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概要
本論文では，自然言語とソースコード間の対訳

コーパス向けの Data Augmentation (DA)手法と，そ
れを実現する DA ツール Multiese を提案する．近
年，深層学習ベースのコーディング支援は関心を
集めるテーマとなっているが，学習データとなる
NL-code対訳コーパスの不足は重要な課題である．
本研究では，構文木への変換が可能であるという
ソースコードの形式的な性質を活用した DA手法を
新たに提案する．実験では，Multieseによって増強
された NL-code対訳コーパスを用いることで，自然
言語からソースコードを生成するコード生成 AIモ
デルを，高い精度で構築可能であることを示した．
1 はじめに
社会のデジタル化が進む昨今，プログラミングは

より身近な技能へとなってきている．しかし，プロ
グラミングは誰もが自由自在にできるものではな
く，プログラムの書き方がわからず，挫折してしま
う人も少なくない．そこで，我々は，自然言語を用
いたプログラミング支援の実現に向け，日本語記述
から Pythonコードを生成するニューラル機械翻訳
モデルであるコード生成 AIモデルの構築に取り組
んでいる [1, 2]．ユーザは，プログラムの書き方が
思い出せない箇所をコード生成 AIモデルに対して
自然言語で与えることで，それに相当する正しい
コードを得ることができる．
しかし，コード生成 AIモデルの学習データとな

るソースコードとその対訳をペアとした NL-code
対訳コーパスのデータ資源は限られている [3]．先
行研究では，ソースコードのデータ資源として，
GitHubなどのオープンソース上のソースコードが
使われてきたが [4, 5]，これらには対訳などは含ま
れていない．ソースコードの対訳は，ソースコード

内のコメントとして付与されることもあるが，そ
の対訳の粒度はコーダーによって様々である．そ
のため，これらのコメントを抽出し，対訳として
ソースコードとマッピングするだけでは，NL-code
対訳コーパスとして不十分である．また，整備済み
の NL-code対訳コーパスもいくつか公開されている
が，これらのほとんどは人手で対訳が付与されたも
のである．そのため，データセット数は数百から数
千程度と限られており，深層学習のネットワークモ
デルに直接適用することは難しい．
そこで，本研究では，NL-code対訳コーパスの不
足を解消すべく，自然言語とソースコード間の対訳
コーパス向けの Data Augmentation (DA)手法を提案
する．我々の DA手法の特徴は，プログラミング言
語の構文に基づくソースコードの合成と DA記法の
導入による自然言語表現の増強である．我々は，こ
の二つの特徴を実現する DAツール Multieseを実装
し，人手で作成した NL-code対訳コーパスのデータ
セット数を 177ペアから 14,721ペアまで増強させる
ことができた．また，実験では，Multieseによって
増強された NL-code対訳コーパスを用いてコード生
成 AIモデルを学習し，NL-code対訳コーパスの合
成によるコード生成 AIモデルの精度の変化を確か
めた．
本論文では，NL-code対訳コーパス向け DA手法
と DAツール Multieseを提案し，実験結果とともに
報告する．本論文の残りの構成は以下の通りであ
る．2 節では提案する NL-code 対訳コーパス向け
DA手法について述べる．3節では実装した DAツー
ル Multieseについて述べる．4節では実験について
述べる．5節では関連研究を概観し，6節で本論文
をまとめる．
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図 1 コード生成 AIモデルと back-translation

2 NL-code対訳コーパス向け DA
Data Augmentation (DA)は，学習データに加工など

の処理を部分的に施すことで，データ量を水増しす
る手法である．本節では，本研究で着目した DA手
法の一つである back-translationについて概説したの
ち，本研究の提案である NL-code対訳コーパス向け
DA手法について述べる．
2.1 Back-translation

