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あらまし 本稿では，開発者が次に変更するべき箇所を推薦する変更支援ツールを提案する．提案ツールでは，成果

物に対して開発者が過去にどのようにアクセスしたかを記録した活動履歴と過去の推薦状況を考慮し，必要となる変

更箇所を推薦する．蓄積した活動履歴を用いた評価実験によって，提案ツールの有用性を議論する．
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Abstract In this paper, we propose a prototype of a change guide tool which recommends necessary changes. Our proposed

tool calculates candidates based on the recommendation history and interaction history which is an read and write access

record of artifacts. We discuss effectiveness of our tool through experiments.
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1. は じ め に

ソフトウェアの大規模化に伴い，不具合修正や機能追加と

いった保守工程において依存関係を解析しながら影響の波及先

を特定する労力が増大している．開発者の理解不足によって変

更が必要な箇所を見落とすことを防ぐために，開発者の変更

支援手法が古くから研究されてきた [1]．プログラムを静的解

析することによって，変更の波及箇所を求める手法が存在する

が [2]，その解析結果はしばしば膨大な範囲を出力し，実際に

は影響のない範囲も多数含む．

この問題を解決するために，開発者の開発履歴を用いた変更

支援手法が近年盛んに研究されている [3–5]．これは，過去に

ある開発者がプログラム変更中に行った行動と，別の開発者が

別のプログラム変更中に行うであろう行動は類似するという仮

定のもと，過去の変更履歴から変更波及範囲を求めるという手

法である．

開発履歴を用いた多くの既存手法ではバージョン管理システ

ムのコミット単位での記録を開発者の行動として解析しており，

一回のコミット中にプログラムのどの部分をどのような順番で

変更したのかなどの情報が含まれていない．また，開発者の行

動を解析する際に，開発者が変更に際して何を参照したかとい

う情報は，開発者がプログラムを理解する過程が見えるという

点で重要な情報になりうるが，バージョン管理システムはプロ

グラムの変更箇所を記録するのみであり，開発者がどのファイ

ルやメソッドを参照したかを記録できない．

これらの問題に対し，我々は開発者が行った変更行為及び参

照行為を記録し，ある変更とその一つ前の変更との間の参照情

報を変更コンテキスト情報として用いる変更支援手法を提案し

てきた [6–8]．これらの先行研究では，ある変更から予測する

次の変更箇所は 1箇所であるというモデルを使用している．し

かし，実際には変更による影響が複数箇所に波及する場合があ

り，先行研究では変更波及した箇所を適切に推薦することがで

きないという問題がある．

本研究では，変更が複数箇所に波及した場合に対応するため

に，直前に行われた変更に基づく次変更の尤度に加えて 2つ以

上前の変更に基づく次変更の尤度を累積する方法を提案する．

この手法では 2つ以上前の変更に関連付けられているファイ

ルやメソッドが直前の変更に関連付けられているファイルやメ
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ソッドと同様に変更されやすいという仮定のもと，2つ以上前

