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1 はじめに
国内では義務教育への導入も決定し、人々がプログ
ラミングをする機会は増加傾向にある。一般に、プロ
グラミングをする際に他人のソースコードを読んだり、
ライブラリを使用する機会は多い [9]。しかし、対象
のソースコードが何をやっているのか、コメントやド
キュメントなく一読して把握することは困難である場
合も多い。
近年、様々な自然言語を対象にして言語処理を行う
試みが多くなされており、その一環としてプログラ
ムのソースコードを対象とした研究も行われている。
ソースコードを対象とした研究にも自然言語と同様に
様々なものが存在しているが、その 1つにソースコー
ドの要約（以下、ソースコード要約）がある。ソース
コード要約とは、与えられたソースコードについてそ
れが何を行うものかを表す自然言語の要約を与えるこ
とを目標とした分野である。いくつかの手法が提案さ
れているが、まだ十分な成果が出ているとは言い難く
非常に困難なタスクである。
本研究ではニューラルネットワークを用いたソース
コード要約において、既存のデータセットに含まれる
識別子の性質および重要性について調査を行なった。

2 関連研究
2.1 ソースコード要約
ソースコード要約は、入力にソースコードを受け取
り、出力にソースコードが何をやっているかを表現し
た自然言語を出力するタスクである。具体例を 1に示
す。上段が Javaのソースコードを表しており、下段
がそれに対応する要約文である。ソースコードの要約
は一般的な文章要約タスクとは異なる。一般的な文章
要約タスクでは、入力文と出力文で扱われる言語は同
じである。一方、ソースコードの要約は、入力はプロ

表 1: ソースコードとそれに対応する要約文
public Matrix copy() {

Matrix X=new Matrix(m,n);

double[][] C=X.getArray();

for (int i=0; i < m; i++) {
for (int j=0; j < n; j++) {

C[i][j]=A[i][j];

}
}
return X;

}
Make a deep copy of a matrix

グラミング言語であり、出力は自然言語であるため、
要約だけでなく翻訳の要素も含まれている。
今日、ソースコード要約を行う様々な手法が提案さ
れているが、大きく分けて以下の 3つに分類される。

2.1.1 ルールベースの手法

最も古くから研究されている手法として、ルール
ベースの手法がある。これは、入力から出力を得る際
のルールを予め人手で定めておき、それに基づき要約
を行うものである。メソッド名や変数名などを抽出し
特定のテンプレートに当てはめて要約文を出力する手
法がいくつか提案されている。
Sridharaら [11]は Javaのメソッドを要約するルー
ルベースの手法を提案した。Sridhara らは、ソース
コード要約を、ソースコードから必要な部分を抽出す
る Content Selectionと、Content Selection で抽出さ
れたソースコードの一部から実際に要約文を出力する
Text Generation の 2つのタスクに分割した。その上
で、それぞれのタスクについて経験則からなる知見を
元にルールを定めることで、要約を実現した。
また、Msie’deen[1]らはソースコード内のトークン
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図 1: CODE-NN[5]

図 2: Wanらの提案したモデル [13]

の依存関係に着目してルールを定める手法を提案し
た。Sridharaと同じく Javaのメソッドの要約を出力
することを目指しているが、Sridhara らがメソッド
単位でしかソースコードを扱っていなかった一方で、
Msie’deenらはクラス単位でソースコードを扱うこと
で、クラス内のメソッドやプロパティ間の関係性も明
示的に利用した。

2.1.2 統計的な手法

Haiducら [4]は tf-idfなどの統計量を用いてソース
コード要約を行う手法を提案した。類似の研究として、
小田ら [7]も統計量を用いてソースコードを擬似コー
ドに変換する研究を行なっている。

