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概要：Transformer による言語生成モデルは，深層学習のソフトウェア工学への関心の高まりとともに，新
たなコード生成の手段として注目を集めている．コード生成モデルは，原理的には，機械翻訳における出
力言語を自然言語からコードに置き換えたものである．そのため，出力されるコードも，BLEUなど機械
翻訳の評価尺度で評価されてきた．しかし，コードは自然言語に比べ，文法規則（構文エラー）に対し敏感
であり，少しの違いでも意味が全く異なる．機械翻訳の評価尺度で高スコアが得られた予測結果であって
も，コードとしては正しさに欠けることが指摘されてきた．本研究では，コードの意味的な正しさをより
捉えるため，ソフトウェアテストに基づく評価法，具体的には，生成した予測コードと参照コードをそれ
ぞれ実行し，その実行結果を比較することで予測の正しさを判定する方法を試してみた．我々は，自然言
語から Pythonコードを生成するコード生成モデルを構築し，従来の評価尺度とソフトウェアテストによ
る評価を比較した．本研究で得られた知見として，ソフトウェアテストによる評価は EM(Exact Match)

の指標に近いことが明らかになった．
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1. はじめに
近年，機械学習の著しい発展に触発され，ソフトウェア

開発やプログラミングの分野でも，機械学習を応用する技
法が大きな関心 [1]を集めている．そのような大きな研究
動向の中においても，Transformer[2]の登場は，深層学習
によるコード生成の可能性を高める技術として，高い関
心 [3], [4], [5]を集めている．
我々は，初学者へのプログラミング支援を目指し，自然

言語からコードへのニューラル機械翻訳に取り組んでき
た [6], [7]．現在，Transformer ベースの言語生成モデルを
採用することで，かなり高品質で実用的なコードが出力で
きる生成モデルが実現可能になってきた．しかし，伝統的
な機械翻訳の評価尺度は，自然言語を対象に考案されてお
り，少しの字句の違いで解釈が大きく変わるコードには必
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ずしも適していない [5], [8]．今後，よりコード生成モデル
の性能を高めるためには，コード生成モデルに適した評価
尺度が必要となる．
我々は，コード生成モデルの品質を評価するため，ソフ

トウェアテストの手法を試した．つまり，コード生成モデ
ルが生成した予測コードとテストデータで与えられた参照
（正解）コードをそれぞれ実行し，その実行結果を比較し
た．もし実行結果が等しければ，予測コードと参照コード
は記法上の相違があっても等しいとみなすことができ，よ
りコードの性質に近いコード生成モデルの評価が可能に
なる．
本研究の目的は，実際に Transformer ベースのコード

生成モデルを構築し，ソフトウェアテストによって生成
されたコードの成功率を測り，その結果と従来の評価尺
度の相関を調べてみることである．比較する評価尺度は，
EM(完全一致), BLEU(N-gram 適合率に基づいた評価尺
度)[9], ROUGE-L(最長共通部分列 (LCS) に基づく構造的
類似性)[10], EditSim(レーベンシュタイン編集距離に基づ
く類似度)[11], Syntax(構文テストのパス率)である．
本比較実験から得られた知見は，BLEU, ROUGE-L, Ed-

itSim, Syntaxは，仮に高スコアが出たとしても，コード生
成モデルから生成されるコードが実行できるか明確には示
せないことである．一方，EMのみは，ソフトウェアテス
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図 1 Transformer のアーキテクチャ

トによる実行パス率と近い傾向を示すことがわかった．本
論文では，この比較実験の結果を踏まえ，コード生成モデ
ルのモデル選択，モデル評価について論を深めたい．
本論文の残りの構成は以下の通りである．2節ではTrans-

formerによるコード生成について述べる．3節では問題定
義について述べる．4節ではコード生成モデルのためのソ
フトウェアテストについて述べる．5節では評価尺度の比
較実験を報告する．6節では関連研究を概観し，7節で本
論文をまとめる．

2. Transformerによるコード生成モデル
本節では，Transformerによるコード生成モデルの原理

や仕組みを概観する．また，具体例として，我々が取り組
んできた自然言語記述から Pythonコードを生成するコー
ド生成モデルの構築 [6], [7]を紹介する．

2.1 Transformer

Transformer は 2017 年に Vaswani らが発表した，
Encoder-Decoder 型の深層学習モデルである．図 1 に示
す通り，Positional Encoding により，ネットワークに再帰
構造を含まない点が特徴で，GPUを用いた大量のデータ
による学習に適している．ニューラル機械翻訳を含め，現
在の主流ネットワークモデルとなっている．
BERT (Bidirectional Encoder Representations from

Transformer) [12]は，Transformer の Encoder のアーキテ
クチャである．MLM(Masked Language Model)による事
前学習を導入することで，多くの自然言語タスクで SOTA

