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研究成果の概要（和文）：ソースコードを記述していく際，開発者は効率よくプログラムを作成するために既存
のソースコードの再利用やライブラリを活用して開発を行う．そこで，本研究では既存のソースコードに記述さ
れているメソッド呼び出し文の順序に着目し，メソッド呼び出し文を補完する手法について提案した．本手法で
は，回帰結合ニューラルネットワークを利用し，次に現れるであろうメソッド呼び出し文を予測する．さらに，
10プロジェクトのオープンソースソフトウェアを用いて補完候補の精度を計測した．実験の結果，典型的なサン
プルソースコードの補完においては，38%の精度で補完候補の一位に必要なメソッド呼び出し文が現れることが
確認できた．

研究成果の概要（英文）：Developers reuse existing source code or use libraries to develop 
effectively. In this study, we focus on the order of method invocation statements in existing source
 code and propose to suggest method invocation statements. This study proposed an approach to 
suggest method invocation statements using recurrent neural network. I have implemented the approach
 and conducted experiments to measure an accuracy with 10 open source software projects. I have 
investigated various parameters of recurrent neural network. This evaluation has shown that our 
approach is 38% accuracy in API code suggestion, it can correctly suggest the API with top 1 
candidate.

研究分野： ソフトウェア工学
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様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 

１．研究開始当初の背景 
近年，多くのライブラリやフレームワークが
開発されており，開発者は効率よくプログラ
ムを作成するために，それらのライブラリや
フレームワークを活用して開発を行うこと
が頻繁にある．例えば，Android アプリケー
ションにおいて，Android API を利用する割
合は，多いアプリケーションで 42%にもなる
という報告がある． 
そこで，多くの統合開発環境では，作成中の
ソースコードに対してコード推薦の機能を
提供し，調べる手間や入力の手間を省く機能
が存在する．これらの機能を用いると，ソー
スコード中の変数やクラス名などに対して，
それらのメソッド一覧を提示することがで
きる． 
しかし，メソッドのコード補完では，クラス
内だけの情報しか扱わない，候補が多い場合
は分かりにくいといった問題点が存在する．
さらに，どのクラスを利用すべきか分からな
ければ，メソッドのコード補完自体が利用で
きない．ライブラリのクラス名等が分からな
ければ，自ら処理を書く必要や一覧表などか 
らクラスやメソッドを調べる時間が必要に
なり，手間がかかることになる．また，扱う
クラスやメソッドが分かったとしても，メソ
ッド呼び出し文を一文書けば完成するとい
うことは少なく，他の関連するメソッドや他
クラスも利用してソースコードを組み上げ
ていく必要がある．つまり，ソースコードを
記述していく際には，API の呼び出し順序や
次に必要になるであろうクラスやメソッド
を知っておく必要がある． 
 
２．研究の目的 
そこで，既に記述されたソースコードや開発
者が記述中のソースコードから情報を集め
て解析し，適切な API やソースコードを推薦
する仕組みに関する研究が多く存在する． 
これらは，既存のソースコードの情報を利用
することで，新規開発する開発者の求めてい
るコード片や API を推薦する．また，API
の呼び出し順を情報として利用し推薦する
手法も存在する．本研究では二つの API 呼び
出し間の関係を情報として利用して，メソッ
ド呼び出し文自体の推薦を行う手法を提案
してきており，ニューラルネットワークを利
用し，次に現れるであろうメソッド呼び出し
文を予測し，候補を表示する手法を構築する．
ニューラルネットワークにはリカレントニ
ューラルネットワーク（recurrent neural 
network）を利用し，既存のソースコードを
学習させる．さらに，提案する手法を実装し，
サンプルソースコードを用いて実験を行う． 
 
３．研究の方法 
本手法を利用したソースコード補完の流れ
を図1に示す．処理の流れは学習フェーズと，
作成しているソースコードに対する補完フ
ェーズに分けられる．本手法の最も重要な考

えは，既存のソースコードの中のあるメソッ
ド呼び出し文の並びから次に存在するであ
ろうメソッド呼び出し文の割合を計算し，ソ
ースコード補完をする事である．そのために，
事前に既存のソースコードを学習させ，次に
存在するであろうメソッド呼び出し文の割
合を計算しておく必要がある． 
学習フェーズでは，最初にソースコードを解
析しすべての呼び出し文を抽出する．その後，
メソッド単位で呼び出し文を順番に並べる．
この際，後の学習でメソッド呼び出し文を単
語として処理するために，メソッド呼び出し
文を変換ルールに従った文字列に変換する．
さらに，メソッドの区切りを特殊な文字列と
して挿入する．学習フェーズの最後として，
作成したメソッド呼び出し文の並びを文書
とみなして，RNN 学習器に入力する．モデル
構築するために RNNLM を利用する． 
補完フェーズでは，開発者が補完させたいソ
ースコード断片を基に処理を始める．ソース
コード断片中から補完したい場所の直前の
メソッド呼び出し文を抽出し，学習フェーズ
で利用した変換ルールに従い，文字列に変換
する．そして，予測器と学習済みのモデルを
利用してソースコード補完の候補を取得し， 
開発者に提示する． 
 
