
修士論文

プログラム要素の組合せ集合を用いた

ソースコード検索

高田 大樹

奈良先端科学技術大学院大学

先端科学技術研究科

情報理工学プログラム

主指導教員: 松本 健一 教授

ソフトウェア工学 研究室（情報科学領域）

令和 2年 3月 13日提出



本論文は奈良先端科学技術大学院大学先端科学技術研究科に

修士 (工学) 授与の要件として提出した修士論文である．

高田 大樹

審査委員：

松本 健一 教授 （主指導教員，情報科学領域）

笠原 正治 教授 （副指導教員，情報科学領域）

石尾 隆 准教授 （副指導教員，情報科学領域）

畑 秀明 助教 （副指導教員，情報科学領域）



プログラム要素の組合せ集合を用いた

ソースコード検索∗

高田 大樹

内容梗概

本論文ではソースコード中のプログラム要素を組合せ集合として索引化する

ソースコード検索手法を提案する．ソースコードの実装例を検索することは，ソ

フトウェア開発の生産性向上に欠かせない手段の 1 つである．既存のコード検索

エンジンでは検索クエリの単語とソースコードの記述が一致している必要がある

が，開発者が自然言語による質問形式で検索クエリを表現する事例も多く，記述

の不一致で目的のソースコード例を取得できないといった課題がある．こうした

自然言語クエリによるソースコード検索に対応するため，本研究ではまず自然言

語クエリの事前分析を行い，単語間の対応関係，およびソースコード中に現れな

い語彙の存在，という 2 つの特徴を特定した．提案手法ではそれぞれの特徴に基

づき，単語間の対応関係を辺要素として追加し，またソースコード中に現れない

語彙を生成モデルで補完する，というアプローチをとる．さらに組合せ集合の効

率的な表現が可能な ZDD というデータ構造を用いることで，それぞれの特徴表

現を反映したソースコード索引を構築する．提案アプローチの効果に関する評価

の結果，ZDD を用いた索引がそれぞれの特徴を正しく反映できていることを確

認できた．また既存ツールとの比較により，74.8% のクエリに対して上位 10 件

以内に正解のソースコード例を推薦でき，既存手法よりも 8 ポイント高い性能を

達成した．これらの結果はソースコード検索における索引化手法の新たな可能性

を示した．

∗奈良先端科学技術大学院大学 先端科学技術研究科 修士論文, 令和 2年 3月 13日.
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Code Search Using Combination Set of

Program Elements∗

Daiki Takata

Abstract

This thesis proposes a source code retrieval method that indexes program ele-

ments in source code as a combination set. Searching implementation examples

of source code is one of the indispensable practices for improving the productivity

of software development. Existing code search engines require that the words in

the search query match the description in the source code. However, there are

many cases where the developers express search queries in the form of natural

language questions, and there is a problem that the target source code examples

cannot be obtained due to mismatched descriptions. To support code search us-

ing natural language queries, this study first performed a preliminary analysis

in the natural language queries and identified two features: the correspondence

between words and the presence of vocabulary that does not appear in the source

code. The proposed method based on each feature takes approaches of adding

the correspondence between words as an edge element and complementing the

vocabulary that does not appear in the source code by a generating model. Fur-

thermore, this method uses a data structure called ZDD, which can efficiently

represent the combination sets, and constructs a code index that reflects each

feature representation. As a result of evaluating the effectiveness of the proposed

approaches, it was confirmed that the index using ZDD correctly reflected each

∗Master’s Thesis, Graduate School of Science and Technology, Nara Institute of Science and

Technology, March 13, 2020.
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feature. In comparison with the existing tools, the correct source code examples

could be recommended within the top 10 for 74.8% of the queries, and the per-

formance was 8 points higher than the existing method. These results indicate a

new possibility of an indexing approach in code search.

Keywords:

Code search, natural language query, query reformulation, ZDD, code-generating

model
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1. はじめに

ソースコード検索は，数十年にわたってソフトウェア開発で実践されている開

発者の活動である [36]．ソフトウェア開発ではソースコードの再利用を行うこと

で，ソフトウェアの品質および生産性の向上が望める [12, 26, 30]．また実際の

ソースコード例を参考にすることで，ソフトウェアの仕様や定義のみでは理解し

づらい振る舞いの理解や，実装を比較することにより明らかとなるバグ修正，パ

フォーマンス向上の箇所の特定など，開発者は実装方法に関する理解を深めるこ

とができる [10, 25, 28]．こうした理由から，開発者は日々多くの時間を費やして

ソースコード検索を行っている [13]．

一般にソフトウェア開発者が目的のソースコード例を見つけるために必要な

検索クエリを適切に記述するには，多大な時間と労力が必要である [23]．既存の

コード検索エンジン [2, 4, 5]では全文検索による手法が採用されており，実際の

ソフトウェアが保管されたソフトウェアリポジトリ [2, 6]のソースコード群の中か

ら，開発者が検索クエリとして指定した単語と一致するソースコード例を抽出で

きる．この全文検索手法で得られる推薦結果の質は，検索クエリに含まれる文字

列とソースコード例の記述に大きく依存する [22]．開発者は検索結果からフィー

ドバックして検索クエリの再構成を繰り返し行うことで，目的のソースコード例

を獲得している [34]．

既存のコード検索エンジンの問題点として，ソースコード例の記述とは一致し

ないような検索クエリによって目的のソースコード例を見つけることが困難であ

る点が挙げられる．Bajracharya ら [10]によると，既存のコード検索エンジンに

対して自然言語による質問文の形式で検索クエリを表現することで，目的のソー

スコード例を収集しようとする事例が頻繁に発生する，ということが報告されて

いる．このような自然言語による検索クエリの表現はソースコード例との語彙の

不一致を引き起こし，検索の効率性に悪影響を及ぼす [18]．

本研究ではこの課題の解決方法として，ソースコード検索での自然言語クエリ

への対応を目的とする．ソースコード検索において自然言語クエリを扱った既存

研究 [31, 33]では，オンライン Q & A フォーラム [7]の知識を利用して検索クエ

リにソフトウェア固有の単語を補完するクエリ再構成手法のみを対象にしている．
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本研究では自然言語クエリに存在する特徴をソースコード索引に反映させ，単語

情報のみに依存しないソースコード中の要素関係に基づくソースコード検索手法

を提案する．

本研究の目的達成のためのアプローチとして，まず (1) 自然言語クエリの形式

についての事前分析を行う．その結果として自然言語クエリには単語間の対応関

係，およびソースコード中に現れない語彙の存在という 2 つの特徴が把握でき

た．提案手法ではそれらの分析結果に基づき， (2) 単語間の対応関係を表現する

辺要素の追加，およびソースコード中に現れない語彙を補完する拡張クエリの追

加という 2 つのアプローチを行い，ソースコード中のプログラム要素を組合せ集

合として索引化する．構築したソースコード検索手法について有効性を確かめる

ために，それぞれの提案アプローチの効果に関する評価と，既存のコード検索エ

ンジンおよびクエリ再構成の最新手法を組み合わせたコード検索ツールとの比較

を評価実験にて行い，本研究における提案手法を検証していく．

以降，本論文では 2章で本研究の背景について述べる．3章では本手法を提案

する前段階に行った自然言語クエリの事前分析について説明する．4章では本研

究の提案手法について説明する．5章では本手法に関する評価実験について説明

する．6章では本手法の有効性および妥当性への脅威について議論する．7章で

は本研究に関連する既存研究について紹介する．最後に，8章でまとめと今後の

課題について述べる．
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2. 背景：自然言語による実装知識の検索

近年，情報検索技術の発展により自然言語を介した実装知識の検索を行う機会

が増えている．web 検索エンジン [1, 3, 8]を用いてソースコード実装時の疑問を

検索すると，多くの疑問に対する解説記事や公式ドキュメントを見つけることが

できる．これらの情報には，開発者の実装に関する疑問を解消する自然言語によ

る記述が存在している．また実装に関する知識は実際のソースコード実装例と密

接な関係にあり，自然言語による文章の中でたびたびソースコード例が出現して

いるのを確認できる．開発者はこの見つかった実装例を文章によって理解するこ

とで，疑問を解消して開発を進めていくことができる．

自然言語によって目的の実装に合致した情報を得るために，現在ではオンライ

ン Q & A フォーラムでの意見交換の情報が特に多く用いられている．フォーラ

ムでは 1 つの疑問について複数の回答が見られ，ある人が回答した実装方法に対

して別の人が是非をコメントし，質問者にとって一番疑問の解消に役に立った回

答や，その疑問に対する回答の中で重要度の高い回答が優先的に表示される．ま

た蓄積されたフォーラムの情報を利用して，以前に質問された類似の疑問を検索

して見つけ出すことで，同様の実装方法によって効率的に疑問を解消できる場合

もある．このフォーラムによる情報ではソフトウェアの公式ドキュメントとは異

なり，特定の端的な実装に関する疑問を素早く解消するためのソースコード例が

得られるという利点がある．リスト 2.1には具体例として，開発者の一般的な質

問に対するフォーラムでの回答ソースコード例を挙げている．この例では，質問

の記述に対してソースコード中の記述が異なるような，開発者の意図に沿った適

切なソースコード例が示されている．このように web 検索エンジンとは異なる

方法で，開発者は分からない部分の実装に対する疑問をフォーラム上で投げかけ，

その部分に関する実装例を回答によって得ることができる．

こうした対話による疑問解消の需要に伴い，フォーラムの知識を利用したソー

スコードの検索に関する研究が多く行われている [24, 31, 33, 39]．フォーラムに

は自然言語による議論と対応づいたソースコード例が膨大に存在し，頻繁に議論

されている内容をパターンとして認識することで，大衆の意見に基づいたソース

コード例の提示を実現できる．さらに近年の自然言語処理技術を活用することで，

3



String yourText = "YOUR_TEXT";