を達成している．
T5 (Text-to-Text Transfer Transformer)[13]は，Trans-

former をベースとした Encoder-Decoder 型の事前学習済

+
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図 2 コード生成モデルの学習の流れ

みモデルである．BERTと同様に事前学習を採用し，テキ
スト間変換の汎用的なタスクに用いられる．
なお，Transformerの Attention 機構は，コードに不向

き，つまり，変数の定義・参照間などで見られる長距離依
存関係や抽象構文木の構造関係を把握できない [14] と指摘
されてきた．しかし，2022年現在，Transformer の強力な
モデル能力はコード分野でも広く適用され，優れた成果を
あげている．

2.2 コード生成モデル
コード生成モデルとは，ニューラル機械翻訳 [15]のコード

版である．ニューラル機械翻訳では，原文とその訳文をペア
とした対訳コーパスを教師データとして Encoder-Decoder

型の深層学習モデルに学習させることで翻訳モデルを構築
する．コード生成モデルは，図 2のように，自然言語の訳
文の代わりに，コードを出力するように構築する．ただし，
ニューラル機械翻訳の特徴として，学習させた対訳コーパ
スを基にある種の法則性を学び，対訳コーパスに含まれな
い未知の入力に対しても出力の予測が可能となる．そのた
め，翻訳モデルというより，生成モデルと呼ぶことが多い．
コード生成モデルは，Decoderにより，コードを出力す

る点は共通している．出力されるコードは，コードスニ
ペットから関数単位，ソースコードファイルまで多岐にわ
たる．また，コード生成モデルへの入力形式も，プログラ
ミング課題から StackOverflow の質問など，こちらも多岐
にわたる．一例を示すと，次のようなコード生成モデルが
ある．
• AlphaCode[16]: 競技プログラミングの問題形式から
コードを生成する

• CodeX[4]: Python の docstringから関数単位のコー
ドを生成する

• TranX+BERT[17]: 英語で記述されたプログラミング
の意図からコードスニペットを生成する

• IntelliCode[5]: 途中までの入力結果からその後に続く
コードを予測する

• PyNMT[6]: 日本語で記述されたプログラミング意図
から式 (Expression)単位のコードを生成する
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図 3 初学者向けのリアルタイムコード翻訳システム

図 4 対話型プログラミング支援システム

プログラミング意図 コード
A が偶数であるかどうか A % 2 == 0

CSV ファイル A を読み込む pd.read_csv(A)

カンマ区切りで A を読む pd.read_csv(A, sep=’,’)

図 5 コーパスの例

2.3 プログラミング学習支援への応用
我々は，初学者へのプログラミング支援を最終目標とし

て，日本語で書かれたプログラム意図から Pythonコード
に変換するリアルタイムコード翻訳システム (図 3)を開発
し [7]，最近は KOGIと名付けた対話型プログラミング支
援システム?(図 4)の開発を進めている．コード生成モデ
ル [6], ?は，このようなプログラミング支援システムのバッ
クエンド処理系となる．
図 5 は，我々がコード生成モデルの開発に用いている

コーパスの例である．プログラム意図に対応するコードは，
n % 2 == 0 のように 2つ以上の式が複合されても構わな
い．(自然言語として，自然に意図を記述できる単位で記述
してもよい.) 我々のコード生成モデルは，プログラミング
教育の用途で用いるため，少し入力と出力に特徴がある．
• 入力は，日本語による記述を想定している．初学者の
さまざまな入力表現に対応するため，直訳的な記述，
意訳的な記述，あるいは省略的な記述も含める．

• 出力は，Expression 単位のコード，もしくは短いコー
ド片とする．複数行から成る大きなコードを生成しす
ぎないようになっている．

我々は，所属する日本女子大学のプログラミング演習や
データサイエンス演習で，リアルタイムコード翻訳システ
ムを用いたプログラミング学習支援を行っている．コード

表 1 コード生成モデルの出力例
ケース (1) 完全一致

(1-1) ファイルの拡張子なしのファイル名を求める
(予測) os.path.splitext(os.path.basename(file))[0]

(参照) os.path.splitext(os.path.basename(file))[0]

(1-2) リストの最初の n 要素を捨てる
(予測) aList[ n : ]

(参照) alist[n:]

ケース (2) 部分一致
(2-1) 　データフレームを並べ直す

(予測) df.sort_values(’ キーとなる列’).reset_index()

(参照) df.sort_values(’ キーとなる列’)

(2-2) 　双方向キューの要素を左に n 個分ローテンションする
(予測) deq.rotate(n)

(参照) deq.rotate(-n)

ケース (3) 一致しないが意味が等しい
(3-1) 　コサイン x を求める

(予測) sin(x)

(参照) math.sin(x)

(3-2) 　中央値で配列をビン分割する
(予測) pd.qcut(ds, 2)

(参照) pd.qcut(aArray, 2)

ケース (4) 不一致
(4-1) 外れ値にロバストな標準化を行う

(予測) sklearn.linear_model.HuberClassifier()

