプロジェクト内で存在することが
いえる．そのため，提案手法は変更が多岐にわたるタスクについて，自動で検出できるとい
う点で有用性があるといえる．

表 5: 実験対象での変更が多岐にわたるクラスタの割合

プロジェクト名 クラスタ数 変更が多岐にわたるクラスタ数 割合 (パーセント)

Lucene/Solr 919 321 34.9

Jenkins CI 1,102 234 21.2

WildFly 1,204 457 38.0

JRuby 1,487 264 24.0
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6 手法と結果の妥当性

本研究の手法と結果の妥当性について，以下で説明する点に留意する必要がある．

6.1 手法の妥当性

識別子を利用したことについてやコミットとタスクとの対応に関する妥当性を考える．

6.1.1 識別子の利用

提案手法ではソースコード中に出現する識別子が実装内容を反映していることを仮定して
いる．このため，識別子に対する命名に不備がある場合，望ましい分類が得られない．以下，
望ましい分類が得られないと考えられる命名の例を挙げて説明を行う．

省略語の利用 例えば environmentという識別子と，それの表記を省略した envという表
記の識別子を同時に利用した場合，特徴語として別のものとして認識されてしまうために，
特徴語の出現回数を正しくカウントできないため，分類精度に影響を与える可能性がある．
この問題については，省略語から元の語を復元する既存研究が存在しており，これを利用す
ることで解決につながる可能性はある [22] ．

実装内容を反映しない識別子の利用 変数がループなどで一時変数として利用される場合，
識別子の表記は foo ， bar など，単体では実装内容を反映しないものが利用される場合が
ある．このような表記のされ方が，ソースコードにおいて，実装内容が関連しない箇所で複
数回利用されていた場合，特徴語の出現回数及び最終的な分類精度に影響を与える可能性が
ある．

関連度の誤った導出 4.1 節では，望ましくない分類結果の例として表 3 のクラスタを挙げ
た．このクラスタでは，重心の結果から，クラスタと最も関連度の高い特徴語が ioである
ことがわかった．このことから，表 3 で挙げたコミット群同士は，タスクという点で比較的
関連度が低いものの，差分に ioを含んだ識別子があるために，同じクラスタへ分類された
と考えられる．
このように，本手法ではタスクという点では関連度の低いコミット同士でも，同一の識別
子を含むために同一のクラスタとして分類されてしまう場合がある．
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6.1.2 特徴語の抽出

提案手法では識別子から特徴語を抽出する際，識別子がキャメルケースかスネークケース
で表記されていることを前提としている．しかし，これによって意図しない特徴語の抽出が
行われる場合がある．例えば JRuby という表記の識別子があったとする．ここで，この識
別子をキャメルケースとして，特徴語を抽出すると j と ruby となる．しかし，元の識別子
は， j の字そのものには意味はなく，jruby という表記によって意味をなすものであるた
め，この特徴語の抽出の仕方は誤っている．もし，ソースコードの他の場所で j という表
記の識別子が利用されていた場合，意図せず多く j という特徴語の出現回数をカウントす
る結果となる．
このような問題を解決する手法としては，抽出された特徴語間の共起確率を利用すること
で，意図した形で識別子を抽出することが考えられる [22] ．先程の例であれば，一旦は j

と ruby に分割されるものの，お互いが同時に出現する確率が高いならば， jruby という
1つの特徴語として抽出されることになる．

6.1.3 コミットにおける複数タスクの混在

本手法では，タスクとコミットが 1対 1で対応していることを前提としている．そのため，
複数の独立したタスクが 1つのコミットに混在している場合は分類結果として不正なものが
出る場合がある．

6.2 結果の妥当性

実験結果についての妥当性を述べる．

6.2.1 実験対象

本研究における実験では，コミット分類の対象としてOSSを利用している．OSSは不特
定多数の開発者が，不定期に開発に携わるために，企業などでのソフトウェア開発とは異
なった開発工程を経ている可能性がある．そのため，本研究における提案手法がそのまま利
用できるとは限らない可能性がある．また，OSSであっても，各コミットの差分において，
これまでの小節で説明した識別子の利用やコミットにおける複数タスクの混在に起因する
誤った分類結果が出力されうる．
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7 あとがき

本研究ではソフトウェア開発において，タスク単位での実装内容の把握が有用であること
を踏まえ，これを支援するために，バージョン管理システムのリポジトリに蓄積されたコ
ミットをタスク単位で分類した．
その結果，タスク単位での分類として望ましい結果が存在することを確認した．
今後の課題は，以下のようにして，分類精度を向上させることである．

• 分類精度向上のための，識別子からのより正確な特徴語抽出

• 複数のタスクに関連したコミットに対応した分類
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