Back-translationは，機械翻訳向けの DA手法であ
る．Back-translationでは，目的とする翻訳モデルの
ソース言語とターゲット言語を逆にした逆翻訳モ
デルを別途学習する．学習された逆翻訳モデルに対
して，ターゲット言語の単言語コーパスを入力し，
ソース言語の対訳を生成することで，擬似的な対訳
コーパスを構築する．コード生成 AIモデルに対し
て back-translationをナイーブに適用すると，図 1に
示すように，Python コードから日本語記述を生成
する back-translationモデルを別途学習することにな
る．一般的な back-translationと異なる点は，逆翻訳
モデルのソース言語が，木構造への変換が可能なプ
ログラミング言語になることである．
2.2 NL-code対訳コーパス向け DA手法
本研究では，逆翻訳モデルのソース言語がプログ

ラミング言語である点に着目し，プログラミング言
語の性質を活用した DA手法を新たに提案する．図
2は，NL-code対訳コーパス向け DA手法のコンセ
プトを示したものである．提案手法の特徴は，ソー
スコードの任意長の expression片に対して与えられ
た対訳から，ボトムアップで NL-code対訳コーパス
を合成する点である．

NL-code対訳コーパス向け DA手法では，まず人
手で複数の日本語訳を付与した NL-code対訳コーパ
スを用意する．このとき，既存の対訳コーパスを再
利用することも可能である．

a を 2 で割った余り

a を 2 で割った余りが 0 と等しいかどうか
a が偶数かどうか

もし a を 2 で割った余りが 0 と等しいならば
もし a が偶数ならば

Annotation

Annotation

図 2 NL-code対訳コーパス向け DA手法
表 1 論理演算式の拡張例

Pythonコード NL記述
x % y == 0 xを yで割った余りが 0かどうか

@@not not x % y == 0: もし xを yで割った余りが 0でないかどうか
@@if if x % y == 0 もし xを yで割った余りが 0ならば
@@not.if if x % y != 0 もし xを yで割った余りが 0でないならば
x % n

xを nで割った余り
x % 2 == 0

xが偶数かどうか
xは 2で割り切れるかどうか
次に，用意した NL-code対訳コーパスに対して，
プログラミング言語の文法に基づくアノテーショ
ン記法を導入する．Expression片の前後に来る可能
性のある構文を !@@not! アノテーションのように与
える．

x % 2 == 0 ! @@not @@if !

xが偶数かどうか
xは 2で割り切れるかどうか
すると，アノテーションに基づき，表 1のように
前後の文言が生成される．提案手法では，最初に与
えられた expression片からボトムアップで対訳を合
成することになるが，木構造のトップに相当する
コードまでは生成しない．これは，Transformerなど
のネットワークモデルでは，複雑な木構造を扱うこ
とが困難であるという考察に基づいている [6]．
提案手法のもう一つの特徴は，DA記法の導入に
よる，自然言語表現の増強である．はじめに用意し
た NL-code対訳コーパスに対して，以下のような記
法を追加することで，自然言語の表現を拡張できる
ようにしている．

x % 2 == 0 ! @@not @@if !

@type(x,変数)が偶数 [かどうか|であるかどうか]
xは 2で [割り切れる|割ることができる]かどうか
上記の例には，二種類の DA記法を含んでいる．
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図 3 Multieseによる日本語 Data Augmentation

一つ目は，類義語置換である．[かどうか|であるか
どうか]のように定義された複数の類義語を組み合
わせることで，複数の自然言語記述を生成する．二
つ目は，変数名やリテラルに対する型情報の付与で
ある．@type(x, 変数) のように変数名とその型情
報をペアとして明示することで，変数名の前後に型
情報を付与，もしくは付与しないパターンを生成
する．DA記法を付与する手間はかかるものの，複
数の DA記法を組み合わせることで，様々な表現パ
ターンへの拡張が実現できる．
3 DAツール : Multiese