(参照) sklearn.preprocessing.RobustScaler()

.fit_transform(データ)

(4-2) データフレームを行によって降順で並べる
(予測) df.merge(columns={column::::::: dropna’)

(参照) df.sort_index(ascending=False)

ケース (5) そもそも正解がない
(5-1) バイトの時間を 1 時間間違えた

(予測) int(time.time() + 7) // 8

(参照)

翻訳の評価は，コード生成モデルの入出力結果をサンプル
抽出し，人手による正解/不正解の判定に頼っている．講
義に安定して活用できる正解率は，80%～90%程度である
が，モデル構築に失敗すると，40%強の正解率に落ちるこ
ともある．安定的にシステムを運用するためには，自動的
な評価尺度が求められる理由である．

3. コード生成モデルの品質
Transformer によるコード生成モデルは，深層学習を応

用したソフトウェア開発・コーディング支援において，今
後，重要な構成要素になると期待される．しかし，現状で
は，コード生成モデルが出力するコードの品質を評価する
方法が定まっていない．本節では，コード生成モデルが出
力するコードを見ながら，既存の評価手法を概観する．

3.1 生成されたコードの分析
まず，問題を理解するためコード生成モデルが生成した

実際のコードを確認するところから始めたい．
表 1は，過去KOGIプロジェクトで開発したコード生成

モデルが出力した実際のコード例*1を示している．入力例
*1 KOGI プロジェクトでは，コーパスの品質を向上させながら，
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は，(1-1)から (5-1)のようにラベル付けされている．コー
ド生成モデルは，このような入力例からコードを予測す
る．(予測)ラベルは予測されたコード，(参照)ラベルは検
証データに含まれる正解コードをそれぞれ示している．
我々は，ここでは，コード生成モデルが出力する予測

コードを大きく次の 5つのケースに分類している．
( 1 ) 完全一致
( 2 ) 部分一致
( 3 ) 一致しないが意味が等しい
( 4 ) 不一致
( 5 ) そもそも正解がない

完全一致は，予測コードと参照コードが完全に一致する
ケースである．予測コードが，(1-2)のように空白など参
照コードと異なるコードレイアウトを持つことがあるが，
これらも完全一致の一種と見なす．
部分一致は，コード生成における主要なコード片が含ま

れており，人間から見て惜しいと感じられるコードが出力
される例である．ただし，利用者の立場からいうと，参照
コードに近い分，人間が過ちに気づきにくく，少しの間違
いによって全く異なる結果，もしそのまま実行したら望ま
しくない結果を招く恐れがある．
コード生成モデルは，参照コードとは異なるが，意味的

に同じ，もしくは自然言語記述から解釈しても正解と見
なして構わないコードを生成することがある．このよう
なケースが (3-1), (3-2) である．このような意味的に同じ
コードが出力されるケースは，Transformerモデルの生成
能力，もしくは訓練データに依存すると考えられる．
ほぼランダムは，コード生成の完全な失敗ケースといえ

る．(4-1)のようにプログラミング言語の構文を維持して
いる場合と (4-2)のように構文的にも間違っている場合が
ある．どちらにしても，利用者はコード生成モデルから出
力された結果からほとんど有意義なヒントを得ることは
ない．
最後のケース (5)は，特殊なケースである．利用者は，

自然言語であらゆる記述を入力することができ，コード生
成モデルはどのような入力であっても何らかのコードを出
力する．我々は，コードに変換できない入力は，コードに
変換しないのが正解と考えている．
我々はコード生成モデルの利用者として，KOGIのよう

なプログラミング支援を想定している．このような場合，
ケース (1)やケース (3)は望ましいコード生成の結果とい
える．一方，ケース (2)は利用者が間違いに気づかないと
正しくないコードをそのまま利用する心配もある．なお，
コード生成モデルの想定するアプリケーションが異なれ
ば，コード生成モデルの評価基準が異なることに留意され
たい．

コード生成モデルをアップデートしている．そのため，現在の
コード生成モデルで同じ出力が得られることは保証されない．

3.2 字句に基づく評価
字句に基づく評価尺度は，機械翻訳の評価に広く使われ

ている．記述の厳密さを要するプログラミング言語を扱う
コード生成モデルの評価においても，一つの指標となり
得る．
3.2.1 BLEU

BLEUは，N-gram適合率に基づいた評価尺度であり，
1-gramから N-gramについての適合率の幾何平均から評
価値が算出される [9]．評価値は 0～1で表現され，予測文
と参照文が完全に一致する場合に１となる．
3.2.2 ROUGE-L

ROUGE-Lは，LCSに基づき構造的類似性を考慮した
評価を行う評価尺度である [10]．LCSとは，予測文と参照
文で共通の連続する N-gramのうち最長のシーケンスであ
る．ROUGE-Lでは，参照文の単語数に対する LCSの長
さの割合を再現率，予測文の単語数に対する LCSの長さ
の割合を適合率とし，再現率と適合率の F値を評価値とし
て算出する．機械翻訳だけでなく，自動要約においても一
般に使われる．
3.2.3 レーベンシュタイン類似度
レーベンシュタイン類似度は，レーベンシュタイン距離

