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概要：ソースコード中には低頻度語や，特定の関数にのみ出現する単語が存在するが，既
存の関数名の自動生成手法では一定の頻度以上で出現する単語のみを対象としているため，

これらの事例に適切に対処することが難しい．そこで本研究では，ソースコードにおける

関数名の自動生成において，未知語や低頻度語に対応するための単語の置き換え手法とコ

ピー機構を用いる手法を提案する．GitHubで star数上位のリポジトリを用いて作成され

た 89,393件のソースコードデータセットを用いて評価を行った結果，提案手法は従来手

法に対し F1において 1.64の改善を示した．

1. はじめに

現在，GitHub*1に代表されるように，複数人に

よるソースコードの共有が盛んに行われている．

その一方で，ソースコード中の関数名は実装者に

より自由に命名されることから，必ずしも実際の

処理に関連するもの，あるいは実際の処理を連想

させるものが使用されているとは限らない．この

ため，関数名と実際の処理が乖離することによる

可読性の低下は，複数人によるソースコードの共

有を行う際に頻繁に生じる問題の一つとなってい

る．例えば，ソースコード 1 は，内部では配列

this.elementsの中で，idが引数と一致してい

るオブジェクトのインデックスを返り値としてい

るが，関数名だけを見るとさもオブジェクトの持

つなんらかの値を返り値として持つように感じて

しまう．

このような問題を解決するために，現在，ソー

スコードから関数名を自動生成したり自動推定

したりする研究が行われている．例えば，ソース

コード 1の例であれば，indexOfTargetといっ

たより内部の動作にあった関数名を生成する．特

に，Uriらが提案した code2seq [3] という手法は，

自動翻訳などで使用されるニューラル系列変換モ

*1 https://github.com

int getTargetValue(int target_id) {

int i=0;

for (Object elem: this.elements) {

if (elem.id == target_id) {

return i;

}

i++;

}

return -1;

}

ソースコード 1 不適切なソースコードの例

デル（seq2seq）を用いることにより，現在最高

精度を達成している．しかし，code2seqでは，訓

練データで出現回数が一定以上の単語しか出力で

きないため，未知語や低頻度語を部分文字列とし

て含む関数名の推定が困難である．図 1はソー

スコード中の関数名とその頻度を示している．縦

軸が出現頻度であり，横軸が頻度の順位である．

この結果は，ソースコードにおいて関数名はジッ

プの法則に従い，関数名には低頻度あるいは未知

の文字列が大量に含まれていることを示唆して

いる．

この問題を解決するために，本論文では，訓練

データの語彙に含まれていない未知語や低頻度語

を文字列として含むような関数名についても，よ
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図 1 頻度上位 10000 語の出現頻度

