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内容梗概

ソースコード解析の研究において，“ソースコードは自然言語と同様の特徴を持つ．そのため自然言

語処理手法はソースコードに対しても有用である”という，自然さ仮説が提唱されている．この仮説を

もとに，ソースコードに対して自然言語処理手法を適用した研究が近年数多く行われている．その中で

も言語モデルを用いたソースコードの自然さ解析は，コード補完やバグ検出で成果が報告されている．

自然さとはソースコードがどの程度自然かを数値で表した指標であり，言語モデルを用いて計算され

る．多くのプロジェクトに存在するソースコードや出現頻度の高いソースコードほど，自然さが高くな

る傾向がある．本研究では自然さを用いてソースコードを定量的に評価する手法を提案する．

また，本研究ではリファクタリング支援に対する提案手法の活用を検討した．まず，リファクタリン

グによってソースコードの自然さがどのように変化しているか，オープンソースソフトウェアである

JUnitのソースコードに対して実際に行われたリファクタリングを対象に調査を行った．その結果，28

個中 19個のリファクタリングにおいて自然さが向上していたことを確認した．次に，自然さがリファ

クタリングすべき箇所の抽出に有用かを検証した．その結果，自然さを用いることで用いない場合に比

べて 40%効率的に抽出することができ，自然さがリファクタリングすべき箇所の抽出に有用であること

を示した．

主な用語

自然さ，言語モデル，リファクタリング
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1 はじめに

近年，GNU プロジェクト*1や Apache*2などのようなオープンソースソフトウェアの普及により，

誰もが巨大なソースコードを手に入れることが可能になっている．さらに，GitHub*3のようなソース

コードホスティングサービスの出現により，10,000 プロジェクト，300,000,000 LOC，1,500,000,000

トークンからなるソースコードデータセットも構築可能となった [1]．また多くのオープンソースソフ

トウェアでは，ソースコードだけでなくバージョン管理システムによるソフトウェアの開発履歴やバグ

管理システムによるバグ情報など，ソフトウェア開発におけるメタ情報も利用することができる．これ

らのデータセットは，ビッグコードと呼ばれている [2]．

ビッグコードのような巨大なソースコードデータセットを解析するにあたって，Hindle らはソース

コードの自然さに関する以下の仮説を提唱している [3]．

ソースコードも自然言語と同様に人によって読み書きされる．ゆえにソースコードは自然言語と

同様の特徴を持ち，統計的自然言語処理における手法はソースコードに対しても有用である．

統計的自然言語処理とは，「自然言語は短いスニペットの繰り返しであり，そのため出現パターンを統

計的手法によって予測可能である」という仮説に基づき，コーパスと呼ばれる大規模な自然言語のデー

タセットに対して統計的手法や機械学習を用いる手法である [4]．統計的自然言語処理は，機械翻訳や

音声認識などの分野で成果が得られている．

Hindle らは統計的自然言語処理手法の 1 つである言語モデルをソースコードに適用した．その結

果，ソースコードの言語モデルは英語の言語モデルよりもエントロピーによる指標で優れていること

がわかった．Hindleらの提唱した仮説は自然さ仮説と呼ばれ [2]，この研究成果をもとに，コード補完

[3, 5, 6]や識別子名の推薦 [7]，構文エラーの修正 [8]などで成果が報告されている．

自然さ仮説に基づく応用研究の 1つとして，自然さの観点からソースコードを評価する手法がある．

Allamanisらは言語モデルを用いて計算される自然さを，ソースコード複雑性メトリクスとして用いる

ことを提案した [1]．Campbellらは，構文エラーを含むソースコードは自然さが低いことを示し，構文

エラー箇所の推定に自然さを用いる手法を提案した [9]．Rayらはバグを含むソースコードは自然さが

低いことを示し，自然さを用いたバグ検出支援手法を提案した [10]．Hellendoornらは GitHubにおけ

るソフトウェア開発において，自然さが低い Pull Requestはプロジェクトに取り込まれにくいことを

示した [11]．

*1 https://www.gnu.org/

*2 https://www.apache.org/

*3 https://github.com/
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これらの研究成果から，ソースコードの自然さと品質には関連があり，自然さの観点からソースコー