を正規化し，１から引くことで文字列間の類似度を測る指
標である．レーベンシュタイン距離とは，予測文から参照
文に変形するとき，何文字の編集（挿入，置換，削除）が
必要かを測定したものである [11]．レーベンシュタイン類
似度は，コード補完などのタスクにおける評価尺度として
も利用されている [5]．

3.3 構文ベースの評価
自然言語は，ノイズと呼ばれる字句の些細な相違に対し

てある程度寛容的であるため，字句に基づく評価尺度は重
宝される評価指標である．一方，コードはわずかな字句の
差異でも決定的な動作不良になる．コード生成モデルによ
る予測コードは，以下のように，ノイズ的な字句が混在す
るケースが少なくない．

print("hello",,, "world")

ノイズは，仮に BLEUや ROUGE-Lが好評価であって
も，ユーザ視点から見ると，明らかな間違いと認識される．
したがって，ノイズの少なさや構文的な正しさは，コード
予測モデルにおいて重要な評価基準になる．
構文に基づく評価は，プログラミング言語の構文解析器

を通すことで，判定することができる．しかし，予測コー
ドが構文解析器を無事にパスして，構文的な正しさが評価
できただけで，参照コードに対する近さは何もわからない．
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3.4 意味的な等しさの評価に向けて
プログラミング言語では，コードの書き方は異なるが意

味は同じというコードは無数にある．コード生成モデルで
は，このような意味的に同じというコードが生成されるこ
とがある．
ここでは，コード生成モデルが，参照コードに対して，

次のような予測コードを生成した場合を考える．

（参照） s[:len(x)] == x

（予測） s.startswith(x)

これらの２つのコードは，共にどちらも文字列 sの先頭
が xに等しいかどうか判定するコードである．意味的には
ほぼ同じコードといえるが，字句ベースや構文ベースの評
価では意味まで含めた判定はできない．ただし，コード生
成モデルの評価としては，これらの二つのコードが等しい
ものと評価することは望ましい．
プログラミング意味論では，コードが意味的に等しいか

どうかを判定するため，公理的意味論，表示的意味論，操
作的意味論などの形式的性質から議論してきた．コードの
意味の等しさを機械的に判定する汎用的な方法は存在して
いない．

4. ソフトウェアテストによる評価
我々は，ソフトウェアテストの手法を導入することで，

コードの意味的な正しさに踏み込んだコード生成モデルの
評価を試みた．

4.1 ベースアイディア
我々のアプローチは，コード生成モデルが予測したコー

ドを実行し，その実行結果を参照コードの実行結果と比較
することで，コードの意味的な正しさを評価することであ
る．これは，操作的意味論の「式の評価」に相当する．
まず，アイディアを示すため，（参照）s[:len(x)] == x

に対し，２種類の予測コードが生成された場合を考える．
ここで，テストデータを以下の通りに与えた環境で評価す
ると評価値が得られる．

（テストデータ) s = "aba"

x = "a"

（参照コード） s[:len(x)] == x True

（予測コード a） s.startswith(x) True

（予測コード b） s.endswith(x) True

もし両者の評価結果が異なれば，参照コードと予測コー
ドは明らかに異なると判断できる．一方，評価結果が等し
くても意味的に等しいとは限らない．ここで，(予測コー
ド b) の s.endswith(x)は，文字列 sの末尾が xに等しい
かどうか判定し，明らかに参照コードと異なるが，テスト
データのケースでは，どちらも等しくなる．

ソフトウェアテストでは，通常，テストデータを丁寧に
開発することで，偶然にテスト結果が一致するリスクを提
言している．しかし，コード生成モデルの開発においては，
数万件の教師データに対し，テストデータを開発するコス
トが見合うものではない．
我々は，テストデータをランダムに生成し，複数回実行

することで，確率的に近いかどうか判定することにする．

4.2 テストデータの収集
テストデータは，Pythonファイルのグローバル変数の

定義文から収集する．ここでは，次のようなグローバル変
数の場合を考える．

adict = {’A’: 1, ’B’: 0}

我々は，Pythonのビルトイン関数 exec()を用いて，グ
ローバル変数の定義を実行し，ローカル変数の環境マッピ
ング local_varsから変数名に対応する値を得る．

exec(’adict = {’A’: 1, ’B’: 0}’,

None, local_vars)

なお，複数の Python ファイルからテストデータを回収
するため，同名で異なる値が定義されることも多い．テス
トデータの収集としては，変数名に対して複数の値をリス
トとして保持する．このとき，値の型が統一されてなくて
も構わない．

