
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

クラウド知識を用いたデバッグ支援システムの検討

森内 海1,a) 奥野 拓1,b)

概要：デバッグを行う際，Web上のクラウド知識を用いてバグの解決策を探すことがある．クラウド知識
とは，様々な人の知識の集合体のことであり，StackOverflowや teratailなどから得ることができる．クラ
ウド知識は年々増加しており，ユーザが求めている解決策を探す際の負担が大きい．そこで本研究では，
ユーザがデバッグを行う際の負担軽減を目的とし，ユーザに適した解決策を提示するシステムの検討を行
う．本システムではまず，ユーザにソースコードの中から，バグが発生していると思われるコード片を選
択してもらう．次に，選択したコード片とクラウド知識上のコード片を用いてコードクローン検出を行う．
続いて，多くの投稿から解決策となりうる投稿に絞り込むために，クラウド知識上のコード片に対して網
羅率を算出し閾値以下のコード片を除外する．網羅率とは，クラウド知識の投稿から抽出したコード片全
体に対して，コードクローンが検出される行数の割合のことである．そして，コード片が含まれる投稿の
テキストを用いてトピック抽出を行い，ユーザに求めている情報に近しいトピックを選択してもらう．最
後に，選択されたトピックが含まれる投稿に対し生起確率でのスコア付けを行い，ユーザに提示する．生
起確率とは，トピックに関連する単語がそのトピックにおいて生起する確率のことを指す．StackOveflow

の投稿に含まれるコード片をもとにコードクローン検出を行い，網羅率の算出を行なった結果，多くの
コード片の網羅率が 7%未満となっていた．しかし，今回の検証のように網羅率 7%未満のコード片を除外
した場合，解決策となりうるコード片が除外される可能性があるため，様々な種類のバグが発生している
コード片を用いた検証を行う必要がある．

A Study on a Debugging Support System Using Crowd Knowledge

1. はじめに
ソフトウェア開発では，書籍やWebサイトなどから必要

な知識を得ることがある．中でもWebサイトは多くの人が
利用しやすく，知識を得る際に多く利用される [1]．デバッ
グを行う際にWeb上のクラウド知識を用いてバグの解決
策を探すことがある．クラウド知識とは様々な人の知識の
集合体であり，クラウド知識群から得ることができる．プ
ログラミングにおけるクラウド知識群には，StackOverflow

（以下，SOとする）*1，GitHub*2，Qiita*3，teratail*4など
が含まれる．クラウド知識の特徴として，構文エラーやラ
イブラリの使用ミスなどのような既出のバグに対して有
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効であることが挙げられる．クラウド知識を利用する際に
は，キーワード，コード片，エラー文の一部などの要素を用
いて検索する．各要素を用いて検索することで，投稿の絞
り込みを行うことができる．しかし，言語特有のキーワー
ド，コード片の長さ，エラー文のどの部分を検索に用いる
かなど，投稿の絞り込みには各要素の利用に精通している
必要がある．また，膨大な投稿の中から自分の状況にあっ
た投稿を選択するために本文に目を通す必要がある．これ
らのことにより，クラウド知識を利用する際のユーザの負
担が大きいという問題がある．そこで本研究では，クラウ
ド知識を利用する際のユーザの負担軽減を目的としたシス
テムの検討を行う．本システムではまず，コード片をもと
にクラウド知識上で解決策となりうる投稿をコードクロー
ン検出を用いて検索する．次に，投稿のテキストを用いて
トピックモデルを構築し，ユーザに求めている情報に近し
いトピックを選択してもらう．最後に，選択されたトピッ
クを用いて各投稿に対してスコア付けを行い，ユーザに提
示する．
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2. 関連研究
2.1 クラウド知識を用いたデバッグ支援
Chenらは，SOの投稿内に含まれるコード片を利用し

たデバッグ支援システムの構築を行っている [2]．Chenら
のシステムではドメインに依存しないバグを対象としてい
る．ドメインに依存しているバグとは，解決にプログラミ
ング以外の知識を必要とするバグを指す．ドメインに依存
しているバグには，銀行の金利計算において金利が付与さ
れないバグなどが含まれる．この種類のバグはユーザに大
きく依存し，クラウド知識上で議論されることが少ないた
め対象外としている．このシステムでは，入力されたソー
スコードと SOの質問内のコード片を用いてコードクロー
ン検出を行う．コードクローンとは，ソースコード中で一
致あるいは類似しているコード片を指す．システムに入力
されたソースコード内でコードクローンの検出された箇
所が，バグとなりうる箇所として提示される．バグに対す
る解決策として，コードクローンが検出されたコード片が
含まれる質問に対する回答のコード，回答の要約，質問の
URLが提示される．Chenらは，オープンソースプロジェ
クトのソースコードを用いて，構築したシステムと他の静
的分析ツールとで検出可能なバグの数の比較を行なってい
る．静的分析ツールでは 6個のバグとなりうる箇所を検出
することができたが，このシステムでは 181個のバグとな
りうる箇所を検出できることが示された．しかし，Chen

