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あらまし  近年，ソフトウェアはその規模が膨大となっており，ソフトウェアの再利用がますます重要となって

きている．ソフトウェアの再利用を効率的に行うためには，ソフトウェアのソースコード群であるプロジェクトを

分類するソフトウェアリポジトリの構築が欠かせない．既存手法によってソフトウェアリポジトリを自動分類でき

るが，既存の分類結果に対するプロジェクト追加時の再分類に対応していない．そこで本論文では，2段階 LDAを

用いたソフトウェアリポジトリの自動分類手法を提案する．既存手法の問題に対し，提案手法では局所的な再分類

を行うことができる．200 のプロジェクトについての実験の結果，既存の分類結果に対するプロジェクトの追加に

対して，提案手法は既存手法の最大約 1213倍の速度で再分類できた． 
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1. はじめに  

近年のソフトウェア制作規模の拡大による効率的

なソフトウェア開発の要求に対し，ソフトウェアの再

利用は重要な役割を果たしている．ソフトウェアの再

利用ではソフトウェアライブラリを利用する方法が取

られてきたが，ソフトウェアライブラリの数は少なく，

再利用できるものが見つかりにくいという問題がある．

そこで，既存のソースコード群の中から再利用に適し

たものを検索する方法が提案されている [1]．既存のソ

ースコード群とは，開発者が過去に作成したソースコ

ードや SourceForge[2]をはじめとするソフトウェアリ

ポジトリに登録されているソースコードを指す．既存

のソースコードの数はソフトウェアライブラリの数よ

りも多いため，再利用できるものがよりみつかりやす

い．  

 ソースコードを再利用するには，開発するソフトウ

ェアの要求仕様にあったソースコードを検索する必要

がある．既存のソースコード群から目的の機能を持つ

ものを検索するために，ソースコードを全文検索する

方法が用いられる．しかし，全文検索では，目的とす

るソースコードを検索することは困難である．これは，

ソースコード内に必ずしも当該コードの機能が記述さ

れているわけではないためである．この問題に対し，

ソフトウェアリポジトリ内でのカテゴリを用いた検索

が有効である．ソフトウェアリポジトリ内でのカテゴ

リとは，プロジェクト単位での機能による分類である．

プロジェクトとは，1 つのソフトウェアを構成する，

ソースコードの集まりである．ソフトウェアリポジト



 

 