4.3 ランダムテスト
参照コードと予測コードのテストは，テストデータの抽

出と同じく，ビルトイン関数 exec()を用いて実行する．
こちらは，実行前と実行後のローカル環境の変化を識別す
るため，階層化されたチェーンマッピングを用いて，環境
を実装する．
具体的なテストの手続きは次の通りになる．

( 1 ) 参照コードから変数名を抽出する．
( 2 ) （前節で抽出した）テストデータのリストから変数名

が一致する値をランダムに選ぶ．
( 3 ) ミュータブルな値は，copyモジュールで複製しておく．
( 4 ) まず，参照コードに対して，Pythonの exec()で実行

する．
( 5 ) もし (3)で型エラーなどのランタイムエラーが発生し

たら，テストデータの乱択 (2)に戻る．
( 6 ) もしエラーが発生しなければ，ローカル環境の中から

変数値が変化した値を抽出する．
( 7 ) 予測コードも，(3)で複製されたテストデータを用い

て実行し，変化した値を抽出する．
( 8 ) 参照コードと予測コードの実行結果を比較する．
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class Missing:

　 def __init__(self, name):

　　 self.msg = name

　 def __str__(self):

　　 return self.msg

　 def __repr__(self):

　　 return self.msg

　 def __getattr__(self, name):

　　 return Missing(f’{self.msg}.{name}’)

　 def __call__(self, *args, **kwargs):

　　 if len(kwargs) == 0:

　　 return Missing(f’{self.msg}{args}’)

　　 else:

　　 return Missing(f’{self.msg}{args}{kwargs}’)

図 6 Missing Method の実装 (抜粋)

テストツールは，ひとつの参照コードと予測コードの対
に対して，以上の手順を複数回，繰り返す．Python では
型に起因するエラーは TypeErrorや ValueErrorのよう
なランタイムエラーとして報告されるため，これらが含ま
れるテストは無視し，ランタイムエラーの発生しないテス
ト結果のみ評価する．複数回繰り返し，一度もテスト結果
が評価できなかった場合は，untested とする．
なお，exec()はコード（ステートメント）の実行に用

いる関数で，ビルトイン関数 eval()ように評価値は得ら
れない．そのため，構文からステートメントか式かを判定
し，式の場合は代入形式に変換してから実行する．

4.4 Missing Method

コード生成モデルの出力には，以下のように実行しにく
いコードが含まれる．
• sys.exit(0)：プログラムを強制終了する
• random.random()：乱数を生成する（毎回，実行結果
が異なる）

• plot.scatter(X, Y)：Matplotlib で散布図を描画
する

我々は，このようなコードをテストするため，Missing

Method を用いる．
Missing Method とは，メソッドコール時にメソッドが

存在しなかったときの処理を定義したメソッドである．
Pythonではネイティブな言語機能としてサポートされて
いないが，我々は，演算子オーバーロードの機能を用いて，
同等の機能を実装した．図 6は，Missing Methodの実装
例（抜粋）である．
次のようなコードをテストしたい場合を例として考える．

io.open(’file.txt’, mode=’w’)

本当のメソッドを呼び出す代わりにMissing Method を
用いたオブジェクトに置き換える．

io＝ Missing(’io’)

すると，Missingクラスの__getattr__でメソッド名を
取得し，__call__で引数の値を取得し，最終的な実行結
果として，io.open(’file.txt’, {mode: ’w’})のよう
な文字列を返すようになり，実行結果を比較できるように
なる．
Missing Method は，書き方が異なる同じコードを判定

できなくなるが，異なるコードを実行したとき，同じ結果
になることはない．

5. 比較実験
本節では，実際に Transformerによるコード生成モデル

を構築し，生成されたコードの品質を測定する．

5.1 評価尺度
本実験で用いたコード品質の評価尺度と算出方法は，次

の通りである．
• Exact Match (EM): 予測コードと参照コードの字句
が完全に一致した割合. 空白などのコードレイアウト
の影響を取り除くため，コード整形器 black を通して
測定している.

• BLEU: 機械翻訳の標準的な自動評価尺度. 自然言
語ツールキット NLTK の sentence bleu を用いて，
Python 標準 Tokenizer を用いて字句分割し，最大
4-gramの BLEU-4として算出している.

• ROUGE-L: 文書要約の代表的な自動評価尺度. 語順
の並びに依存しない. 評価用フレームワーク SumEval

の RougeCalculatorを用いて算出している.

• EditSim: レーベンシュタイン編集に基づく類似度.

Levenshteinモジュールで算出している.

• Syntax: Pythonの標準的な構文解析器に通し，構文
エラーが発生せずに構文解析に成功したコードの割合
を求める.

• Run Match (RunM): 4節で述べたソフトウェアテ
ストによりコードを実行し，実行結果が一致した割合
を求める.　

