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背景
•コミットメッセージ自動生成研究の増加[2][8][12]
- 記述の手間を減らす[9]
- ミスを起こしにくくする[4]

•既存手法は変更内容と変更理由の両方を含む優れた
コミットメッセージを自動生成しない傾向[20]
- 変更差分は変更内容しか説明しない[4]

•コミットメッセージの多くはIssueと関連している
ことから，Issueを自動生成に活用できるのでは
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背景
• Issueには理由が記述されていることが多い[26][27]
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「eval による MATCH の結果
が正しくない」ために修正
すべきバグがあることを理解

することができる

目的
コミットメッセージ自動生成にIssueを組み込む手法ExGriFiの構築
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提案手法｜ExGroFi
•概要図

- ①抽出
- ②グラウンディング
- ③ファインチューニング
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提案手法｜抽出
• Issueを入力し以下の2つを分類するモデルを構築
- Issueタイプ：Issueのラベル
• バグ報告
• 機能リクエスト
• 機能強化
- 状態情報：現在の状況や期待される結果に関する記述
• 実際状態：e.g.)「現状〇〇な問題が発生している」
• 理想状態：e.g.)「〇〇は◻◻であるべき」
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提案手法｜グラウンディング[55]
•変更差分とIssueの情報を対応付け（やと思う）
- 「りんご」と「Apple」を対応付けるイメージ

•入力された変更差分をIssue情報に変換するような
モデルを学習
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提案手法｜ファインチューニング
•グラウンディングで得られたモデルをコミットメッ
セージ自動生成用にファインチューニング
- コード変更を入力とし，コミットメッセージを出力させる
ように学習

7



評価｜リサーチクエスチョン
• RQ1：ExGroFiは既存のCMGモデルの性能をどの
程度向上させることができるか？

• RQ2：ExGroFiの第一段階はどの程度有効か？

• RQ3：グラウンディングステージを通じてモデル
は本当に有用な相関知識を学習するのか？

• RQ4：ExGroFiで強化されたモデルは人間評価の観
点からどのような性能を示すか？
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評価｜データセット
• 対象リポジトリ
- GitHubにあるスター数上位1,000のJavaリポジトリ

• 以下のデータを収集
- コミットメッセージ
- コミットに紐付くIssueタイトル，Issue本文
- 変更差分

• フィルタリング
- 情報をほとんど含まないコミットメッセージ
- ボットが記述したコミットメッセージ
- 1,024トークン以上のコミットメッセージ
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評価｜データセット
•アノテーション
- Issueタイプ：Issueのラベルに基づき分類
• バグ報告
• 機能リクエスト
• 機能強化
- 状態情報：Issueのテキストを分類
• 実際状態：e.g.)「現状〇〇な問題が発生している」
• 理想状態：e.g.)「〇〇は◻◻であるべき」

•アノテーション前の19,262件，アノテーション後
の960件をデータセットとする
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評価｜評価指標
• RQ1：全体評価
- BLEU[61]
- ROUGE-L[62]
- METEOR[64]
- CIDEr[65]：BLEUに TF-IDFの考えを混ぜたもの？
• RQ4：人間評価
- 合理性：コミットの背後にある”Why”を取り上げ，変更の論理
的な説明を提供しているか
- 包括性：コミットの背後にある”What”に対処するため，重要な
詳細をすべて網羅し，行われた変更の全体像を提供しているか
- 簡潔さ：情報を簡潔に伝え，読みやすさと迅速な理解を保証し
ているか
- 表現力：内容が文法的に正しく流暢か
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結果｜RQ1：全体評価
• Issueを利用することで，生成性能を向上可能
- Issueの知識を獲得しているため，入力の長さ制限に強いか
らでは？
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結果｜RQ4：人間評価
• ExGroFiで生成されたものと既存手法で生成された
ものを4人の開発者に示す
- ExGroFiで生成された方が良いと判断したなら「Win」，
そうでなければ「Lose」，変わらないなら「Tie」

•合理性については既存手法を凌駕
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簡潔さ
表現力



結果｜RQ4：人間評価
•生成されるコミットメッセージの例
- Before：既存手法で自動生成したコミットメッセージ
- After：ExGroFiで自動生成したコミットメッセージ
- Issue：コミットに関連するIssueのテキスト

14



まとめ

•目的
- コミットメッセージ自動生成にIssueを組み込む手法の構築

•結果
- 既存手法より性能向上
- 変更理由を含むコミットメッセージの自動生成にも対応
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所感
•機械学習の知識が不足してるのでちょくちょく理解
できない所があった
- 単語のベクトル化とかもよーわからん

• Issueのコメント情報とかは使わないのか…
- むしろノイズになるのかも？
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結果｜RQ2：抽出性能
•抽出した情報を使わないケース(表左列)と，使う
ケース(表右列)
- 抽出した情報を使う方が精度が上がる
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結果｜RQ3：グラウンディング性能
- 既存のCodeT5-baseと，ExGroFiで学習させたあとの
CodeT5-baseのエンコーダを使用
- コミットメッセージと変更差分をそれぞれ埋め込み，ベク
トルを取得
- 標準化したのちユークリッド距離を計算
• 距離が近いほど上手く対応付けできている
- 既存(Before)とExGroFi(After)の全テストデータにおける
ユークリッド距離を比較
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