リ内でのカテゴリを利用する利点は以下の 2 つである．

1 つ目に，ソフトウェアリポジトリは機能に基づいて

分類しているため，機能に対する検索がしやすい． 2

つ目に，1 つのソースコード単体では満たせず複数の

ソースコードによって満たされる機能を，プロジェク

トを用いて検索することができる．  

SourceForge[2]には，2010 年 12 月現在，約 27 万の

プロジェクトが登録されており，そのプロジェクト数

は膨大である．膨大な数のプロジェクトを人手によっ

て分類することは困難であり，自動的に分類する手法

が提案されている．分類にあたっては，各プロジェク

トの機能を把握することが不可欠となる．しかし，ソ

ースコードには機能を示す語が少ない．そこで，ソー

スコードの語群における潜在的な意味を解析し機能を

把握する手法がよく用いられる．   

Tian らの手法 [4]では， Latent Dirichlet Allocation 

(LDA) [7]を用いてソフトウェアリポジトリを自動的

に分類している．LDA により，語群における潜在的な

話題を解析し，機能に基づいた自動分類を実現してい

る．しかし，これらの既存の手法では，一旦できた分

類に対して，プロジェクトを追加する場合，すべての

プロジェクトを再分類する必要がある．つまり，頻繁

にプロジェクトが追加される，インクリメンタルなソ

フトウェアリポジトリにおいては，分類効率が悪い．   

こうした問題に対し，本論文では，インクリメンタ

ルなソフトウェアリポジトリに対する高速な再分類を

実現する手法を提案する．具体的には，ソフトウェア

リポジトリを分類するにあたって，Tian らの方法のよ

うに 1 回で分類するのではなく，2 段階に分けて分類

し，可能な限り 1 段階目の分類が，後に追加されるプ

ロジェクトによって影響を受けない手法を考える．第

1 段階では，分類要素をあらかじめ決められたカテゴ

リに分類し，一部の識別子のみを用いて高速に分類す

る．第 2 段階では，分類要素によって決められるカテ

ゴリに分類し，すべての識別子を用いて詳細に分類す

る．識別子とはソースコード中の型名，関数名，変数

名を指す．提案手法では，既存の分類結果に対しプロ

ジェクトが追加されたとき，すべてのプロジェクトを

分類する必要がない．   

本稿の構成は以下のとおりである．2 節では，関連

研究について述べる．3 節では提案手法について説明

する． 4 節では提案手法の評価実験について述べ， 5

節ではまとめを述べる．  

2. 関連研究  

本節では，本手法に関係する研究を述べる．2.1 で

は Latent Semantic Analysis (LSA) を用いたソフトウェ

アリポジトリ分類の研究について述べる．LSA とは，

LDA と同じく語群における潜在的な意味を解析する

手法の１つである．2.2 では Probabilistic LSA (pLSA)

を用いたソースコード群を分類する研究について述べ

る．pLSA も，同様に語群における潜在的な意味を解

析する手法の１つである．  2.3 では LDA を用いたソ

フトウェアリポジトリ分類の研究について述べる．  

2.1. LSA を用いたソフトウェアリポジトリ

分類の研究  

川口ら [3]はプロジェクトを LSA にて解析すること

で，ソフトウェアの機能に基づくソフトウェアリポジ

トリ分類を行った．  

 川口らの手法では，まず，プロジェクト中の識別子

を抽出，解析することでプロジェクトを多次元配列に

マッピングする．得られた多次元配列はソフトウェア

の特徴ベクトルと呼ぶ．次に特徴ベクトルを LSA にて

次元圧縮することで低次元の特徴ベクトルを取得する．

最後に特徴ベクトルを用いることでソフトウェアリポ

ジトリ分類を行う．川口らの手法は１つのプロジェク

トが複数の分類に属することのできる分類を実現し，

分類精度を示す F 値は 0.72 を得ている．  

しかし，川口らの手法 [3]が用いた LSA では次元圧

縮において誤差が発生する問題がある．   

2.2. pLSA を用いたソースコード群を分類す

る研究  

Sandhu ら [8]は，ソースコード群を  pLSA を用いて

解析することで，ソースコード群の分類を行った．  

Sandhu らの手法は，まず，ソースコード中の識別子

を抽出する．次に，抽出した識別子を pLSA 用いて解

析することで，ソースコードを多次元配列にマッピン

グする．得られた多次元配列であるソースコードの特

徴ベクトルからソースコードの分類を行う．  

Sandhu らはソースコードの分類を，LSA を用いた分

類結果と比較することで，pLSA の方がよい分類精度

となることを示した．これは，LSA の次元圧縮による

誤差が，pLSA で発生しないためである．しかし，pLSA

の計算コストの高さを問題点としてあげている．  

2.3. LDA を用いたソフトウェアリポジトリ

分類の研究  

Tian ら [4]はプロジェクトを LDA にて解析すること

でソフトウェアの機能に基づく分類を行った．  

Tian らの手法は，まず，プロジェクト中の識別子を

抽出，LDA を用いて解析することでプロジェクトを多

次元配列にマッピングする．得られた多次元配列であ

るプロジェクトの特徴ベクトルを用いることでソフト

ウェアリポジトリ分類を行う．  

同手法で用いた LDA は，LSA のように次元圧縮に

よる誤差が発生しない．  よって，Tian らは川口ら [3]



 

 