5.2 実験モデルの構築
我々は，コード品質の測定を実施するにあたり，故意に

学習回数 (epoch)を減らしたコード生成モデルを構築し，
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表 2 コード品質の測定結果
# EM BLEU ROUGE EditSim Syntax RunM

1 0.00 31.57 46.41 52.77 76.25 0.00

2 0.00 45.31 52.88 61.29 89.22 0.00

3 0.79 52.24 59.33 67.33 88.22 0.79

4 1.40 55.19 63.64 70.42 94.61 1.40

5 2.60 56.98 67.59 73.77 93.41 2.40

6 7.98 60.72 70.18 76.80 99.40 7.89

7 14.17 62.66 71.53 78.52 99.00 14.57

8 31.33 68.43 76.64 81.58 99.40 31.93

9 46.11 71.54 80.45 85.28 99.20 46.50

10 60.08 75.53 83.33 87.52 99.80 59.48

15 76.84 84.18 89.94 92.49 99.40 74.25

20 82.23 86.56 92.51 94.41 99.20 78.44

25 87.62 90.17 95.60 96.77 99.80 82.24

30 89.62 91.40 96.18 97.29 99.80 83.03

正解 100.00 97.69 99.85 100.00 100.00 96.93

図 7 学習回数と測定された評価尺度の推移

コード品質のばらつきを人為的に産み出して，各評価尺度
での測定を行った．
構築したモデルは，標準的な構成 [2]で定義されたTrans-

former を用いた．事前学習は行っていない．ハイパーパラ
メータは，Encoder とDecoderは 6層でエンベッディング
の 512次元，学習率は 0.0003，ミニバッチ学習のサイズは
32であった．
学習には，KOGIプロジェクトで機械生成した日本語-

Pythonの対訳コーパスを用いた．訓練データは 11367件，
検証データ 2638件であった．なお，学習回数とコーパス
は，注意が必要である．我々は，独自のデータ水増し (Data

Augmentation)を加えたコーパスを用い，最終的に実行可
能なコードが出力できるように工夫している．そのため，
学習回数が少なくてもかなり高いスコアを示す評価尺度も
ある．ただし，コーパスが異なれば，学習回数と各評価尺
度の示す結果は異なる．
表 2は，学習回数 (epoch) ごとの EM, BLUE, ROUGE-

L, EditSim, SynM, RunMの測定結果を示している．測定
値は，0～100のスケールに統一し，100に近いほど良い結
果と解釈される．最終行には，予測コードの代わりに正解

コード対して算出した各評価尺度の実測最高値を記載して
ある．また，学習回数を横軸，表 2の測定結果を縦軸とし
て変遷を図示し，傾向を確認した（図 7）．
RunMは，生成されたコードを実行した結果，正解と同

じ結果が得られるか示しており，より人間の感覚に近い正
確さを反映している．BLEU, ROUGE-L, EditSim は，既
存の評価尺度ではメジャーな指標であるが，RunMとの相
関は弱い．特に，BLEUが 60を超えても，RunMは 10%

程度に止まり，実行可能な意味での正しいコードを生成で
きていないことが読み取れた．BLEUが 70を超えると，
RunMは 50%程度に跳ね上がる．この BLEUの評価尺度
の 1/10の区間に，コードの品質が大きく変わっている．
BLEUスコアは，コーパスに強く依存するため，BLEU

とRunMの関係を一般化できないと考えられる．したがっ
て，BLEUは生成されたコードの正確さ，言い換えると，
どの程度の BLEUスコアなら生成されたコードが実行可
能かを判断することにはほとんど役に立たないと結論づけ
ることができる．
Exact Match と RunM は，興味深いことに，ほとんど

同じ傾向を示した．これは，Exact Match したコードは実
行結果が等しいため，ある意味，妥当過ぎる結果である．
この結果が意味することは，「コードの書き方は異なるが等
しい意味のコード」はほとんど生成されていない事実を示
している．RunM列の太字で示した部分は，Exact Match

より高くなった結果であるが，モデルがデータに適合し
きっていない段階の現象である．（検証データの loss 値か
ら分析する限り，過学習にはなっていない．）ソフトウェア
テストでは，（少なくとも我々の 4節の実装では）実行結
果を比較できないコードも含まれるため，RunMは Exact

Match より低い値になる．
Syntax は，今回の実験では常時，高い値を示した．過

去，コード生成モデルでは，構文レベルで正しくないコー
ドが議論の対象になることもあったが，現在，Transformer

などの優れたネットワークモデルが登場し，適切にモデル
を構築すれば，構文レベルの間違いはあまり悩まなくて済
むといえる．

5.3 ソフトウェアテストの展望
続いて，ソフトウェアテスト（RunM）を分析していき

たい．表 2の正解行が示す通り，RunMは同じコードを比
較しても 1.0にならない．これは，random.random()のよ
うな実行結果が一致しないコードが含まれ，どうしても不
正解になってしまうためである．
もう少し，テストツールの判定結果の内訳に着目したい．

