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1.　論文題目

API呼び出し情報に基づいたメソッド名の 推薦手法の提案

2.　論文内容の要旨（400字程度）

ソフトウェア開発において，識別子名の質はプログラムの可読性に大きな影響を及

ぼすため重要であるが，適切な命名を行うには開発に関する知識や経験が必要とされ

る．そこで、識別子の命名の支援を行うため，プログラムの内容から識別子名を推薦

する様々な手法が提案されている．中でもメソッド名の推薦に関する先行研究では，メ

ソッド定義のソースコードの構文木に基づきメソッド名を推薦する手法や、APIの呼

び出し情報を利用し名前を推薦する手法が存在する．また，ソースコードの構文木と

APIの呼び出し情報を利用した手法が存在するが，APIを呼び出さないメソッドに対

しては手法を適用できず命名精度は向上していない．

そこで本研究では，ナレッジグラフを利用し API呼び出しの有無に関わらずメソッ

ド名を推薦可能な手法を提案する．

提案手法の有効性を評価するため，既存のメソッドに対して名前の推薦を行い，命

名精度を検証した．その結果，ナレッジグラフは API呼び出しの無いメソッドにおい

て推薦精度を約 1.5%向上可能であることがわかった．
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Abstract

Names of identifier are important because they affect the readability

of program under the environment of developing software. However, naming

identifiers requires various knowledge and experience corresponding the target

software. Therefore, there are several methods for supporting developers in

naming identifiers. Among them, there is a method to suggest names based on

the source code syntax tree and the API call graph, but it cannot be applied

to source code without API calls.

Therefore, we propose a method based on knowledge graph which can

be applied to source code with/without API calls. We confirm effectiveness

of the proposed method by applying the method to the naming task in the

existing software. The experiments show that our method can improve naming

accuracy by 1.5% against the methods without API calls.
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1. 緒言

ソフトウェア開発において，プログラムを理解することは重要であるが [1] ，コス

トがかかる作業である．開発工程のうち，ソフトウェアの保守にかかるコストは全

体の約 7割を占めており [2]，保守作業にはプログラムを理解する必要がある．また，

この作業は保守作業の大部分を占めるといわれる [3]．

プログラムの理解には，ソースコード中に存在するクラス名，メソッド名，変数

名といった識別子名を手がかりとする [4]．これは，識別子の名前がその識別子の動

作やプログラム内での役割を示唆するよう命名されているためである．よって，開

発者がプログラム中の識別子に対し，その要素の動作や役割を表すよう適切に命名

することにより，保守作業者がプログラムを理解するために必要なコストを削減で

きる．

しかし，識別子に対して適切な命名を行うことは難易度の高い作業である．なぜ

なら，この作業を行うためには，命名対象の識別子がプログラム中でどのような役

割を担っているかや、他の識別子がどのように命名されているかといった、プログ

ラム全体に関する理解が必要となるためである．また、プログラミング言語に特有

の命名規則に関する知識も必要となる．

これらの背景から，開発者が識別子に命名する作業を支援するための様々な手法

が提案されている．その中には，プログラム内で重要な役割を持つ動詞と目的語の

関係をソースコードから抽出し辞書を作成する手法や [5]，メソッドの処理内容に対

してどのような単語がメソッド名に使われるかという規則を抽出した手法 [6]，畳み

込みニューラルネットワークを利用した手法 [7]，ソースコードを ASTとして表現し

構造的な情報を利用する手法 [8][9]，コールグラフにより APIの呼び出し情報を考慮

した手法 [10]，また，ソースコードの構造的な情報と APIの呼び出し情報の両方を

利用する手法 [11]が存在する．

特に，米内らの手法 [11]では，code2vec[8]や [9]のようなソースコードの構造的な

情報を利用し高い推薦精度を達成している手法と，コールグラフ [12] から得た API

の呼び出し情報を組み合わせることで，更に精度を向上させることを達成している．

しかし，APIを呼び出していないメソッドに対しては手法を適用できず，精度は向

上していないという問題点がある．
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そこで本研究では，ナレッジグラフによる APIの呼び出しの有無に関わらず適用