よりも精度の高い分類を行うことができる．さらに，

LDA では pLSA よりも計算コストが低いため，より高

速な分類ができる．  

3. 提案手法  

本節では，本項が提案するソフトウェアリポジトリ

の分類手法について述べる．具体的には，提案手法の

特徴について述べた後，各特徴について詳細に説明を

していく．  

3.1. 提案手法の特徴  

本節では，提案手法の特徴について述べていく．提

案手法の特徴は以下の 2 つである．  

1. トピックモデルである LDA を用いたこと  

2. LDA を 2 段階で用いたこと  

提案手法の１つ目の特徴として，2 節で述べた関連

研究の中で最も精度の高く計算コストの低い LDA を

用いている．しかし，LDA を用いたソフトウェアリポ

ジトリの分類には問題がある．それは，従来の分類方

法は，事前に分類対象となるすべてのプロジェクトが

存在することを前提としている問題である．つまり，

頻繁にプロジェクトが追加される，インクリメンタル

なソフトウェアリポジトリに対しては，追加の度に全

プロジェクトを再分類しなければならない．  

この問題に対応するために，提案手法の 2 つ目の特

徴として示したように，LDA を 2 段階で適用すること

を，新しく提案する．LDA を 2 段階に適用する目的は，

既存手法である Tian らの手法 [4]と同等の分類精度を

保ちながらインクリメンタルなデータに対する再分類

速度を向上させることである．  

3.2. LDA によるソフトウェアリポジトリ分

類手法  

本節では，提案手法が用いている，Tian ら [4]の提案

する LDA によるソフトウェアリポジトリ分類手法に

ついて述べる．分類は，図  1 のフローチャートの手順

に沿って行われる．分類手法について，以下で詳しく

述べてく．  

3.2.1. LDA の概要  

LDA によるソフトウェアリポジトリ分類手法につ

いて述べる前に，LDA の概要について述べる． LDA

とはトピックモデルの１つである．以下において，ト

ピックモデルと，LDA について述べた後，提案手法で

用いる意味について述べる．  

トピックモデル  

トピックモデルを用いることで，語の集合ではなく，

話題と呼ばれる文書の潜在的な意味によって，文書を

表現できる．LDA による文書の表現は，文書集合を行

列𝐙 = (𝑧𝑖𝑗)𝑖,𝑗に変換することで行う．行列 Z の要素 𝑧𝑖𝑗  

は，文書 i における話題 j の存在する確率を表す．  

LDA 

まず，LDA が文書集合を行列 Z に変換する流れを，

図  2 のフローチャートに示す．次に，LDA における，

行列 Z の生成方法について述べる．行列 Z の生成は，

図  2 の「ベクトル空間の生成」の処理において，文書

集合 A の特徴に基づいて生成されたベクトル空間に，

文書集合をマッピングすることで行われる．このとき，

文書集合 A，B の選び方には以下の 2 つがあり，各々

で行列 Z の意味が異なる．  

1. 文書集合 A，B を同じ文書集合にすることで，モ

デル化する文書集合の特徴を，最も顕著に表す行

列 Z を生成する．  

2. 文書集合 A，B を異なる文書集合にすることで，

特定の文書集合 A の特徴に基づく，行列 Z を生成

する．  

LDA を用いる意味  

提案手法では，ソフトウェアリポジトリ中のプロジ

ェクトを文書に変換した上で，LDA を適用する．LDA

で得られる行列 Z で表現された文書の話題とは，文書

の潜在的な意味であった．プロジェクトを変換した文
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書において，プロジェクトが構成するソフトウェアの