ドを評価することは有効であると考えた．そこで本研究では，自然さを用いたソースコードの定量的評

価手法について検討する．ソースコードを評価する手法としてはソフトウェアメトリクス [12, 13] や

ソースコードの不吉なにおい [14] がある．これらの手法に比べて，自然さを用いる手法では学習用の

ソースコードをもとに特徴を自動で判別するため，プロジェクトや開発者に応じた評価が可能であると

考えられる．

本研究では，自然さによるソースコード評価手法の新たな応用として，自然さをリファクタリング支

援に適用する．リファクタリングとはソフトウェアの外部的振る舞いを保ちながら内部構造を改善する

作業であり，ソフトウェアの保守性を向上させるために重要な作業である．しかし，ソースコード中の

どの部分にどのようなリファクタリングを適用するかは，開発者の経験や勘に頼る場合が多く，リファ

クタリングを行うことを難しくしている．そのため，ソフトウェアメトリクスやソースコードの不吉な

においをもとにリファクタリングを支援する手法が提案されている [15]．しかし，実際のソフトウェア

開発で行われるリファクタリングでは必ずしもソースコードの不吉なにおいは改善しないことがわかっ

ている [16]．

本研究では自然さをリファクタリング支援に用いることができるかを評価するために実験を行った．

まず，リファクタリングとソースコードの自然さに関連があるかを調査するために，実際に行われたリ

ファクタリングにおいて，その前後で自然さがどう変化しているかを調査した．調査対象は JUnit4に

対して実際に行われた 28個のリファクタリングとした．調査の過程で，[1]や [10]で用いられているエ

ントロピーに基づく自然さでは，うまく評価できない場合があることがわかった．そこで本研究では，

一旦ソースコードの行ごとに自然さを計測し，その結果をもとに全体の自然さを求める手法を提案し

た．提案した手法を用いて，調査対象のリファクタリングにおける自然さの変化を計測した結果，28個

のリファクタリングのうち 19個のリファクタリングにおいて自然さが向上しており，リファクタリン

グを行うことによって自然さが向上する傾向があることがわかった．

次に，細かい粒度でリファクタリングと自然さの関連を調査するため，行レベルのデータセットを構

築した．このデータセットでは，開発履歴のあるコミットの時点でのスナップショットに対して，どの

行がリファクタリングによって削除されるかを識別した．構築には，Rayらのバグ検出の実験 [10]を参

考に，SZZアルゴリズム [17]を元にした手法を用いた．構築したデータセットを用いて，リファクタリ

ングによって削除される行の自然さを，それ以外の行と比較した．その結果，リファクタリングによっ

て削除される行は，そうでない行に比べて，中央値で 0.81エントロピーが高く，自然さが低い傾向があ

ることがわかった．

さらに，自然さを用いてリファクタリングすべき行を順位付けできるかどうかを調査した．その結果，

AUCECによる評価指標が自然さを用いない場合に比べて，AUCECによる評価指標で 73%高い性能
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を得ることができ．自然さはリファクタリングすべき箇所の絞り込みに有用であることがわかった．

本論文では，2章で準備として言語モデルを用いた自然さについて述べる．また，既存のリファクタ

リング支援手法について述べる．3章で自然さを用いたソースコードの評価手法を提案する．4章で提

案手法を用いたリファクタリング支援手法について述べる．5章で妥当性の脅威について述べ，最後に

6では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 準備

2.1 自然さ

本研究における自然さとは，与えられた文がコーパスに対してどれだけ自然かを表した値である．

コーパス中に存在しそうな文であるほど自然さは高く，存在しなさそうな文であるほど自然さは低く

なる．

例を図 1に示す．この例において，「A cat caught a」の次に何の単語が続くと自然な文となるかを

考える．次の単語が「mouse」であれば，文法的にも意味的にも正しい文となるので，他の単語が続く

場合に比べて自然さは高くなる．しかし，次の単語が「mice」の場合，「a」のあとに複数形の単語が続

くのは文法的に誤りであるため，自然さは低くなる．また，「mouth」の場合，文法的には正しい文に

はなるが，意味がおかしな文となってしまうため，この場合も自然さは低くなる．

自然言語処理ではこのような特徴を文の評価に用いている．例えば機械翻訳では，翻訳の過程で生じ

た複数の翻訳候補の順位付けに自然さを用いている．

2.2 言語モデル

自然さを数値によって定量的に表すために言語モデルが用いられる．言語モデルとは文に対してその

生成確率を割り当てる確率モデルである．文 S = w1w2 · · ·wm が与えられたときその生成確率は，各

単語の条件付確率の積を用いて次のように表される．

P (S) = P (w1)

m∏
i=2

P (wi|w1, · · · , wi−1)

ここで P (wi|w1, · · · , wi−1)は，単語列 w1, · · · , wi−1 の次の単語が wi である確率である．

P (wi|w1, · · · , wi−1)は，単語列 w1, · · · , wi−1 の組み合わせが膨大になるため，直接求めることは現

実的ではない．そこで，以下のように直前の n− 1個の単語から次の単語の確率によって近似する手法

A cat caught a ? mouse 確率：高

mice 確率：低

mouth 確率：低

図 1 自然さのイメージ
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がある．

P (wi|w1, · · · , tw−1) ≃ P (wi|wn−i+1, · · · , wi−1)

P (wi|wn−i+1, · · · , wi−1) はコーパス中の単語列の頻度から，最尤推定によって以下のように求めら

れる．

P (wi|wn−i+1, · · · , wi−1) =
C(wn−i+1, · · · , wi−1, wi)

C(wn−i+1, · · · , wi−1)

ここで C(wn−i+1, · · · , wi−1)はコーパス中で単語列 wn−i+1, · · · , wi−1 が出現した回数を表す．この近

似を用いると文の確率 P (S)は以下のようになる．

P (S) =

m∏
i=2

P (wi|wn−i+1, · · · , wi−1) (1)

このように，直前の n− 1個の単語のみを考慮する言語モデルは n-gram 言語モデルと呼ばれる．

n-gram 言語モデルの定義は式 (1) であるため，コーパス中に一度も出現しない単語列の確率は 0

となってしまう．これは性能に悪影響を与えるため，出現頻度が 0 の単語に小さい確率を与えるス

ムージングという手法が用いられる．スムージングには様々な手法が存在する [18]．Hindle らはソー

スコードに対しては Modified Kneser-Ney スムージングが有効であると述べており [3]，同様の結論

が Jimenez らによっても得られている [19]．一方 Tu ら [5] や Ray ら [10] は Katz スムージングを用

いている．Hellendoorn らは複数のスムージング手法に対して比較を行い，ソースコードに対しては

Jelinek-Mercerスムージングが良いという結論を示している [20]．

n-gram 言語モデルの改良として，Tu らはキャッシュを用いた n-gram 言語モデルを提案した [5]．

ソースコードには，ローカル変数のようにソースコードの一部分のみで局所的に出現する単語が存在す

る．この特性を反映するため，通常の n-gram言語モデルとキャッシュと呼ばれる計測対象の単語の近

傍のみを考慮した言語モデルを以下の式のように組み合わせる手法を提案した．

P (wi|h, cache) = λPn-gram(wi|h) + (1− λ)Pcache(wi|h)

ここで h = wi−n+1, · · · , wi−1であり，wiの前の単語列である．また，Pn-gram(wi|h)は通常の n-gram

言語モデル，Pcache(wi|h)はキャッシュにおける wi の生成確率である．

Hellendoornらはキャッシュを用いた n-gram言語モデルをさらに発展させ，複数のモデルを入れ子

に構成した言語モデルを提案した [20]．

n-gram 言語モデルにおいて，n を大きくすると指数的に学習コストが増加する．そのため，n を大

きくすることは難しく狭い範囲の文脈のみしか学習できないという問題点がある．この問題を解決す

る手法として自然言語処理分野では深層学習を用いた言語モデルが提案されている [21, 22]．中でも

LSTM[23]と呼ばれる構造を用いたニューラルネットワークによる言語モデルでは，状態をネットワー

ク内に保持することによってより長い文脈を考慮することが可能になった [24]．
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Whiteらは深層学習を用いた言語モデルをソースコードに適用した [25]．これらの深層学習を用いた