り正しく生成できる方法を提案する．提案手法で

は，関数名を成す文字列の一部を汎化タグで置き

換える仕組みと，階層的コピー機構により精度向

上を実現している．

提案手法はUriらが公開しているコーパス Java-

small*2において，従来手法である code2seqに対

し，F1において 1.64の性能向上を実現し，関数

名の推定において未知語や低頻度語へ対処するこ

との重要性を示した．

2. 関連研究

2.1 ソースコードを入力とした研究

近年，ソースコードの要素を予測する手法が発

展している．Hindleら [6]は，n − 1個前までの

トークンを元に次のトークンを予測する n-gram

モデルを使用し，ソースコードの類似性や，入力

ソースコードの次に出現するトークンの予測が可

能なことを示した．

Raychevら [9]は，“BigCode”と呼ばれる大規

模なソースコードコーパスを使用して，ソースコー

ドの要素を推測する手法を提案した．Javascript

のソースコードの変数名を全てランダムなアル

ファベットに置き換えたものを入力として，それ

らを適切な変数名に変換するモデル JSNice*3を

公開した．

Allamanisら [2]は，短い文と一行程度のソー

スコードのペアを学習させる手法を提案した．こ

の手法ではソースコードを構文木に変換し，ある

ノードとその親ノードの種類の出現回数を元とし

てソースコードをベクトル化している．また，自

然言語をベクトル表現する際には BoWと呼ばれ

る，出現した単語の種類と回数を元にベクトル化

*2 https://github.com/tech-srl/code2seq#datasets
*3 http://jsnice.org/

する手法が使用されていた．

Allamanisら [1]は，自然言語処理技術でなく，

グラフベース技術でソースコードを解析する手

法を提案した．この手法は，ソースコードを抽象

構文木に変換することで，入力をグラフとして

扱うことに成功している．抽象構文木（Abstract

Syntactic Tree; AST）とはソースコードをコンパ

イラで解析する過程で，プログラムの中間表現と

して扱われる，解析に必要な情報のみを取り出し

た木構造のデータ構造である．

Uriら [4]は，ソースコードを入力とするタス

クにおいて，抽象構文木に変換してからさらに，

その木が持つ全ての葉から別の葉への経路をベク

トル化したものを入力とすることを提案した．ま

た，これまで提案されたソースコードの要素を予

測するタスクとそれに使用されるモデル，入力と

なるソースコードの言語の比較を行った．

2.2 ソースコードを入力として関数名を推定，

生成する研究

Uriら [5]が提案した code2vecモデルは，ソー

スコードを抽象構文木に変換した後に，エンコー

ダでその木が持つ全ての葉から別の葉への経路を

ベクトル化する．さらに，ソースコード中の変数

名や型名を入力として使用して，関数名の予測を

行なっている．

Xuら [11]は階層的 attentionという手法を提

案した．これは，ソースコードをブロック単位で

階層構造に見立てて，下の構造から再帰的ニュー

ラルネットを使用して重み付き和を取り，その情

報を上の構造での入力とすることで重要な情報の

みが最終的に残るように工夫されている．Xuら

のタスクは，ソースコードの関数を入力として，

関数名を出力するものであり，階層構造の重み付

き和を使用している為今回の提案手法と関連が

深い．

Uriら [3]が提案した code2seqモデルは，今回

の提案の元となった論文であり，上記の code2vec

モデルの出力部分に再帰的ニューラルネットワー

クを用いることで，関数名の生成を行なっている．

モデルの詳細は次節で述べる．

3. code2seqモデル

提案手法の元となった code2seqモデル [3]につ

いて述べる．これは関数のソースコードを入力と
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図 2 抽象構文木

int f(int n) {

int sum = 0;

while(n > 0){

sum += n;

n--;

}

return sum;

}

ソースコード 2 Java ソースコード

して関数名を生成するモデルである．この手法で

は，入力のソースコードを抽象構文木に変換した

のち，エンコーダデコーダモデルで木構造から関

数名を生成する．抽象構文木については以下で説

明する．

3.1 抽象構文木

抽象構文木とはコンパイラによってソースコー

ドを解析する際に得られる中間表現であり，解析

に関係がある部分だけを抽出した木構造のデータ

構造である．例えば，ソースコード 2を入力とす

ると，図 2のような抽象構文木が得られる．ここ

では，JavaParserを使用して Javaの抽象構文木

を得ている．

3.2 code2seqモデル

本節では code2seq モデルの概要を紹介する．

このモデルは時刻 tの出力をする際には図 3のよ

うに動作する．

まず，ソースコードを抽象構文木に変換する．

次に，葉から葉へ枝を辿ったときの抽象構文木の

要素の系列を，「葉」→「内点の系列」→「葉」に
分ける．この手法は，葉の系列と内点の系列を異

なる方法でベクトル化する．

葉のベクトルは，その葉に対応する文字列を成

すサブワードのベクトルの総和と定義する：

encode token(w) =
∑

s∈split(w)

esubtokenss (1)

ここで，splitは変数名をサブワードに分割する

操作であり，esubtokenss はサブワード sを埋め込

み層でベクトル化したものである．葉と葉を結ぶ

内点の系列は双方向 LSTMをエンコーダとして

用いてベクトルにしている．すなわち，まず葉と

葉を結ぶ内点の系列は以下の LSTMの更新式に

より，内部状態の系列
−→
h 1,
−→
h 2, . . . ,

−→
h l に変換さ

れる：

ft = σ(Wf [
−→
h t−1;xt] + bf ) (2)

jt = σ(Wj [
−→
h t−1;xt] + bj) (3)

ĉt = tanh(Wc[
−→
h t−1;xt] + bc) (4)

ct = ft ⊗ ct−1 + jt ⊗ ĉt (5)

ot = σ(Wo[
−→
h t−1;xt] + bo) (6)

−→
h t = ot ⊗ tanh(ct). (7)

逆方向の
←−
h t についても同様に導出する．ここ

で，Wf，Wj，Wc，Wo はそれぞれ重み行列であ

り，bf，bj，bc，bo はバイアス項を表す．また，

σ は活性化関数であり，⊗ はアダマール積の演
算子である．この内部状態の系列を用い，系列

v1, v2, . . . , vl は以下のようにベクトル化される：

encode path(v1 · · · vl) = [
−→
h l;
←−
h 1]. (8)