潜在的な意味とは，ソフトウェアの機能であるといえ

る．よって，プロジェクトを文書に変換することで，

ソフトウェアの機能を LDA で得られる行列 Z で表現

できる．  

3.2.2. プロジェクトの文書化  

図  1 における，「文書への変換」の処理について述

べる．この処理では，ソフトウェアリポジトリを LDA

に適用させるために，ソフトウェアリポジトリ中のプ

ロジェクトを文書に変換する．プロジェクトの文書へ

の変換は，プロジェクト中のソースコードに現れる識

別子を抽出し羅列していくことで行う．ただし，識別

子は一般的な語に分解して文書に変換する．例えば，  

“getName” という名前の関数名があった場合には，  

“get” と  “name” の 2つの語に分解し文書に変換する．

どの識別子を用いるかについては 3.3 にて述べる．  

3.2.3. LDA によるプロジェクトの特徴量取得  

次に，図  1 における，「特徴量取得」の処理につい

て述べる．この処理では，文書に変換したプロジェク

トを集め，LDA を適用し，3.2.1 で述べた行列 Z を取

得する．本手法では，Collapsed Gibbs Sampling に基づ

いた LDA である JGibbLDA[9]を用いる．得られた行列

Z は各プロジェクトの構成するソフトウェアの機能を

表現し，行列 Z の各行ベクトルは各プロジェクトを表

している．よって，行列 Z の各行ベクトルは，各プロ

ジェクトが構成するソフトウェアの機能に基づく特徴

量となる．LDA において，3.2.1 で述べた文書集合 A，

B の選び方については 3.3 にて説明する．  

3.2.4. ソフトウェアリポジトリの分類  

次に，図  1 における，「ソフトウェアリポジトリの

分類」の処理について述べる．ソフトウェアリポジト

リ中のプロジェクトの分類は，3.2.3 によって得られた

プロジェクトの特徴量に基づいて決定される．具体的

には，各プロジェクトを示す行列 Z の行ベクトルにつ

いては，閾値より大きい列の値を探し，この列に対応

するカテゴリにプロジェクトを所属させる．例えば，

あるプロジェクトの特徴量の中でも 1,4,5 次元の値が

閾値より大きければ，1,4,5 番目のカテゴリに分類する．

本手法では，１つのプロジェクトは複数のカテゴリに

所属できる．また，LDA を用いたプロジェクトの特徴

量は，機能に基づくもとのとなるため，機能に基づく

カテゴリに分類することができる．  

3.3. 2 段階分類手法  

インクリメンタルなソフトウェアリポジトリに対

応するために，提案手法では図  3 に示されるフローチ

ャートに従い，2 段階による分類を行う．  

分類は，ソフトウェアリポジトリを図  3 の「分類第

1 段階」の処理にて分類し，作られた各分類のプロジ

ェクト群を，図  3 の「分類第 2 段階」の処理にて再度

分類する．図  3 の「分類第 2 段階」の処理で生成した

各カテゴリを併合し，提案手法が作る最終的なカテゴ

リ群を生成する．なお，第 1 段階では，分類要素をあ

らかじめ決められたカテゴリに分類し，分類を高速に

行うことを目標とした．第 2 段階では，分類要素によ

って決められるカテゴリに要素を分類し，分類は Tian

ら [4]と同じ分類精度になることを目標とした．以下で

各段階の分類手法について述べる．  

3.3.1. 第 1 段階  

図  3 の「分類第 1 段階」の処理では，分類するカテ

ゴリをあらかじめ作ることで，プロジェクト追加時の

再分類を高速化する．まず，3.2.1 で述べた手法で，分

類するプロジェクトを文書に変換する．ただし，Tian

らの手法と異なり，抽出する識別子はソースコード内

で宣言された関数名に限定する．理由は以下の 2 つで

ある．  

1. LDA は取り扱う識別子の数が多くなると計算コ

ストが大きくなるため，宣言された関数名のみを

用いて計算コストを小さくする．  

2. 宣言された関数名はプロジェクトの機能を端的

に表しているため，無視してしまうと機能とは関

係の無い分類ができる．   

次に，3.2.3 で述べた方法でプロジェクトの特徴量を

取得する．ここで，3.2.1 で述べた文書集合 A，B の選

開始  

ソフトウ
ェアリポ
ジトリ  

分類  

第１段階  

カテゴリ  カテゴリ  カテゴリ  

分類  

第 2 段
階  

分類  

第 2 段
階  

分類  

第 2 段

階  

・・・  

・・・  

カテゴリ
の集合  

カテゴリ
の集合  

カテゴリ
の集合  

・・・  

カテゴリの集
合の併合  

カテゴリ

の集合  

終了  

既存のカ
テゴリ群  

図  3 提案手法によるソフトウェアリポジトリ分

類手法のフローチャート  



 

 