できる手法を提案し，メソッド名の推薦精度の向上を目指す．

本研究ではデータセットとして GitHubに公開されているスター数の多い Javaを

利用しているプロジェクトのソースコードから，学習用に 3,004,536 個，検証用に

410,699個，評価用に 411,751個のメソッドを得た．提案手法の有効性を示すため，以

下の観点から研究設問について調査した．

• RQ1) ナレッジグラフはメソッド名の推薦精度の向上に有効か

正解メソッド名と推薦メソッド名が完全に等しい場合に推薦に成功したとして，

評価用データにおける推薦に成功したメソッド名の割合 (成功率)を測定した．

ソースコードの構文情報のみを利用した Alonらの手法 [8]の成功率を約 1.0%

上回る結果となったが，構文情報と APIの呼び出し情報を組み合わせた米内ら

の手法 [11]とほぼ同じ成功率となった．メソッド名の構成単語を基準とした評

価においても Alonらの手法 [8]の評価を約 1.0%上回ったが，再現率で米内らの

手法 [11]を約 0.7%上回り，適合率では約 0.3%下回った．

• RQ2) メソッド内のAPI呼び出しの有無に関係なく推薦精度の向上が可能か

メソッド内の API呼び出しの有無を基準にデータセットを分割し，推薦成功率

を測定した．Alonらの手法 [8]にはメソッド内の API呼び出しの有無に関わら

ず成功率が約 1.0%上回ったが，米内らの手法 [11]にはAPI呼び出しの無い場合

のみ約 1.1%上回り，API呼び出しを含む場合は約 0.3%下回った．

RQ1の結果から，ナレッジグラフに基づいた APIの呼び出し情報は，メソッド名

の推薦精度の向上に貢献可能であるが，コールグラフから得られる API呼び出し情

報との間に差は無いと考えられる．

また，RQ2の結果から，提案手法はメソッド内の API呼び出しの有無に関わらず

推薦精度を向上させることは不可能であり，API呼び出しの無い場合のみ推薦精度

の向上が可能であることがわかった．

これらの結果の考察として，ナレッジグラフに追加するノードに制限を設けるこ

とで推薦精度の向上の可能性が考えられた．また，ナレッジグラフはあらゆる言語

において作成可能であるため，提案手法の一般化の可能性も考えられる．
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本稿の構成は以下の通りである．まず 2章で本研究における事前知識と先行研究

について言及し，3章で提案手法について説明する．4章で研究設問と実験に使用

するデータセットについて説明し，5章で各研究設問に対する実験結果と考察を示

す．6章で各研究設問対する回答と提案手法の課題，妥当性の脅威について言及し，

9章で結言とする．
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2. 関連研究

メソッド名の推薦手法には，分散表現を利用した手法が存在する [7][8][9]．分散表

現とは，単語を実数値のベクトルで表す手法 [13]であり，自然言語処理の分野で活

発に利用されている [14]が，本研究や先行研究のようにプログラミング言語にも利

用されている．

本研究は API の呼び出し関係を表すナレッジグラフの分散表現を生成する手法

と，ソースコードの AST(Abstract Syntax Tree)から分散表現を生成する手法を組み

合わせた手法である．よって本章では，ナレッジグラフの分散表現の生成に利用し

た DeepWalk[15]と，ASTの分散表現の生成に利用した code2vec[8]，code2vecにコー

ルグラフに基づいた API呼び出し情報を組み合わせた米内らの手法 [11]について説

明する．

2.1 DeepWalk

DeepWalk[15]とは，ナレッジグラフから分散表現を生成する手法の 1つである．ナ

レッジグラフとは，人や場所などあらゆる事実をグラフの頂点として表現し，関係性

のある頂点を辺で繋いだものである．Freebase[16]，WordNet[17]，GeneOntology[18]

