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1 はじめに
ソフトウェアの保守作業では，プログラマは既に完
成した膨大な量のソースコードを理解し編集する必要
があり，多くの時間がプログラム理解のために消費され
る. したがって，可読性の低いソースコードは作業効率
を低下させる恐れがある．このような背景から，ソー
スコードの可読性を高める方法の一つである，コメント
に着目した研究が行われている [1]．コメントとはソー
スコード中に処理の説明を記述することができ，プロ
グラミング能力に関係なく処理内容の理解を補助する
ものである．そのため，記述コストの削減に向けたコ
メントの自動生成に関する研究が行われている．この
ような研究では，独自に定義したコメントのカテゴリ
を基に分類したコメントが必要となるが，膨大な数の
コメントを人手で分類することはコストが大きく，現
実的ではない．
そこで本研究では，先行研究で定義されたカテゴリ
に基づいて，コメントの自動分類に関する研究を行う．
Pascarella et al.はコメントのカテゴリを定義し，機械
学習を用いた分類手法を提案したが，精度に課題があ
り，モデルの実用化には至っていない [1]．それは，コ
メントの中には処理に関する記述がなされたものとそ
うでないものがあるにも関わらず，ソースコードが考
慮されていないためであると考えられる．そこで，分
類精度向上のためにソースコードの特徴量を新たに考
慮することを提案する．

2 先行研究
Pascarella et al.は，用途の異なるコメントのカテゴ
リを定義することを目的に，網羅的かつ排他的に分類
できるカテゴリを大カテゴリ，小カテゴリに分けて定
義し，機械学習によるコメント分類モデルの構築を試
みた [1]．コメントに含まれる単語の頻度を特徴量とし
て，ランダムフォレスト，ナイーブベイズを用いて分
類した結果，データが少ないカテゴリであっても分類
できるナイーブベイズの有用性を主張している．しか
し，データセットによって精度がばらつく問題がある．
これはソースコードと関連したカテゴリがあるにも関
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わらず，ソースコードが考慮されていないためである
と考えられる．

3 提案手法
本研究ではコメントの特徴量に加え，ソースコード
とコメントの関連性として，コメント中の単語とソー
スコード中の字句で共通して使用されている語を扱う．
これは，宣言された変数やメソッドに関して，コメン
トで言及している事例が存在するためである．しかし，
コメントとソースコードの字句は，同じ語ではなく，類
義語で表現する場合があるため，単純に共起を集計す
るだけでは情報を取り損ねる場合がある．そこで，本
研究では単語の類義語推定を用いた特徴量の作成方法
を提案する．
単語の類義語推定には，本研究ではコメントに関連
する単語を追加するためにコメントの単語から類義語
の推定を行うモデル，ソースコードから出現しうるコメ
ントの単語の推定を行うモデルの二つを使用する．コ
メントでの類義語推定モデルは，Word2Vec[2]にコメ
ントのみを入力で与えることで構築し，類義語推定に
用いる．なお，Word2Vecは一つの単語から類義語を推
定するタスクで用いられる Skip-gramを採用し，必要
なウィンドウサイズや次元数などのハイパーパラメー
タはデフォルト値を用いた．
ソースコードとコメントを用いたモデルは，行がコ
メントに出現する単語，列がソースコードに出現する
字句である重み行列で表現する．要素はソースコード
とコメントが共起する確率 wi j を式 (1)で算出する．

wi j = P(ci|p j) =
ci ∩ p j

p j
(1)

iは重み行列の行番号，jは重み行列の列番号を表し，ci

はコメントで出現する単語，p jはソースコードで出現
する字句を表す．つまり，wi jはソースコードの字句 p j

が出現した時に，コメントの単語 ciが出現する事後確
率を表す．ソースコードをベクトル化する手法 [3]や
単語をベクトル化する手法 [2]は存在するが，これらを
対応させてベクトル化する手法は見られなかったため，
このような形で表現する．コメントと対応するソース
コードの範囲は，コメントが括弧の直下にある場合は
コメントが含まれるスコープ全体，括弧の直上にある
場合は，直下のスコープ全体，ソースコードの横にあ
る場合はその文 1行を対象とする．

