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ソースコード構文木からの統計的自動コメント生成

小田 悠介1,a) 札場 寛之2,b) ニュービッグ グラム1,c) サクティ サクリアニ1,d) 戸田 智基1,e)

中村 哲1,f)

概要：プログラミング初学者にとって，与えられたソースコードがどのような処理内容なのかを把握する
のは容易ではない．そこでソースコード読解支援のために，与えられたソースコードから処理内容を示す

コメントを自動的に生成し，ソースコードと共に提示することで読解を促すシステムが考えられる．本研

究ではコメント生成のために Tree-to-String統計翻訳の枠組みを使用し，プログラミング言語の構文木と

コメントに対して翻訳器を学習することで，ソースコードから統計的にコメントを生成するシステムを提

案する．

1. はじめに

プログラミングを行う者にとって, ソースコードの読解

は必須の技能の一つである. 使用するプログラミング言

語の基本的な文法を理解し, ソースコードに書かれた動作

を素早く正確に把握できるようになることは, グループで

の共同開発作業やプログラミング学習の面で重要である.

この中で, プログラミング熟練者が大規模な共同開発プロ

ジェクトの精度を把握するためのツール [1]や, ソースコー

ドが期待通りに動作しない場合の解決手段を提示するシス

テム [2] などが提案されている.

しかし, ソースコードの読解者がプログラミング初学者

である場合や, 読解者に馴染みのない言語で書かれたソー

スコードを読解しようとする場合, 読解者がその言語特有

の文法や慣習についての知識を持っていないため, ソース

コード 1行ずつを読解すること自体に時間がかかると考え

られる.

そこで, 基礎的なプログラミング読解の支援として, 与え

られたソースコードを解析して処理内容に相当する自然言

語の文を生成し, ソースコードのコメントとして適宜読解

者に提示する方法が考えられる. 具体的には図 1に示すよ

うに, 任意のソースコード 1行を読み取り, この行の表す処
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input 1 (Python) : if x % 5 == 0:

output 1 (Comment): # x が 5 で割り切れるなら

input 2 (Python) : y = x / 5

output 2 (Comment): # y に x と 5 の商を代入

図 1 Python ソースコードからの行単位コメント生成

理内容を自然言語で出力するシステムを考える.

与えられたソースコードにコメントを付与するシステ

ムはソフトウェア工学の分野でいくつか提案されており,

ルールに基づくコメント生成手法 [3], [4], [5]と情報検索に

基づくコメント提示手法 [6]に大別される.

ルールに基づくコメント生成手法はソースコードとコメ

ントの対応関係を直接考慮するため, ソースコードと密接

に関係したコメントの生成が可能である. しかしシステム

の構築・改良には人手によるルールの作成を必要とする上,

既存のシステムでは識別子 (変数名, 関数名などのプログ

ラム要素に対する名前)が人間に分かりやすい形で記述さ

れていることを前提としていたり, 特定のプログラム構造

のみにコメントの生成対象を限定していたりするなど, 広

い文脈でコメント生成が可能なシステムは構築されていな

い. 逆に情報検索に基づく手法では大量のデータを使用し

て幅広いソースコードに対応することが可能であるが, 検

索データベースに入力とするソースコードに対応するコメ

ントが存在しない場合, 新たに適切なコメントを生成する

ことは不可能である.

本研究では, ルールに基づく手法が行うようなコメント

生成を, 人手によるルールの構築を介さず, データを用いた

機械学習によって実現することを目指す. 具体的には, ソー

スコードとその各行にコメントの付与されたデータを対訳
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データと見なし, Tree-to-String翻訳と呼ばれる統計的機械

翻訳の枠組みによって学習することで, ソースコード構文

木からコメント文字列への翻訳器を構築する. ここで, ソー

スコード構文木は自然言語の構文木とは異なる構造を持つ

ため, 自然言語間の翻訳のために提案された Tree-to-String

翻訳のアルゴリズムを直接適用するには適さない. この問

題を解決するために, ソースコード構文木を前処理によっ

て自然言語の構文木に近づける変形を行う手法を提案する.

実験的評価では Python ver.3で書かれたソースコード

の各行に対して日本語のコメントを自動的に付与するコメ

ント生成器を構築した. これによって生成されるコメント

が人手によるコメントに近い文であるかどうか, またソー

スコードの内容をコメントが忠実に反映しているかどうか

を機械翻訳の評価手法に基づいて評価した.