などの知識ベースや，Google（注 1）[19]などの検索エンジンに利用されている．図 2.1

にナレッジグラフの例を示す．グラフの各頂点を分散表現で表すことが可能であり，

グラフ上での各頂点の位置関係が保持されることが特徴である．

DeepWalkにおける処理を以下に述べる．

2.1.1 ランダムウォーク

DeepWalkでは，まずグラフの各頂点と繋がっている他の頂点をランダムウォーク

[20]により一定数選択し，頂点の列を作る．図 2.1の例で 3つノードを選択する場合，

●, ▲, ◆

■, ◆, ●

（注 1）：https://www.google.com/

4



図 2.1 ナレッジグラフの例
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などが挙げられる．この列を文章として扱うことで，自然言語処理の分野で利用

されている従来の分散表現の手法を適用することができる．

2.1.2 SkipGram

SkipGram[21]は単語の分散表現手法の 1つである．文章中の 1単語を中心とし，そ

の周辺に現れる単語を予測するように学習することで単語の分散表現を得る手法で

ある．

DeepWalkでは，1つ目の処理で作成したの頂点の列を文章とし、SkipGramを適

用する．これにより，グラフの各頂点の分散表現を生成する．

2.2 code2vec

code2vec[8]とは，ソースコードの AST の分散表現に基づいたメソッド名推薦手

法である．ASTとは，ソースコードの構文情報を表現した木構造である．図 2.2は

Javaで書かれたメソッドのソースコードから ASTを得る例である．この図で非終端

ノードはソースコードの構文を表し，終端ノードはソースコード上に出現する識別

子を表す．code2vecは入力としてメソッド定義のソースコードを受け取り，出力と

してそのメソッドの名前を推薦する．この手法は以下の 3つの段階で構成される．

2.2.1 ASTの作成

図 2.2のように，ソースコードの構文や識別子に基づいて ASTを作成する．その

後，任意の 2つの終端ノードの間の非終端ノードを連結させたものを ASTパスとし

て作成する．図 2.2の例の場合，ASTパスは

(TypeˆMetodDacl Name)

(NameˆMetodDacl Block Return)

などが挙げられる．作成された ASTパスと，その ASTパスが繋ぐ 2つの終端ノー

ド xs, xt を<xs, path, xt> として並べたものをパスコンテキストと表現する．図 2.2

の例では，
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MethodDecl

Type Name Block

Returnpublic String getID

ID

図 2.2 ASTの例
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<String, (TypeˆMetodDacl Name), getID>

<getID, (NameˆMetodDacl Block Return), ID>

などが挙げられる．

2.2.2 メソッドの分散表現の作成

1つのメソッド定義のソースコードから複数のパスコンテキストを作成し，それ

らの分散表現を 1つに集約したものをメソッド定義の分散表現として生成する．ま

た、各パスコンテキスト<xs, path, xt>の分散表現は，終端ノード xs,xt の分散表現

と、ASTパス path の分散表現を集約することで生成する．

メソッド名の候補は作成された分散表現と類似度の高い学習済みの分散表現を持

つメソッドが推薦される．

2.3 米内らの手法 [11]