モデルをソースコードに合わせて改良したモデルも提案されている [26, 27]．

深層学習による言語モデルを用いた応用が盛んに研究されており，エラー修正 [28, 29, 30]，ソー

スコード要約 [31]，コミットメッセージ生成 [32]，メソッド名生成 [33] で成果が報告されており，

Allamanisらはこれらの研究をまとめたサーベイ論文を発表している [2]．

2.3 リファクタリング支援

近年，ソフトウェアの大規模化，複雑化によってソフトウェア保守の作業量は増加しており，ソフト

ウェアの保守性を保つためにもソースコードの品質は重要である．しかし，機能の追加や変更，バグ修

正などによって，ソースコードには変更を加えられ続けるため，ソースコードの品質は徐々に低下して

いく [34]．このような品質の低下を抑えるために，リファクタリング [14] という作業が行われる．リ

ファクタリングとはソフトウェアの外部的振る舞いを保ちながら内部構造を改善する作業であり，ソフ

トウェアの保守性を向上させるために重要な作業である．ソースコードの不吉な臭いとは，将来問題を

引き起こす可能性のある箇所を指し，リファクタリングすべき場所であると言われている．

リファクタリングすべき不吉な臭いの検出に関する研究が行われている．手法として，コード行数や

サイクロマチック数 [12]，CKメトリクス [13]などのソフトウェアメトリクスを用いる手法が存在する

[15]．Palombaらはこれらのメトリクスに加えて開発履歴のメトリクスを用いて不吉な臭いを検出する

方法を提案している [35]．

しかし，ソフトウェア開発で実際に行われるリファクタリングでは，メトリクスに基づくソースコー

ドの不吉な臭いは改善しないことがわかっている [16, 36, 37]．Silva ら [38] は，リファクタリングを

行った理由について開発者へインタビューを行い，不吉な臭いに基づくリファクタリングが少ないこと

を明らかにした．

他のアプローチとして，テキスト解析による手法 [39]，機械学習による手法 [40, 41] が提案されて

いる．
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3 自然さ計測手法

本章では，本研究で用いたソースコードの自然さを計測する手法について述べる．手法の入力は計測

対象のソースコードであり，出力は自然さである．

提案手法では以下の手順で自然さを計測する．

1. トークン切り出し

2. トークンごとの生成確率計算

3. トークンごとの値の集約

提案手法の概要を図 2に示す．

3.1 トークン切り出し

提案手法ではまず，入力のソースコードに対して字句解析を行い，ソースコードをトークン列に変換

する．この際にコメントや空白などは取り除かれ，トークンには含まれない．字句解析の際に問題とな

るのは，識別子名の扱いである．ソースコード中のクラス名やメソッド名，変数名などの識別子名は開

発者が自由に決めることができ，多くの場合複数の英単語を組み合わせて 1つの識別子名とする．その

計測対象
ソースコード

言語モデル

Step 1: 字句解析

トークン列 int sum = 0 ; ……

確率

自然さ 20.2

Step 2: 確率推定

Step 3: 自然さ計算

-3.3 -3.0 -0.3 -1.9 -0.1 ……

図 2 提案手法の概要
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List<Integer> list = getParameterList();

Normalize 識別子を種類ごとに正規化する

Split 識別子を単語ごとに分割する

;<Type> < <Type> > <Var> = <Method> )(

;list < integer > list = listget parameter )(

Naive 識別子をそのまま1つのトークンとする

;List < Integer > list = getParameterList )(

図 3 字句解析の実行例

ため，ソースコード中に含まれる識別子名の種類が膨大になり，うまくモデルを推定できない可能性が

ある [20]．また，似た単語から構成される識別子も全く別の識別子としてみなしてしまうという問題も

ある．そこで，以下の 3つの戦略で識別子名を扱う．

Naive 識別子をそのまま 1つのトークンとする．

Split 識別子を単語ごとに分割する

Normalize 識別子を種類ごとに正規化する．

3つの戦略による字句解析の例を図 3に示す．

Naive戦略では，字句解析によって得られた識別子をそのまま単語として用いる．

Split戦略では，getParameterList のように複数単語からなる識別子名を get，parameter，list

のように単語ごとに分割する．これによって，似た目的の識別子を言語モデルがうまく理解できるよう

になると考えられる．

Normalize戦略では Integerは<Type>，getParameterListは<Method>のように，その識別子の

種類ごとに同じトークンとして正規化される．これによって，ソースコードの構造的な特徴を言語モデ

ルによって学習できると考えられる．

3.2 トークンごとの生成確率計算

次に得られたトークン列の各トークンの生成確率を言語モデルを用いて計算する．

言語モデルには Tuら [5]によって提案されたキャッシュ付き n-gram言語モデルを用いる．パラメー

タとしては，n = 10，キャッシュの対象は同一ファイル内のすべて，スムージング手法は Hellendoorn

らによって良い結果が報告されている Jelinek-Mercerスムージングを用いる．また，Rayらのバグ検

出における実験 [10]において，トークン列を前から順に走査したときの生成確率だけでなく，逆順に走

査したときの生成確率を組み合わせること性能が向上したと報告されているため本研究でも採用した．
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setLength(60 * 60 * 24 * 3);

int daySecs = 60 * 60 * 24;
setLength(daySecs * 3);

-4.2 -0.4 -5.1 -0.5 -0.6 -0.2 
-0.6 -3.5 -3.5 -0.6 -0.4
=-20.2

-3.3 -4.6 -1.3 -4.7 -0.5 -0.6
-0.2 -0.6 -1.7 -4.8 -0.4 -5.2
-3.1 -3.5 -0.6 -0.4
=-36.5

図 4 生成確率の対数を用いる方法

言語モデルの構築に用いるコーパスには，対象プロジェクトに含まれるソースコードを交差検証に

よって用いる方法と，対象プロジェクトとは別のプロジェクト群のソースコードを用いる方法がある．

最後に，構築した言語モデルを用いてトークン列のトークンごとの生成確率を計算する．

3.3 トークンごとの値の集約

最後に，トークンごとの生成確率を，行，メソッド，ファイルなど必要な粒度に応じて集約し，自然

さを求める．本研究では集約の手法として 3つの方法を用いた．

対数生成確率 各単語の生成確率の対数を用いる

交差エントロピー 各単語のエントロピーを用いる

提案手法 対数生成確率を閾値で正規化する

対数生成確率

1つ目はスニペットの生成確率の対数を用いる方法である．文の生成確率 P (S)は言語モデルの定義

から以下のとおりである．

P (S) = P (w1)

m∏
i=2

P (wi|w1, · · · , wi−1)