BufferedImage bufferedImage = new BufferedImage(

170, 30, BufferedImage.TYPE_INT_RGB);

Graphics graphics = bufferedImage.getGraphics();

graphics.setColor(Color.LIGHT_GRAY);

graphics.fillRect(0, 0, 200, 50);

graphics.setColor(Color.BLACK);

graphics.setFont(new Font("Arial Black", Font.BOLD, 20));

graphics.drawString(yourText, 10, 25);

ImageIO.write(bufferedImage, "jpg", new File(

"path/to/image"));

リスト 2.1: フォーラムでの質問 “write text onto image in Java” に対する回答

ソースコード例

既存のコード検索エンジンとは異なる開発者の疑問に基づく自然なクエリ表現が

可能となる．一方で，フォーラムに記述されるソースコード例はごく一部であり，

目的の機能を実装するために不足した記述がある場合だけではなく，本番環境で

は実装すべきではないその場しのぎで不安全な例，既にライブラリやパッケージ

が更新されて古くなった非推奨な方法，記述された APIのライセンス違反などが

含まれているという報告がある [17, 37, 42, 45]．このような特性から，現在フォー

ラムに含まれる実装知識の適切な活用方法が検討されている [38, 43]．

本研究ではこれらのフォーラムの知識として，フォーラム中の質問で記述され

ているような形式の自然言語クエリを対象に分析を行い，自然言語クエリに含

まれる特徴的なパターンを把握する．また開発者の目的とする機能に対して十分

な実装知識を補完するため，実際のプロジェクトで使用されている完全なソース

コード例のみを検索結果として推薦するシステムを構築する．
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3. 自然言語クエリの事前分析

3.1 対象データの概要

実際のプロジェクトに用いられているソースコードを自然言語クエリから推薦

するために，2019 年 9 月に公開された CodeSearchNet [20] というデータセット

を対象に調査する．このデータセットには，表 3.1に示すような自然言語のコメン

トが記述されている 496,688 件の Java によるソースコード例と，それらをもと

に専門家が収集した 99 個の英語による自然言語クエリが含まれている．ソース

コード例は GitHub [2] のスター数・フォーク数に基づく人気度の高いプロジェク

トから順にメソッド単位で収集され，短すぎるメソッドや記述が重複したメソッ

ドなど，ソースコード推薦として適当でないようなメソッドは除去されている．

また自然言語クエリに関しては，プログラミング言語に依らない汎用的なプログ

ラミングに関する質問を Bing [1] および StaQC [40] から取得し，収集したソー

スコード例と関連するクエリのみ人手により厳選して収集されたデータとなって

いる．

データセット中にあるソースコード例のコメントは主に Javadoc の形式で存在

しており，メソッド全体に対する要約や，そのメソッドの引数，戻り値について

の説明が記述されている．今回のデータセットでは，ソースコード例と自然言語

の対応付けを得るために用いられており，Javadoc の形式に従って要約記述以外

の情報は除去されている．

3.2 自然言語クエリの形式によるパターンの抽出

ソースコード検索で使用される自然言語クエリの特徴を把握するため，著者自

身がCodeSearchNet に含まれる 99 個全ての自然言語クエリを実際に見て，クエ

リの特徴について調べた．本調査ではクエリの形式に着目し，特徴的なパターン

に応じて分類を行った．調査により把握できた自然言語クエリの形式および実際

のパターン例，分類されたクエリ数を表 3.2に示す．

CodeSearchNet の自然言語クエリ 99 個のうち，69 個のクエリにおいて 3 つ

5



表 3.1: CodeSearchNet のソースコード例に含まれる情報

変数名 値

repo javalite/activeweb

path activeweb/src/main/java/org/javalite/activeweb/freemarker/FreeMarkerTag.java

url
https://github.com/javalite/activeweb/blob/f25f589da94852b6f5625182360732e0861794a6/

activeweb/src/main/java/org/javalite/activeweb/freemarker/FreeMarkerTag.java#L435-L445

code

protected Map session(){
Map session;

try{
SimpleHash sessionHash = (SimpleHash)get(”session”);

session = sessionHash.toMap();

}catch(Exception e){
logger().warn(”failed to get a session map in context, returning session without data!!!”, e);

session = new HashMap();

}
return Collections.unmodifiableMap(session);

}

code tokens

[protected, Map, session, (, ), {, Map, session, ;, try, {, SimpleHash, sessionHash, =, (, SimpleHash,

), get, (, ”session”, ), ;, session, =, sessionHash, ., toMap, (, ), ;, }, catch, (, Exception, e, ), {,
logger, (, ), ., warn, (, ”failed to get a session map in context, returning session without data!!!”, e,