Multieseは，NL-code対訳コーパス向けDA手法を
実現するための DAツールである．図 3は，Multiese
が NL-code対訳コーパスを合成するまでの流れを
示したものである．まず，DA記法を含んだ自然言
語記述は，抽象構文木 (AST)へと変換される．その
後，構文木のタグ情報に基づき，複数の自然言語表
現をルールベースで生成する．最後に，それらを元
のソースコードとペアにし，NL-code対訳コーパス
として出力する．
抽象構文木への変換は，PEG (Parsing Expression

Grammar)[7]パーザジェネレータ PEGTree[8]と，形
態素解析器 Janomeを組み合わせることで実装して
いる．PEGTreeで DA記法に基づいた構文木に変換
した後，Janomeで品詞タグを付与する．品詞タグを
付与することで，語順の入れ替えや助詞の一部変更
などの DA処理を，DA記法なしに実現している．
4 実験
我々は，Multieseによって増強された NL-code対
訳コーパスを用いてコード生成 AIモデルを構築し，
コードの生成例やその精度を確かめた．本節では，
コード生成 AIモデル構築の流れとその結果につい

表 2 実験に使用したデータセットコーパス名 DA手法の適用 学習データ数
Euler × 210
AOJ × 694

AOJ-DA ! 5,199
DS × 177

DS-DA ! 14,721

てまとめる．
4.1 データセットと前処理
我々は 3種類の人手で作成した NL-code対訳コー
パスを用意し，そのうちの 2種類に対して NL-code
対訳コーパス向け DA手法を適用した．表 2は，実
験で使用した NL-code 対訳コーパスをまとめたも
のである．Euler1）は，"Project Euler4"の問題を解く
ための Pythonコードに対し，人手で日本語対訳が
付与された，Web上で公開されているデータセット
である [9]．AOJと DSは，コード生成 AIモデルの
学習にあたり，我々が人手で作成した NL-code対訳
コーパスである．AOJは，Aizu Online Judge2）に提出
された Pythonコードのうち，成績上位 100人の公
開コードを全て収集し，expression単位のコード片
に対して日本語訳を付与したデータセットである．
DSは，データサイエンスに関するテキスト教材か
ら，pandasや matplotlibなどデータ分析でよく使用
されるライブラリの APIを採取し，人手で対訳を付
与したデータセットである．AOJ-DAと DS-DAは，
AOJ，DSに対してアノテーションや DA記法を加
え，Multieseによってデータセット数を増強したも
のである．
コード生成 AIモデル学習前には，トークナイズ
と，変数名・リテラルの特殊トークン化への置き換
えを前処理として行った．トークナイザは，日本語
には Janomeを使用し，Pythonコードはカッコやピ
リオドなどの記号の前後に空白を挿入した．
4.2 コード生成 AIモデルの学習
コード生成 AIモデルの学習には，Transformerを
使用した．Transformer の各種パラメータは，エン
コーダとデコーダの層数をそれぞれ 6，ヘッド数を
8，バッチサイズを 128，単語エンベッディング次元
数と隠れ層次元数をそれぞれ 512とした．また，損
失関数にはクロスエントロピー，オプティマイザに
1） https://ahcweb01.naist.jp/pseudogen/
2） https://judge.u-aizu.ac.jp/
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表 3 コードの生成例入力文 正解コード 生成コード 正誤
Euler もし<A>が <B>より小さい場合 if <A> < <B> : if <A> < <B> : !

<A>の末尾に <B>を追加する <A> . append ( <B> ) while <A> . append ( <B> ) ×
AOJ <A>が有限かどうかを求める math . isfinite ( <A> ) math . isfinite ( <A> ) !ユーザから入力を数字として受け取られた結果を <A>に代入する <A> = int ( input ( ) ) sorted ( <A> , input ( ) ) ×

AOJ-DA <A>の余分な改行を除去する <A> . strip ( ) <A> . strip ( ) !入力されたデータをリストに突っ込む list ( input ( ) ) list ( input ( ) ) !
DS <A>の先頭 5行を表示する <A> . head ( ) <A> . head ( ) !

