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背景

| コード要約タスク

ソースコードから関数の機能などを説明する文章を生成

例

この関数は与えられた整数配列から最大値を見つけて返します。

空の配列が渡された場合はnullを返します。

配列内の要素を順に走査し、現在の最大値と比較しながら更新していきます。

| 利点

・コード理解の支援

・保守が容易になる
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コード要約手法の遷移

| テンプレートベース

コードの多様性を網羅することが難しい

| 情報検索ベース

コードと要約がペアになっているデータベースから入力コードに似た

ものを検索する

| 事前学習言語モデルの利用

CodeBERT,CodeT5などのモデルがコード要約で最高性能を示す

| LLMベース

多くのタスクでCodeBERTといったモデルを上回るようになってきた
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この研究で用いる手法

| この研究ではLLMベースの手法を提案する

（理由）

学習のための大規模なデータセットを生成するのは困難で時間がかかる

高価なハードウェアが必要なくコストが低い

Few-shot学習によってデータが少量であっても効果的にタスクを実行できる

| 中間ステップの明示

“Chain of thought”や”step by step”といったアプローチでは中間結果を

生成してタスクに活用することを要求している

コード解析ツールを利用し，中間結果をプロンプトに明示する

→開発者がコードを理解するときに考慮する内容を示せる
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目的

| プロンプトに意味的情報を自動追加する手法の提案

| この手法のコード要約タスクにおける有効性の評価
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提案手法

| Automatic Semantic Augmentation of Prompts(ASAP)

(1～3)

入力コードと類似する３つの

コードと要約のペアを取得

(4)

意味的情報の抽出

３組のコード，意味的情報，要約のセット，

入力コードとその意味的情報をプロンプトに含めて要約生成
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抽出する意味的情報

| リポジトリ名とパス

リポジトリ名やリポジトリへの完全なパスが追加の情報を提供する

| 識別子のASTタグ

コード内の識別子（変数名，クラス名など）に抽象構文木内での

役割を表すタグをつける

| データフローグラフ

これを使用するGraphcodeBERTモデルがSEタスクで優れた性能を発揮し

たため，これを組みこむ

これらが開発者がコードを理解する際に注目する情報としている
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データセット・メトリクス・使用モデル

| CodeSerchNetデータセット

| メトリクス

・BLEU-CN

・ROUGE-L

・METEOR

| 使用モデル

OpenAIのcode-davinci-002
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結果

| 各意味的情報の貢献（BLEUスコア）

３つの意味的情報を考慮することで改善がみられる
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結果

| モデル間での比較

| Gpt-3.5-turboが劣っている

プロンプト設計を変えればより自然な要約が出来るかもしれない

| Code-davinci-002が最も高いスコアを示した
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結果

| コード補完タスクへの適用

EM指標：参照テキストと完全に一致する割合

ES指標：参照テキストとの類似性を測定

| 意味的情報を加えることで改善が見られた
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結果

| 他の指標

| すべての指標で改善が見られた
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結論

| プロンプトに意味的情報を追加することで

コード要約タスクにおいてLLMの性能を向上させられた

| ３つのモデルで提案手法による性能の改善が確認できた

| コード補完タスクにおいても性能を向上させられた
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