米内らの手法 [11]では，code2vecのようなソースコードの構文情報に基づいた手

法に，コールグラフに基づいた APIの呼び出し情報を組み合わせることで推薦精度

の向上を達成している．しかし，ソースコードに API呼び出しを含まない場合にお

いては手法を適用できず，精度は向上していない．

そこで本研究では，ソースコード中の API呼び出しの有無に関わらず適用可能な

手法を提案する．具体的には，APIの呼び出し関係に加えて，ソースコードの類似

度に基づいて作成したナレッジグラフの分散表現を利用する．これにより，メソッ

ドが API呼び出しを含まない場合でも，ソースコードが類似したメソッドがグラフ

内に存在すれば新たなノードとしてグラフに結合し，分散表現を生成することがで

きる．このナレッジグラフの分散表現を，APIの呼び出し情報を考慮した分散表現

として code2vecと組み合わせることにより，推薦精度の向上を目指す．

8



3. 提案手法

本章では提案手法である，ソースコードの構文情報と API呼び出し情報を組み合

わせたメソッド名推薦手法について述べる．図 3.1に提案手法の概要を示す．提案手

法は code2vecのモデルをベースとし，code2vecが生成する終端ノード xs, xt の分散

表現を DeepWalkが生成した分散表現に置き換えるという拡張を行っている．また，

提案手法はナレッジグラフの分散表現の生成とメソッドの分散表現の生成の 2つの

フェーズで構成されている．

以下では提案手法の各フェーズについて述べる．

3.1 ナレッジグラフの分散表現の生成

最初のフェーズでは，学習用データのソースコードから APIの呼び出し関係を表

すナレッジグラフを作成し，このグラフにDeepWalkを適用することで，API呼び出

し関係の情報を含んだ分散表現を作成する．

ソースコードからナレッジグラフを作成する例を図 3.2に，DeepWalkによる処理

の概要を図 3.3に示す．分散表現の作成までの手順を以下に述べる．

1. ソースコードから ASTを作成する．

2. ASTの情報を基に，API呼び出しを行っているメソッドと呼び出されている

APIを辺で繋ぎナレッジグラフに追加する．

3. API呼び出しを行っていないメソッドの場合，定義ソースコードの類似度が高

いメソッドがナレッジグラフに存在すれば追加する．

4. 作成されたナレッジグラフに DeepWalk を適用し，各 API の分散表現を作成

する．

手順 3におけるソースコードの類似度は tf-idfを基に計算され，閾値を超えたメ

ソッドのみナレッジグラフに追加する．

tf-idfは情報検索において，自然言語で書かれた文書の要約や類似性の判定などに

利用されている．tf-idfの値は tf値 (関数中の単語の出現頻度)と idf値 (ソースコー

ド全体における単語の希少さ)の積で与えられる．各指標の計算式を以下に示す．
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tf(x, f) =
関数 f 内での単語 xの出現回数

関数 f 内の全ての単語の出現回数の和

　

idf(x) = log
関数の合計数

単語 xが出現する関数の数

tfidf(x, f) = tf(x, f) ∗ idf(x)

これにより，API呼び出しを含まないメソッドの場合でも分散表現を生成し，提

案手法が適用可能となる．

図 3.2で，person() は getAge() を呼び出しているので辺でつながっている．また，

person()とmember()は呼び出し関係にないが，ソースコードが類似しているため結

合される．比較手法 [11]で利用されているコールグラフでは呼び出し関係にあるメ

ソッドのみ組み込まれているが，本研究におけるナレッジグラフでは呼び出し関係

に無いメソッドも組み込まれる．

また，Kartsaklisらの研究 [22]より，閾値は 0.5から 0.75の間が適切とされている．

本研究では検証用データにおける精度が最も高くなった 0.5に設定した．

3.2 メソッドの分散表現の生成

2つ目のフェーズでは，1つ目のフェーズで作成した分散表現を code2vecの処理に

組み込み，メソッド名の推薦を行う．code2vecによる処理の概要を図 3.4に示す．推

薦までの手順を以下に示す．

1. ソースコードの ASTを作成し，パスコンテキストを抽出する．

2. パスコンテキストの各要素 xs, path, xtの分散表現を作成する．

3. パスコンテキスト<xs, path, xt>が API呼び出しを表す場合，呼び出されてい

る API xsまたは xtの分散表現を DeepWalkが作成した分散表現に置き換える．

4. パスコンテキストの各要素 xs, path, xt の分散表現を集約し，パスコンテキス

トの分散表現を作成する．

5. パスコンテキストの分散表現を集約し，メソッドの分散表現を作成する．

10



メソッドの定義 
ソースコード

code2vecに 
よる処理部分

推薦されたメソッドの 
名前リスト

DeepWalkに 
よる拡張部分

入力 出力

ナレッジグラフの 
分散表現の受け渡し

図 3.1 提案手法の概要

person()
user()

member()

getAge()

getID()