P (wi|w1, · · · , wi−1)は 10−10 のような小さな値となることが多く，それらの積をコンピュータで計算

するとアンダーフローを引き起こし，正確な値を計算できない可能性がある．自然さは他の値との大小

関係が重要であり絶対値の大きさ自体に意味はないため，以下の式のように確率の対数を取った値を用

いることがよく行われる．

logP (S) = log

(
P (w1)

m∏
i=2

P (wi|w1, · · · , wi−1)

)

= logP (w1) +

m∑
i=2

logP (wi|wi−n+1, · · · , wi−1)
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if(n % 2 == 0){
return true;

}else{
return false;

}

return n % 2 == 0;

(-3.5 -0.3 -2.3 -4.4 -0.5 -0.1
-0.0 -0.0 -0.5 -0.5 -1.3 -0.0
-0.0 -1.6 -0.1 -0.9 -1.0 -0.0
-0.0 ) / 19

=-0.94

(-3.4 -2.8 -4.2 -0.5 -0.1 -0.0
-1.0 ) / 7

=-1.78

図 5 交差エントロピーを用いる方法

この logP (S)をスニペットの自然さとする．対数生成確率による自然さは，機械翻訳等の自然言語処

理で多く用いられている．

問題点はトークン列の長さが短いほど自然さが高くなるという点である．その例を，図 4に示す．(a)

のスニペットの自然さは −20.2であるが，これに対して，一時変数を導入するリファクタリングを行っ

た (b) の自然さは −36.5 となる．この方法を用いるとソースコードは短ければ短いほうが良いことに

なってしまう．

交差エントロピー

2つ目はスニペットの交差エントロピーを用いる方法である．交差エントロピーとは単語ごとの情報

量の期待値であり，言語モデルがどれだけよく表すことができているかの指標である．交差エントロ

ピー H(S)は以下の式で求められる．

H(S) =
1

n
logP (S)

交差エントロピーはバグ検出 [10]等で用いられている．

問題点は，予約語や記号が多くなるほど自然さが高くなるという点である．その例を，図 5に示す．

(a)のスニペットの自然さは −0.94であるが，これに対して，3項演算子を用いて同様の処理を記述し

た (b)の自然さは −1.78となる．“{”や “true”のように，ソースコード中によく出現する記号や予約

語の生成確率は高いため，多く含まれるほど平均も高くなる．そのため，この方法を用いるとソース

コードは冗長に書いたほうが良いということになってしまい，コードクローンの研究と矛盾する．

提案手法

そこで本研究では，3つ目の手法として行ごとの対数生成確率もとに，以下のように計算する．

naturalness =
1

M

M∑
i=0

max(0, threshold−N(Li))
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図 6 自然さ計算の例

ここで，M は計測対象ソースコードの行数，thresholdは閾値，N(Li)は i番目の行の生成確率の対数

を表す．本研究では，閾値に学習用ソースコードコーパスにおける自然さの分布の中央値を用いる．こ

の自然さ計算方法では，値が小さいほど自然なソースコードである．

提案手法による自然さの意味を図 6を用いて説明する．図 6は，各行の自然さを低い順に並び替え，

x軸 0から 100の間にプロットしたグラフである．中央値を破線としたとき提案手法の自然さはこの破

線より下の部分の面積であり，面積が小さいほど自然なソースコードとなる．

3.4 適用例

リファクタリングを行った時，提案手法による自然さがどのよう変化するかの例を図 7のソースコー

ドを用いて示す．このソースコードは 2つの文字列を 2桁の 16進数とみなして加算を行い，その結果

を出力するプログラムである．言語モデル生成に用いたソースコードコーパスにおける行ごとの自然さ

の中央値が −5.7であったため，このソースコードの自然さは 145.6であった．

まず，16 進数文字列を数値に変換する処理が重複しているため，この処理をメソッドとして切り出

すリファクタリングを行った．この結果を図 8に示す．このソースコードの自然さは 66.6であり，リ

ファクタリングによって元のソースコードよりも自然さが増加した．
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public void add(String left, String right){
int leftValue = 0;
for(int i = 0; i < left.length(); i++){
leftValue *= 16;
leftValue += 'A'<=left.charAt(i) && left.charAt(i)<= 
'F' ? left.charAt(i)-'A' + 10 : left.charAt(i) - '0';

}

int rightValue = 0;
for(int i = 0; i < right.length(); i++){
rightValue *= 16;
rightValue += 'A'<= right.charAt(i) && right.charAt(i) <=          
'F‘ ? right.charAt(i) - 'A' + 10: right.charAt(i) - '0';

}

System.out.println(leftValue + " " +  rightValue);
}

-4.4
-8.7
-6.6

-73.6

-0.8

-3.6
-8.4
-6.6

-73.8

-0.8

-7.9

自然さ

図 7 リファクタリング対象ソースコード

-9.3
-7.8
-8.1

-5.3
-5.8
-9.1

-60.6

-0.8
-3.5

自然さpublic void add(String left, String right){
int leftValue = convertHex(left);
int rightValue = convertHex(right);
System.out.println(leftValue + " " +  rightValue);

}

public int convertHex(String str){
int value = 0;
for(int i = 0; i < str.length(); i++){
value *= 16;
value += 'A' <= str.charAt(i) && str.charAt(i) <= 'F' ? 
str.charAt(i) - 'A' + 10: str.charAt(i) - '0';

}
return value;

}

図 8 メソッド切り出し後のソースコード

さらに，16進数の各桁を処理する行は，1つの行で多くの処理を行っているため，この行を分解する

リファクタリングを行った．この結果を図 9 に示す．このソースコードの自然さは 27.3 であり，図 8

のソースコードよりもさらに自然なソースコードとなったといえる．
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public void add(String left, String right){
int leftValue = convertHex(left);
int rightValue = convertHex(right);
System.out.println(leftValue + " " +  rightValue);