４．研究成果 
提案手法が実用に耐えうるかを評価するた
めに実験を行った．実用的な速度で実現可能
かを検証するためのパフォーマンス評価に
ついて記述し，その後，本手法の有効性の評
価について考察する． 
(1) Adnroid-6.0 SDK に含まれるサンプルソ
ースコード1,531ファイルを対象にモデルの
構築を行った．その中に計 4,561 メソッド存
在した（メソッド呼び出し文が 1個以下のメ
ソッドは除外）．すべてのメソッドを変換ル
ールに基づき変換した後の文書ファイルに
は 33,487 単語（メソッド呼び出し文）存在
し，語彙数にすると 6,231 となった． 
RNN 学習器は利用して作成し，文書ファイル
を NVIDIA GeForce GT 755M 1GB memory GPU
で学習させた結果，構築時間に 47 分 43 秒か
かり，学習済みモデルのサイズは約 1.9MB に
なった．その際，隠れ層のユニット数Mを40，
epoch 数を 50，truncated BPTT の長さを 35
としてモデル構築を行った． 
次に，大きなアプリケーションの構築に関す

  



る実験を行った．既存のソースコードとして， 
2010 年 5 月 22 日にチェックアウトした
Eclipse のソースコードを用いた．Java ファ
イルの総数は 60,265 個，総行数（空行，コ
メント行を含む）は 10,083,198 である．こ
れらには，Eclipse 本体のソースコードはも
ちろん，テスト用のソースコードも含まれる．
メソッド呼び出し文抽出に 20分 38秒にかか
り，277,959 メソッド存在した．すべてのメ
ソッドを変換ルールに基づき変換した後の
文書ファイルには 2,667,924 単語（メソッド
呼び出し文）存在し，語彙数にすると 360,726
となった．隠れ層のユニット数 Mを 40，epoch
数を 5，truncated BPTT の長さを 35 として
モデル構築を行った．文書ファイルを NVIDIA 
GeForce GTX 670 2GB memory GPU で学習させ
た結果，構築時間に 16 時間 55 分かかり，学
習済みモデルのサイズは約 104MB になった．
その際，隠れ層のユニット数 M を 40，epoch
数を 10，truncated BPTT の長さを 35 として 
モデル構築を行った． 
 
(2) あるサンプルコードを例としてモデル
を適用した．適用したモデルは(1) で作成し
たAndroidのサンプルで作成したモデルであ
る．結果を表 1と表 2と表 3に示す．それぞ
れの表はサンプルソースコードの4行目の直
後，5 行目の直後，8 行目の直後でソースコ
ード補完を実施した際の候補一覧を示して
いる． 
表 1の 8位に次に現れるメソッド呼び出し文
が候補として現れる．表 2の 2位に次に現れ
るメソッド呼び出し文が候補として現れる． 
表 3の 3位に次に現れるメソッド呼び出し文
が候補として現れる．ただし，6 行目の後で
補完候補を取得した場合は，次に現れるメソ
ッド呼び出し文は 10 位以内には存在しなか
った．サンプルソースコードを試した限り，
おおむね 10 位以内に候補が出現している．
ただし，すべての補完候補において上位に適
切な呼び出し文の候補が現れる結果が得ら
れていない． 
 
(3) 手法の有効性を評価するために，以下の
手順で実験を実施する．まず，10 個のプロジ
ェクトを訓練用のプロジェクトと評価用の
プロジェクトの 2 種類に分類する．分類後，
訓練用のプロジェクトを用いてモデルを構
築する．そして，構築したモデルを利用して，
評価用のプロジェクトのソースコードが補
完可能かを評価する． 
次に評価方法について説明する．評価用のプ
ロジェクトのソースコードのすべてのメソ

ッドを，ソースコード解析器とメソッド呼び
出し文抽出器を用いて，メソッド呼び出し文
の並びに変換する．あるメソッドのメソッド
呼び出し文の並びが，a_1, a_2, ..., a_k,
だったとする．まず，a_$まで入力されてい
たとして，a_2 が補完候補の何位に出現する 