Copyright     2020 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.1-197

5K-07

情報処理学会第82回全国大会



表 1: 小カテゴリの分類精度
要約 一部の

詳細
背景 非推奨

勧告
使用方法 例外の

理由
ToDo 不完全 コメント

アウト
目印 フォーマッター ライセンス オーナー

シップ
ポインタ 自動生成された

コメント
その他

既存:適合率 0.60 0.05 0.07 0.39 0.65 0.81 0.12 0.20 0.13 0.95 0.88 0.63 0.47 0.50 0.43 0.00
提案:適合率 0.68 0.09 0.11 0.82 0.68 0.74 0.25 0.12 0.27 0.92 0.07 0.75 0.60 0.78 0.80 0.01
既存:再現率 0.32 0.29 0.10 0.81 0.70 0.46 0.15 0.98 0.01 0.98 0.14 0.98 0.42 0.47 1.00 0.00
提案:再現率 0.49 0.58 0.13 0.52 0.74 0.51 0.20 0.94 0.09 0.98 0.01 0.98 0.24 0.39 0.99 0.05
データ件数 4,200 199 256 54 2,105 244 978 87 328 978 53 828 446 1,029 205 19

この二つのモデル構築には，過去の研究で収集され
た Javaプロジェクトに含まれる，1,712,819個のソース
ファイルからコメントとソースコードを取得した [3]．
二つの類義語推定モデルを用いて，コメントに出現
する単語の類似度と，分類するコメントとソースコー
ドに含まれる単語から他の単語が出現する確率を取得
する．そして，これらの値をコメントに出現する単語
の頻度と合わせて特徴量を作成する．分類モデルの構
築には，有用性が主張されているナイーブベイズを用
いる．先行研究との比較により，本研究で提案する特
徴量の作成方法が有効かどうかを検証する．また，カ
テゴリの非推奨勧告，使用方法，不完全，目印，ライ
センス，自動生成されたコメントについては，特定の
単語の出現によって多くのコメントが分類可能だった
ため，特定の単語を含むかどうかによる検出処理を分
類器に入力する前に行う．

4 評価実験
本研究で追加した特徴量の有効性を評価するため，分
類精度を算出する．データは先行研究で作成された，6
種類の Javaプロジェクトで構成されるデータセットを
使用し，カテゴリを正解ラベルとして使用した [1]．特
徴量作成のために，前処理でスペースと改行文字によ
る単語分割，半角英数字記号以外の文字の除去，ストッ
プワードの削除，キャメルケースによる単語分割，単
語の語幹以外を削除するステミングを行った．
精度の評価には，先行研究で用いられた適合率と再
現率を用いる．データの分割はモデルの実用性を評価
するため，評価するプロジェクトのデータが学習デー
タに含まれないように行う．したがって，6種類の Java
プロジェクトのうち，5種類のプロジェクトでコメン
ト分類モデルを構築し，残り 1種類を評価データとし
てモデルに適用することで評価を行う．また，表 1で
示すようにカテゴリによってデータ件数が不均衡のた
め，そのまま学習すると分類結果に影響が出てしまう．
そのため，先行研究と同様にランダムオーバーサンプ
リングと呼ばれる手法 [4]によって，データの不均衡性
を解消し，実験を行った．
表 1に小カテゴリで分類した結果を示す．この結果
から，ほとんどのカテゴリに対して精度の向上が見ら
れたことがわかる．特に，処理を説明する要約カテゴ
リのような処理と関連し，かつ特定の単語の出現での分

類が難しいカテゴリに関しては精度の向上が見られた．
これは，提案手法によってソースコードとの関連を取
ることで分類に寄与できたためであると考える．一方
で，ソースコードの実装背景に関するコメントである
背景カテゴリについては，あまり精度が向上しなかっ
た．これは，実装背景に情報がソースコードから読み
取れず，コメントとソースコードの関連がうまく取れな
かったためであると考える．したがって，ソースコー
ドの関連以外にも考慮すべき特徴量が残されていると
考えられる．

5 おわりに
本研究ではソースコードにおけるコメントの自動分
類を行う手法を提案した．類義語推定を行うことによっ
て，多くのカテゴリで精度の向上が見られたが，実用
的なモデルの構築には課題が残る結果となった．今後
はWord2Vecのハイパーパラメータの調整を行い，さ
らなる精度向上を目指す．
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