2. 統計的機械翻訳

2.1 統計的機械翻訳の枠組み

統計的機械翻訳 [7]では, 原文 f が与えられた下で最適

な翻訳結果 êを式 (1)の条件付き確率による推定問題とし

て考える.

ê := arg max
e

Pr(e|f) (1)

ここで f = f
|f |
1 = [f1, f2, · · · , f|f |] は原文を表す単語列,

e = e
|e|
1 = [e1, e2, · · · , e|e|] は翻訳候補となる目的言語の単

語列である. |f |及び |e|はそれぞれの単語数を表す.

統計的機械翻訳の手法には, f のフレーズ (部分的な単語

列)ごとの翻訳と並べ替えを行うフレーズベース翻訳 [8],

フレーズの階層構造を考慮する階層的フレーズベース翻

訳 [9], 原文の構文構造を考慮する Tree-to-String翻訳 [10]

などがある. 本研究では Tree-to-String翻訳を用いるため,

次節で詳しく解説する.

2.2 Tree-to-String翻訳

原文 f に関して単語列よりも詳しい情報を持つ構造が使

用できる場合, その情報を考慮して翻訳を行うのが有効で

あると考えられる. このような構造の一つとして原文に関

する構文木 Tf が挙げられる. 構文木は単語やフレーズの

種別や相互の関係を特定の規則に基づく木構造で表現した

ものであり, 構文解析により単語列からその構造が推定さ

れる. 構文木に含まれる情報を参考にしながら目的言語の

文を生成することで, 単語列のみを考慮する翻訳手法より

も翻訳精度を向上できることが知られている [11]. このよ

うな翻訳手法を Tree-to-String翻訳と呼ぶ.

形式的には, 式 (1)に構文木に関する周辺化を導入する

ことで, Tree-to-String翻訳を定式化できる.

ê := arg max
e

Pr(e|f)

図 2 Tree-to-String 英日翻訳のルールとアライメント

= arg max
e

∑
Tf

Pr(e|f , Tf )Pr(Tf |f)

≃ arg max
e

∑
Tf

Pr(e|Tf )Pr(Tf |f) (2)

≃ arg max
e

Pr(e|T ∗
f ) (3)

Tree-to-String翻訳では, 図 2に示す英日翻訳の例のよ

うに, 入力された原文の構文木を部分木に分割し, 各部分

木を目的言語のフレーズに置き換えることで翻訳を行う.

ここで図 2の英語側の構文木は句構造と呼ばれ, 原文の構

造を文脈自由文法により表現したものである. 部分木と目

的言語のフレーズの組をルールと呼び, ルールの集合を導

出 dと呼ぶ. dが定まれば翻訳結果 eは一意に決まるため,

Tree-to-String翻訳は入力構文木に対する最適な導出を選

択する問題とも考えることができる.

Pr(e|Tf )は原文の構文木から目的言語による翻訳文が生

成される確率であり, 式 (4)に示す dを用いた対数線形モ

デルで表現される.

Pr(e|Tf ) :=

∑
d∈De

exp (w · ϕ(Tf , e,d))∑
e

∑
d∈De

exp (w · ϕ(Tf , e,d))
(4)

ここで De は eを翻訳結果として生成するような導出の集

合, ϕは dを特徴付ける素性関数, w は素性に関する重み

ベクトルである. ϕの要素としては eの自然性を表す言語

モデルや部分木の複雑さ, 部分木が目的言語のフレーズを

生成する確率などが用いられる.

Pr(Tf |f) は原文 f から構文解析により構文木 Tf を

生成する確率である. 自然言語の場合, 構文木は一意に

定まるものではなく, 文自体の曖昧性により複数の構文

木が得られる可能性がある. 式 (3) に示すように, Tree-

to-String 翻訳では可能な構文木の中で尤度最大のもの

T ∗
f = arg max

Tf

Pr(Tf |f) ただ一つを用いて翻訳を行い, 構

文木の生成確率については考慮しない. このため, 構文解
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析の曖昧性が大きい文に対しては誤った翻訳結果を生成し

てしまう可能性がある. この問題を解決するために, 式 (2)

のように構文木の多様性を考慮する翻訳手法も提案されて

いる [12].