), ;, session, =, new, HashMap, (, ), ;, }, return, Collections, unmodifiableMap, (, session, ), ;, }]
docstring Returns reference to a current session map.\n\n@return reference to a current session map.

docstring tokens [Returns, reference, to, a, current, session, map, .]

language java

partition train

表 3.2: CodeSearchNet の自然言語クエリにおける特徴的なパターン

形式 パターン例 クエリ数

名詞句のみ priority queue, aes encryption, ... 26

A to B convert int to bool, string to date, ... 13

動詞＋目的語 write csv, format date, ... 30
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のパターンに分類することができた．これらのパターンに分類できないクエリは

複数の副詞句や形容詞句などを持ち，単一の単純なパターンとして解釈すること

が困難なケースである．以下では，見つかった 3 つのパターンとその特徴につい

て説明する．

まず，名詞句のみのパターンが 26 件見つかった．また名詞句のみではない場

合でも，名詞句のみがクエリを解釈するのに十分な意味を持つクエリもこの中に

含んでいる．このパターンは主に複合名詞の形でクエリが構成されており，名詞

句中に自然言語の語彙には通常存在しないプログラミング固有の単語が多く使わ

れている．プログラミング固有の単語には，それ単体で実装したい機能を読み取

れる記述が多く見られた．

名詞句に分類できない場合で，「A to B」の形式を持つようなパターンが 13 件

見つかった．「A to B」の前には動詞の「convert」が単語として出現するパター

ンも多く見られた．このパターンでは A から B への要素の変換を意味する記述

がされており，多くの場合で A および B の要素としてプログラミング固有の単

語が指定されているのを確認できた．

さらに「A to B」にも分類できないクエリのうち，「動詞＋目的語」の形式を持

つようなパターンが 30 件見つかった．このパターンに分類されるクエリは，副

詞句や形容詞句などを含まないか，「動詞＋目的語」の部分だけでクエリを解釈す

るのに十分な意味を持つものに限定している．クエリ中の動詞には「get」，「set」，

「read」などの複数のクエリで現れる共通の語彙を見ることができた．

3.3 クエリのパターンに関連したソースコード例の特徴

自然言語クエリの特徴的なパターンと実際のソースコード例との関連性を理解

するため，CodeSearchNet に含まれるそれぞれの自然言語クエリに対して適切だ

と考えられるソースコード例をフォーラムの 1 つである Stack Overflow [7] やソ

フトウェアリポジトリの GitHub を用いて目視での確認を行った．さらに自然言

語クエリの特徴的なパターンに関連するソースコード例の特徴について考察した．

まず「A to B」のパターンおよび「動詞＋目的語」のパターンでは，自然言語

クエリ中の単語間に注目すべき対応関係が見て取れることがわかった．「A to B」
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boolean result = false; // Boolean indicating whether directory was set

File directory; // Desired current working directory

directory = new File(directory_name).getAbsoluteFile();

if (directory.exists() || directory.mkdirs()) {

result = (System.setProperty(

"user.dir", directory.getAbsolutePath()) != null);

}

return result;

リスト 3.1: 自然言語クエリ “set working directory” と語彙が異なる例

のパターンに関連するソースコード例では，クラス A からクラス B への型の変

換操作を行っている処理がよく見られ，A と B のクラス間で保有するデータに

関する対応関係をそのメソッド全体で見ることができる．また「動詞＋目的語」

のパターンでは，メソッド名もしくはクラス名など，キャメルケースで書かれた

複合語の要素にクエリ中の単語が出現する場合が見られ，動詞と目的語に共起的

な表現としての対応関係を複合語の識別子内で見ることができる．これらの単語

間の対応関係ではクエリ中の特徴的なパターンが表現されており，ソースコード

例の機能的な特徴を反映しているものと考えられる．したがって，これらの特徴

的なパターンに含まれる対応関係を考慮したソースコード検索に関する索引を表

現する必要がある．

また，ソースコードの実装例には出現しない語彙が自然言語クエリに指定され

る可能性があることも改めて確認できた．一部のクエリではリスト 3.1のように，

クエリ中の単語と異なる単語がソースコードで用いられている例も確認できた．

この場合，既存のコード検索エンジンのような全文検索による手法だと，ソース

コード中のキーワードと語彙が一致せず，目的のソースコード例が見つからない

場合が考えられる．一方で，ソースコードのコメント中に自然言語クエリの記述

が含まれる例も多く見られた．このことから，自然言語クエリの語彙に対応する

一般的な実装例の語彙を補完するような知識としてソースコードコメントを活用

できると考えられる．
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4. 組合せ集合によるソースコード検索システム

本手法では 3章で得られた知見に基づき，自然言語クエリを利用して目的の

ソースコード例を提示する検索システムを提案する．システムへの入力 q は自然

言語による単語列である．これに対し，目的のソースコード例の一覧として順位

付けされたメソッド集合 M = {m1,m2, ...} が得られるソースコード索引を構築
する．基本的なアプローチとしては，まず各メソッド mi に含まれる特徴をプロ