らのシステムではソースコード全体にコードクローン検出
を行うため，ユーザの求めている投稿以外も多く提示され
る．そのため，ユーザが求めている解決策となりうる投稿
が埋もれる可能性がある．そこで本研究では，ユーザが選
択した部分のコード片をもとにコードクローン検出を行
い，解決策となりうる投稿を探す．

2.2 SOにおける投稿分析
Allamanisらは，トピック分析手法を用いて SOの投稿

の分析を行っている [3]．Allamanisらの手法では，トピッ
ク分析手法である Latent Dirichlet Allocation（以下，LDA
とする）[4] を用いてトピックモデルを構築し，以下の 3

つのテキストデータを用いてモデルの学習を行っている．
最初に SOの投稿のテキストのみを用いてモデルの学習を
行っている．その結果，特定の技術についての言及や，何
らかのものが動かないといったトピックを抽出できること
が判明している．次にテキストに加えてコードスニペット
を用いてモデルの学習を行っている．その結果，テストや
音楽再生などタスク固有のトピックや，バージョンについ
てのトピックを抽出できることが判明している．以上の 2

つの方法では問題の原因までは特定できなかったため，質
問者が何をしたいかを表す動詞句に着目し，名詞句を削除
してモデルの学習を行っている．その結果，「APIの使用
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図 1 解決策をユーザに提示するまでの流れ
Fig. 1 The process of presenting a solution to a user

方法について」，「実装方法がわからない」のような問題の
原因ごとのカテゴリーに分類できることが判明している．
しかし，名詞句を削除してモデルの学習を行った場合，質
問で使用されている API名や関数名が含まれていないた
め，ユーザがトピックを選択する際，質問者が利用してい
る APIや関数がわからない．そこで本研究では Allamanis

らの手法を参考に，コードクローンが検出された投稿のテ
キストを用いて，API名や関数名が含まれる句で分かち書
きをしてトピックモデルを構築し，トピックの抽出を行う．

3. 構築するシステム
本研究で構築するシステムの処理の流れを図 1に示す．

本システムは，統合開発環境の拡張機能として構築する．
本システムでは，まず，ユーザにバグが発生していると思
われる箇所をソースコードから選択してもらう．ユーザが
選択したコード片とクラウド知識の投稿から抽出したコー
ド片を用いてコードクローン検出を行う．コードクローン
が検出された投稿から解決策となりうる投稿を探すため，
網羅率を用いた投稿の絞り込みを行う．より解決策に近
い投稿を推薦するために投稿を分類する．そのため，投稿
を象徴するようなトピックを抽出し，ユーザに提示する．
ユーザは提示されたトピックから，知りたい情報に近しい
トピックを選択する．ユーザが選択したトピックが含まれ
る投稿は多く存在するため，スコア付けを行いユーザに提
示する．スコア付けはトピック内の単語の出現率を用いて
算出する．以降の節では，それぞれの手法について詳しく
述べる．

3.1 コードクローン検出
本研究では，クラウド知識上に存在するコード片を元に

ユーザの状況に適した解決策となりうる投稿を探すため，
コードクローン検出手法を用いる．Bellon らはコードク
ローンを以下の 3つのタイプに分類している [5]．
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コード片全体の行数：15

コードクローンが検出された行数：8
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図 2 網羅率算出の例
Fig. 2 Example of code clone detection results

タイプ 1 空白の有無，コメントの有無などを除いて完全
に一致するコードクローン

タイプ 2 タイプ 1の違いに加えて変数名や関数名，変数
の型などが異なるコードクローン

タイプ 3 タイプ 2の違いに加えて文の挿入，削除，修正
が行われたコードクローン

Chenらの構築したシステムでは，タイプ 2までのコード
クローンを検出可能な手法を用いている．タイプ 3までを
対象とすると，類似性の低いコードクローンまで検出され
るため，タイプ 2までのコードクローンを対象としている．
しかし，網羅率を用いた絞り込みやテキストを用いた分類
で関係のない投稿を除外することができると考えられる．
そのため，本研究ではタイプ 3までのコードクローンを対
象とした検出を行う．タイプ 3までのコードクローンを検
出可能なツールとして CloneGearがある [6]．CloneGear