2.3 Tree-to-String翻訳器の学習

Tree-to-String翻訳器は (1)終端記号のアライメント学

習, (2)ルールの抽出, (3)素性の重み学習を行うことによ

り構築される.

2.3.1 終端記号のアライメント学習

句構造などの自然言語処理で用いられる構文木は, 終端

記号に解析対象となった文の単語が並んでいる. この記号

列と目的言語の単語との間には一定の対応関係があると考

えられる. この対応関係をアライメントと呼び, 図 2では

赤破線で示されている. アライメントは人手による付与も

可能だが, 対訳データから教師なし学習により統計的に求

める手法 [13], [14], [15] が一般的に用いられる.

2.3.2 ルール抽出

得られたアライメントを参考にして,対訳データからルー

ルの候補を抽出する. これには GHKMアルゴリズム [16]

などのヒューリスティクスが用いられる. また, 抽出された

ルールのから素性 ϕの計算に必要な統計量を算出し, ルー

ルに対応付けておく.

2.3.3 素性の重み学習

抽出されたルールの集合と事前定義した素性関数を使用

して, 重み学習用の対訳データに対する翻訳精度が高くな

るような重みベクトル wの学習を行う [17].

3. ソースコード構文木からの自動コメント
生成

本節では, Tree-to-String翻訳を用いてソースコード構文

木からコメントを自動的に生成する手法を提案する.

自動コメント生成における入力データは自然言語ではな

く, 特定のプログラミング言語で記述されたソースコード

である. ソースコードが最終的にプログラムによって解析

されることを目的とする関係上, 実用的なプログラミング

言語はコンパイラやインタプリタによる構文解析が容易に

なるよう言語仕様が設計されている. このため, ソースコー

ドの構文解析結果は基本的に一意に定まり, 自然言語を入

力とする従来の機械翻訳とは異なり構文解析誤りによる悪

影響がないと考えてよい.

このため, 自動コメント生成に用いる翻訳手法としては

Tree-to-String翻訳が適していると考えられる. 以降の節

では Tree-to-String翻訳を用いた自動コメント生成法の詳

細を述べる.

3.1 コメント生成の対象とソースコードの構文解析

先行研究ではソースコードの文単位でコメントの付与を

行う手法と, 一定のまとまりに対してコメントの付与を行

う手法が存在する. 本研究が対象とするのは文単位の読解

支援であるため, コメントの生成対象はソースコードの各

行とする.

Pythonでは基本的に改行が文区切りの役割を果たすた

め, ほとんどのソースコードは行単位で切り出して独立に

構文解析することが可能である. ただし, if文や関数定義

などの制御構造に関する構文を中心に, 複数行による記述

を意図している文法が一部存在する. 切り出した行がこの

ような文に該当する場合は単独で解析できないため, 文に

対して適切なトークンを補うことで構文解析時の整合性を

取る必要がある. 具体的には, バックスラッシュ文字によ

る強制改行を全て除去した後, 表 1に示すようなルールを

各行に適用してから構文解析を行い, 解析結果からルール

による変更箇所に対応する部分木を除去することで構文木

を得ることができる.

3.2 プログラミング言語の構文木の特徴

3.1節で述べた手法で構文木を生成すれば, Tree-to-String

翻訳器の学習は可能である. しかし, 自然言語の構文木と

プログラミング言語の構文木の間には大きな差があり, こ

れに起因する問題に対処する必要がある.

例えば図 3に示すのは, 英語の文「if x is divisible by 5」

に対する句構造木 (a), 及び Pythonの「if x % 5 == 0:」

に相当する構文木を句構造と同様の形式に整形したもの

(b)である. 英語の構文木は句構造解析器 Ckylark*1 によ

る推定結果であり, Pythonの構文木は標準ライブラリであ

る astを使用して生成した. これらの構文木にはどちらも

日本語訳として「xが 5で割り切れるなら」という文が考

えられる.

まず, Pythonの構文木には終端記号と原文のトークンの

一部に対応関係がないことが見受けられる. 例えば図 3(b)

の Load句は変数の読み込みを指示する構造であるが, 原文

には直接存在せず, 構文解析の過程で解析器に付加された

ものである. また原文の「if」は構文木上では非終端記号

として存在しており, 終端記号としては現れない.