図 3.2 ソースコードからナレッジグラフを作成する例
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6. 作成された分散表現と候補メソッドの分散表現の類似度の高いものを推薦する．

手順 3が提案手法による拡張部分であり，これにより APIの呼び出し関係を考慮

した推薦が可能となる．
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DeepWalkによる処理

ナレッジグラフの作成 分散表現の作成

学習用 
データ

ASTの作成

図 3.3 DeepWalkによる処理の概要

MethodDecl

Type Name Block

Returnpublic String getID

ID

code2vecによる処理

xs

path

xt

xs

path

xt

ASTの作成
パスコンテキストの作成

分散表現の作成
集約

集約

候補メソッドとの 
類似度の計算

API呼び出しの場合はDeepWalkで 
作成した分散表現に置き換える

DeepWalkに 
よる拡張部分

図 3.4 code2vecによる処理の概要
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4. 実験準備

本研究では，提案手法の有効性を検証するために 2 つの研究設問について調査

する．

• RQ1) ナレッジグラフはメソッド名の推薦精度の向上に有効か

メソッド名推薦におけるナレッジグラフの有効性を検証するため，推薦精度を

先行研究 [8][11]と比較する．

• RQ2) メソッド内のAPI呼び出しの有無に関係なく推薦精度の向上が可能か

メソッド内で呼び出している APIの有無に基づいて評価用データを分割し，各

評価用データにおける推薦精度を先行研究と比較する．

4.1 評価指標

メソッド名の推薦精度を測定するため，以下の評価指標を用いる．

4.1.1 完全一致による評価

推薦したメソッド名と正解のメソッド名が完全に等しい場合のみ推薦が成功した

ものとし，評価用データの内推薦に成功したデータの割合を測定する．

4.1.2 部分一致による評価

メソッド名を構成する単語に基づいて評価する．評価指標には Allamanisらの研

究 [23]で使用された適合率 (Precision)，再現率 (Recall)，F1値を用いる．この評価手

法では，推薦したメソッド名と正解のメソッド名が完全に等しくない場合でも，メ

ソッド名を構成する単語で一致しているものがあれば一定の評価を得ることができ

る．完全に等しいメソッド名を推薦できない場合でも，メソッド名の構成単語を適

切な命名のヒントとして利用できるためである．
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適合率 (Precision)，再現率 (Recall)，F1値は，true positive，false positive，false neg-

ative を用いて

Precision =
true positive

true positive+ false positive

　

Recall =
true positive

true positive+ false negative

F1 =
2 ∗ Precision ∗Recall

Precision+Recall

と計算される．

推薦されたメソッド名が getLinse であり，正解のメソッド名が countBlankLines で

あった場合，lines が true positive，get が false positive，count, blank が false negative

となる．よって，適合率は 0.5，再現率は 0.33，F1値は 0.4となる．

4.2 データセット

提案手法の有効性を検証するために，GitHub（注 1）[24]に公開されている Javaを使

用しているプロジェクトのソースコードを利用する．プロジェクトはスター数が上

位 1000件のものを選択する．スター数はそのプロジェクトに興味を持つ開発者の数

を表しているため，スター数が多いプロジェクトは多くの開発者により保守されて

おり，適切なメソッド名が与えられているものと考える．また，このデータセットは

比較手法や code2seqで使われているものであり，[25]（注 2）で公開されている．

取得した Javaプロジェクトのうち 800件を訓練用，100件を検証用，100件を評価

用として分割する．その後，プロジェクトのソースコードからメソッド名とその定義

ソースコードを抽出し，各サブセット用のデータとする．各プロジェクトからメソッ

ドを抽出した結果，学習用に 3,004,536個，検証用に 410,699個，評価用に 411,751個

のメソッドが得られた．

本研究では上記の学習データにより提案手法のモデルを学習し，検証用データに

おける精度が最大になるようパラメータチューニングを行った．

（注 1）：https://github.com

（注 2）：https://code2seq.org
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5. 実験

