
Towards Automated 
Classification of Code 
Review Feedback to 
Support Analytics

2023 ACM/IEEE International Symposium on Empirical Software Engineering and Measurement (ESEM),
New Orleans, LA, USA, 2023 pp. 1-12.

発表者：野口



コードレビュー（Code Review）
| 多くのソフトウェアプロジェクトで義務化されている
• 開発者は10-15%をCRに費やしている[2]

| 細かい（スタイルなど）CRが効率が悪い
• CRの効果を向上させる必要がある
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コード変更 問題がないか確認 問題点を指摘

主な目的：欠陥の特定
• ほとんどのCRコメントは細かい点に関するもの
→静的解析ツールを使用しても，特定することが可能
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問題点
| 多くの組織がCR分析を詳細に示している[11-12]

• レビュー完了時間
• 優れたレビュア
• 特定された問題点の数→誤解を招く可能性がある

| CRコメントを自動分類するモデルが必要
• 手動での分類は不可能であるため
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機能的欠陥
CRコメント

同じカテゴリー

細かい問題
CRコメント

機能的欠陥と細かい問題の
比率を測定できない
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研究の目的
| Fregnanらは，CRを誘発させる変更を４つのカテゴ
リーに分類するモデルを開発[13]
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改善点

変更を引き起こさないCRコメントを考慮していない
使用していた機械学習アルゴリズムが古典的であった

目的とRQ
変更を引き起こさないCRコメントを考慮し，CodeBERTを
使用したDNNモデルでのCRコメント自動分類器の開発

• RQ1：自動機械学習ベースのアプローチはCRコメントを分類できる？

• RQ2：開発したCRコメント分類ツールは最先端技術より優れている？

[13] E. Fregnan, F. Petrulio, L. Di Geronimo, and A. Bacchelli, “What happens in my code reviews? an investigation on automatically classifying review changes,” 
Empirical Software Engineering, vol. 27, no. 4, p. 89, 2022



データセット
| データ収集
• Open DevのGerritインスタンスから公開されている全てのCR
- 2011年7月から2022年3月の期間で793,226件のCRを含む

| 手動でのラベリング
• Open Dev Novaプロジェクトから無作為に2500件を抽出
- 投稿されたCRコメントが最も多い．
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データセット
• 機能 ：13.13%
• リファクタリング ：32.71%
• ドキュメント ：21.17%
• 議論 ：24.34%
• 無効 ：8.64%

５つのグループに分ける



提案手法
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入力 コードの文脈を考慮
• CRコメントの発生から±10行のコード文脈
• ソースコードの特徴ベクトルを抽出
• 機械学習モデルの特徴として使用

ソースコードと自然言語で訓練された
事前学習済みベクトル化ツール

出力

トレーニング用 検証 テスト

データ内訳

８ １ １

Code BERT

ソフトマックス活性化関数
0以上１以下の値が出力され
出力の合計が1になる

CRコメントが属する最終クラス



評価指標
| Precision（適合率）

| Recall（再現率）

| F1-Score（F値）

| Matthew相関係数（MCC）
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RQ1：結果
| コード文脈，コードコメント，属性を個別に実験

| BERTとCodeBERTで比較
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RQ1：自動機械学習ベースのアプローチはCRコメントを分類できる？



RQ2：結果
| 既存手法と提案手法の違い
• 既存手法はコードの属性に焦点を当てていた
• 提案手法はコードの文脈とCRコメントも考慮
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RQ2：開発したCRコメント分類ツールは最先端技術より優れている？

既存手法のモデルを再訓練し，比較

提案手法は，既存手法よりもモデルの精度が優れていた



総括
| コードレビューは多くのプロジェクトで行われている
• CRコメントは細かい問題（スタイル）などを示していることが
多く，機能的な欠陥を分類することが必要

| CodeBERTを使用したDNNモデルでのCRコメント自
動分類器の開発
• コードの属性だけでなく，コードの文脈とCRコメントも考慮
• 既存のモデルよりも良い精度を表した
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補足資料（ASTベースの属性）
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補足資料（変更・修正ベースの属性）
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