自然言語間の Tree-to-String翻訳では 2.3節で述べたよ

うに, まず原文の構文木の終端記号と正解訳の間のアライ

メントを自動的に学習し, この情報を基にして翻訳ルール

の構築を行う. 図 3の破線は理想的なアライメントを示し

ているが, 終端記号のみを対象としてアライメントを取る

枠組みでは, 図 3(b)のような非終端記号が目的言語側と対

応付けられる状況には対応できない. また, Load句のよう

に実際にはアライメントの取られるべきでない記号が多数

存在すると, これがノイズとなって誤ったアライメントを

学習してしまう可能性が高くなる.

*1 http://odaemon.com/?page=tools ckylark
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表 1 Python ソースコード各行に対する前処理の例

パターン 変換処理 原文の例 変換後の例

末尾のトークンが”:” 末尾に”pass”を追加 if a == b: if a == b:pass

def foo(a, b, c): def foo(a, b, c):pass

先頭のトークンが”elif” 先頭に”if True:pass\n”を追加 elif foo(): if True:pass\nelif foo():pass

または”else” else: if True:pass\nelse:pass

先頭のトークンが”except” 先頭に”try:pass\n”を追加 except: try:pass\nexcept:pass

図 3 自然言語とプログラミング言語における構文木とそのアライメントの違い

更に, 様々なソースコードの形式に対応するために構文

木自体が冗長な構成になっており, これも学習時のノイズ

となることが考えられる.

自然言語間の機械翻訳においても, 翻訳対象の言語対に

よっては構文解析器によって推定された原文の構文木が必

ずしも翻訳に適した構造であるとは限らない. この問題に

関して, 構文木を生成したい言語に合わせて翻訳しやすい

構造に変換することで, 翻訳精度を向上させられることが

報告されている [18], [19], [20].

従って, Tree-to-String翻訳で生成されるコメントの精度

をより高くするためには, ソースコードから生成された構

文木をより翻訳アルゴリズムに適した形式に変換すること

により, これらの不都合を取り除く必要があると考えられ

る. 次節では本研究で実際に用いた変換ルールを述べる.

3.3 コメント生成のためのソースコード構文木変換

コメント生成のための構文木変換として, Pythonの構

文木に対する処理を説明する. 具体的には (1)主辞の追加,

(2)ルールによる構文木の簡略化の 2種類の最適化手法と,

コメント文を参考にした (3)識別子と定数の抽象化を提案

する.

3.3.1 主辞の追加

図 3(b)の if句のように, 具体的な意味を持つ記号が構

文木の非終端記号となっている場合に対応するには, 構文

木の終端記号以外についてもコメントに現れる単語との対

応関係を学習する必要がある. これについて, 自然言語の

意味解析では非終端記号を特定の順で並べた列に対して学

習を行う手法が提案されている [21]. ここではより一般化

した手法として, 非終端記号の主辞に相当する記号を構文

木に追加する操作を提案する.

主辞を追加する位置についてはフレーズの先頭または末

尾, 適切な兄弟要素の間など議論の余地があり, 最適な追加

位置は生成されるコメントの言語に依存する. 文献 [21]で

は英語との対応を取るために主辞をフレーズの先頭へ追加

している. 本研究が対象とする日本語は主辞後置型の言語

であり, 動作などを表す語は一般的にフレーズの末尾に位

置する. このため, 本手法による主辞の追加位置もフレー

ズの末尾が適切であると考えられる.

図 3(b)の構文木に対して後置型の主辞を追加した木を

図 4に示す.

3.3.2 ルールによる構文木の簡略化

主辞の追加によって, 原理的には構文木の任意の部分に

対するアライメントを学習することができるようになる.

しかし図 4は元の構文木に対して木の冗長さが増加してお

り, コメント生成に必要のない情報が多く残っている. ま

た, 元の構文木本来の構造に変化を与えたわけではないた
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表 2 構文木の簡略化ルールの例
パターン 変換後

(Name ... (id (str x)) ...) (Name x)

(Num ... (n (int x)) ...) (int x)

(BinOp ... (left x) (op y) (right z) ...) (BinOp (left x) (right z) (op y))

(Compare ... (left x) (ops y) (comparators z) ...) (Compare (left x) (comparators z) (ops y))

図 4 構文木への後置型主辞の追加
図 5 ルールによる構文木の簡略化

め, 演算子や識別子, 定数など元々存在する記号の順序に起

因する誤りへの対処はされていない.