の変更から導出した尤度を累積することにより変更推薦の精度

の向上を図る．また，提案手法を用いてリアルタイムに開発者

を支援する Eclipseプラグインについて説明する．

先行研究で収集した 15人分のログデータを使用した評価実

験についても説明する．実験の結果，ファイルレベル推薦では 3

つ前の，メソッドレベル推薦では 5つ前の推薦まで考慮するこ

とが最適であり，先行研究の手法と比較してファイルレベル推

薦では，nDCG(normalized Discounted Cumulated Gain)が 0.05

から 0.07程度，メソッドレベル推薦では 0.18程度上昇し，推

薦精度が向上したことを示す．

2. 関 連 研 究

2. 1 変更波及解析による変更支援

プログラムを静的解析することによって，変更の波及範囲を

特定する方法が提案されている [2]．ソースコードを解析する

ことで，メソッドの呼び出しやクラスの継承，フィールド参照

といった依存関係を取得することができる．

しかし，これらの依存関係は膨大な数であり，すべての依存

関係が変更の伝搬を引き起こすわけではない．Geipelら [9] は，

クラス間依存関係と変更伝搬との関係のうち，半分以上は全く

関係がないこと，また一部の依存関係が大部分の変更伝搬を引

き起こすことを報告している．また，静的解析では検出できな

いような隠れた依存関係も存在する [10]．

以上のようにソースコード上の依存関係のみで変更支援を行

うことは困難であるということが言われてきた．

2. 2 改版履歴をマイニングする手法

静的解析による変更支援手法の限界に対処するために，ソフ

トウェア成果物に対する変更の履歴を用いて，現在の保守作業

での変更支援を実施する研究が行われている．

Gallらは，CVSなどのバージョン管理システムに蓄積され

た改版履歴を分析することで，同時に変更される可能性の高い

logical couplingの関係にあるファイルを発見する手法を提案し

た [3]．Zimmermannらが提案した eROSE [4]は，この logical

couplingをメソッド単位で特定し，開発者があるメソッドを変

更した際に，次に変更するべきメソッドを提案するツールであ

る．Kagdiらが提案した sqminer [5]は，logical couplingでは考

慮されていなかった変更の順序を擬似的に求めて，変更支援の

誤検出を減少させている．

2. 3 操作履歴をマイニングする手法

バージョン管理システムの履歴よりも細かい粒度で開発者が

行った活動履歴を蓄積し利用する方法として，操作履歴 (inter-

action history) [11]をマイニングする手法がある．操作履歴と

は，開発者が開発中に行った変更，選択，操作といった操作を

指す．

Zouらは操作履歴から，参照の切り替えが頻繁に起こるファ

イル間に interaction couplingという関係が張られるとし [12]，

保守作業のタスクを特徴づけた．Bantelayら [13]は，リポジト

リマイニングと操作履歴の両方を利用して interaction coupling

を導出し，それぞれ片方を用いて導出するよりも再現率が上が

ることを示した．

Kerstenらが開発した Mylar（現 Mylyn) [14] は，開発者のプ

ログラム成果物への操作の頻度を用いて，現在の作業に関連し

ている成果物をまとめる手法を提案し，IDE（統合開発環境）

を通じてこれを開発者に向けて表示するプラグインを開発し

た．Mylyn から出力される開発者の行動履歴は，有志によって

Bugzilla（注1）上にアップロードされている．Sohら [15] はこれ

を利用し，多くのプログラム変更プロセスでは，開発者のプロ

グラム変更順序が参照的でなく，ランダムな順番で変更を行っ

ていることを示した．

Maalejら [16]は，複数のデベロッパツールを使う開発活動に

おいてそれらの操作履歴を記録し，次に使うべきツールを推薦

して支援する手法を提案している．Roehmら [17]は，コード

の変更履歴やWeb検索履歴，コンパイルエラー履歴を収集し，

隠れマルコフモデルによって開発者が実装の問題を解決する段

階を表現する方法を提案している．このように，開発者の行っ

た参照の履歴はいくつかの既存研究で利用されているが，ほと

んどの既存研究はプログラムの変更箇所を推薦して支援するも

のではなく，プログラムの理解支援を目的としたものである．

Robbesらは，操作履歴を用いた細粒度の logical couplingを

提案している [18]．また，様々な変更予測手法の性能評価を行

い，最も最近変更された成果物に基いて次の変更箇所を推薦す

る手法が最も高い精度を出すことを示した [19]．

我々はこの操作履歴を参考にして，成果物に対する変更，参

照の履歴を取得し，2つの変更間に行った参照を変更履歴のコ

ンテキストとして用いることでより変更推薦を行う手法支援が

行えると考えた [6,7]．を提案してきた．さらに，変更間の時間

的局所性を考慮した改善手法 [8] を提案している．

3. 先行研究: 操作履歴を用いた変更支援手法

3. 1 先行研究 [6–8]の概要

本研究では，開発者がソフトウェア成果物を変更することや，

参照することを操作イベントと呼ぶ．ファイル単位ではエディ

タが開いてから閉じるまでを 1回の操作イベントとし，メソッ

ド単位ではメソッドの定義部分にカーソルがある間を 1回の操

作イベントとする．変更を伴った操作イベントを変更イベント

と呼び，ソフトウェア成果物を見るだけの，変更を伴わない操

作イベントを参照イベントと呼ぶ．

我々が提案してきた手法では，IDEを拡張することで操作履

歴を収集し，以下の手順で変更支援を行う．

（1） 変更支援グラフを作成する．（3. 2節）

（2） 変更支援グラフを元に，次変更を予測する．（3. 3節）

3. 2 変更支援グラフの作成

変更支援グラフは，ある成果物の変更から次の変更を推薦す

るための学習モデルであり，ある成果物の次にどの成果物が変

更されたかを表わす有向グラフである．エッジには過去にその

順で変更された際のコンテキストの情報が蓄積される．変更支

援グラフは以下の手順で作成される．紙面の都合上 (1),(2)の説

（注1）：https://bugs.eclipse.org/bugs/
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明は割愛する．詳細は [8] を参照されたい．