}

public int convertHex(String str){
int value = 0;
for(int i = 0; i < str.length(); i++){
value *= 16;
char c = str.charAt(i);
if('A' <= c && c <= 'F'){
value += c - 'A' + 10;

}else{
value += c - '0';

}
}
return value;

}

-9.3
-7.8
-8.1

-5.3
-5.8
-9.1
-6.8
-7.5

-12.3
-1.5

-11.8
-0.8
-0.8
-3.2

自然さ

図 9 一時変数の導入後のソースコード
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4 リファクタリングへの適用

近年，ソフトウェアの大規模化，複雑化によってソフトウェア保守の作業量は増加しており，ソフト

ウェアの保守性を保つためにもソースコードの品質は重要である．しかし，機能の追加や変更，バグ修

正などによって，ソースコードには変更を加えられ続けるため，ソースコードの品質は徐々に低下して

いく [34]．このような品質の低下を抑えるために，リファクタリングという作業が行われる．リファク

タリングとはソフトウェアの外部的振る舞いを保ちながら内部構造を改善する作業であり，ソフトウェ

アの保守性を向上させるために重要な作業である．しかし，ソースコード中のどの部分にどのようなリ

ファクタリングを適用するかは，開発者の経験や勘に頼る場合が多く，リファクタリングを行うことを

難しくしている．

開発者の経験や勘が必要なリファクタリングの例を図 10 を用いて説明する．図において，左側の

ソースコードに対して，for文の内側の処理を別のメソッドとして切り出すリファクタリングを考える．

このように，ソースコード中の処理の一部を別のメソッドとして切り出すリファクタリングは Extract

Methodリファクタリングと呼ばれる．このリファクタリングによって，重複した処理を再利用できる

こと，意味のある処理の単位を 1つのメソッドとしてまとめて名前をつけることでソースコードの可読

性が向上することなどの利点があげられる．

しかし，逆に必要以上に細かく分割されたメソッドは可読性が低下するといわれている．そのため，

複数のメソッドに分解された処理を 1つのメソッドに統合するリファクタリングも行われており，この

ようなリファクタリングは Inline Methodリファクタリングと呼ばれる．

このように Extract Method リファクタリングと Inline Method リファクタリングは互いに対立し

たリファクタリングであり，どちらを適用するかはメソッドの規模や処理内容などから開発者が判断し

なければならない．このような状況において，リファクタリングの評価を何らかの方法で数値化しどち

らの状態がよりよいか比較できるようになれば，リファクタリングを行う開発者の支援になると著者ら

は考える．

そのため，リファクタリングを支援する手法が研究されている．支援の 1つとして，メトリクスを用

いる方法 [15]があるが，実際に行われる多くのリファクタリングにおいてメトリクスは向上しないとい

う結果もあり [16]，リファクタリング支援に対してメトリクスでは不十分であると考えられる．

そこで本研究では，ソースコードをその “自然さ”という観点から評価することによってリファクタ

リングを支援する手法を検討する．
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int m(List<Data> list){
int sum = 0;
for(Data d : list){
int a = d.getNum();
a %= 2;
sum += a;

}
return sum;

}

int m(List<Data> list){
int sum = 0;
for(Data d : list){
sum += m2(d);

}
return sum;

}
int m2(Data d){
int a = d.getNum();
a %= 2;
return a;

}

Extract Method

Inline Method

図 10 対立するリファクタリングの例

4.1 リサーチクエスチョン

本研究では，リファクタリングの支援にソースコードの自然さによる評価指標を用いることができる

かを評価するために，以下の 3つのリサーチクエスチョンをたてた．

RQ1: リファクタリングによって自然さはどう変化するか リファクタリングの前後でソースコードの

自然さがどのように変化するか，実際のオープンソースプロジェクトで行われたリファクタリン

グに対して調査する．自然さがリファクタリングの評価指標として有用ならば，リファクタリン

グによって自然さが向上していると考えられる．

RQ2: リファクタリングによって削除される行の自然さは低いか 行ごとの比較によって，リファクタ

リングと自然さの関係を調査する．

RQ3: リファクタリングすべき箇所の絞り込みに自然さは有用か リファクタリングすべき箇所を絞り

込むという観点で，すべての行を自然さの順に並べ替えることで，リファクタリングすべき箇所

の発見に役立っているかを評価する

4.2 データセットの構築

リサーチクエスチョンの評価のためのデータセット構築法について説明する．本研究では，2 つの

データセットを構築した．

4.2.1 コミットレベルデータセット

本節では，RQ1の検証のために構築した，コミットレベルでのリファクタリングデータセットの構築

方法について述べる．このデータセットは，リポジトリの中でリファクタリングのみが行われたコミッ

トからなる．
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対象プロジェクトとして，JUnit4*4を用いた．これは Java 用の単体テスト自動化フレームワーク

であり，JUnit4 自体も Java によって実装されている．JUnit4 は GitHub によって管理されており，

GitHub を用いた開発者相互によるソースコードレビューによってソースコードの品質が担保されて

いる．

データセット構築のため，まずコミットメッセージにリファクタリングに関連があると思われるキー

ワードを含むコミットを抽出した．本実験ではキーワードとして refactor，clean を用いた．次に抽出

されたコミットを目視で確認し，変更内容がリファクタリングのみであり，処理の内容を変えないコ

ミットのみを抽出した．これによって 28個のコミットを抽出することができた．対象リポジトリの詳

細を表 1に示す．

4.2.2 行レベルデータセット

本節では，RQ2，RQ3の検証のために構築した，行レベルでのリファクタリングデータセットの構

築方法について述べる．このデータセットでは Rayらのバグに関する実験 [10]を参考に，リポジトリ

における，あるコミット時点のスナップショットにおいて，どの行が将来のリファクタリングによって

削除されるかを識別した．

データセットの構築は以下の 3つの STEPからなる．

STEP1 開発履歴から行われたリファクタリングを抽出

STEP2 リファクタリングの原因となった変更の特定

STEP3 スナップショットコミットにおける行の識別

構築手法の概要を図 11に示す．

表 1 JUnitリポジトリの詳細

期間 2000/12/03 - 2017/10/16

最新コミットでのファイル数 449

最新コミットでの LOC 43161

全コミット数 2195

キーワードを含むコミット数 354

目視確認による

リファクタリングコミット数
28

*4 https://github.com/junit-team/junit4
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STEP2：リファクタリングの原因となった変更の特定