び方は，異なる文書集合を選ぶこととする．異なる文

書集合を選ぶことで，行列 Z は特定の文書集合の特徴

に基づいて得ることができる．特定の機能に基づく行

列 Z からは，特定の機能に基づくソフトウェアリポジ

トリのカテゴリが生成されるため，あらかじめ決めら

れたカテゴリにプロジェクトを分類できる．図  2 にお

ける「ベクトル空間」をあらかじめ生成しておけるた

め，より高速に分類が可能となる．続く 3.2.4 におけ

る閾値によって，各々のプロジェクトがあらかじめ決

められたどのカテゴリに含まれるかを決める．  

3.3.2. 第 2 段階  

図  3 の「分類第 2 段階」の処理では，Tian ら [4]の

手法をそのまま用いる．具体的には，3.2 で述べた手

法でプロジェクト群を分類する．ただし，3.2.1 におい

ては，すべての型名・関数名・変数名を用いる．また，

3.2.3 における，文書集合 A，B の選び方は，同じ文書

集合を選ぶこととする．これにより，分類するプロジ

ェクトの特徴を最も顕著に表すカテゴリに分類するこ

とができる．  

3.4. プロジェクト追加時の再分類方法  

提案手法では，既存の分類結果に対して新たにプロ

ジェクトが追加された場合でもすべてのプロジェクト

を再分類することなく，局所的な再分類を可能として

いる．プロジェクト追加時の局所的な再分類は， 3.3

で述べた手法と同様に 2 段階によりを行う．プロジェ

クト追加時の再分類の様子を図  4 に示す．以下では，

プロジェクト追加時の再分類の手順を説明する．  

3.4.1. 第 1 段階  

分類第 1 段階では，追加するプロジェクトのみにつ

いて 3.3.1 で示した手順を適用する．これにより，追

加するプロジェクトの分類先となるカテゴリを決める

ことができる．このカテゴリは追加前の分類における，

第 1 段階でつくられるカテゴリと同じで，あらかじめ

決められたカテゴリを指す．  

3.4.2. 第 2 段階  

分類第 1 段階にて決定される，追加するプロジェク

トのカテゴリに対してのみ，第 2 段階の分類を行う．

分類は，当該カテゴリのプロジェクト群に対して，

3.3.2 で示した手順を適用することで行う．当該カテゴ

リは追加するプロジェクトによって分類が変化してし

まう可能性があるため，分類に属するすべてのプロジ

ェクトを再分類する．当該カテゴリ以外は，プロジェ

クト追加前後において全く変わらないため，追加前の

分類結果をそのまま使うことが可能である．  

4. 評価実験  

 本手法の目的は，既存手法である Tian らの手法 [4]

と同等の分類精度を保ちながら，インクリメンタルな

ソフトウェアリポジトリに対する再分類速度を向上さ

せることである．本節で述べる実験の結果より，本手

法の目的が達成されているかを評価する．  

4.1. 実験方法  

本節では以下の 3 つの比較実験を行う．  

1. 提案手法と既存手法 [4]との比較実験  

2. 分類第 1 段階の作るカテゴリの数による比較実験  

3. プロジェクト追加順による比較実験  

提案手法と既存手法 [4]との比較実験では，提案手法

の目的が達成されていることを示す．分類第 1 段階の

作るカテゴリの数による比較実験では，本手法におけ

る分類第 1 段階の作るカテゴリの数による，再分類速

度と分類精度への影響を示す．プロジェクト追加順に

よる比較実験では，提案手法において，既存の分類結

果に対するプロジェクトの追加順を変化させたときの，

再分類速度と分類精度への影響を示す．  

本節で行う比較実験は，以下の方法により行う．ま

ず ， 実 験 で は ， 評 価 用 デ ー タ セ ッ ト と し て ，

SourceForge[2] よりランダムに取得した 200 セットの

Java 言語を用いたプロジェクト用いる．実験は，200

セットの評価用データセットを分類することで行う．

ただし，200 セットのうち 100 セットを分類した後，

残った 100 セットを 1 セットずつ追加し，追加の度に

再分類を行う．また，  i 番目のプロジェクトを追加し

たときの再分類とは，100+i セットのプロジェクトに

対して分類しなおすことを指す．なお，実験では表  1

に示す性能を持つコンピュータを使用するものとする． 
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図  4 プロジェクト追加時の再分類の様子  



 

 