（1） 操作履歴のクレンジング処理

（2） 操作履歴から属性付き変更シーケンスを作成

（3） 変更シーケンスをもとに変更支援グラフを作成

手順 (3)では，変更シーケンスを時系列順に走査する．まず，

着目する変更イベントからそれ以降の変更イベントまでの発生

時刻の差が閾値 tfpc 以下であるものを探す．これらの変更は時

間的局所性があるものと判断し，着目する変更イベントから直

後の変更イベントだけでなく，それらの変更イベント全てとの

間にエッジを作成する．エッジには，着目する変更イベントの

コンテキスト情報を付与する．この際，直後の変更から順に影

響を弱める．この操作を変更シーケンスの全ての変更イベント

に行うことで，変更支援グラフを構成する．

3. 3 変更推薦の導出方法

ある変更イベント cが発生した直後の変更推薦を導出するこ

とを考える．変更支援グラフから変更イベント cで変更された

成果物を表すノードを探し，そのノードを始点とするエッジ集

合 E を取得する．その変更において，各エッジ e ∈ E が次の

変更となる尤度を以下の式で定義する．

likelihoode(c) =
∑
p∈Pe

{(1−α)+α(contextMatch(p, q)}(1)

ただし，Pe はエッジ e のコンテキスト情報の集合，q は c の

コンテキスト情報である．contextMatch(p, q) はコンテキス

ト情報同士の類似性を求める関数である．αはコンテキスト情

報が変更イベントとエッジで一致するかどうかを尤度に加味す

る度合いであり，この手法のパラメータである．α = 0 なら

ば contextMatchを考慮せず，α = 1ならば contextMatchの

みを考慮する．先行研究ではパラメータの調整を行っており，

α = 0.9で最も良い評価が得られている．

このようにして尤度を求めたエッジを降順に並べ替え，尤度

の最も大きいエッジの終点の表す成果物を次の推薦の第 1位と

し，第 2位以下も同様に求めて推薦リストを作成する．

3. 4 先行研究の問題点

先行研究では，ある変更から予測する次の変更が 1箇所であ

ると仮定し，直前に発生した変更イベントのみを尤度関数への

引数として変更推薦をしている．しかし，現実には開発者はあ

る変更から変更波及した 2つ以上の変更を行う場合がある．

たとえば，A の変更によって，Bと Cの双方が修正が必要と

なるソースコードがあり，過去に類似する保守作業によって，

A → Bの順および A → Cの順で別々に修正作業が行われた場

合を考える．別々に行われた変更であるので B → Cのエッジ

は作成されない.（注2）

この場合，A に変更を行った後の変更推薦は B，Cとなるが，

推薦に基づき B，Cの順に変更する場合，Bを変更した後は B

から Cへのエッジが存在しないため，Cは推薦されず変更漏れ

となってしまう．学習が十分でない新規クラスやメソッドなど

への依存がある場合も同様の問題が発生する．

（注2）：先 A → B → C の変更が一定時間内に行われた場合にのみ,時間的局所

性を考慮して A → B，B → Cに加え，A → C のエッジが作成される [8].

4. 提 案 手 法

4. 1 累積尤度を用いた推薦

本研究では影響が 2箇所以上に波及し，時間的局所性を考慮

しても解決できない場合に対応する手法を提案する．先行研究

の手法では，直前の変更イベントを表すノードを変更支援グラ

フ中から探し，それを始点とするエッジのみを変更推薦の探索

対象としていた．しかし，ある影響が 2箇所以上に波及する場

合は 2つ前以前の変更イベントのノードを始点とするエッジを

探索することも重要となる．そこで，本研究では 2つ前以前の

変更イベントも，変更支援グラフのノード探索条件に利用する．

2つ前以前の変更イベントを利用する場合，直前の変更イベ

ントが最も重要であり，2つ前以前の変更イベントは直前の変

更イベントよりも重要でない.本研究では，1つ前の変更イベン

トから導出した尤度に，2つ前以前の変更イベントから導出し

た尤度を適切な重みを掛けながら足し合わせ，最終的な尤度と

し，本研究では累積尤度と呼ぶ．

累積尤度を用いた次変更候補 v に対する尤度関数

cumLikelihoodv(c) は以下の式で定義される．提案手法では

likelihoode(c)の代わりにこの cumLikelihoodv(c)を用いて次

変更の尤度を計算し，尤度の高い順に推薦を行う．

cumLikelihoodv(c) = likelihoodv(c)

