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背景
•コード要約（Code Summarization）
- ソースコードを自然言語に翻訳する手法
- 開発者がコードを理解し効果的に文書化できるようにする
• ソフトウェアの開発と保守の促進につながる

- コードスニペットをコメントに変換

- 現在に至るまで様々な手法が提案されてきた
• IRベースの手法
• NMTベースの手法
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問題点
•利用するデータセットの品質が考慮されていない
- コード要約手法はデータセットに依存
• ベンチマークデータセットを使用
• Funcom [41]，TLC [33]，CSN [35]，PCSD [67]

- 自然言語の違い，ToDoコメント，不完全なコメントなど
のノイズが存在
• 精度低下の原因となる
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研究手法
• Step
- ①ノイズデータの分類
- ②ノイズデータをクリーニングするツールの提案
- ③ベンチマークデータセットの品質評価
- ④既存のコード要約手法に対するノイズの影響調査
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対象データ
•コード要約研究でよく利用される4種類のベンチ
マークデータセットを使用
- Funcom [41]，TLC [33]，CSN [35]，PCSD [67]

- コードとコメントのペアが含まれる
• メソッドレベルのコード
• コメントは，メソッドに関するJavadoc（Java），Docstrings
（Python）を対象
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①ノイズデータの分類｜手順
• 9人の参加者によるオープンカードソート[56]を実施
- ラウンドごとに4つのベンチマークデータセットから160
組（各40組）のコード・コメントのペアをランダムに抽出
- 最初のラウンドでは，各参加者がそれぞれラベル付け
• 分類を一致させるためのディスカッションを実施
• 分類カテゴリを作成
- 次のラウンドでは，カテゴリを元にラベル付け
• 新たなカテゴリがあれば追加

- 計10ラウンド実施
• 1,600組のコードと対応するコメントにラベル付け（各400組）
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①ノイズデータの分類｜結果
• 12種類に分類
- コメントに関するノイズ
• 7種類
- コードに関するノイズ
• 5種類

例)Partial Sentence
下図のように，コメントが2行あるが，
Funcomでは最初の1行のみを収集している
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※他の例はP17-P21に



②クリーニングツールの提案｜手順
•①で作成したラベル付きデータの80%から，ノイ
ズを検出するif-elseルールを設計
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例）Partial，Verbose Sentence

生コメントの各行が完全な文を含ん
でいるかどうか
Yes：最初の完全な文を返す
No：その行の内容を保存，次の行

の判定を続行



②クリーニングツールの提案｜手順
•他のカテゴリの手続きについて
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②クリーニングツールの提案｜評価
•残りの20%のデータを用いて，ノイズを検出でき
るかを評価
- 95~98%と高精度であった
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③ベンチマークの品質
•②で作成したツールを用いて，ベンチマークデータ
セット内にどれだけノイズがあるか分析
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• 4つのベンチマークデータセットに
は，31.2%から65.8%の範囲でノイ
ズデータが存在

• よくみられたノイズは，自動生成さ
れたコード（Auto Code），無意味
なテキスト（Content tampering）
など



④ノイズの影響調査｜手順
•既存のコード要約手法に対して，ベンチマークの
データとクリーニングしたデータのそれぞれを学習
- 精度に違いが出るか調査

- データセット
• Origin：ベンチマークに含まれるデータの数
• Filtered： クリーニング後のデータの数
• Controlled： OriginのデータをFilteredと同じ数だけ減ら

したもの
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④ノイズの影響調査｜手順
•ベースライン
- NNGen[45]：IRベースのモデル
- NCS[8] ：NMTベースのモデル
- Rencos[78] ：IRとNMTのハイブリッドモデル

•評価指標
- BLEU[51]，METEOR[11]，ROUGE-L[44]，CIDEr[66]
• BLEU：参照文と生成文のn-gramでの一致率
• METEOR：1-gramでのPrecisionとRecallの調和平均を調整したもの
• ROUGE-L：参照文と生成文の最長共通部分列の長さ
• CIDEr：参照文と生成文のTF-IDFを計算，平均コサイン類似度を算出
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④ノイズの影響調査｜結果
※紙面の都合上Funcomの結果のみ（他の結果はP.22に）

•全体的に精度が向上
- ノイズを除去するだけで，精度の向上につながる
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まとめ
•目的
- ベンチマークデータセットの品質評価，および改善方法の
提案

•アプローチ
- ノイズをカテゴリに分類
- カテゴリごとにif-elseルールを作成
•結果
- ベンチマークには多数のノイズが含まれていることを明ら
かにした
- クリーニングしたデータを利用することで精度が向上する
ことを示した
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所感
•データをきれいにするだけで精度が向上するのにな
んでやらんの？
- 各々がおこなっている前処理で，キチンとデータがクリー
ニングできているかを検証してないのか

•ルールベースの手法で検出できるんや
- もっとめんどくさそうなイメージ
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補足｜①ノイズデータの分類例
• Verbose Sentence
- 文が冗長

• Content Tampering
- pなどのいらないものが混ざっている
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補足｜①ノイズデータの分類例
• Over-Splitting
- コメントを過剰に分割している

• Non-Literal
- 様々な言語が混じっている
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補足｜①ノイズデータの分類例
• Interrogation
- 質問している

• Under-Development
- コメントがきちんと書かれていない
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補足｜①ノイズデータの分類例
• Empty Function
- 空っぽの関数

• Commented-Out Method
- コメントアウトされたメソッド
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補足｜①ノイズデータの分類例
• Block-Comment Code
- コードの中にコメントが含まれる

• Auto code
- 自動生成されたコード

• Duplicated Code
- 重複したコード

21



補足｜④ノイズの影響調査
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