グラム要素の組合せ Cmi
として表現し，組合せ表現の集合 CS = {Cmi

} による
索引化を行う．さらに自然言語クエリ q の組合せ表現 Cq を用いて，索引から取

得したメソッドの組合せ表現 Cmj
との関連度 E(Cq, Cmj

) を評価し，組合せ集合

CSmatch = {Cmj
} に対して優先順位を付ける．最終的にはそれぞれの組合せ表現

Cmj
に対応するメソッド mj を転置索引を用いて取得し，優先度により整列され

たメソッド集合 M の推薦を行う．

本研究における提案システムの設計を図 4.1に示す．なお本提案システムは主

に以下の 5 つの Step により構成される．

Step 1. プログラム要素の組合せ表現化：検索対象のメソッドをプログラム要素

の組合せとして表現するため，語彙的な特徴である識別子の集合を抽出

し，正規化処理を施す．自然言語クエリの単語列に関しても同様の処理

を行う．

Step 2. 単語の対応関係に基づく辺要素の追加：3章の結果に基づき，対応関係に

ある自然言語クエリの単語同士に辺を張り，機能的な特徴を反映する組

合せ表現の追加を行う．これに伴い，メソッド上で対応関係にあるプロ

グラム要素同士で同様の辺を事前に張り，単語間の対応関係を考慮した

ソースコード検索を行う．

Step 3. ソースコードコメントをもとにしたクエリの拡張：3章の結果に基づき，

自然言語クエリに直接現れない語彙を補完するため，プログラム要素と

ソースコードコメントの組を学習したニューラル機械翻訳による生成モ

デルを利用して，検索クエリの拡張を図る．
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?

{…}
メソッド mi

自然言語クエリ  
（入力）

q

{…}

組合せ表現 Cmi

組合せ表現 Cq

転置索引

メソッド集合  
（出力）

M組合せ集合 CSmatch ={Cmj
}

{          }{…},{…},…

ZDD {…}:url

順位付けされた 
組合せ集合 CSranked

{          }{…},{…},…

①

⑤

④②
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③
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辺要素 CE
q

＋

＋

＋

拡張クエリ CGM
q

関連度 E

1 2

ソースコード索引
CS={Cmi

}

図 4.1: 提案手法の設計

Step 4. 組合せ集合によるソースコード索引化：ZDDというデータ構造を用いて，

全メソッドの組合せ表現の集合を 1 つの索引として表現する．さらに転

置索引を作成することで組合せ表現に対応するソースコード例の抽出を

行う．

Step 5. 推薦ソースコード例の順位付け：メソッドに含まれるプログラム要素に

重み付けを行い，検索結果として列挙されたメソッドの組合せ表現に対

して順位付けを行う．

また，各 Step によって再構成されたクエリの組合せ表現の具体例を表 4.1に

示す．

表 4.1: 再構成クエリの組合せ表現の例

q “How do I decompress a GZip file in Java?”

Cq (Step 1) {how, do, i, decompress, a, g, zip, file, in, java}
CE

q (Step 2) {decompress–file}

CGM
q (Step 3)

{byte, decompress, input, gzip, array, in, output,

bao, except, stream, io}
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4.1 Step 1. プログラム要素の組合せ表現化

ここでは，検索対象のメソッド mi をプログラム要素の組合せ Cmi
として表

現する処理を行う．プログラム要素をメソッドから抽出するため，静的構文解析

ツールANTLR1 を用いて，Java の構文規則に従い目的のプログラム要素のみを

選択している．なお本研究では，メソッド内の識別子で出現している単語のみを

プログラム要素と呼ぶ．また全メソッドで取り得るプログラム要素の全体集合か

ら，一部の集合を取り出したものを組合せと呼ぶ．

private int convertInt(String inputValue) { 
try { 

return Integer.parseInt(input.trim()); 
} 
catch (NumberFormatException e) { 

e.printStackTrace(); 
} 

}

private int convertInt(String inputValue) { 
try { 

return Integer.parseInt(input.trim()); 
} 
catch (NumberFormatException e) { 

e.printStackTrace(); 
} 

}

convertInt convert int+→
NumberFormatException number format+→ except+… …

→

1. メソッド内の 
プログラム要素を抽出

2. サブトークン化 
・正規化

3. 組合せとして表現

メソッド mi

{ int, convert, string, input, valu, … }

組合せ表現 Cmi

図 4.2: メソッドに含まれるプログラム要素の組合せ表現の抽出

具体的な処理としてまず，メソッドに含まれる識別子の抽出を行う．CodeSearch-

Net ではメソッドを単位としたソースコード例が提供されている．これに対し，

1ANTLR: https://www.antlr.org/
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int や boolean などの Java の基本型および，変数名やクラス名，クラスのメソッ