これらに対応するため, 主辞を追加した後の構文木に対

してルールによる木構造の簡略化を行う. 本研究では, 木

構造の簡略化に関するルール 20個を人手により構築した.

ルールの一部を表 2に示す. また, 図 4に簡略化ルールを

適用した結果の構文木を図 5に示す. 図 3(b)と図 5の構文

木に対するアライメントを比較すると, 後者は終端ノード

に適切な記号が並んでおり, その順序も日本語に近いもの

となっていることが分かる.

3.3.3 識別子と定数の抽象化

多くのプログラミング言語では言語仕様に抵触しない範

囲で識別子を任意に命名することができ, 識別子に含まれ

る文字列に構文上の意味は含まれないと考えられる. また,

多くの文で整数や文字列といった定数項が使用されるが,

文脈によっては定数を任意の値に変更しても同様のコメン

トで問題ない可能性がある. 例えば「if x % 5 == 0:」に

対して「xが 5で割り切れるなら」というコメントが付い

ていれば, 変数名 xと定数 5はソースコードとコメントの

両方に含まれるため, 任意の別の値に置き換えても正しい

コメントである可能性が高い. 一方定数 0はコメントに明

示的な対応はなく, 「割り切れる」というフレーズに暗黙

的に含まれる値であることが考えられる.

3で述べたように, ソースコードから生成された構文木に

は構文的な曖昧性が存在しないと仮定できるが, 上記のよ

うな置き換え可能な識別子や定数に関しては曖昧性が残っ

ていることになる. この曖昧性を取り除くために, 識別子

と定数の抽象化を構文木に対して適用する.

具体的な抽象化の手順を図 6に示す. まず, 元の構文木

からすべての識別子と定数を抽出し, それぞれに別名を付

与する. 図 6には識別子 xと定数 5, 0を含んでいるため,

それぞれに NAME1, INT1, INT2という別名を付与する. 次

に正解訳の単語列を探索し, 識別子については識別子名と

文字列の一致するものを, 定数については値の一致するも

のを抽出する. こうして抽出された別名は抽象化可能な識

別子や定数を表していると考えられるため, 構文木の終端

記号とコメント中の識別子と定数を置き換え, 新たな構文

木とコメントを生成する. このようにして抽象化を行うこ

とで, 識別子や定数に関する曖昧性を大きく抑えることが

できると考えられる.

ただし, 構文木中に存在する識別子や定数が抽象化可能

かどうかは正解のコメントが得られる学習時にしか調べ

られないため, 抽象化されたデータを用いた翻訳は通常の

Tree-to-String翻訳の枠組みで完全に対応することができ

ない. これについては以降の章でより詳しく考察する.

3.4 統計的コメント生成器の学習

ソースコードとコメントの対訳データを用意することが

できれば,以上の手法により変換されたソースコード構文木

とコメントから 2.3節で述べた手法を用いてTree-to-String
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図 6 識別子と定数の抽象化

翻訳器を学習し, ソースコード構文木からの統計的コメン

ト生成器を構築することができる. 次節では本研究の評価

実験に用いた設定について詳しく述べる.

4. 評価実験: Pythonからの日本語コメント
生成

4.1 学習データ

Tree-to-String翻訳器を学習するためには, 原文と正解訳

の組の集合である対訳コーパスが必要である. 今回は小田

らが収集した Pythonソースコード [22]を使用した. これ

は算術問題 *2に関する回答の Pythonソースコードを 3人

のプログラマにより生成したものである. この内, 独立し

たコメント行及び巨大なデータを直接定義している行を取

り除いた 722行を抽出し, Pythonによるプログラミングが

可能, かつ機械翻訳の知識を持たない 1人のアノテータが

各行にコメントを付与した.

アノテータが全データへのコメント付与に要した時間は

約 4時間であった. 次節で説明する Tree-to-String翻訳器

構築のための計算時間は 1分程度であり, コメント付与に

かかる時間に比べて十分に小さい. このため, 統計的コメン

ト生成器を学習するのにかかる時間の大部分はソースコー

ドとコメントの対訳コーパスの作成時間となる.