+

n∑
i=1

weight(i) ∗ likelihoodv(ci) (2)

ただし，ci を i個前に発生した変更イベント，nを探索する過

去の変更イベントの個数（注3），likelihoodv(c)を変更イベント c

から導出した次変更候補 vの尤度を返す関数, weight(i)を i個

前に発生した変更イベント ci の次変更の尤度 likelihoodv(ci)

に対する重みとする．

likelihoodv(c)は，変更イベント cを表すノード v′からノード

vへのエッジを eとしたとき，先行研究の尤度関数 likelihoode(c)

（3. 3節参照）を用いて以下のように表すことができる．

likelihoodv(c) = likelihoode(c) (3)

累積される対象は likelihoodv(c)であり，実際の推薦で利用さ

れる cumLikelihoodv(c)ではないため，n > 2の場合でも重複

して累積されることはない．

4. 2 支援ツール：Eclipseプラグイン

先行研究では，提案手法に基づく推薦エンジンは実装されて

いたが，オフラインでの推薦精度計算が主目的であり，変更支

援の機能は実装されていなかった．本研究では，提案手法を実

際の開発で利用できるよう，開発者の変更操作に合わせ，リア

ルタイムに変更推薦を行う Eclipseプラグインを作成した．本

プラグインは，Eclipseプラグインである Mylyn（注4）[14]を拡張

して実装しており，以下の機能を有する．

（注3）：変更イベントを時系列順にならべると {cn, cn−1, · · · , c1, c}となるこ
とに注意されたい．

（注4）：http://www.eclipse.org/mylyn/
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Mylynタスクを
アクティベート1

2 プログラムを変更

3 変更推薦を表示

4
ダブルクリックで
推薦場所を表示

図 1 プラグインのスクリーンショット

• 開発者の操作イベントを逐次取得する

• 次の変更推薦箇所の算出・表示する

• XML 形式による操作履歴の保存

プラグイン使用時のスクリーンショットを図 1に示す．開発

者は (1)右上の Task ListビューでMylyn タスクをアクティベー

トすることで，推薦機能を有効化する．プラグインは (2)Eclipse

上での操作を監視・記録し，変更が起こるたびに推薦エンジン

を用いて (3)次変更候補を推薦する．開発者は (4)推薦リスト

をダブルクリックすることによって推薦箇所へ移動し次の変更

を容易に行うことができる．

Mylyn の操作イベントは 8つの種類があるが，変更イベン

トと参照イベントの区別がなされていない．本プラグインで

は，”org.eclipse.core.filebuffers”パッケージを利用し，操作イベ

ントの前後でファイル・バッファーの内容に変更があるかどう

かを調べて，変更イベントと参照イベントを区別する．

また，操作履歴は専用の DBに格納される以外に，XML 形

式でも保存される．保存される XML は，Mylyn が保存する

context.xmlを拡張し，操作イベント以外に，(1)開発者がダブ

ルクリックした推薦の順位，(2)そのとき表示されていた全推

薦の個数，(3)そのときの推薦モード（メソッド，ファイル）の

3つの情報が記録される．

5. 実 験

提案手法の効果を確認するために 2つの実験を行う．まず累

積尤度を算出する際の weight(i)および nの影響を検証する実

験 1を行う．次に実験 1で求めた最適なパラメータを用いて先

行研究の手法と推薦精度の比較を行う．

5. 1 実験対象の操作履歴と評価基準

推薦精度の評価では，先行研究 [8] で収集した Eclipse上での

操作履歴を用いる．この操作履歴は，スーパーマリオブラザー

ズの Java版クローン（注5）(48クラス，7KLOC)を対象に，学生

15名がそれぞれ異なるプログラム変更タスクを実行しものであ

る．操作履歴の蓄積には Plog [20]を用いている．

（注5）：https://mojang.com/notch/mario/
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手法の精度を測る尺度には，Robbesらの行った変更支援手法