2.1.3 ニューラルネットワークを用いた手法

Iyerら [5]はソースコードの要約を行う CODE-NN

というモデルを提案した。CODE-NNは、LSTMと
アテンション [6]を利用した図 1のようなモデルであ
る。エンコーダとデコーダからなり、エンコーダは入

力のソースコードを Bag of words に変換し、デコー
ダはエンコーダから受け取った Bag of words を元に
要約文を出力する。
一方でWanら [13]は、ソースコードのテキストだ
けでなく、抽象構文木 (AST, Abstract Syntax Tree)

を利用する手法を提案した。抽象構文木は、通常の構
文木から言語の意味に関係ない情報を取り除き、意味
のある情報のみを抽出した抽象度の高い構文木である。
Wanらのモデルの構造を、図 2に示した。Wanらのモ
デルは、アテンション付きエンコーダ・デコーダモデル
[6]の 1種であるが、エンコーダが 2種類のエンコーダ
からなっている。1つはソースコードのトークン系列を
そのまま受け取る通常の RNN エンコーダ、もう 1つ
はソースコードの抽象構文木を受け取る Tree-LSTM

[12] エンコーダである。これらのエンコーダを組み合
わせることで、トークン系列の語順的な情報と、木構
造の構造的・意味的な構造をともに利用することがで
きる。

3 提案手法
3.1 ニューラルネットワークを用いた手法

の課題
ルールベース・統計的な手法は、ソースコード内に
含まれる識別子（変数名、関数名などユーザ定義のも
の）の情報がよく利用されている。その際に、特に語
彙サイズの制限などを行ってはいない。一方でニュー
ラルネットワークを用いた手法では、全ての語彙を含
めてしまうと計算量が膨大になってしまうため、語彙
サイズを制限することが多い。具体的には、語彙を制
限する際に低頻度語をダミートークン（UNKなど）に
置き換えることが一般的に行われている。一部の識別
子は低頻度語であるため、上述の処理によってダミー
トークンに置き換えられてしまう。しかし、識別子は
それ自体の予測がタスクになる [2]など、重要な情報を
持っていると考えられ、その中でも特に出現頻度の低
い識別子は、ソースコードの理解に重要な情報を持っ
ていると考えられる。例えば、tmpや arrayといった
変数名は出現頻度が高い一方で、ソースコードが何を
やっているかを考える上で重要な情報を持ち得るとは
考えにくい。現状のニューラルネットワークを用いた
手法で識別子が有効活用されていないという課題は依
然解決されないままである。
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表 2: Pythonデータセット

データ数 65,288

トークン数 7,980,473

識別子数 3,164,833

ユニークなトークン数 320,855

ユニークな識別子数 197,266

識別子数 (語彙サイズ 50,000) 2,853,759

ユニークな識別子数 (語彙サイズ 50,000) 42,294

3.2 手法
上述した課題を解決するための準備として、以下の

2つの調査を行なった。まず、既存のデータセットに
ついて識別子の割合や、語彙サイズを制限した時にど
れだけ識別子がダミートークンで置き換えられるかを
調査することで、データセットの性質を検証した。次
に、既存のモデルについて以下の 3つの場合における
性能の変化を比較した。

1. 先行研究と同様の実験設定で語彙サイズを制限
し、一部をダミートークンで置き換えた場合

2. 全ての識別子をダミートークンで置き換えた場合

3. BPE (Byte Pair Encoding) [10] を用いて全ての
トークンをサブワード分割することで、ダミー
トークンが生じないようにした場合

モデルの性能の比較は、BLEU[8]を通じて行った。

4 実験・結果
4.1 実験設定
モデルのパラメータやハイパーパラメータなどの実
験設定は既存研究 [5, 13]の設定に則った。また、通常
の語彙数は 50,000に設定し、サブワードの語彙数は
16,000とした。