5.1 RQ1) ナレッジグラフはメソッド名の推薦精度の向上に有効か

5.1.1 実験手法

4.2節で説明した GitHubから取得したデータセットを用いてメソッド名の完全一

致による評価と部分一致による評価を行う．完全一致による評価は推薦するメソッ

ドの数を 1～10個に場合分けして行う．このとき，推薦したメソッドの中に 1つでも

正解メソッド名が含まれていれば推薦に成功したものとし，評価用データにおける

成功率を測定する．部分一致による評価にはメソッド名を 1つだけ推薦し，4.2.1で

説明した Precision，Recall，F1値を測定する．

5.1.2 実験結果

メソッド名の完全一致による評価結果を表 5.1に示す．1列目に推薦するメソッド

数，2列目以降には各手法における推薦の成功率を示している．この表より，提案

手法の成功率は code2vecの値を約 1.0%上回ったが，比較手法とはほぼ同じ値となっ

たことがわかる．

次に，メソッド名の部分一致による評価の結果を表 5.2に示す．1列目に評価指標

の種類，2列目以降に各手法の評価結果を示している．この表から，提案手法はど

の評価指標においても code2vecの値を約 1.0%上回っているが，比較手法 [11] につい

ては再現率は約 0.7%，F1値は約 0.2%上回り，適合率は比較手法の値を約 0.3%下回っ

たことがわかる．

5.1.3 考察

表 5.1から，ナレッジグラフを基にした APIの呼び出し情報はメソッド名の推薦

精度の向上に貢献可能であることがわかる．しかし，比較手法の値と大きな差は無

かったため，正解率においては，ナレッジグラフから生成できる API呼び出し情報

と，コールグラフから生成できる情報に差は無いと言える．

また，表 5.2から，提案手法は比較手法より適合率は低く，再現率は高いことがわ

かる．これにより，提案手法は比較手法より多くの種類のメソッド名構成単語を推
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表 5.1 メソッド名の推薦数毎の成功率

推薦メソッド数 code2vec 比較手法 [11] 提案手法

1 0.23264 0.24204 0.24239

2 0.25968 0.27166 0.27165

3 0.27247 0.28160 0.28492

4 0.28016 0.29259 0.29310

5 0.28599 0.29842 0.29989

6 0.29078 0.30282 0.30246

7 0.29449 0.30679 0.30845

8 0.29785 0.30996 0.31177

9 0.30056 0.31260 0.31253

10 0.30301 0.31483 0.31688

表 5.2 メソッド名の部分一致による評価

code2vec 比較手法 [11] 提案手法

Precision 0.37015 0.38413 0.38112

Recall 0.26697 0.27459 0.28123

F1 0.31021 0.32025 0.32217
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薦していると考えらえる．これはナレッジグラフを作成する際，呼び出し関係にな