4.2. 評価方法  

4.1 の実験結果の評価には，再分類速度と分類精度

の 2 つの評価指標を用いる．本項では，2 つの評価指

標について詳しく述べていく．  

4.2.1. 再分類速度  

再分類速度とは，インクリメンタルなソフトウェア

リポジトリに対する再分類を行う速度のことである．

再分類速度を評価するために，再分類を行う時間であ

る再分類時間と，既存手法 [4]の再分類速度に対する提

案手法の再分類速度比  (SpeedUpRatio) を評価指標と

して用いる．再分類速度比は，以下の式の値を用いる．  

𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑𝑈𝑝𝑅𝑎𝑡io𝑖 =
𝑇2𝑖

𝑇1𝑖
 (𝑖 > 0) (1)  

なお，SpeedUpRatio i は i 番目のプロジェクトを追加

したときの再分類速度比，T1i は提案手法による i 番目

のプロジェクトを追加したときの再分類時間，T2i は既

存手法 [4]による i 番目のプロジェクトを追加したとき

の再分類時間，すなわち i 番目のプロジェクトを追加

し再度全体を分類するのにかかった時間とする．  

4.2.2. 分類精度  

分類精度とは，ソフトウェアリポジトリ分類の正し

さのことである．ソフトウェアリポジトリの正しい分

類結果である正解カテゴリは，評価用データセットの

SourceForge[2]中における各プロジェクトの所属カテ

ゴリとする．このカテゴリは，プロジェクトのすべて

の機能を知る開発者が指定するため正しいとされる．

分 類 精 度 の 評 価 に は ， 精 度  (Precision) と 網 羅 率  

(Recall) を評価指標として用いる． 精度とは，生成さ

れたカテゴリ群がどの程度正しいかを評価する指標で

ある．また，網羅率とは，生成しうるソフトウェアリ

ポジトリのカテゴリ群をどの程度網羅しているかを評

価する指標である．なお，生成しうるソフトウェアリ

ポジトリのカテゴリ群とは，ソフトウェアリポジトリ

中のプロジェクトの機能をすべて把握している人が作

ることのできる，すべてのカテゴリのことを指す．精

度と網羅率には，以下の  (式  2) と  (式  3) の値を用い

る．  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  

∑ max
𝑗∈𝑆

𝑛𝑖𝑗

𝑁𝑖

𝐶
𝑖=1

𝐶
 

(2)  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

∑ max
j∈S

𝑛́𝑖𝑗

𝑁́𝑗

𝐶
𝑖=1

𝐶
 

(3)  

なお，C は作られるカテゴリの数， S は正解カテゴ

リの通し番号の集合を示す．また，N i はカテゴリ i に

分類されたプロジェクトの数，n i j はカテゴリ i に分類

された正解カテゴリ j 中のプロジェクトの数を示す．

最後に， 𝑁́𝑗は正解のカテゴリ j 中のすべてのプロジェ

クトの数， 𝑛́𝑖𝑗はカテゴリ i に分類された正解カテゴリ

j 中のプロジェクトの数を示す．ここで，分類結果と

正解カテゴリにおいて，要素が 1 つ以下のカテゴリは

除外するものとする．  

4.3. 評価結果  

本節では，4.1 で述べた 3 つの実験ごとに，評価結

果を述べる．  

4.3.1. 提案手法と既存手法 [4]との比較実験  

提案手法と既存手法 [4]との比較実験では，提案手法

と既存手法 [4]の各々を用いて実験を行った．評価結果

は，再分類速度と分類精度について述べていく．  

再分類速度  

図  5 は，実験結果に対する再分類時間を示したグラ

フである．グラフの横軸は追加したプロジェクトの数

で，縦軸はプロジェクト追加時の再分類にかかる時間

を表す．図  6 は図  5 の結果から算出された，実験結果

における再分類速度比を示したグラフである．グラフ

図  6 提案手法と既存手法 [4]との比較実験におけ

る再分類速度比結果  
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図  5 提案手法と既存手法 [4]との比較実験におけ