これらを用いて，構文木の葉と葉を結ぶ要素の

系列は，内点系列のベクトルと，2つの葉のベク

トルを連結したものとしてベクトル化される：

z = tanh(Win[encode path(v1 · · · vl);

encode token(v0);

encode token(vl+1)]). (9)

ここで，Winは 3つのベクトルを結合したものを

線形変換する行列であり，v0 と vl+1 は系列の両

端の葉である．

系列集合に対して LuongAttention機構を用い

て LSTMのデコーダで関数名を生成する．ここ

で，デコーダの初期入力 s0 は，

s0 =
1

k

∑
l∈L

∑
l′∈L\{l}

yl,l′ (10)
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図 3 code2seq のモデル図

のように算出する．k = min(|L| × (|L| − 1),M)

と定義する．M はハイパーパラメータであり，L

は葉の要素集合である．yli,lj は，葉 li と葉 lj を

結ぶ経路をベクトル化したものである．

3.3 LuongAttention機構

本節では，code2seq モデルで使用された手法

の一つである LuongAttention 機構 [8] について

説明する．これは，デコードしている時に入力の

どの単語が重要かを重み付けするものである．デ

コーダに使用される時刻 tの LSTMの状態 stと，

エンコーダの k番目の出力 qk を入力としている．

αt(k)は，

αt(k) =
exp(dTa tanh(Wa[st; qk]))

Σk′ exp(dTa tanh(Wa[st; qk′ ]))
(11)

と導出され，s番目の入力情報に対する重要度を

表している．最終的にΣkαt(k)skを用いて出力を

行うことになる．ここでのWaは線形変換のため

の重み行列であり，da はモデルのパラメータの

ベクトルである．

4. 提案手法

本節では提案手法を説明する．基本的なモデル

の構造は前節で述べた code2seqモデルに従って

いる．従来手法には，学習データに存在しない未

知語が入力に含まれている場合適切に扱えず，ま

た未知語や低頻度語を出力することができない，

という問題点があった．そこで，それを解決する

ための方法として，以下で述べるように，最頻単

語を汎化タグに置き換える方法と，階層的コピー

機構を用いる方法を提案する．

4.1 最頻単語の置き換え

本方法では，コーパス中のある関数について，

その関数内で最も多く出現するサブワードを汎化

タグに置換する．

最頻単語はソースコードの重要な情報を持って

おり，学習データ全体の 31.26%の関数名は最頻

単語を含んでいる．ソースコードの中に未知語が

含まれる場合，従来手法であれば全ての未知語

を単一のトークン UNKに置換してしまう．しか

し，最頻単語を汎化タグに置き換えることによっ

て未知語であってもその単語が重要であるという

ことがわかり，その単語を含む系列が関数名を生

成する上で重要であるということを捉えることが

できる．

4.2 階層的コピー機構

まず，提案手法に使用するコピー機構 [10]につ

いて説明する．コピー機構はエンコーダ・デコー

ダモデルを発展させたもので，出力する際に入力

に使用された単語をそのままコピーして使用する

ことができる．時刻 tに，単語 wを出力とする確

率 p(w)は以下のように導出される:

p(w)=pgenpvoc(w) + (1− pgen)ppos(w) (12)

pgen=softmax(hctx) (13)

hctx=Whlt+Wsst+Wxxt+Wcgt (14)

ppos(w)=
∑

i:wi=w

ati (15)

gt=
t−1∑
k=0

ak (16)

時刻 tのエンコーダによって入力の情報を付加し

たベクトルを lt，デコーダの LSTMの隠れ状態

を st，デコーダへの入力を xt，入力の i番目の情

報の重みを ati，a
t
i を i番目の要素としてもつベク

トルを at としている．また時刻 tに，デコーダ

の出力として単語 w が出現する確率を pvoc(w)，

pvoc(w)の出力を利用する確率を pgen，単語 wを

入力からコピーする確率を ppos(w)としている．

また，Wh，Ws，Wx，Wc は線形変換のための重

み行列である．

入力された文字列に含まれる単語をコピーして

使用する確率が 1− pgenであり，この確率は前述

の attentionによる重み付けの情報を元に算出さ

れる．また，t− 1までの重み情報の総和 gt を入

力に使う機構は coverage機構と呼ばれ，過去に

コピーした単語を使うのを抑える効果がある．

code2seq モデルの場合は入力がただの文字列

ではなく，系列の配列であるため従来のコピー機

構を使用することができない．本研究のエンコー
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ダでエンコードする情報は，[葉のサブワードの