4.2 翻訳器の構築手順

図 7に示すのは,本研究における自動コメント生成システ

ム構築の全体像である. 以下に示す手順で学習データの整

形・学習を行い, 自動コメント生成のための Tree-to-String

翻訳器の構築を行った.

(1)学習データの分割 与えられたデータをソースコード

部分とコメント部分のテキストデータに分割する.

(2)単語分割 日本語コメント文の単語分割 (分かち書き)

を行い, 形態素列を得る. 本研究では単語分割ツール

*2 https://projecteuler.net/

としてMeCab[23]を使用した. MeCabによる分かち

書き後, 生成された形態素列に ASCII文字のみからな

る形態素の連続があった場合, これを再結合して一つ

の形態素とした. これは「foo _ bar」「1 e - 3」と

いった形態素列はソースコード内に出現する識別子や

定数が誤って分割されたものと考えられるためである.

(3)構文解析 Pythonソースコードに対して 3.1に示した

前処理を施し, 文単位の構文解析を行って構文木を得

る. 構文解析には Python標準ライブラリの astを使

用した.

(4)構文木の最適化 (3) で得られた構文木について, 3.3

で提案した手法により最適化を行う.

(5)構文木・形態素列の抽象化 (2) で得られた日本語の

形態素列と (4)で得られた最適化済み構文木を用いて,

両方に共通して出現する識別子や定数の抽象化を行う.

(6)アライメント学習 (5) で得られた構文木から終端記

号列を抽出し, これと形態素列との間のアライメント

を学習する. アライメント学習には反転トランスダク

ション文法 (inversion transduction grammar: ITG)

に基づく手法である pialign[15]を使用した. アライメ

ント時の最大フレーズ長 (まとめてアライメントが生

成される連続した単語列の最大長)は 10とした. また,

単語数の多い文は学習ノイズとなりやすいため, 構文

木の終端記号数かコメントの形態素数が 80を越える

事例を無視して学習を行った.

(7)コメント言語モデル学習 (5) で得られた抽象化済み

形態素列から日本語コメント文の言語モデルを学習す

る. 言語モデルは翻訳時の素性の一つとして使われ, よ

りコメント文らしい出力となるよう翻訳モデルを補正

する効果がある. 学習には n-gram言語モデルのツー

ルキット KenLM[24]を使用し, 5-gramまでの情報に

ついて言語モデルを構築した.

(8)Tree-to-String翻訳モデルの学習 以上の手順で得ら
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(1) 分割

(2) 単語分割

(3) 構文解析 (4) 最適化

(5) 抽象化
(6) アライメント学習

(8) 翻訳モデル学習

(7) 言語モデル学習

コメント
言語モデル

コメント
( 日本語 )

ソースコード
(Python) 構文木

形態素列

Tree-to-string
翻訳モデル

最適化済み
構文木

抽象化済み
形態素列

抽象化済み
構文木 アライ

メント学習データ
ソースコード

＋
行単位コメント

図 7 自動コメント生成のための Tree-to-String 翻訳器の構築

れたソースコード構文木, コメント形態素列, アライメ

ント, 言語モデルを入力とし, Tree-to-String翻訳モデ

ルの学習を行った. 学習にはGHKMアルゴリズム [16]

による翻訳ルール抽出と対数線形モデルによるモデル

化を行う Travatar[25]を使用した. 重みの最適化に関

しては本研究では実施していない.

4.3 比較対象とする提案法の種別

提案法である構文木の最適化と抽象化は, その組み合わ

せによりいくつかのバリエーションが考えられる. 本研究

では以下の条件について翻訳精度の比較を行った.

raw 提案法の最適化, 抽象化を全て省略し, Python の

astライブラリの出力を句構造に成形したものをその

まま使用.

head 最適化法のうち後置型主辞の追加のみを行い, 抽象

化は省略.

reduced 後置型主辞の追加, ルールによる木構造の簡略

化の両最適化をを行い, 抽象化は省略.

constrained 両最適化に加えて識別子, 定数の抽象化を

行う. ただし, 正解コメントを用いた抽象化はテスト

時には不可能であるため, テスト時の構文木に現れる

識別子と定数は全て抽象化するものとする.