<A>の形状を取得する <A> . dtypes from <A> [ <A> . shape ×
DS-DA データフレーム <A>をインデックスで順にソートする <A> . sort_index ( ) <A> . sort_index ( ) !

<A>データフレーム中の <B>を未記入の値に変え未記入の値がある行を落として，置き換える <A> = <A> . replace ( <B> , np . nan ) .
dropna ( )

<A> . replace ( <B> , np . nan ) . dropna
( inplace = True )

!

は Adamを使用した．学習回数は，検証用データの
損失値が最小となった時点で打ち切りとした．
4.3 実験結果 (1) : コードの生成例
表 3は，ホールドアウト法で作成したテストデー
タの入力文とその正解コード，コード生成 AIモデ
ルによって生成されたコード，それに対する正誤を
まとめたものである．はじめに，入力文の自然言語
表現を確認すると，AOJ-DA，DS-DA共に，Multiese
によって自然な文章を合成できたことが確認でき
る．次に，正解コードと生成コードを比べると，DA
適用前の NL-code 対訳コーパスを使用した場合の
生成コードは，API名や構文が間違っているものが
多く含まれる．一方，AOJ-DAや DS-DAを使用した
場合の生成コードは，AOJや DSと比べると間違い
も少なく，様々な種類の Python構文の生成を実現
した．
4.4 実験結果 (2) : コードの正解率
表 4はコード生成 AIモデルから生成されたコー

ドの BLEUスコアと正解率をまとめたものである．
正解率は， コード生成 AI モデルから生成された
コードと正解コードを比較し，構文的にも解釈的
にも正しいコードを人手によって検証し，その比
率を示している．テストデータが多い場合は，サ
ンプリングによる統計的解析を行っている．AOJ
と AOJ-DA，DSと DS-DAを比較すると，Multieseに
よって増強した NL-code対訳コーパスを使用するこ
とで，高い精度のコード生成 AIモデルの構築を実
現できたことが確認できる．
5 関連研究

Data Augmentationは，深層学習モデルの精度向上
に向けて，学習データを水増しする手法である．DA
は，元々画像処理の分野で研究されてきた手法で
あったが [10, 11]，近年では，自然言語処理や音声処
理などの様々な分野でも取り入れられている [12]．

表 4 生成されたコードの正解率コーパス名 学習データ数 BLEU 正解率
Euler 210 72.01 8.70%
AOJ 694 68.41 23.65%

AOJ-DA 5,199 75.00 38.03%
DS 177 65.83 7.89%

DS-DA 14,721 77.87 32.70%

自然言語処理における DA 手法の先行研究とし
て，低頻度語や，対訳コーパスのソース文とター
ゲット文の両方に含まれる語彙を，別の単語で置き
換える手法が提案されている．我々の提案手法の特
色は，DA手法をソースコードに対して適用した点
と，自然言語表現を多様化するためのルールベース
の DA記法を取り入れた点である．我々の手法は，
ソースコードの木構造に変換可能な点を活かした新
たなアプローチであるといえる．
6 むすびに
本研究では，NL-code対訳コーパスの不足を解消
すべく，自然言語とソースコード間の対訳コーパス
向けの Data Augmentation (DA)手法を提案した．提
案手法を用いることで，人手で作成した NL-code対
訳コーパスのデータ数を 177 ペアから 14,721 ペア
までに増強させた．また，増強された NL-code対訳
コーパスを用いることで，高い精度のコード生成 AI
モデルの構築を実現した．
今後は，大きく分けて二つの課題に取り組んでい
きたいと考えている．一つ目は，DA記法を必要と
しない DA処理の実現である．類義語などの定義が
必要となる部分を，自動で置換可能なアーキテク
チャを目指す．二つ目は，ソースコードの構文の多
様化である．現状では，最初に与えた expression単
位のコーパスとアノテーション記法に依存している
ため，考えられるソースコードの記述パターンに対
応しきれない．自然言語記述とソースコード両方を
拡張可能な新たな手法を探究していきたい．
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