リファクタリングが
行われたコミット

git blame

変更前 変更後
リファクタリングの
原因となった変更

開発履歴

開発履歴

git blame

スナップショット
コミット

STEP3：スナップショットコミットにおける行の識別

STEP1：開発履歴から行われたリファクタリングを抽出

リファクタリングが
行われたコミット

変更前 変更後

開発履歴

図 11 行データセットの構築方法

対象は，Rayらの実験で用いられた 10のプロジェクトを用いた．このとき，Qpidは対象プロジェク

トのリポジトリが見つからなかったため除外した．また，Elasticsearch，Derby，Luceneは解析中にエ

ラーとなったため除外した．そのため，それ以外の 6つのプロジェクトを用いた．

STEP1では，対象のソフトウェアのリポジトリを解析することで，開発中に行われたリファクタリ

ングを抽出する．リファクタリングの抽出には RefactoringMiner[42]を用いた．このツールは，AST
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上で差分のマッチングを行うことで，適合率 98%，再現率 87%でリファクタリングを抽出することが

できる．RefactoringMiner によってリファクタリングを検出した結果，6 つのプロジェクトから合計

5,153個のリファクタリングを抽出した．

STEP2では，抽出したリファクタリングに対して，リファクタリングによって削除された行がいつ

導入されたかを解析することで，リファクタリングの原因となった変更を特定する．これには SZZア

ルゴリズム [17]と呼ばれる，バグの原因コミット特定手法を利用する．この手法では git-blameコマ

ンドを用いて，リファクタリングによって削除された行がどのコミットで追加されたかを同定すること

でリファクタリングの原因となった変更を特定する．

最後に STEP3では，スナップショットコミットにおけるすべての行で git-blameコマンドを実行

する．このとき，blameコマンドによって検出された行が，STEP2によって特定されたリファクタリ

ングの原因となった変更であった場合，この行はリファクタリングによって削除される行であると判別

できる．この結果，計測対象 9,801,793行のうち，180,819行を将来リファクタリングによって削除さ

れる行として抽出した．表 2にデータセットのプロジェクトごとの詳細について示す．

4.3 リサーチクエスチョンの評価

4.3.1 RQ1: リファクタリングによって自然さはどう変化するか

RQ1では，リファクタリングによって自然さが向上するかを調査する．

RQ1の評価のために，ソフトウェア開発において実際に行われたリファクタリングに対して，自然さ

が向上しているかどうかの調査を行った．

自然さ計測に用いる言語モデルは，Higo らによって作成されたデータセット [43] を用いて構築し

表 2 対象プロジェクトの概要

プロジェクト リファクタリング数 計測対象行数 リファクタリング行数

Atmosphere 417 388,734 10,965

Facebook-android-sdk 188 135,932 2,986

Netty 1,159 909,879 26,761

Presto 1,747 2,477,122 51,338

OpenJPA 713 4,133,333 53,878

Wicket 929 1,756,793 34,891

合計 5,153 9,801,793 180,819
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図 12 リファクタリングによる自然さの変化量

た．これは Apache Software Foundation*5の Javaプロジェクトから作成されたデータセットである．

データセットの概要を表 3に示す．

抽出した各コミットについて，変更前のソースコードと，変更後のソースコードのそれぞれに対して

提案手法を適用し，それぞれの自然さを求めた．このとき自然さ計算に必要な閾値は，学習用ソース

コードコーパスに対して交差検定を行って行ごとの自然さの分布を求め，その中央値を用いた．こうし

て求めた自然さが変更の前後で増加しているか，減少しているかを確認した．

実験の結果，28個のリファクタリングのうち 19個で提案手法による自然さが向上した．すべてのリ

表 3 データセットの概要

プロジェクト数 84

ファイル数 66,724

LOC 11,545,556

*5 http://www.apache.org/
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+ private List getAnnotatedFieldsByParameter() {
+  return getTestClass().getAnnotatedFields(Parameter.class);
+ }

+ private boolean fieldsAreAnnotated() {
+  return !getAnnotatedFieldsByParameter().isEmpty();
+ } 

-50.5

-44.2

自然さ

(a) 切り出されたメソッド

@Override
protected void validateConstructor(List<Throwable> errors) {

validateOnlyOneConstructor(errors);
- List<FrameworkField> annotatedFieldsByParameter = 

getTestClass().getAnnotatedFields(Parameter.class);
- if (annotatedFieldsByParameter.size() > 0) {
+   if (fieldsAreAnnotated()) {

validateZeroArgConstructor(errors);
}

}

@Override
protected void validateFields(List<Throwable> errors) {
super.validateFields(errors);

- List<FrameworkField> annotatedFieldsByParameter =
getTestClass().getAnnotatedFields(Parameter.class);

- if (annotatedFieldsByParameter.size() > 0) {
+   if (fieldsAreAnnotated()) {
+     List<FrameworkField> annotatedFieldsByParameter =   

getAnnotatedFieldsByParameter();

-19.2
-84.4

-62.3
-32.1
-2.9

-37.1
-90.8

-60.3
-36.7
-56.7

自然さ

(b) メソッド呼び出しへの変更

図 13 自然になったリファクタリング

ファクタリングでの結果を，表 4に示す．✓はリファクタリングによって自然さが向上したコミットで

ある．

この結果から，多くのリファクタリングで開発者によって行われたリファクタリングと，提案手法に

よって良いと評価されたリファクタリングが対応しているといえる．またこれらのリファクタリングに

対して，リファクタリングによる自然さの変化量を計算した．そのヒストグラムを図 12に示す．この

ヒストグラムからも，リファクタリングによってソースコードの自然さが高くなる傾向があることがわ

かる．

リファクタリングによってソースコードの自然さが向上した例として，2012/8/20 15:47 のコミッ

ト#0215c66を図 13に示す．このコミットでは Extract Methodリファクタリングが行われており，図

13(a)に示す 2つのメソッドが切り出されている．このとき，行の自然さ-50.3は交差検定による分布中

では下位 14%に相当し，-44.2は下位 18%に相当する．切り出した 2つのメソッドを使用するように

変更された部分を図 13(b)に示す．この変更では，自然さの低かった行がメソッド呼び出しに変更され

ることで自然さが向上していることがわかる．このように，自然さが低く繰り返し出現する行をメソッ
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表 4 すべてのコミットでの結果．✓は良いリファクタリングと評価されたコミットである．