は，文の挿入・削除がされているなどコードの不一致を考
慮した字句単位での検出を行う．字句単位での検出では，
ソースコードに対して字句解析を行い，トークンサイズ以
上連続して一致している部分をコードクローンとして検出
する．従来の字句単位での検出ではタイプ 2までしか検出
ができないが，CloneGearでは Smith Watermanアルゴリ
ズム [7]を採用することでタイプ 3までの検出を可能にし
ている．Smith Watermanアルゴリズムとは，2つの配列
のペアから一致または類似する部分配列を検出するアルゴ
リズムである．字句単位の検出では，コードの依存関係を
考慮した非連続コードクローンの検出はできない．依存関
係を考慮した検出はプログラム依存グラフを用いることで
可能になるが，計算に膨大な時間を要するのに加え，検出
の精度が低い [8]．また，クラウド知識上のコード片の長さ
はさまざまであり，プログラム依存グラフが構築できず，
コードクローン検出を行うことができない場合がある．字
句単位での検出は，プログラム依存グラフを用いた検出に
比べて高速かつ精度の高い検出が可能である．そのため，
本研究では字句単位での検出を行う CloneGearを用いて
コードクローン検出を行う．

表 1 SO の投稿を用いて構築したトピックモデルの代表的な単語
Table 1 Representative words for the topic model created

using the SO posts

トピック 代表的な単語
トピック 1 list, help, methods

トピック 2 Java, function, case

トピック 3 request, classes, User

3.2 網羅率
本研究ではタイプ 3までのコードクローンを対象として

いるため，多くの投稿のコード片からコードクローンが検
出される．そのため，Schrammらの提案するシステムで
用いられている網羅率を用いて投稿の絞り込みを行う [9]．
網羅率とは，クラウド知識の投稿から抽出したコード片全
体に対して，コードクローンが検出される行数の割合を指
す．一般的にコードクローン検出では print文 1行のみの
コードクローンが多く検出される．そのような場合はコー
ドの構造的な類似が低いと考えられる．そのため，網羅率
を用いて構造的な類似が低いコード片を除外する．網羅率
は次式で算出される．

網羅率 =
コードクローンとして検出された行数

コード片全体の行数 (1)

図 2はコードクローンが検出されたコード片の例である．
青く強調表示されている部分がコードクローンとして検出
された部分を指す．この例では，コード片全体の行数が 15

行に対して，コードクローンとして検出された行数は 8行
であり，網羅率は約 53%となる．

3.3 トピックモデル
本研究ではトピックの抽出を行うために，2.2節で述べた

Allamanisらの手法を参考にトピックモデルを構築する．
一般にモデルの学習に使用するテキストデータの作成には，
形態素解析を用いる．表 1は SOの投稿を用いてトピック
モデルを構築した場合の代表的な単語の一部である．この
ように，形態素解析を用いてテキストデータの作成を行う
と，トピックを代表する語句は単語として抽出される．そ
のため，そのトピックが何を表しているのかを推測するの
が困難である．2.2節で述べたように，Allamanisらは動詞
句のみを対象にモデルの学習を行うことで問題の原因ごと
に SOの投稿を分類可能であることを示している．しかし，
投稿で用いられている API名や関数名まではわからない．
そこで本研究では，「投稿者が何をしたいか」+「メソッド
名」のようなトピックの抽出を目標とする．名詞句，動詞
句など複数の単語からなるまとまりを特定することができ
る構文解析手法に制約付き解析がある．制約付き解析を用
いると，形態素解析よりも大きいまとまりで分かち書きを
することが可能なため，本研究で目標とするトピックの抽
出が行えると考えられる．そこで本研究では，制約付き解
析を用いて本研究ではデータの整形を行う．
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Fig. 3 Example of scoring a post

LDAを用いたトピックモデルの構築を行う際，事前に
トピック数を定義する必要がある．Allamanisらは詳細な
トピックの抽出を行うために，トピック数を 150に定義し
て学習を行っている．本研究ではトピックをユーザに提示
するため，トピック数が 150の場合，ユーザが探す際の負
担が大きい．しかし，トピックス数が少なすぎると，その
トピックが何を表すかを推測するのが困難である．そこで
LDAの評価指標である coherenceを用いてトピック数の
定義を行う．
本研究ではユーザにトピックの提示を行うために，各ト

ピックのラベル付けを行う．適切なトピック数を定義して
もトピックを構成する句からそのトピックが何を表して
いるのかを推測するのが困難な場合もある．そのため，ト
ピックを構成する句からラベルを作成する．Meiらはチャ
ンキングとNgram Testingによってテキストデータからト
ピックのラベルを生成している [10]．チャンキングでは，
チャンクの出現頻度をもとにラベルの作成することがで
きる．チャンキングを用いることで文法的に意味のあるラ
ベルを生成できる．Ngram Testingでは統計的検定に基づ
いて意味のあるラベルを生成できる．そこで，本研究でも
Meiらの手法を用いてラベルの生成を行えるか検証する．
推測されたラベルをユーザに提示し，ユーザが選択した