今回の実装では，テストデータをランダムに選んで 10回
試行し，実行エラーを発生することなく，4回以上実行結
果が等しい場合のみ，テストにパスしたと判定している．
RunMは，このパスした割合である．一方，一回でも実行
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図 8 RunM のパス，失敗，未テストの推移

結果が一致しなければ，失敗 (fail)，10回試行して，失敗し
なかったケースは，未テスト (untested)になる．図 8は，
学習回数に対する RunMのパス，失敗，未テストの推移を
示している．untested は，10%未満で推移したことから，
未テストケースだけコード生成の品質が特に変わることも
ないため，有効なテストが行えたといえる．
一方，Missing Methodの利用率が 76.8%と高いことがわ

かった．これは，テストツールを停止させないため，sys，
osなどのモジュールを強制的にMissing Method を使うよ
うに指定したことも一因である．Missing Method の利用
は，異なるコードを正解として誤判定することはないが，
「書き方が異なるコードを同じ」と判定することも難しく
なり，取りこぼしている可能性はある．

5.4 議論と応用
ここで，総合的な視点で結論を論じたい．今回，ソフト

ウェアテストを導入したコード生成モデルの評価を試み，
RunMとして測定し，Exact Match とほぼ同等の傾向を
示すことがわかった．一方，テストツールの開発コスト，
Missing Method による判定能力の制限なども勘案すると，
我々は，Exact Match の評価尺度で代替できると結論に
至った．
ただし，本結論の採用には２点の注意が必要である．

Transformer とコード生成モデルへの応用は，新しい試み
でまだわかっていなことも多い．今後，自然言語処理の応
用例と同じく，より生成能力の高いモデルが構築できるよ
うになれば，書き方は異なるが意味が同じコードがより頻
繁に生成されるようになるかも知れない．そのような場合
は，RunMのようなソフトウェアテストを用いるのは有用
かつ必要となる．
もうひとつは，Exact Match による過学習の危険性であ

る．最初の注意点と似ているが，Exact Matchの高さを追
求したモデルを構築すると，訓練データにより適合し，モ
デルの持つ生成能力が低下する恐れがある．今回も，表 2

表 3 KOGI コーパスのモデル評価
KOGI EM BLEU 　 ROUGE-L EditSim

Transformer 32.04 71.41 80.17 77.50

Megagon/T5 47.99 74.72 　 83.96 87.93

Google/mT5-small 85.18 90.36 94.74 99.47

の太字で示したとおり，わずかであるがそのような傾向が
見られた．
このような点に留意すれば，Exact Match を用いてモデ

ルを議論するのは有効である．我々の経験に基づいて２点
ほど，Exact Matchによるモデル評価の実例を報告したい．
5.4.1 事例: KOGIプロジェクト
ひとつは，KOGIプロジェクトのモデル構築のケースで

ある．過去 KOGIプロジェクトでは，以下のネットワーク
モデルを用いて，コード生成モデルの構築を行い，ユーザ
にプログラミング支援を提供してきた．
• Transformer: 事前学習なしの Transformer

• MegagonLabs/T5: Megagon Labs 社が Hugging

Face から公開している日本語事前学習済み言語モ
デル

• Google/mT5-small: Google社が Hugging Face か
ら公開している多言語事前学習済み言語モデル

表 3は，KOGIコーパスのモデル評価の例である．BLEU,

ROUGE-L, EditSim などに注目すると，Transformer も
Megagon/T5 も十分なコード品質を達成している印象を受
け，実際 EMが高いのは過学習の疑いを持っていた．そし
て，コード生成モデルをアプリケーションに組み込むとき
は，レスポンスタイムなどの他の要因も勘案することにな
る．その結果，KOGIプロジェクトでは，よりレスポンス
タイムの短い Transformer や Megagon/T5を採用する時
期もあった．
今回の実験結果より，Exact Match は，コードを実行し

たときの品質に読み替えられることができ，少なくとも表
3の場合では，mT5-small が明らかな候補となる．その結
果，KOGIのユーザ体験 [7]が大幅に向上した．
5.4.2 事例: CoNaLaチャレンジ
もうひとつの実例は，CoNaLa チャレンジ [18] のケー

スである．CoNaLa コーパス [19] は，米 CMU が中心と
なって開発した英文/Pythonコードの対コーパスである．
CoNaLa公式ベースラインモデルはBLEU10.58, 2022年現
在の SOTAモデル (TranX+BERT[17])は BLEU34.20が
報告されている．表 4 は，研究会報告 [18] における我々
の分析結果である．最新の CodeT5モデルでは，CoNaLa

コーパスでも SOTAに近づいた．EMがほとんど 0.0に近
いことが示すとおり，我々の実験したモデルが生成した
コードは実行に耐えうる品質ではなかった．
一般に，機械翻訳において BLEUスコアが高過ぎるの