か計測する．同様に，a_$まで入力されてい
たとして，a_3 が補完候補の何位に出現する
か計測する．最終的に a_k-1 まで計測を実施
する．k 個の呼び出し文が並んでいた時は，
k-$回の試行を実施することになる．もちろ
ん，a_k-1 までの入力があったときは，a_1
から a_k-1のすべてが入力されていると考え，
順番にモデルに入力する．その後，最終的な
出力を a_k の候補とみなして計測する．そし
て，この計測を評価用プロジェクトのすべて
のメソッドについて行う．今回の実験では，
補完候補のメソッド呼び出し文の取得する
際，クラス名は分かっているものとして計測
を行う．これは，通常の統合開発環境と同様
の補完と似ている． 
android-23 を評価用プロジェクトに，それ以
外の9つのプロジェクトを訓練用プロジェク
トとして計測した結果を図 2に示す． 
隠れ層を 2 層にし，それぞれのユニット数 M
を 512 としたネットワークを作成し，epoch
数を 1回から 30回までの 30通りの学習モデ
ルを作成して計測を行った．図 2 の横軸は
epoch 数である．Top-k は補完候補の k 番目
までに候補が含まれている割合を示してい
る．Top-1 の epoch 数が 2 の時に 38%という
割合になっている．android-23 のソースコー
ド中に8482カ所補完する箇所が存在し，3249
カ所で補完候補に一位に正解候補が現れた
ことを示している． 
図 2の epoch 数と精度の関係を見ると，epoch
数を増加させても精度は変わらない，もしく
は下がる傾向にある．訓練させすぎることで
訓練用データに過剰に適合し，評価プロジェ
クトから外れる傾向にあることが分かる．訓
練データ自体に同じようなAPIの並びが多数
あると思われることから，学習モデルを構築
する際にepoch数を多くする必要はないと考
えられる．3 割以上の確率で一位に候補が出
現することが分かる．また 5位以内を考える
と，7 割になることが分かる．補完候補をす
べての箇所で計測したことを考えると，高い
精度で補完表示されていると考えられる． 
 
(4) 本手法はRNNLMを利用したコード推薦手
法である．ただし，自然言語における段落の
扱いを変更して利用している．通常，自然言
語の文や段落の順序には意味がある．そこで，

RNNLM では区切りを表す特殊文字を利用して
文間を区切って学習させている． 
一方，クラス内のメソッドの記述順序には決
まりがない．そのため，メソッド単位でニュ
ーラルネットワークの重みを計算するよう
に変更を加えている． 
本実験で最も高いTop-1精度は38%であった．
一般的に，Top-1 の精度を 100%にするのは困
難である．同じような処理を記述する場合で
も，組織や開発者でソースコードの書き方が
変わるためである．例えば，API の処理の流
れとして，open - read - close という処理
と open - read - read - close という二種
類のソースコードがあった場合を考える．共
に，open - read まで記述した場合，推薦し
てほしい API は，それぞれ，close と read に
なる．そのため，この二つのソースコードが
共に評価用プロジェクトに含まれていた場
合，Top-1 精度は 100%にはならない．そのた
め，Top-5 や Top-10 といった複数の候補の中
に必要なAPIがあるかどうかを考えることも
重要だと考える．図 2を見ると，Top-5 で 70%，
Top-10 で 80%程度の精度があり，推薦候補の
中に必要なAPIが高い確率で含まれていると
考えること出来る． 
また，本手法はメソッド内に記述されたメソ
ッド呼び出し文の順序をそのまま利用する
ため，メソッド内に複数の処理が混在してい
る場合は精度が悪化する場合がある． 
 
(5) 本研究で利用しているRNNLMは自然言語
処理の分野ですでに提案されており，いくつ
かの実験を通して評価されているモデルで
ある．そのため，RNNLM 自体は信頼できるモ
デルであると考えられる．自然言語における
単語の並びをメソッド呼び出し文の並びに
置き換えて学習させた結果，他のコード推薦
手法に比べて高い精度で推薦できる結果と
なった．ただし，RNNLM の各種パラメーター
の値によっては，この結果が大きく変わる可
能性がある． 
本実験ではAndroidアプリケーションを対象
として実験を実施した．そのため，他のドメ
インのアプリケーションを対象とした場合
は精度が異なる傾向になる可能性がある．し
かし，本手法はある特定のドメインの API に
特化した手法ではなく，一般的に適用できる
手法である．ただし，学習済みモデルを作成
する際，どのドメインの API 利用例を多く含
むソースコードから構築したかによって，推
薦精度が変わる可能性がある．学習済みモデ
ルに存在しないAPIを用いたソースコードを
新規に記述する場合は，推薦候補に適切な
API が含まれない場合も存在する．そのため，
学習済みモデルを構築する際は，新規に開発
するソースコード内で利用するであろう API
を網羅する学習済みモデルを構築すること
が望まれる． 
今後は，メソッド内の制御構造やオブジェク
トに着目した API の呼び出し順序を考慮し，

 



学習モデルを構築することで精度が向上す
ると考える． 
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