埋め込みベクトルの和;内点の系列を LSTMでエ

ンコードしたベクトル;葉のサブワードの埋め込

みベクトルの和]のベクトルである．ここで，コ

ピーする可能性があるのは葉のサブワードである

ので，ある葉から別の葉への経路に含まれるサブ

ワードは 1つ目の葉に含まれるサブワードと 2つ

目の葉に含まれるサブワードである．そのため，

まず葉から葉への経路全体の重み aiと，ある経路

の中に含まれる，あるサブワードの重み bi,j を加

味する必要がある．そこで階層的コピー機構とい

う手法を用いる．bi,j は bi の j 番目の値である．

ある入力に含まれている単語 w をコピーする確

率 pcopy(w)は，

pcopy(w) =
∑
i

∑
j:w=wj

atib
t
i,j (17)

のように表される．ati は従来の luong attention

の重み付けをそのまま使用しており，bti は，

gt=
t−1∑
k=0

ak (18)

bti=softmax((W ′
hlt+W ′

sst+W ′
xxt+W ′

cgt)
T

Esubword,i) (19)

のように計算される．また，Esubword,i は i番目

の系列に含まれる全てのサブワードを埋め込み層

にて出力した結果であり，at は時刻 tの ai の系

列である．ここでのW ′
h，W

′
s，W

′
x，W

′
cは線形変

換のための重み行列である．

最終的な単語 w の出現確率 p(w)は式 (13)と

式 (17)から，

p(w) = pgenpvoc(w)+(1−pgen)pcopy(w) (20)

のように表すことができる．階層的コピー機構を

示したのが図 4である．従来手法では学習データ

中の関数名に含まれていない単語を出力すること

ができなかった．しかし，この階層的コピー機構

をデコーダに加えることで，訓練データに含まれ

ていなくても，入力ソースコードに含まれている

単語を関数名の出力に使用することができる．学

習データの 71.42%は入力されたソースコードに

含まれるサブワードのいずれかが関数名にも含ま

れているため，入力されたソースコードからその

ままサブワードを使用することは有効であると考

えられる．

図 4 階層的コピー機構． |V | は語彙サイズを表す．

5. 実験

実験には，code2seqの著者が公開しているコー

パス Java-small*4を使用した．これは，学習用

データとして 89,393件，開発データとして 5,269

件，テスト用データとして 1,875件，のソースコー

ドからなるコーパスである．一つのソースコード

中には複数の関数が含まれうるため，学習用デー

タには 691,974個，開発データには 23,844個，テ

スト用データには 57,088 個の関数が含まれる．

我々のここでの目的はソースコードから関数名を

生成することである．

評価指標である精度，適合率，F1について説

明する．まず，あるソースコードに対して生成し

た関数名と，正解関数名の両方に含まれているサ

ブワードの数を true positive，生成した関数名に

含まれているが正解関数名に含まれていないサブ

ワードの数を false positive，正解関数名に含まれ

ているが生成した関数名に含まれていないサブ

ワードの数を false negativeとした．これらの値

を用いて精度，適合率，F1を計算する．

また分類正解率は，生成した関数名が正解関数

名と完全に一致していた事例の数をテスト事例の

数で割ったものである．実験は 3回実行して，そ

れらの試行のスコアの平均をとった．

比較として，3.2節で紹介した code2seqモデル

の論文で報告されているスコアと，著者が公開し

ている実装を利用して再現実験した結果のスコア

を使用した．最頻単語の置き換えは 4.1節で紹介

した手法であり，階層的コピー機構は 4.2節で紹

介した手法である．また，階層的コピー機構+最

頻単語の置き換えは，最頻単語の置き換えと階層

*4 https://github.com/tech-srl/code2seq#datasets
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protected void f(long cPtr , boolean

cMemoryOwn) {

if (! destroyed)

destroy ();

super.reset(swigCPtr = cPtr ,

cMemoryOwn);

}

ソースコード 3 出力例 (reset)