いメソッドをグラフに組み込んでいるため，比較手法に比べてより多種類のメソッ

ド名が推薦候補に含まれていることが原因と考えられる．

5.2 RQ2) メソッド内のAPI呼び出しの有無に関わらず推薦精度の向

上が可能か

5.2.1 実験手法

メソッドの定義ソースコード内での API呼び出しの有無に基づいて評価用データ

セットを分割し，それぞれのデータセットにおけるメソッド名推薦の成功率を測定

する．

また，推薦するメソッド名の数は 10個とし，10個の中に正解メソッドが含まれて

いれば推薦に成功したものとする．

5.2.2 実験結果

メソッド中の API呼び出しの有無によって分割したデータセットにおけるメソッ

ド名の推薦成功率を表 5.3に示す．この表から，提案手法はいずれのデータセットに

おいても code2vecの値を約 1.0%上回っていることがわかる．また，比較手法につい

ては，API呼び出しの無いメソッドへの推薦成功率は約 1.5%上回ったが，API呼び

出しを含むメソッドの成功率は約 0.3%下回ったことがわかる．

5.2.3 考察

表 5.3から，API呼び出しの無いメソッドにおいては提案手法の成功率が最も高い

ことがわかる．これはナレッジグラフを作成する際，ソースコードの類似度に基づ

いて API呼び出しのないメソッドの場合でもグラフに組み込んだことが原因と考え

られる．

しかし，API呼び出しを含むメソッドの推薦成功率は比較手法より低くなってい

る．提案手法ではメソッドの定義ソースコードから生成される分散表現の一部を，

ナレッジグラフから生成した分散表現に置き換える処理を行っているが，提案手法

では比較手法より多くの種類のグラフ分散表現が生成され，その結果より多くの
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表 5.3 API呼び出しの有無による成功率

API呼び出し code2vec 比較手法 [11] 提案手法

無 0.44259 0.44016 0.45561

有 0.25041 0.26761 0.26460
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ソースコードから生成した分散表現が置き換えられる．これにより，ソースコード

の情報がメソッド名の推薦に貢献できず，成功率が低くなった可能性がある．
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6. 考察

6.1 RQへの回答

5.1節の完全一致による評価では，提案手法は code2vecの推薦成功率を上回った

が，コールグラフを利用した比較手法と成功率はほぼ同じであった．また，部分一

致による評価においては，適合率は比較手法の方が高く，再現率は提案手法の方が

高い結果となったが，これらはトレードオフの関係であり，F1値に大きな差は生ま

れていない．

以上の結果から，RQ1に対して，ナレッジグラフから得られる APIの呼び出し情

報はメソッド名の推薦精度の向上に有効であるが，コールグラフから得られる API

の呼び出し情報との間に差は無いという回答を得る．

次に，5.2節の API呼び出しの有無による評価では，API呼び出しの無い場合は提

案手法の成功率が高く，API呼び出しを含む場合は比較手法の方が成功率が高い結

果となった．これにより，RQ2に対し，提案手法はメソッド中の API呼び出しの有

無に関わらず推薦精度を向上させることは不可能であり，API呼び出しの無い場合

のみコールグラフを利用した比較手法より推薦精度の向上が可能であるという回答

を得る．

6.2 課題

メソッド名の推薦は開発者の命名支援を目的としており，正解のメソッド名の推

薦が不可能でも，ヒントとなる単語を提示することが重要となる [26]．しかし，提

案手法では適合率が低いことから，命名のヒントとならない単語を多く提示してい

ることがわかる．本研究ではナレッジグラフを作成する際，呼び出し関係にあるメ

ソッドや APIを全て辺で繋いだが，1つのノードに接続できるノード数に制限を設

けることにより，ランダムウォークで選択できるノードが減り，余分な情報を省く

ことが可能と考えられる．

また，本研究で使用した評価用データのうち約 70%が API呼び出しを含むメソッ

ドであった．データセットは GitHub上で多くの開発者が興味を持つプロジェクトの

ソースコードを利用しているため，実際に開発者がメソッドに命名する場合も API
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呼び出しを含んでいる場合が多いと考えられる．よって，code2vecに組み込むグラ