4.4 生成された文の評価

本稿の生成対象であるコメントは自然言語であるため,

各提案法により生成されたコメントは通常の機械翻訳の評

価手法に基づいて評価を行った. 機械翻訳の評価法には数

式による自動評価と人手による主観評価が存在するが, 本

稿では両方の評価を行った.

自動評価に用いる評価尺度には BLEU[26] 及び

RIBES[27] を使用した. いずれも n-gram の一致率に基

づく尺度であるが, BLEUはより長いフレーズの一致が重

視され, RIBESは単語の出現順序の類似性が重視されると

いう特徴がある. また, いずれの尺度も最低値は 0, 文の完

全一致で 1となるよう設計されている.

主観評価尺度には Acceptability[28]を使用した. これは

表 3に示す 5段階の評価尺度であり, 評価者にとって翻訳

結果がどの程度受け入れられるかを示す指標である.

表 3 Acceptability の定義

評価値 基準

5 (AA) 文法的誤りがなく, 流暢な文.

4 (A) 文法的誤りはないが, 使用単語が不自然.

3 (B) 文法的誤りはあるが, 意味の理解は容易.

2 (C) 文法的誤りがあり, 意味の理解に時間がかかる.

1 (F) 重要な情報が欠落しており, 理解不能.

表 4 各提案法の自動評価尺度

提案法 BLEU % RIBES %

raw 54.94 86.94

head 60.00 88.96

reduced 63.69 89.77

constrained 56.92 87.46

表 5 各提案法の平均 Acceptability

提案法 平均 Acceptability

raw 3.812

head 4.039

reduced 4.155

constrained 4.174

5. 実験結果

5.1 自動評価

表 4に, 各コメント生成手法により生成された日本語文

の自動評価尺度による評価結果を示す. 使用するコーパス

の内, 学習に 9割, テストに残り 1割を使用する 10分割交

差検証を行い, 自動評価尺度の値は交差検証で得られる 10

個のテストケースの平均とした.

BLEU, RIBESともに reduced (主辞の追加+簡略化)が

最も翻訳精度が高く, これに head (主辞の追加), raw (最

適化なし)が続く. この結果から, 構文木の最適化がコメン

ト生成の精度向上に有効であると考えられる. ところが,

constrained(主辞の追加+簡略化+抽象化)に関しては適用

前に対して自動評価尺度が低下している. これは全ての識

別子と定数を抽象化してしまったため, 抽象化されるべき

でない識別子や定数が持っていた文脈情報が失われてし

まったためであると考えられる.
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図 8 各提案法の Acceptability 分布

5.2 主観評価

表 5に各提案法における Acceptabilityの平均値を示す.

また図 8に, 各提案法におけるAcceptabilityの分布を示す.

Acceptabilityの観点では, いずれの手法でもある程度評

価が高く, reducedと constrainedにおいては 70%以上の行

に対して正しく, かつ流暢なコメント文を生成できたこと

が分かる. 最適化を施さない rawにおいても一定の精度を

実現しているのは, Tree-to-String翻訳では構文木の非終端

記号に関する情報を考慮して翻訳ルールを構築するため,

終端記号に関するノイズをある程度吸収しているものと考

えられる. また, reduced, head, rawに関して, 構文木の最

適化を強く行う手法がより高い評価を得ている点は自動評

価尺度と同様である. 一方, constrainedの人手評価値が自

動評価とは異なり reducedに近い評価値となっている点は

注目すべきである. これは constrainedによって生成され

たコメントの意味は正しいものの, 正解コメントと異なる

形式の文が出力され, 文の類似性を調べる自動評価尺度で

は評価できなかったものと考えられる.

図 8からは, Acceptabilityとして 5(構文が正しく流暢な

文)か 1(理解不能)のどちらかに評価されやすいことが読

み取れる. これはソースコード内に現れる識別子や定数は

基本的に言い換えることができないことや, ソースコード

の示す処理にほぼ曖昧性が存在しないといった特徴を反映

していると考えることができ, 生成された日本語文に含ま

れる語の誤りや係り受けの誤りが許容されないためである

と考えられる.