コミット ID リファクタリングの内容 自然さの変化 評価

#23793cd Extract class 0.46

#a7c4d03 Extract class -1.76 ✓

#7a2b046 Extract class -0.62 ✓

#fd1ef3c Extract method -0.21 ✓

#dbe7711 Extract method -0.49 ✓

#2240984 Extract method 0.07

#862f41c Extract method 0.91

#5976b1d Extract method -0.15 ✓

#0215c66 Extract method -2.78 ✓

#24cbcbc Extract method -2.19 ✓

#467dd07 Extract method -0.26 ✓

#e48f6d4 Extract method -1.09 ✓

#fe5d86e Inline method -1.01 ✓

#6838ac0 Inline method 0.49

#0030e51 Inline method 1.02

#ce9bc58 Move method 0.00

#f1f4fe2 Move method -0.72 ✓

#4c1758d アルゴリズム変更 -0.38 ✓

#66bfb24 アルゴリズム変更 -1.14 ✓

#df016dc アルゴリズム変更 -0.24 ✓

#17a2f11 不要な処理の除去 -1.15 ✓

#9a0aec8 不要な継承の除去 0.00

#a30e87b 変数に finalを付与 0.00

#db8d580 コードクローンの除去 -0.49 ✓

#e77e1c4 既存メソッドの再利用 -0.23 ✓

#759061a Strategyパターンの導入 -0.04 ✓

#7f2569f Pull up method -0.46

#d064212 Rename method and class -0.50 ✓
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+ private Collection<T> getFilteredChildrenWithoutIgnores(
+            final RunNotifier notifier) {
+  final Collection<T> filteredChildren

= getFilteredChildren();
+  Collection<T> filteredChildrenCopy

= new ArrayList<T>(filteredChildren);
+  
+  for (T child : filteredChildren) {
+  if (isIgnoredMethod(child)) {
+  Description childDescription= describeChild(child);
+  notifier.fireTestIgnored(childDescription);
+  filteredChildrenCopy.remove(child);
+  }
+
+  }
+
+  return Collections
+  .unmodifiableCollection(filteredChildrenCopy);
+ 
+ }

自然さ

-60.1

-55.3

-47.6
-43.7
-29.2
-29.6
-31.4
-14.1

-6.2

-20.6
-24.5

(a) 切り出されたメソッド

protected Statement childrenInvoker(final RunNotifier notifier) {
- final Collection<T> filteredChildren= getFilteredChildren();
- Collection<T> filteredChildrenCopy= 

new ArrayList<T>(filteredChildren);
-
- for (T child : filteredChildren) {
- if (isIgnoredMethod(child)) {
- Description childDescription= describeChild(child);
- notifier.fireTestIgnored(childDescription);
- filteredChildrenCopy.remove(child);
- }
-
- }
-
- final Collection<T> filteredChildrenWithoutIgnores=Collections
- .unmodifiableCollection(filteredChildrenCopy);
+   final Collection<T> filteredChildrenWithoutIgnores= 

getFilteredChildrenWithoutIgnores(notifier);

if (filteredChildrenWithoutIgnores.isEmpty()) {
return new EmptyStatement();

}

return new Statement() {
@Override 
public void evaluate() {
runChildren(notifier, filteredChildrenWithoutIgnores);

}
};

}

自然さ

-61.6
-56.0

-48.2
-44.2
-29.4
-29.9
-31.8
-14.3

-6.2

-23.7
-24.7
-65.2

-53.0
-29.0
-12.8

-31.2

-31.2

-14.4

(b) メソッド呼び出しへの変更

図 14 自然にならなかったリファクタリング

ドとしてまとめることで自然さの低い行が削減されたため，全体の自然さが向上したと考えられる．
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リファクタリングによってソースコードの自然さが低下した例として，2013/10/21 01:58のコミッ

ト#2240984を図 14に示す．このコミットにおいても Extract Methodリファクタリングが行われて

おり，図 14(a)に示す getFilteredChildrenWithoutIgnoresメソッドが切り出されている．切り出

したメソッドを使用するように変更された部分を図 14(b)に示す．この変更では，Extract Methodリ

ファクタリングによって新たなメソッドが追加されたものの，ソースコード中に存在する行自体はほぼ

変わっておらず，新たなメソッド呼び出しが追加された分だけ自然さが低下した．提案手法は n-gram

によって行単位の自然さを計測しているため，各行が自然か，そうでないかは判定できるが，それら行

の並びが自然かそうでないかはほぼ考慮することができない．そのため図 14のようなリファクタリン

グを評価することは難しい．

RQ1の結論：リファクタリングによって自然さは向上する傾向がある．

4.3.2 RQ2: リファクタリングによって削除される行の自然さは低いか

6 つのプロジェクトから得られたリファクタリングによって削除される行のデータセットに対して，

他の部分に比べて自然さが低いかをエントロピーを用いて検証した．

結果の箱ひげ図を，図 15に示す．リファクタリングによって削除される行のエントロピーはの中央

値は 4.40，それ以外の行のエントロピーの中央値は 3.59となり，リファクタリングによって削除され

る行は自然さが低い傾向があることがわかった．

リファクタリングによって削除される行のエントロピーとそれ以外の行のエントロピーの間に有意差

があるか，マンホイットニーの U検定を行った．この結果，p < 10−12 となり有意差があることがわ

かった．これより，リファクタリングによって削除される行はそれ以外の行に比べて自然さが低いと言

える．

また，2つのエントロピー間の効果量として Cohenの d[44]を計算した結果，0.14となった．この値

は，Rayらのバグに関する研究 [10] において，バグを含む行とそうでない行のエントロピーの差につ

いて解析した際の効果量 (0.26) と近い値である．そのため効果量の観点からも，リファクタリングに

よって削除される行はそれ以外の行に比べて自然さが低いということが言える．

RQ2の結論：リファクタリングによって削除される行の自然さは他と比べて低い．
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図 15 リファクタリングによって削除される行の自然さ