の評価 [19] と同様に nDCG (normalized Discounted Cumulated

Gain) [21]を利用する．nDCGは，情報検索システムを評価す

る尺度である．nDCG値が高いほど，その変更推薦が未来の変

更を予測できていると評価することができる．本実験では，各

推薦における nDCGを求めそれらの平均である nDCGを評価

指標とする．

5. 2 実験 1: 次変更の尤度の重みの影響

5. 2. 1 実 験 手 順

各尤度の重み weight(i)と，累積する変更イベントの個数 n

を変化させた時のファイルレベルとメソッドレベルでの推薦精

度の影響を調査する．nは 1から 9までの変化させ，weight(i)

の候補は，固定値 4種と，古い変更イベントほど重みが減衰す

る関数 2種を比較した．

• weight(i) =固定値 (1, 0.8, 0.5, 0.2)

• weight(i) = 1
2i (= 0.5, 0.25, 0.166, . . . )

• weight(i) = 0.9i (= 0.9, 0.81, 0.729, . . . )

5. 2. 2 実 験 結 果

ファイルレベルでの変更推薦で，各 weight(i)で nを変化さ

せたときの nDCG値のグラフを図 2に示す．ファイルレベル

では，変更推薦のパラメータが n = 3, weight(i) = 0.9i のとき

に nDCGが最大になり，この時の nDCGは 0.699であった．

また，n = 0のときの nDCGは 0.642であった．

メソッドレベルでの変更推薦で，各 weight(i)で nを変化さ

せたときの nDCGのグラフを図 3に示す．メソッドレベルで

は，変更推薦のパラメータが n = 5, weight(i) = 0.9i のときに

nDCGが最大になり，この時の nDCGは 0.671であった．ま

た，n = 0のときの nDCGは 0.494であった．

5. 3 実験 2: 先行研究との比較

実験 1で最も nDCGが高かったパラメータを用いて，先行

研究との比較を行う．3. 3節で述べた αを変化させながら交差

検定し，nDCGを比較する．

ファイルレベルでの nDCGの変化は図 4のとおり．先行研

究の手法と提案手法との比較では，α が 0.9以下では nDCG

が約 0.05から 0.07程度上がっており，αが 1の時でも精度が

下がらないことが確認できた．
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メソッドレベルでの nDCGの変化は図 5のとおり．先行研