6. 考察

6.1 生成されたコメントの例

表 6に,表では 2種類のソースコード「if x % 5 == 0:」

「if x % 5 == 1:」に対して各提案法により生成されたコ

メントを示す. 両ソースコードはいずれも剰余を求めて定

数と比較しているものだが, 比較対象の定数が 1のときは

「割った余りが 1」, 0のときは「割り切れるなら」といった

翻訳をされていることが分かる. これは剰余の文脈で定数

0と比較している場合に「割り切れる」という解釈がされる

ことを反映していると考えられる. このように特定の文脈

に関するコメントを生成する場合, 従来法のようなルール

に基づく手法では, 新たな規則を発見する度に人手でルー

ルを更新しなければ対応するのが難しいが, Tree-to-String

翻訳ではそのような特徴を含むデータを収集して学習を行

えばよく, システムの更新が容易となる. これは提案法の

利点の一つである.

constrainedの場合については,生成結果が両方とも「割っ

た余りが ·であれば」となってしまっている. これはソー

スコードに含まれる全ての識別子と定数が抽象化されてし

まったことで, 特定の値に関するルールを適用できなかっ

たためと考えられる. この場合生成されたコメント文自体

に間違いはないため主観評価は高くなるが, 正解コメント

との類似度が低下するため, 自動評価尺度は低く産出され

てしまうと考えられる. これは表 4, 表 5のような実験結果

が得られた直接の原因と考えられる.

constrainedにおいても正解コメントに近いコメントの

生成を行うためには, ソースコードに含まれる全ての識別

子と定数について抽象化する場合としない場合で翻訳を行

い, 最も尤度の高い翻訳結果を採用する手法が考えられる.

これは単純な Tree-to-String翻訳で行おうとすると識別子

と定数の出現個数の指数関数に比例するだけの構文木を翻

訳しなければならないが, 組合せの表現を工夫することで

原理的に Tree-to-String翻訳と同じ計算量で処理可能であ

ることが知られている [12].

7. おわりに・今後の課題

本稿では Tree-to-String翻訳の枠組みを用いて, ソース

コードから得られる構文木とソースコードに付与された文

単位のコメントの対からコメントを自動的に生成する手法

を提案した. この手法では, ソースコード上の文脈を人手

でルール化する従来法に比べてソースコードとコメントの

対さえあればコメント生成器を学習できる利点がある.

今後の課題としては, ソースコード 1文単位のコメント

生成ではなく, より大きな単位を用いたコメント生成を行

うことが考えられる. ソースコードは通常複数の文が集

まって一つのアルゴリズムを構成しており, 文単位のコメ

ント生成ではアルゴリズム名などの全体的な処理を説明す

るコメントに対して正しく学習することができないと考え

られる. これに対しては, 複数の文, または制御単位ごとの

コメント生成を行うことが考えられる.

また, 本研究では構文木の最適化に人手で定義された変

換ルールを用いたが, 定義されたルールは Pythonのみに

適用できるものであり汎用的ではない. 対象とするプログ

ラミング言語ごとに自動で変換ルールを構築することがで

きれば, プログラミング言語に非依存な自動コメント生成

器を構築することができる. これに関して, 機械翻訳の分

野では人手によるルールではなく対訳データの整合性に基
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Python if x % 5 == 0: if x % 5 == 1:

raw もし x が 5 で 割っ た 余り x が 5 で 割り切れる 1 と 等しけれ ば

head x 5 で 割り切れる なら x 5 で 割っ た 余り が 1 で あれ ば

reduced もし x が 5 で 割り切れ る なら もし x を 5 で 割っ た 余り が 1 で あれ ば

constrained もし x を 5 で 割っ た 余り が 0 で あれ ば もし x を 5 で 割っ た 余り が 1 で あれ ば
表 6 生成されたコメントの例

づいて変換ルールを自動的に構築する手法が提案されてお

り [20], 本手法への適用も考えられる.

今回使用したデータはソースコードの記述者とコメント

のアノテータが少数であり, 統計的機械翻訳の学習データ

としては小規模である. 今後のデータ収集の方針として, 既

に大量のプログラムの蓄積があるオープンソースプロジェ

クトからソースコードを収集し, これに対してコメントの

アノテーションを行うことを予定している.

また, 本手法によって生成されたコメントをソースコー

ドと共に学習者へ提示することで,実際の読解速度や理解度

にどのように影響を及ぼすかについても実験, 検証を行う.
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