る再分類時間結果  

表  1 実験に用いたコンピュータの性能  

項目  性能  

CPU Intel Core i7 930 @ 2.8GHz 

メモリ  DDR3-SDRAM 12GB  

ハードディスク  2TB Serial ATA 7200 rpm RAID0 

OS Windows 7  

Professional Professional  64bit 

コンパイラ  javac 1.6.0_20 
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の横軸は追加したプロジェクトの数で，縦軸はプロジ

ェクト追加時の既存手法 [4]に対する再分類速度比  

(式 1) である．表  2 は，実験結果における初期分類時

間を示している．初期分類時間とは，分類する 200 セ

ットのプロジェクトの中で，最初に分類する 100 セッ

トの分類にかかる時間である．  

 図  6 より，実験では提案手法は既存手法である既存

手法 [4]に対して最大で約 1213 倍，最小でも約 6 倍速

度向上を達成できたことがわかる．追加プロジェクト

数に対して速度比が大きく変動しているが，これは追

加するプロジェクトによって追加される分類の数が大

きく変化するためである．また，表  2 より，一度にソ

フトウェアリポジトリを分類するときは，既存手法 [4]

とほぼ同じ時間で，分類ができることがわかる．  

分類精度  

 表  3 は，実験結果における分類精度を示している． 

表  3 により，提案手法は既存手法 [4]とほぼ同等の精

度を持つことがわかる．しかし，第 2 段階ではほぼ同

じ分類を行っているのに，提案手法の精度と網羅率の

両方が，既存手法 [4]より減少している．これは第 1 段

階の分類で誤って正しいカテゴリを壊してしまったた

めと考えられる．  

4.3.2. 分類第 1段階の作るカテゴリの数による

比較実験  

分類第 1 段階の作るカテゴリの数による比較実験で

は ， 分 類 第 1 段 階 の 作 る カ テ ゴ リ の 数 を ，

10,50,100,500,1000 と変化させて実験を行った．評価結

果は，再分類時間と分類精度について述べる．  

再分類時間  

表  4 は，実験結果における再分類時間の各代表値を

示した表である．表  5 の各項目の意味は表 2 の通りで

ある．  

表  4 により，以下の 2 つの実験結果を得られた．  

1. Average の項目により，分類第 1 段階の作るカ

テゴリ数を多くすると，再分類時間が大きくな

る．  

2. Correl の項目により，分類第 1 段階の作るカテ

ゴリ数を少なくすると，分類結果に追加するプ

ロジェクト数の増加に伴う，再分類時間の増加

が大きくなる  

1 つ目の結果は，分類第 1 段階の再分類時間が大き

くなることによるものである．2 つ目の結果は，分類

第 1 段階の作るカテゴリの数を多くすることで，既存

の分類結果に対するプロジェクト追加時に再分類する

カテゴリをより細かく決められることによるものであ

る．これにより，追加するプロジェクトに関係のない

再分類を少なくできるため，より高速に再分類が可能

となる．  

分類精度  

表  6 は，実験結果の分類精度を示した表である．な

お，表  6 のラベルのカテゴリ数とは，提案手法の分類

第 1 段階の作るカテゴリの数のことである．  

 表  6 により，分類第 1 段階の作るカテゴリ数によら

ず，表  3 の既存手法 [4]とほぼ同じ精度で分類できるこ

とがわかる．また，提案手法の分類第 1 段階の作るカ

テゴリの数が多くなると，Precision が高くなる傾向が

あることがわかる．これは，提案手法では，最終的に

既存手法 [4]と同じ方法で分類するためである．また，

分類第 1 段階の作るカテゴリ数を多くすると，

Precision が高くなるのは，分類第 1 段階をより詳細に

行うことで，最終的に，より正確な分類結果となるた

めである．  

4.3.3. プロジェクト追加順による比較実験  

プロジェクト追加順による比較実験では， 100 セッ

トのプロジェクトの追加順を変化させて，提案手法に

対する実験を 10 回行った．評価結果は，再分類時間と

分類精度について述べていく．  

 

表  3 提案手法と既存手法 [4]との比較実験における分

類精度結果  

 提案手法  既存手法 [4] 