ドコール名のみを選択し，トークンの集合を収集する．

さらに，収集したトークン集合に対してサブトークンへの分割および正規化の

処理を行う．Java の主な命名規則では，変数名やクラス名などをキャメルケース

と呼ばれる，複数の単語に対してそれぞれの頭文字を大文字にして並べた一綴り

の識別子の例が多く見られる．この規則を利用し，全てのトークンをキャメルケー

スによってトークン分割を行い，サブトークンの形で表現する．加えて語彙数の

削減を図るために，NLTK2 を用いてそれぞれのサブトークンに Lemmatization

と Stemming の処理を行い，単語を正規化する [35]．まず最初に Lemmatization

によって単語の活用形を統一し，その後 Stemming によって派生した同義の単語

をまとめる処理を行っている．以上の一連の操作を行うことにより，メソッド内

のプログラム要素を抽出している．

自然言語クエリに関しては，クエリに含まれる単語をメソッド中のプログラム

要素と同等なものとして扱い，サブトークンへの分割および正規化処理を行うこ

とで自然言語クエリの組合せ表現に変換している．

4.2 Step 2. 単語の対応関係に基づく辺要素の追加

機能的に類似したソースコード例を検索するために，3章での分析で把握でき

た自然言語クエリ q 中の単語間の対応関係を辺要素 CE
q として表現する．ソース

コード索引では，あるメソッドの組合せ表現 Cmi
において形式的に対応がある 2

つの要素間でグラフとしての辺を張り，あらかじめ構成された組合せ表現に対し

て辺要素 CE
mi
を追加する．

本研究ではソースコード索引に ZDD というデータ構造を用いるため，組合せ

表現として追加する辺要素の個数には制限がある（4.4 節を参照）．そこで本論

文では ZDD の性質をうまく活用できた「動詞＋目的語」の形式を持つパターン

にのみ着目し，「A to B」の形式を持つパターンを考慮の対象から外した．「A to

B」のパターンでは互いに異なる識別子間で対応関係を持つため，プログラム要

素のデータ依存を考える必要がある．したがって，プログラム要素の個数に対し
2NLTK: http://www.nltk.org/
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private int convertInt(String inputValue) { 
try { 

return Integer.parseInt(input.trim()); 
} 
catch (NumberFormatException e) { 

e.printStackTrace(); 
} 

}

VERB OBJ

VERB OBJ

VERB OBJ

図 4.3: 「動詞」と「目的語」の対応関係にあるプログラム要素の組

追加される辺要素の数は非常に多くなり，ZDD の構築が困難となる可能性があ

る．実際に，予備実験としてデータフローを作成し ZDDへの辺要素の追加を行っ

てみたが，使用した計算環境およびライブラリではメモリ制限により処理が強制

終了した．なお，計算環境は 2.20 GHz Xeon R⃝E5-2650 v4 ×2, 256 GiB RAM,

Supermicro SYS-1028GR-TR を用いた．

「動詞＋目的語」のパターンでは，図 4.3のようにサブトークン分割前の識別

子内で「動詞」と「目的語」の関係にあるそれぞれのプログラム要素を自然言語

処理ライブラリの spaCy3 を用いて特定した．この対応にある要素間にのみ辺を

張り，得られた辺要素の集合と Step 1 で構築した組合せ表現との和集合をとる

ことで，新たに組合せ表現を再構築した．

4.3 Step 3. ソースコードコメントをもとにしたクエリの拡張

3章で述べた自然言語クエリとソースコードで使用される単語の違いに対処す

るため，機械学習による生成モデルを利用する．ソースコードに記述されている

自然言語のコメント文からソースコード中のプログラム要素の系列を出力するよ

うにモデルを学習し，自然言語クエリ q 中に出現しないプログラム要素の組合せ

表現 CGM
q を追加する．この系列から系列への変換をするタスクは機械翻訳と呼

ばれ，自然言語処理の分野でも多く取り組まれている．

3spaCy, https://spacy.io/
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図 4.4: CodeSearchNet のデータを学習した生成モデルの学習曲線

本研究では，大量のデータと単一のモデルによって優れた評価が得られるニュー

ラル機械翻訳を用いた手法を利用する．ニューラル機械翻訳では一般に，入力と

過去に出力した単語の情報から次に出現する単語を学習済みの確率分布によって

予測し，一番確率の高い単語を出力していく．このニューラル機械翻訳を行うモ

デル作成ツールとして fairseq4 [32]を用いて，既にデータが学習用・テスト用・検

証用に振り分けられた CodeSearchNet のデータを用いて生成モデルを学習する．

具体的には，表 3.1の変数 “docstring”に格納されたソースコードコメントおよ

び，変数 “code”に格納されたメソッドのそれぞれに対して，Step 1 の前処理を

加える．さらにソースコードコメントの組合せ表現からメソッドの組合せ表現に

翻訳するようなモデルの学習を行う．これらの操作によって得られた生成モデル

に対し，Step 1 で構築したクエリの組合せ表現を入力することで，メソッドに含

まれるような語彙を補完している．なお生成モデルには CNN のアーキテクチャ

を利用し，ZDD と同じ計算環境にNVDIA Quadro P4000 GPU を用いて 27.3 時

間 (16 epoch) 学習した．

その結果として，学習用および検証用データに対するそれぞれの損失曲線を図

4fairseq: https://github.com/pytorch/fairseq
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4.4に示す．オレンジ色の線は学習用データに対する損失であり，青色の線は検