4.3.3 RQ3: リファクタリングすべき箇所の絞り込みに自然さは有用か

自然さによるリファクタリングすべき箇所の絞り込み性能を評価するために，AUCEC[45]という指

標を用いる．これは，どれだけ効率的にリファクタリングすべき箇所を絞り込むことができているかを

表す指標である．この指標を計算するためにまず，対象のソースコードを自然さの低い順に並び替え

る．そして，x軸を調査済みソースコードの割合，y軸を見つかったリファクタリングによって削除さ

れる行の割合としてグラフ上に曲線を描く．このとき比較のため，並べ替えをランダムに行ったとき

の期待値として，x=yの直線と比較する．このグラフにおける曲線の下の部分の指標が AUCECであ

る．リファクタリングを行う際に，すべての行を調査する設定は現実的ではないので，ある割合までの

AUCECを求めることが多い．今回は Rayらと同様に 0.2を用いた．

図 16に 6つのプロジェクトから得られたリファクタリングによって削除される行のデータセットグ

ラフを示す．このグラフから，自然さを用いたときの曲線がランダムよりも上側を通っていることがわ

かる．0.2 までを用いた AUCEC の値も 0.035 とランダムに比べて 73% 増加した．このことから，リ

ファクタリングすべき箇所の絞り込みに自然さは有用であると言える．
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図 16 リファクタリングによって削除される行の自然さ

RQ3の結論：リファクタリングすべき箇所の絞り込みに自然さは有用である．

4.4 まとめ

本章では自然さによるソースコードの評価指標をリファクタリングに適用するために 3 つのリサー

チクエスチョンをたてた．リサーチクエスチョンを評価するために行った実験の結果，以下のことが分

かった．

• リファクタリングによってソースコードの自然さが向上する傾向がある．

• リファクタリングの対象となるソースコードは他と比べて自然さが低い．

• リファクタリングすべき箇所の優先度付けに自然さが有効である．

この結果から，リファクタリング支援に対して自然さは有効であると言える．

今後の課題はまず，言語モデルを改良し，ソースコードの特徴をより正確にとらえることである．深

層学習による言語モデルを用いた手法による成果が報告されており，もちいることでソースコードの評

価に適した言語モデルを構築できる可能性がある．
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また，自然さを用いたソースコード評価を IDEやコードレビューシステムに組み込んだツールを作

成することで，自然さによるソースコード評価指標が開発支援に役に立つのか検証する必要がある．
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5 妥当性の脅威

5.1 学習用ソースコードの品質

言語モデルを用いた自然さは，出現頻度が高いパターンであるほどより自然になるため，学習用ソー

スコードに保守性の低いソースコードが多く含まれている場合，品質の低いソースコードに対して自然

であると出力してしまう可能性がある．

5.2 リファクタリングに関する実験

RQ1における実験では，1つのプロジェクトの 28コミットしか評価されておらず，プロジェクトに

よる偏りが存在する可能性がある．また，リファクタリングが行われたかどうかは目視によって判別し

ているため誤りが含まれる可能性がある．

RQ2，RQ3の実験で用いた行レベルデータセットの構築では，バグ導入コミット検出における SZZ

アルゴリズム [17]と同様に，git-blameコマンドを用いてリファクタリングの原因となった変更を特

定している．そのため，同じ場所に対して複数回の変更が加えられている場合，本当にリファクタリン

グの原因となったコミットを取得できない可能性がある [46]．

RQ3の実験で用いた AUCECという指標は，どれだけ効率的にリファクタリングで削除される行を

見つけ出すことができるかという指標である．そのため偽陰性については考慮されず，指標が高くても

開発者にとってはそれほど役に立たない可能性がある．
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6 おわりに

本研究では，ソースコードを自然さという観点から評価するために，言語モデルを用いて計算される

単語の生成確率を用いる方法によって，ソースコードを定量的に評価する手法を提案した．提案した評

価手法をリファクタリング支援に適用した．

ソースコードの自然さを用いた評価指標がリファクタリングに対して有用であるかを評価するため

に，以下の 3つのリサーチクエスチョンから評価を行った．

RQ1: リファクタリングによって自然さはどう変化するか

RQ2: リファクタリングによって削除される行の自然さは低いか

RQ3: リファクタリングすべき箇所の絞り込みに自然さは有用か

リサーチクエスチョンを評価するためにまず，オープンソースプロジェクトである JUnit4に対して

実際に行われたリファクタリングに対して，自然さが向上しているか，減少しているかを調査した．そ

の結果，28個のリファクタリングのうち 19個のリファクタリングにおいて自然さが向上しており，リ

ファクタリングを行うことによって自然さが向上する傾向があることがわかった．

次に，開発履歴のあるコミットの時点でのスナップショットに対して，どの行がリファクタリングに

よって削除されるかを SZZアルゴリズムによって判定したデータセットを構築した．このデータセッ

トをもとに，リファクタリングによって削除される行の自然さを調査した結果，そうでない行に比べて，

中央値で 0.81エントロピーが高く，自然さが低い傾向があることがわかった．

さらに，リファクタリングすべき行を自然さを用いて順位付けできるかどうかを調査し，AUCECに

よる評価指標が自然さを用いない場合に比べて，AUCECによる評価指標で，73%高い性能を得た．こ

のことから自然さはリファクタリングすべき箇所の絞り込みに有用であるといえる．

以上の調査の結果，リサーチクエスチョンへの回答は以下のようになった．

RQ1: リファクタリングによって自然さは向上する傾向がある

RQ2: リファクタリングによって削除される行の自然さは他と比べて低い

RQ3: リファクタリングすべき箇所の絞り込みに自然さは有用である

今後の課題としてはまず，言語モデルを改良し，ソースコードの特徴をより正確にとらえることであ

る．深層学習による言語モデルを用いた手法による成果が報告されており，もちいることでソースコー

ドの評価に適した言語モデルを構築できる可能性がある．

また，自然さを用いたソースコード評価を IDEやコードレビューシステムに組み込んだツールを作

成することで，実際の開発者に対する被験者実験を行い，自然さによるソースコード評価指標が開発支
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援に役に立つのか検証する必要がある．
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