Precision 0.48 0.53 

Recall 0.38 0.41 

 

表  2 提案手法と既存手法 [4]との比較実験における初

期分類時間結果  

 提案手法  既存手法 [4] 

初期分類時間  

(分 ) 
25.4 25.3 

 

表  4 分類第 1 段階の作るカテゴリ数による比較実

験の再分類時間の代表値  

カテゴリ数 Average (分 ) Correl 

10 0.74 0.81 

50 0.84 0.45 

100 1.89 0.45 

500 4.31 0.28 

1000 5.80 0.18 

表  5 実験結果における再分類時間の代表値の意味  

項目名  意味  

カテゴリ数  分類第 1 段階の作るカテゴリの数  

Average 100 セットのプロジェクト追加におけ

る再分類時間の平均  

Correl 100 セットのプロジェクト追加におけ

る，再分類時間と追加したプロジェク

トのセット数との相関係数  

 

表  6 分類第 1 段階の作るカテゴリ数による比較実験

の分類精度  

カテゴリ数  10 50 100 500 1000 

Precision 0.46 0.49 0.48 0.49 0.51 

Recall 0.42 0.40 0.39 0.41 0.41 

 



 

 

再分類時間  

表  7 は，実験結果における再分類時間の代表値を示

した表である．なお，Max はプロジェクト追加時の最

大分類時間，Min はプロジェクト追加時の最小分類時

間を表し，Ave.は表  5 に示す通りである．  

表  7 により，提案手法では，既存の分類結果に対す

るプロジェクトの追加順によって，再分類時間が大き

く変化しないことがわかる．  

分類精度  

表  8 は，実験結果の分類精度を示した表である．  

 

表  8 により，提案手法では，提案手法では，既存の

分類結果に対するプロジェクトの追加順によって，分

類精度は大きく変化しないことがわかる．  

5. まとめ  

本稿では，2 段階における LDA を用いたソフトウェ

アリポジトリ分類手法について説明し実験を行った．

結果として，既存手法と比べて同等の精度と網羅率を

保ちつつ，200 プロジェクトにおけるインクリメンタ

ルなソフトウェアリポジトリにおける再分類速度を最

大約 1213 倍向上させることに成功した．  

今後の展望としては，機能に基づくソースコード検

索システムを構築したい．提案手法が生成する機能ご

とのカテゴリを用いることで，プロジェクト中のソー

スコードを，機能に基づいて検索できる．検索システ

ムを実現するにあたり，以下の 2 つの課題がある．  

1. カテゴリ名の生成  

2. 分類精度と網羅率の向上  

まず，1 つ目の課題について述べる．ソースコード

を検索するために，提案手法の作るカテゴリを検索す

るが，検索にはカテゴリの名前が必要となる．よって，

プロジェクトの分類と同時に，カテゴリ名を生成する

必要がある．次に，2 つ目の課題について述べる．検

索システムでは，高い検索精度が求められる．よって，

提案手法を用いるには，提案手法の分類精度が高くな

ければならない．つまり，提案手法の分類精度と網羅

率を向上させる必要がある．  
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表  8 プロジェクトの追加順による比較実験

の分類精度  

 Precision Recall 

1 回目  0.48 0.40 

2 回目  0.48 0.40 

3 回目  0.48 0.39 

4 回目  0.47 0.41 

5 回目  0.48 0.39 

6 回目  0.49 0.39 

7 回目  0.49 0.39 

8 回目  0.50 0.39 

9 回目  0.49 0.40 

10 回目  0.49 0.39 

 

表  7 プロジェクトの追加順による比較実験の再分類

時間の代表値  

 Max(分 ) Min(分 ) Ave.(分 ) 

1 回目  11.41 0.06 1.94 

2 回目  12.10 0.03 1.73 

3 回目  12.48 0.03 1.88 

4 回目  11.45 0.10 1.79 

5 回目  12.92 0.09 2.22 

6 回目  13.14 0.05 1.06 

7 回目  11.29 0.03 1.46 

8 回目  12.22 0.03 1.29 

9 回目  10.58 0.08 2.39 

10 回目  10.63 0.02 2.07 

 