的コピー機構を併用する手法である．実験結果を

表 1に示す．各指標において最も高いスコアを太

字表記にした．

Koehn [7]が提案した，出力対を対象とするブー

トストラップ法を用いて code2seqモデルと，階

層的コピー機構と最頻単語の置き換えを併用した

モデルの出力を 1万回サンプリングしたところ，

p値が 0.001を下回った．そのため，未知語や低

頻度語を考慮した提案手法は既存手法と比較して

有意差があると言える．

傾向として，最頻単語の置き換え及び，階層的

コピー機構がそれぞれ効果的であることがわかっ

た．それぞれ再現率が 2.61ポイント，5.15ポイ

ント上昇しているのは，既存手法では取ってくる

ことのできないような単語を出力に加えられてい

ると考えられる．最終的な F1もそれぞれ 1.64ポ

イント，4.27ポイント上昇しており，明らかに既

存手法が出力できていなかった重要な情報を出力

できるようになったということを示していると考

えられる．

また，先に述べた最頻単語の置き換えと階層的

コピー機構を併用して実験を行った．最頻単語は

エンコーダとデコーダ両方に効果があり，コピー

機構はデコーダでのみ作用するので併用すること

でさらなる精度の向上が見込まれる．このモデル

は，F1の上昇は大きくないものの分類正解率は

階層的コピー機構単体のものと比較して 2.14ポ

イント向上している．これは，階層的コピー機構

はデコーダでしか機能しないのに対して最頻単語

の置き換えはエンコーダ部分で重要な情報をエン

コードするのに貢献するからだと考えられる．

出力例を紹介する．ソースコード 3 は，状態

を初期化する関数である．正しい関数名が reset

であるのに対し，出力も resetであった．reset

のような頻出する関数名は出力できていた．ソー

スコード 4は，2つの文字列が等しいかどうか，

private void f (

Queue <?> q1 , Queue <?> q2) {

assertEquals(q1, q2);

assertEquals(

"Hash codes are not equal",

q1.hashCode (), q2.hashCode ());

}

ソースコード 4 出力例 (assertEqualsAndHash)

public void f () {

Mesh.clearAllMeshes(app);

Texture.clearAllTextures(app);

Cubemap.clearAllCubemaps(app);

ShaderProgram.

clearAllShaderPrograms(app);

FrameBuffer.clearAllFrameBuffers(

app);

logManagedCachesStatus ();

}

ソースコード 5 出力例 (clearManagedCaches)

及び 2 つの文字列のハッシュ値が等しいかど

うかを判別する関数である．正しい関数名が

assertEqualsAndHashであるのに対し，出力は

asserHashCodeEqualであった．この出力は，2

つの文字数が等しいか判別していることが分か

りにくいという問題点があった．ソースコード 5

は，扱っているデータを削除する関数である．正

しい関数名が clearManagedCaches であるのに

対し，出力は clearAllであった．ソースコード

から読み取れる情報を考えると出力は妥当なもの

に思われる．

6. 結論と今後の課題

本論文ではソースコードを入力としてその関数

名を出力する手法として，訓練データの語彙に含

まれていない未知語や低頻度語を，入力ソース

コード中から動的に抽出して出力に利用する方法

を２つ提案した．結論として，最頻単語の置き換

えと階層的コピー機構は，どちらも未知語や低頻

度語を考慮することに貢献することがわかった．

今後の課題は大きく分けて 2 つある．1 つ目

は，サブワードの重みづけ bi,j である．提案手法

では訓練データのみを使用しているが，これには

Gloveなどの学習済み埋め込みベクトルを利用で
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表 1 実験結果
手法 精度 再現率 F1 分類正解率

code2seq の報告値 50.64 37.40 43.02 -

code2seq の検証値 49.44 38.02 42.81 16.20

最頻単語の置き換え 49.14 40.63 44.45 17.32

階層的コピー機構 51.77 43.17 47.08 19.13

階層的コピー機構+最頻単語の置き換え 53.11 43.01 47.52 21.27

きる可能性があると考えられる．

2つ目は，置き換える単語の選び方である．本

論文の手法では，単純に最も多く出現した単語と

いう選び方をしたが，これには問題がある．例え

ば，indexOfTarget という関数名を生成したい

場合を考える．targetは他の単語に置き換えやす

い単語であるが，ofを別の単語に置き換えて適切

な関数名になる場合は考えにくい．そのため，置

き換えやすい単語のみを選択して汎化タグに置換

するべきである．また，本研究では汎化タグに置

き換えたのは 1単語だけだったが，置き換えやす

い単語を選ぶ方法があるのであれば，複数の単語

を異なる汎化タグで置き換えることで，より効果

的に未知語に対応できる可能性がある．
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