4.2 データセットの検証
今回用いたデータセット [3] の特徴を表 2 に示す。
このデータセットはGitHub1から集められたメソッド

1https://github.com/

表 3: モデルごとの BLEUスコアの変化

Usual All-UNK Subword

CODE-NN 4.6 4.1 4.7

エンコーダ・デコーダ 5.0 4.5 4.7

Wan らのモデル 0.37 0.39 0.53

とそれに付随するコメントのペアを収集したものであ
る。Wanら [13]もこのデータセットを用いて実験を
行なっている。
Wanらは実験において、語彙サイズを頻度の多い
ものから 50,000に限定している。その結果、全体の識
別子数としては 10%ほどしかダミートークンに置き換
えられていないが、ユニークな識別子で考えると元々
の識別子のうち 79%が切り捨てられてしまっている
(表 2)。また、それぞれ語彙内に含まれる・除外される
識別子を観察したところ、高頻度の識別子は tmpや
arrayなど抽象度・一般性が高いのに対して、低頻度の
識別子は、resource updateや exam module genertor

など、より具体的な単語の組み合わせで表されるもの
が多かった。このことからも、語彙内から除外されて
しまう低頻度の識別子は要約に必要な情報を持ち得る
と考えられる。

4.3 既存モデルの性能変化
CODE-NN、LSTM を用いたエンコーダ・デコーダ
モデル、Wanらのモデルの 3つについて、性能の変化
を調べた。実験結果を表 3に示す。表 3中の Usual、
All-UNK、Subwordはそれぞれ 3.2節中の実験設定に
対応している。
CODE-NN、エンコーダ・デコーダモデルでは、識
別子を全てマスクした状態で学習を行うと BLEUの
低下が観察された。上記の２つのモデルはソースコー
ドをトークンの系列として受け取っており、識別子を
ダミートークンに置き換えることによる情報の欠落が
大きく影響したと考えられる。しかしながら、識別子
をサブワード分割して学習を行っても BLEUスコア
の変化はほとんど見られなかった。これは、単純なサ
ブワード分割では識別子の情報を上手く扱うことがで
きないことや、語彙内に含まれる低頻度の識別子は直
接的に要約の性能に寄与しないことなどが原因として
考えられる。一方で、Wanらのモデルはサブワード
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分割にすると、性能の向上が見られた。しかし、識別
子を全てダミートークンに置き換えても BLEUスコ
アに大きな変化は見られなかった。Wanらのモデル
はソースコードを木構造に変換した抽象構文木も入力
として受け取っているため、ダミートークンの置き換
えに対してロバストであったと考えられる。

5 おわりに
今回、ソースコード要約における識別子の重要性を
踏まえ、データドリブンな手法では識別子の情報の
多くが欠落してしまっていることに着目し、実験を行
なった。サブワード分割だけでは必ずしも性能の向上
に寄与しない結果にはなったが、ソースコードをトー
クン系列として受け取るCODE-NNやエンコーダ・デ
コーダモデルなどのモデルでは、識別子名は一定以上
の役割を果たしていると考えられる。
一方でソースコード要約に通底する課題として次の
ような事実が挙げられる。まず、評価手法の観点で言
えば、ソースコード要約はBLEUスコアで性能を評価
されることが多いが、実際にBLEUスコアで適切な評
価ができているとは限らない。特にソースコード要約
はその要約が過不足ない情報を持っているかといった
点や、正確性、可読性なども評価すべきである。より
多様性を考慮することができ、かつ出力文が有用な情
報を持っているかどうかを評価する手法を考える必要
がある。次にデータセットの観点で言えば、そもそも
データセットの量や質が不十分な側面があり、全体的
な精度が低いという課題は解決されていない。最後に、
モデルのアーキテクチャの観点で言えば、現在提案さ
れているモデルの多くは抽象構文木を Tree-LSTM な
どにそのまま入力している。しかしながら、木構造を
扱うアーキテクチャとしてこれらのネットワークが必
ずしも適切とは言えない。
上述した評価手法、データセットの検討は重要な課
題である。加えて、今後の展望としては、Decoderの
事前学習を行いより自然言語として妥当な出力が出る
ようにすることや、木構造を取り扱うより良い構造を
提案することなどが考えられる。
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