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背景と⽬的
• 背景
⁃ コードレビューは産業界とオープンソースプロジェクトの両⽅
で普及している

⁃ レビューされたコードはバグが発⽣する可能性が低く，理解や
保守が容易である

⁃ コードレビューを⼿動で⾏うことは，多くのコストがかかる

• ⽬的
⁃ コードレビュープロセスの⼀部を⾃動化するモデルの提案

• コードとレビューからコードを修正する部分の⾃動化
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アプローチ
• データ収集，データ成形，機械学習によりモデルを構
築し，性能を評価する
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データ収集
• GithubやGerritから，レビュー⽤に提出されたコードms，
レビューrnl，修正されたコードmrをトリプレットとし
て収集する．

• Gerritからは6388個のjavaプロジェクト，Githubからは
少なくとも50件のPRを持つ2566個のGitHub Javaリポジ
トリからトリプレットを収集する．
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データ成形
• PythonライブラリであるLizardを利⽤して，トリプレッ
トのmsとmrをそれぞれ解析する

• 解析により，msとmrのそれぞれでレビューに関係する
メソッドを抽出する
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データ成形
• src2absというツールを⽤いて，msとmrとレビューの抽
象化を⾏う

• 抽象化の際にエラーが発⽣したトリプレットをデータ
セットから除外する

• ，
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また，意味のないレビューもデー
タセットから除外する



データ成形
• 抽象化の例
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データ成形
⁃ msとmrが同じであるトリプレット
⁃ msもしくはmrの⽂字数が100字以上であるトリプレット
⁃ レビューが複数あるトリプレット
⁃ 重複しているトリプレット

• を取り除き，最終的に残った17194のトリプレットを
データセットとする
• このデータセットをDtとし，Dtからレビューを除き，

msとmrのペアからなるデータセットをDpとする
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データセットは，トレーニングセット
（80％），評価セット（10％），テス
トセット（10％）に分割している



機械学習
• msの⼊⼒からmrを⽣成する1-encoderモデルと，msと
レビューの⼊⼒からmrを⽣成する2-encoderモデルを学
習する

• ハイパーパラメータの探索にはTree Parzen Estimator 
[27][28]を使⽤し，50000ステップの学習を⾏った

• ハイパーパラメータの決定後はBeam Searchを⽤いて，
複数個の出⼒を得る
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モデルの評価
• 1-encoderモデルと，2-encoderモデルに対し，テスト
セットを⽤いて評価を⾏う

• msに対し，予測されたコードとmrが同⼀である場合，
予測は正しいと考える．
• ⾃動的に⽣成されたテキストの品質を評価するために
使⽤される指標であるBLEUスコア[36]を計算する
• 予測されたコードを参照コードに変換するために必要
な，トークンの編集（挿⼊，削除，置換）の最⼩数を
表すLevenshtein距離[37]を計算する
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モデルの評価
• msとmrのみでは正しく予測された割合は16%であった
のに対し，レビューを含むと31%に上昇した

11



まとめ
• コードレビュープロセスの⼀部を⾃動化するモデルの
提案

• レビュー⽤に提出されたコード，レビュー，修正され
たコードを成形して機械学習を⾏なった

• msとmrのみでは正しく予測された割合は16%であった
のに対し，msとmrとレビューの3種類だと31%であっ
た
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所感
• 正しく予測できた割合の低さから，予測モデルを作成
し精度を⾼めることの難しさを感じた

• なぜデータ収集の際にJavaのプロジェクトを選んだの
かがわからなかった
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