究の手法と提案手法との比較では，ファイルレベルと同様の傾

向があり，αが 0.9以下では，nDCGが 0.18程度上がってい

ることが確認できた．

5. 4 考 察

5. 4. 1 実 験 1

ファイルレベル，メソッドレベルともに，nDCGの変化のグ

ラフ（図 2,図 3）は 1 <= n <= 3の区間では概ね右肩上がりであ

る．したがって，3つ前までの変更イベントを累積することは，

重み付け weight(i)にかかわらず推薦精度の向上につながると

考える．

また，nDCG が最も高くなるパラメータをファイルレベ

ル (n = 3，weight(i) = 0.9i) とメソッドレベル (n = 5，

weight(i) = 0.9i)で比較すると，メソッドレベルのパラメータ

はファイルレベルよりも nが大きい．メソッドはファイルより

も粒度が細かいことから，開発者が同じメソッドを変更する時

間はファイルを変更する時間よりも短くなるため，同じ時間中

に発生する変更イベント数はファイルレベルよりも多くなる．

以上のような理由から，メソッドレベルの変更推薦ではファイ

ルレベルの変更推薦よりも多くの変更イベントを累積した方が

推薦精度が向上したものと考える．

古い変更イベントほど減衰するような重み付けでは，2つ前

以前の変更イベントの重み付けがすべて等しい重み付けよりも

nDCG が低くなる場合があり，我々の予想に反していた．こ

の結果についてメソッドレベルの操作履歴を詳しく調べたとこ

ろ，15個の操作履歴のうち，等しい重み付けのときに nDCG

が著しく高くなるものが存在した．また，それらの操作履歴は

共通して，「メソッド名のリネーム中に，リネーム途中のメソッ

ド名が記録された変更イベントが発生している」という特徴が

あり，これらの変更イベントが発生したことにより，本来は近

い過去に発生していた変更イベントがより遠くなってしまい，

結果として nDCGが上がっていた．これは，本来操作イベン

トとして記録されるべきではなく，操作履歴を収集する際の不

備であるといえる．

5. 4. 2 実 験 2

提案手法の nDCGが先行研究よりも上がった原因について，

評価に用いた操作履歴を読んで検証したところ，4.1節で説明

した利点を含む 3つの特徴を見つけることができた．

a ) ある変更が 2箇所以上に変更波及した場合

被験者 A の操作ログの中に，以下の順の変更イベントが記録

されていた．

1 Fireball#move()

2 Sparkle#move()

3 Sparkle#Sparkle()

4 Fireball#move( float x, float y)

Fireballクラスの編集中に Sparkleクラスへの変更が必要にな

り，短い変更を行ってすぐ元の作業に戻っている．提案手法が

対象としている典型的な例である．このなかで先行手法は 1番

から 4番への変更推薦が可能だったが，それ以外の変更推薦は

不可能であった．そのため，この 4つの変更イベントに対する

nDCG は低かった．これに対し，提案手法では 3番の時点で

1,2,3の累積尤度を用いて推薦を行うため，4番を 1位に予測で

きていた．そのため，nDCG は先行研究の手法と比べ大幅に

上昇した．

b ) 直前の 2つ以上の変更が共通して推薦できる場合

被験者 A の操作ログの中に，以下の順の変更イベントが記録

されていた．

1 Fireball#move()

2 Fireball#move( float x, float y)

3 Fireball#Fireball(LevelScene level, float x, float y, int

facing)

2番から 3番を変更推薦する時に，先行研究では 3位で推薦し

ていた．また，1番から 3番への変更推薦も先行研究では 3位

であった．
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このように 1番および 2番が共通して 3番を推薦していたた

め，累積尤度を用いた提案手法では 2番から 3番への変更推薦

は 1位となった．これにより nDCGが上昇した．

c ) シグネチャを変更した場合

被験者 Bの操作ログの中に，以下の順の変更イベントが記録

されていた．

1 FireEnemy#FireEnemy(QLevelScene; int x, int y)

2 FireEnemy#FireEnemy(QLevelScene; int x, int y, int a)

3 FireEnemy#FireEnemy(QLevelScene; int x, int y, int a, int b)

4 FireEnemy#move()

シグネチャの変更が行われており，推薦エンジンはこれらを

別々の変更イベントとして扱っている．そのため先行研究では

1番から 4番へのは可能であるが，2番から 4番および 3番か

ら 4番への変更推薦を行うことが出来ない．

提案手法においては，3番から 4番への変更推薦において

1,2,3番の累積尤度を用いるため，変更推薦が可能である．これ

により nDCGが上昇した．前節のリネーム中の変更イベント

と同様に，本来ならばシグネチャの変更は別々の変更イベント

として扱うべきではない．この点に対する対応方法も今後の課

題である．

5. 5 妥当性への脅威

a ) 操作履歴の妥当性

交差検定に使用した操作履歴は，被験者が変更支援なしで

行ったプログラム変更によって収集したものである．そのため，

変更支援ありでプログラム変更を行った場合，変更支援なしよ

りも早く目的の変更箇所にたどり着くことができ，記録される

操作履歴が変わってしまうと考えられる．したがって，提案手

法の評価は変更支援ありの操作履歴でも行うべきである．

また，実際には開発者がプログラムを間違えて変更してし

まった場合でも変更イベントが操作履歴に記録されるが，本論

文ではこのような間違った変更と正しい変更を区別せずに推薦

制度の評価を行っている．

5. 4. 1節で示したとおり，操作履歴には成果物がリネームさ

れている途中で発生した操作イベントも記録されている．これ

の影響で nDCGが向上したケースが存在した．そのため，実

験 1のパラメータの調整は再考の必要がある．

b ) シグネチャ変更やソフトウェア成果物の削除

考察（5. 4. 2節）でも述べたが，シグネチャの変更やソフト

ウェア成果物の削除等を推薦エンジンは検知していない．その

ため，シグネチャの変更や成果物の削除が行われると，変更済

み，消去済みの成果物を推薦し続けてしまい，推薦精度が下が

ることがある．

c ) 統計的妥当性

交差検定では 15人分の操作履歴ログを用いているが，十分

多いとはいえずさらに多くのサンプルを集める必要がある．

6. お わ り に

操作履歴を用いて変更推薦を行う先行研究において，ある変

更が 2箇所以上に変更波及した場合に推薦を続けられない問題

に対応するため，累積尤度を用いてこの問題を解決し，変更推

薦の精度向上を図った．また，Eclipse上で動作し，推薦箇所の

提示や操作履歴の出力等を行うプラグインを作成した．

提案手法によって先行研究で収集した 15人分の操作履歴ロ

グを交差検定したところ，先行研究の手法による変更推薦より

も nDCG値が上昇し，累積尤度を用いた手法の効果を確認で

きた．
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