証用データに対する損失である．今回，30万 step の学習で性能は十分と判断し，

損失が最も小さなスナップショットを復元して生成モデルを利用する．

4.4 Step 4. 組合せ集合によるソースコード索引化

Step 1 および Step 2 で得られたメソッドの組合せ表現 Cmi
, CE

mi
を 1 つの索

引で効率的に表現するため，ZDD を用いて組合せ集合 CS = {Cmi
} として全メ

ソッドを索引化する．

ZDD [29]は集合の集まりを表現するために用いられるデータ構造である．ZDD

を用いることで図 4.5のように，ある組合せの集合を表す二分木を簡約化した形

で表現することができる．具体的には二分木状のグラフに対して，重複する節点

の共有，冗長な節点の削除，という２つの簡約規則を可能な限り適用することで，

グラフをコンパクトかつ一意に表現している．ZDD には組合せ集合を効率的に

検索できる性質があり，ZDD を用いることで設定した問題の解集合を解の個数

に依存せず高速に求めることができる．さらに，組合せ集合に対しさまざまな集

合演算を適用することができ，必要な解集合を絞り込んで取得することが可能と

なる．一方，ZDD ではメモリの使用量が利用するデータに大きく依存するとい

う制約も存在する．組合せ集合は本来二分木の形で構成されるため，出現する要

素数 n に対し簡約化前のグラフの最悪空間計算量は O(2n) となる場合があり得

る．したがって簡約化によりグラフ全体のサイズを小さくできない場合は膨大の

メモリを消費する可能性がある．

本研究ではこの ZDD の性質を利用して，CodeSearchNet の全てのメソッドの

組合せ表現を組合せ集合として索引化する．これを実現するため，ZDD の効率

的な構築・操作が可能なGraphillion5 というライブラリを用いる．このライブラ

リは組合せ集合をグラフ集合として構築しているため，組合せ表現に含まれる各

要素を自己ループ辺の表現に置き換えて実装する．

また，ZDDによって表現したメソッドの組合せ集合から特定のソースコード例

を検索するために，組合せをキーとしてメソッドの参照先を得ることが可能な転
5Graphillion: http://graphillion.org/
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図 4.5: 組合せ集合 {{b, c}, {a, c}, {a, b}} を表す二分木および ZDD

置索引を作成する．1 つの組合せを文字列によって表現し，その後ハッシュ化の

操作を行うことにより，その組合せと同じ形式を持つメソッドを高速に取得でき

るようにしている．また，CodeSearchNet のソースコード例は GitHub 上のソー

スコードに対応づいており，ソースコードの URL および行番号を参照すること

で実際のメソッドを取得できる．この転置索引では，メソッドに含まれるプログ

ラム要素の集合と同じ形式をもった，実際のメソッドと対応づいた URL を記録

する形で構成している．

ソースコード索引を構築するにあたり，全体の組合せ集合を 1 つの ZDD とし

て表現するため，ZDD が保持する変数の個数は全てのメソッドから抽出される

プログラム要素の語彙数と一致する．1 つのメソッドに出現するプログラム要素

の個数は全てのメソッドに対する語彙数と比べて非常に少ないため，疎な組合せ

集合によって効率的な表現が可能だと考えられる [46]．

4.5 Step 5. 推薦ソースコード例の順位付け

検索クエリの組合せ表現 Cq からソースコード例 M の推薦を行うために，メ

ソッドの組合せ表現に含まれるプログラム要素を用いて組合せ表現の順位付けを

行う．まず，IDFによりそれぞれのプログラム要素 t の重み idf(t) を 式 4.1 の
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ように定義する．

idf(t) = log

(
全メソッド数+ 1

プログラム要素 tが含まれるメソッド数+ 1

)
+ 1 (4.1)

また検索クエリの組合せ表現 Cq を用いて，あるメソッドの組合せ表現 Cmi
との

関連度 E(Cq, Cmi
) を式 4.2のように計算し，関連度の高いメソッドの組合せ表現

から優先的に推薦する．

E(Cq, Cmi
) =

∑
t∈Cq∩Cmi

idf(t) (4.2)