は望ましいことでない．CoNaLaコーパスは，BLEUスコ
アが高くなりすぎないようにコーパスが開発され，多くの
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表 4 CoNaLa コーパスのモデル評価
CoNaLa EM BLEU 　 ROUGE-L EditSim

Transformer 0.00 8.74 9.23 27.46

mT5-small 0.00 18.03 27.51 43.67

mT5+Python 0.00 18.21 　 29.32 43.94

CodeT5 -small 0.04 33.73 　 49.02 58.01

mT5-base 0.01 24.64 37.08 49.69

CodeT5 -base 0.04 31.96 　 46.21 56.41

コード生成モデルの開発に貢献してきた．一方，EMに着
目すると，どのモデルも実行可能なコードというレベルで
は，ほとんど差のない結果といえる．

6. 関連研究
近年，Transformerをベースとした深層学習モデルの発

展は著しく，コード生成タスクとして研究も盛んに行われ
ている [3], [20]．同時に，生成されたコードを適切に評価
する尺度は重要になるが，機械学習や文字列マッチなどの
旧来の尺度に頼ったものが多い．
BLEU は，機械翻訳の自動評価尺度として開発された

ものであるが，コード生成モデルでも主要な評価尺度と
して現在も広く採用されている．しかし，BLEU は字句
を考慮した指標であるため，構文的な正しさや論理的な
正しさを無視した評価となり，SMT(Statistical Machine

Translation)ベースのコード生成の時代からコード生成モ
デルの評価には相応しくないという指摘 [21], [22]がなされ
てきた．本研究の主張も，これらの主張に反するものでは
なく，Transformer が登場してコード生成モデルの能力が
大きく向上した中，コードの実行結果と比較して，BLEU

の限界を実験的に示したことが新しい．
ソフトウェアテストによるコード生成モデルの評価は，

計算に基づく正解率 (Computational Accuracy)と呼ばれ
る．論文 [23]では，評価に用いるデータセットとなる関数
それぞれにユニットテストを用意し，生成されたコードが
ユニットテストをパスするかどうかで評価している．同様
に，CodeX[4] では，Human Evalが採用されている．こ
れは，164個のプログラミング問題からなるデータセット
であり，このデータセットを用いたユニットテストをモデ
ルの評価として取り入れている．また，AlphaCode[16]で
は，競技プログラミングのコンテスト Codeforcesにおける
順位でモデルを評価している．ただし，どの場合もデータ
セットに依存した評価方法で，普遍的な評価尺度とはいえ
ない．
CodeBLEU[8] は，コード生成モデル用に改良された

BLEUである．字句 (token), キーワード (keyword), 構文
(syntax), データフロー (dataflow)の 4つの点から総合的
に評価しオリジナルの BLEUのように表面的な一致を考
慮するだけでなく，文法的な正しさや論理的な正しさも考
慮することができる．

本研究では，Exact Match がコード実行の結果と高い相
関性が示された．ただし，Exact Matchは，厳し過ぎる上，
意味的に同一なコードを評価できない分，モデルを過小評
価してしまう傾向 [8]があると指摘されている．

7. むすびに
Transformer は，自然言語処理分野で優れた言語生成能

力を示し，同時にコード生成モデルへの応用も強く期待さ
れている．生成されたコードは，自然言語とは異なり，ノ
イズに弱く，少しの違いでも意味が大きく異なることも少
なくない．従来，BLEUなどの機械学習向けの評価尺度で
コード生成モデルも評価されることが多かったが，コード
に適した新たな評価尺度の提案が期待されている．
本研究では，ソフトウェアテストに基づく評価方法に取

り組んだ．これは，生成されたコードを実際にプログラム
として実行し，その実行結果を正解コードの実行結果とし
てマッチする方法である．単なる字句レベルの類似を超え
たコードの意味的な正しさに踏み込んだ評価が可能となる．
我々は，提案のソフトウェアテストに基づく評価法をラ

ンダムテストの形で実装し，実際に構築したモデルで比較
実験を行った．実験結果は，BLEU, ROUGE-L, EditSym

などの従来の評価尺度は，どれも同じ傾向を示したが，コー
ドが実行できるかどうかの正しさとは大きくかけ離れた指
標であることが示された．一方，ソフトウェアテストによ
る評価も，Exact Match の指標と類似した結果となった．
本研究の結論は，ソフトウェアテストツールの開発コスト，
Transformer ベースのモデルのコード生成能力を勘案し，
「Exact Match で十分にコード生成モデルの実用性は評価
できる」である．ただし，この結論は，ソフトウェアテス
トが無駄や必要性がないわけでなく，コードの正しさや信
頼性を評価する手段として確立されたソフトウェアテスト
に裏付けられたものであると付記しておきたい．
Transformer ベースのコード生成モデルは新しく，その

生成能力は未知な部分が少なくない．今後は，Transformer

のコード生成能力の理解を深め，コードの意味的な正しさ
に踏み込んだ評価方法の更なる検討を行っていきたい．
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