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背景

| 近年，コードコメントを自動生成する技術が盛ん
• プログラムの理解を促進する上で重要

| 開発者がコードコメントを書くのを忘れたり，時間が
なかったするため，プログラム理解を促進する

| コードからトークンを抽出するIR技術[25,58]やニューラ
ル機械翻訳モデル[5,28]などのタスクに適用されている
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コードコメント自動生成における問題点

| 開発者の意図を考慮したコメントを生成できていない
• コードとコメントを１:1の対応として生成される

• 関連研究

- コメントには隠された6つのカテゴリを特定[75]

- 約67％のメソッドが複数の意図を含んでいる[47]

| 既存手法
• Mu et al[47]はDOMEというアプローチを提案

- Transformerに基づいた教師あり学習を採用

→訓練データが限られているため，効果が制限される
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「1:多」のコメントを生成する必要がある（多意図コメント生成タスク）

データ不足の問題に直面してしまう

[75] Juan Zhai, Xiangzhe Xu, Yu Shi, Guanhong Tao, Minxue Pan, Shiqing Ma, Lei Xu, Weifeng Zhang, Lin Tan, and Xiangyu Zhang. 2020.
CPC: Automatically classifying and propagating natural language comments via program analysis. In Proceedings of the ACM/IEEE 42nd International Conference on Software Engineering. 1359–1371.

[47] Fangwen Mu, Xiao Chen, Lin Shi, Song Wang, and Qing Wang. 2023. DeveloperIntent Driven Code Comment Generation. arXiv preprint arXiv:2302.07055 (2023).



多意図コメントタスク解決に向けて

| 大規模言語モデル（LLM）利用を提案

• 動機

- コードと関連するコメントを使用して事前学習されている

- LLMを訓練したプロジェクトのコードコメントには多くの意図がある[47]

| インコンテキスト学習を使用
• タスクの詳細な情報を説明する指示

• タスクがうまく行えるかの例

• 解決が求められるクエリ
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これを含んだプロンプトを
モデルに掲示

インコンテキスト学習がLLMに効果的な方法である[8]

[8] Tom Brown, Benjamin Mann, Nick Ryder, Melanie Subbiah, Jared D Kaplan, Prafulla Dhariwal, Arvind Neelakantan, Pranav Shyam, Girish Sastry, Amanda Askell, et al. 2020. 
Language models are few-shot learners. Advances in neural information processing systems 33 (2020), 1877–1901.



目的とリサーチクエスチョン

| 目的
• インコンテキスト学習を使用したLLMが多意図コメント生成に
おいて，どの程度有効なのかを明らかにする

| リサーチクエスチョン
• RQ1：zeroshot，oneshot，fewshotでの有効性は？

• RQ2：IRベースのデモンストレーション戦略の有効性は？

• RQ3：再ランキング戦略での有効性は？
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インコンテキスト学習：概要
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RQ1：ランダム
RQ2：デモンストレーション戦略
RQ3：再ランキング付け戦略



多意図コメント生成のプロンプトテンプレート
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プログラミング言語とコメントの意図

各デモンストレーションごとに，
コードスニペットと意図するコメント

モデルにクエリコードの
望ましいコメントを出力させる

各デモンストレーションの終わり

自然言語の指示

コードスニペット

意図するコメント

クエリコード



RQ2・RQ3：二つの戦略

| デモンストレーション戦略（IRベース）

• トークンベース

- 類似したコードを識別するのが目的（コードトークンの重複に重点）

- ターゲットコードとコードスニペットのトークン類似性をランク付け

• セマンティックベース

- コードのセマンティクスを理解するのが目的

- cos類似度を使用し，コードスニペットに類似したものを探す

| 再ランキング戦略
• ターゲットコードに最も類似しているコードスニペットのコメ
ントを参照し，トークン，セマンティックの二つから類似性を
計算
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データセット

| 既存研究[47]で使用されたマルチインテントコメント生
成データセットを使用

• Fumcom[36]とTLC[30]を使用

• 各コメントをカテゴリーでラベル付け

• 評価に曖昧と見なされるコメントは除外
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[36] Alexander LeClair, Siyuan Jiang, and Collin McMillan. 2019.A neural model for generating natural language summaries of program subroutines. 
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[30] Xing Hu, Ge Li, Xin Xia, David Lo, Shuai Lu, and Zhi Jin. 2018. Summarizing source code with transferred api knowledge. (2018).

カテゴリー



実験設定

| 評価指標
• BLUE[51]，ROUGE-L[42]，METEOR[6]

| 学習
• 0-shot， 1-shot，5-shot，10-shot

| 使用するLLM

• code-davinci-002（Codexの最新モデル）
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RQ1

| 0-shot，1-shotは既存手法と比べて最適でない

• 例）Funcom：zeroで21.2，oneで23.1だがDOMEは31.8

| 適切にプロンプトされると教師あり学習を超える
• 例）Fumcom：10-shotで33.4，DOMEは31.8
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zeroshot，oneshot，fewshotでの有効性は？

各カテゴリの平均



RQ2・RQ3
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IRベースのデモンストレーション戦略の有効性は？

再ランキング戦略での有効性は？

RQ2の結果

RQ3の結果

結果

２つの戦略はCodexの有効性を向上させた



人間評価

| BLUEなどの指標は語彙的な違いを評価する

• 意味的な違いは不十分

→コメントの質をさらに評価するため，人間評価を実施

| 実験設定
• 参加者：5年以上のJava開発経験者6名

• 100個のコードスニペットをランダムに選択

- 各カテゴリーから20個ずつ
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DOME

Codex-10-shot

Codex-10-shot(semantic)

Codex-10-shot(semantic & token)

それぞれのモデルごとに100個選択

→合計400の生成コメントを用意



人間評価：結果

| 3つの側面から評価

1．文法の観点から自然なコメントが生成されているか

2．生成されたコメントの情報を豊かさ

3．生成されたコメントが開発者にどの程度役立つか
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→５段階のリッカー尺度（１：悪い〜５：優れている）で評価

LLMは自然言語の説明を生成するのが得意であることがわかる



まとめ

| インコンテキスト学習を使用したLLMが多意図コメン
ト生成での有効性を評価

| 5-shot，10-shotで教師あり学習（DOME）を超えた

• 適切にプロンプトを与える必要がある

| IRベースのデモンストレーション戦略，再ランキング
戦略の共にLLMの有効性を向上させた

15


	Slide 1: Large Language Models are Few-Shot Summarizers: Multi-Intent Comment Generation via In-Context Learning
	Slide 2: 背景
	Slide 3: コードコメント自動生成における問題点
	Slide 4: 多意図コメントタスク解決に向けて
	Slide 5: 目的とリサーチクエスチョン
	Slide 6: インコンテキスト学習：概要
	Slide 7: 多意図コメント生成のプロンプトテンプレート
	Slide 8: RQ2・RQ3：二つの戦略
	Slide 9: データセット
	Slide 10: 実験設定
	Slide 11: RQ1
	Slide 12: RQ2・RQ3
	Slide 13: 人間評価
	Slide 14: 人間評価：結果
	Slide 15: まとめ