フ分散表現の数を制限することで，代わりに考慮できるソースコードの構文情報を

増やし、API呼び出しを含んだメソッドに対する推薦精度を向上させる必要がある．

6.3 妥当性への脅威

6.3.1 構成概念妥当性

本研究の評価指標にはデータセットが不均衡であった場合に備えて，メソッド名の

完全一致による評価 (正解率)だけでなく部分一致による評価 (適合率，再現率，F1

値)を利用した．また，これらの評価指標は先行研究 [8][9][11] においても利用されて

おり，妥当であると考えられる．

しかし，RQ2における評価には完全一致による評価のみ行っているため，API 呼

び出しの有無で分割したそれぞれのデータセットに不均衡が存在した場合には妥当

性への脅威となり得る．

6.3.2 外的妥当性

本研究のデータセットにはGitHub上のスター数が多い Javaプロジェクトを選択し

ている．スター数の多いプロジェクトは多くの開発者により保守され適切なメソッ

ド名が付けられており，妥当であると考える．

また，提案手法の一部である DeepWlakはあらゆる自然言語やプログラミング言

語等あらゆるものに対し利用可能であり，code2vecは Java，C言語，C#，Pythonに

対し利用できるため，本研究結果の一般化も考えられる．

6.3.3 内的妥当性

提案手法におけるナレッジグラフを作成する際，ソースコードの類似度を基準に

しているが，ソースコード中に適切な命名のされていない識別子が存在した場合，

関係性の低いはずのノードがグラフに繋がれる可能性がある．これに対処するため，

パラメータの調整により接続するノードの数やランダムウォークで選択するノード

数を制限できるが，本研究では時間的な制約から調整できなかった．本研究では利
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用していないが，コード要約ツール [27]によりソースコード中のキーワードを抽出

することで，より正確なナレッジグラフを作成できると考えられる．

また，類似度は tf-idfにより測定されるが，CCFinder[28]のようなコードクローン

[29]検出ツールを利用することにより，識別子でなくソースコードの構文的な情報

に基づいた類似度を測定できる可能性がある．識別子の情報を考慮する場合におい

ても，キャメルケースで書かれた識別子をスネークケースに置き換えることでより

正確に類似度を測定できる可能性がある．更に，ユーザ定義の識別子である場合は

同じ単語に置き換え，正規化することで結果に影響すると考えられる．

また，提案手法における code2vecと DeepWalkによる処理部分は実装が公開され

ているが，DeepWalkが作成した分散表現を code2vecに組み込む部分は著者が実装

したため，不具合が残っている可能性がある．
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7. 結言

本研究では，メソッド名の命名支援という目的に対し，ナレッジグラフを利用し

たメソッド名の推薦手法を提案した．また，評価実験を通して，先行研究の課題で

あった API呼び出しを行っていないメソッドへの名前推薦の精度を測定した．

RQ1での評価結果から，ナレッジグラフに基づいた API呼び出し情報を利用する

ことで，推薦精度の向上が可能であることが明らかとなった．しかし，推薦の成功

率において，先行研究で利用されている，コールグラフから得られる API呼び出し

情報との間に差は無いことがわかった．更に，推薦の部分一致による評価から，ナ

レッジグラフはより多くの種類のメソッド構成単語を推薦できると考えられる．こ

れは，本来呼び出し関係に無いメソッドをグラフに組み込んでいることが原因であ

ると考えられる．

次に，RQ2での評価結果から，提案手法は API呼び出しの無いメソッドに対して

のみ推薦精度が向上することがわかった．これは呼び出し関係に無いメソッドをナ

レッジグラフに組み込んだことが原因と考えられる．一方で，API呼び出しを行っ

ているメソッドに対する評価は先行研究を下回る結果となった．これは，提案手法

ではソースコードの構文情報を APIの呼び出し情報に置き換える処理を行っている

ため，APIの呼び出し数が増えると構文情報を利用できなくなることが原因と考え

られる．

これらの結果から，提案手法は API呼び出しの無いメソッドへの名前推薦精度は

向上可能であるが，API呼び出しを含むメソッドに対しては，利用する API呼び出

し情報にの数に制限を設けるなどにより，構文情報とのバランスを取る必要がある

と考えられる．
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