トピックを解決策のスコア付けに用いる．現在は生起確率
の高い句が含まれる投稿の提示を検討している．生起確率
とは，トピックに関連する単語がそのトピックにおいて生
起する確率のことを指す．スコア付けは以下の手順で行
う．最初にクラウド知識から句が含まれる投稿を抽出す
る．次に句の生起確率をその投稿のスコアとして付与す
る．最後にスコアの高い順にユーザに解決策となりうる投
稿として提示する．図 3は投稿のスコア付けの例である．
図 3では，「not showing」のラベルが付与されたトピック
をユーザが選択している．「not showing」のラベルが付与
されたトピックを構成する句の生起確率は，「not show」が

表 2 網羅率の検証結果
Table 2 Verification results of coverage ratio

網羅率（%）
コードクローンが
検出された
コード片（個）

解決策となる
コード片（個）

3.5 未満 1257 0

3.5 - 7.0 468 0

7.0 - 10.5 177 8

10.5 - 14.0 88 0

14.0 - 17.5 34 4

17.5 - 21.0 37 0

21.0 - 24.5 8 1

24.5 - 28.0 30 0

28.0 - 31.5 6 0

31.5 - 35.0 15 0

35.0 - 38.5 1 0

38.5 - 42.0 1 0

42.0 - 45.5 1 0

5%，「can’t show」が 3.4%，「don’t show」が 3.2%，「not

working」が 1.5%となっている．クラウド知識上に「not

show」，「don’t show」のそれぞれが含まれる投稿があっ
た場合，「not show」が含まれている投稿のスコアは 5.0，
「don’t show」が含まれている投稿のスコアは 3.2となる．

4. 網羅率の検証
コードクローンが検出されたコード片を用いて網羅率の

検証を行なった．コードクローン検出には，3.1節で述べ
た CloneGearを用いた．検証ではまず，クラウド知識の
コード片として SOで Javaのタグが付与されている 5000

件の投稿から 22766個のコード片を抽出した．次に，バグ
の発生しているコード片として teratailから 4件の投稿に
含まれる 4個のコード片の抽出を行なった．クラウド知識
のコード片には，それぞれの解決策となる投稿のコード片
を 4個含めている．これは，解決策となりうる投稿のコー
ド片とクラウド知識のコード片，それぞれの網羅率を算出
するためである．4件の投稿から検出されたコードクロー
ンの総数は 2123個であった．
検証の結果を表 2に示す．解決策となりうるコード片の
網羅率は 7%～21%であリ，3.5%未満のコード片が 1257個，
3.5%以上 7%未満のコード片は 468個となり，合計 1725個
のコード片の網羅率は 7%と低い数値になっていた．バグ
の発生している 4件の投稿のうち 1件の投稿では，網羅率
7%未満のコード片を除外すると，485個のコード片を 89

個まで絞り込むことができる．解決策となりうるコードの
割合が網羅率を用いた絞り込みを行う前は約 1%だったも
のが，約 6%に向上した．今回の検証では網羅率を 7%に
設定することで解決策となりうるコードの割合が 5ポイン
ト向上した．網羅率が 35%以上のコード片が含まれる投稿
は，解決策にはなり得ないような投稿であった．そのため，
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網羅率の値によって，解決策となりうる投稿が出現しやす
くなるとは限らないことが示された．しかし，別のバグが
発生しているコード片を用いた場合やクラウド知識のコー
ド片を増やした場合，解決策となりうるコード片の網羅率
の分布が変化する．また，今回の検証のように網羅率 7%

未満のコード片を除外した場合，解決策となりうるコード
片が除外される可能性があるため，クラウド知識上のコー
ド片を増やし，様々な種類のバグが発生しているコード片
を用いて検証を行う必要がある．

5. おわりに
本稿ではクラウド知識を利用する際のユーザの負担軽減

を目的としたシステムの検討を行った．SOの投稿を用い
て網羅率の検証を行なった結果，解決策とならないコード
片の網羅率が非常に低く，網羅率を用いることで有効な絞
り込みを行うことができた．また，網羅率の値によって，
解決策となりうる投稿が出現しやすくなるとは限らないこ
とがわかった．今後は，様々な種類のバグが発生している
コード片を用いた網羅率の検証，トピックモデルの構築，
評価実験を行う予定である．
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