これらの式を用いて，検索クエリに対するソースコードの順位付けを行い，検

索結果としてソースコード例を推薦する．まずメソッドの推薦候補として，検索

クエリの組合せ表現 Cq の要素を少なくとも 1 つ以上含むような組合せ表現の集

合 CSmatch = {Cmj
} をソースコード索引の ZDD によって列挙する．この組合せ

集合のそれぞれの要素 Cmj
を関連度 E によって優先度順に並び替え，順位付け

された組合せ集合 CSranked を得る．最終的にはそれぞれの要素 Cmj
に対し，転

置索引を用いて収集したメソッド集合 M を推薦する．なお得られたメソッド集

合の関連度 E が同じ場合には，実際の記述量が少ないメソッドを優先度が高い

ものとして並び替えを行っている．
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5. 評価実験

本章では，自然言語クエリにおけるソースコード検索を実際に行い，4章で述

べた提案手法についての実験を行う．実験には共通の評価データセットを用いて，

それぞれの提案アプローチの効果に関する評価と，既存の検索ツールとの比較評

価を行う．

5.1 実験設定

評価データセットとしては，Rahman [33] らが手動で収集した 310 個の自然言

語による検索クエリと，そのクエリに関連する API クラスの集合の組を用いる．

検索クエリは Kode Java6，Java2s7，CodeJava8，JavaDB9 の 4 つのプログラミ

ングチュートリアルサイトが利用され，チュートリアルサイト上のプログラミン

グタスクに関する質問のタイトルから収集されている．また，ソースコードの説

明文に記載されている API クラスがそれぞれのプログラミングタスクに関連す

る固有のものであるとして，そのクエリについて手動で列挙した API クラス集

合を正解データと定められている．

本論文では，ソースコード検索に広く採用されている以下の 3 つのランキング

評価指標を用いて提案手法を評価する．

• Top-K Accuracy / Hit@K：上位 K 個の推薦結果のうち，正解データの要

素を少なくとも 1 つ含む検索クエリの割合である．

• Mean Reciprocal Rank@K (MRR@K)：MRR@K は全ての検索クエリ Q に

ついての Reciprocal Rank@K (RR@K) の平均値である．RR@K とは検索

クエリ q ∈ Q に対する上位 K 個の推薦結果のうち，正解データの上位か

ら数えた最初の順位 R の逆数である．なお，MRR@K は以下のような式

で表される．

6Kode Java: https://kodejava.org/
7Java2s: http://www.java2s.com/
8CodeJava: https://www.codejava.net/
9JavaDB: http://www.javadb.com/
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MRR@K =
1

|Q|
∑
q∈Q

1

Rq

(5.1)

• Mean Average Precision@K (MAP@K)：MAP@K は全ての検索クエリ Q

についての Average Precision@K (AP@K) の平均値である．AP@K とは

検索クエリ q ∈ Q に対する上位 K 個の推薦結果のうち，正解データの出

現時点を閾値とした全ての閾値ごとの Precision の平均をとった値である．

なお，AP@K および MAP@K は以下のような式で表される．

APq@K =

(
K∑

k=1

P (k) · Iq(k)
)(

K∑
k=1

Iq(k)

)−1

(5.2)

MAP@K =
1

|Q|
∑
q∈Q

APq@K (5.3)

ここで用いられている P (k) は式 5.4によって計算される上位 k 個の推薦

結果に対する Precision である．また Iq(k) は検索クエリ q に対する順位 k

の推薦結果において，正解データを含む場合は 1 を，そうでない場合は 0

を返す指示関数である．

P (k) =
上位 k 個の推薦結果のうち正解データを含むメソッド数

上位 k 個で推薦したメソッド数
(5.4)

なお，上位 k 個の推薦結果に正解データが 1 つも含まれない場合（式 5.2

の第 2 因数に含まれる Iq(k) の総和が 0 となる場合）の AP@K の値は 0

として評価される．
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5.2 提案アプローチの効果に関する評価

4章で述べた本提案手法の各アプローチによってソースコード検索システムが

どのくらい改善されるかを調べるため，それぞれの提案アプローチについての比

較実験を行う．具体的には，検索クエリ q に Step 1 の処理を行った組合せ表現

Cq を基準とし，Step 2 の単語間の対応関係に基づく辺要素 CE
q と，Step 3 の

生成モデルでの拡張クエリ CGM
q の 2 つの組合せ表現のべき集合について，上位

1 個から 10 個までソースコード例を推薦したときのランキング評価を比較する．

その結果を図 5.1に示す．

また，3章によって得られたパターンに対する組合せ表現がソースコード検索

の結果に反映できているかを確かめるため，パターンに基づいて評価データセッ

トの目視による分類を行った．さらに，「動詞＋目的語」のパターンのみを持つ 86

個のクエリに対し，同様のランキング評価を行った．その結果を図 5.2に示す．

まず Step 2 で提案した，辺要素の追加のみを行った組合せ表現 Cq ∪CE
q によ

るアプローチでは，全体のクエリを用いたときに Hit@K, MRR@K, MAP@K の

全ての評価において基準のアプローチを下回っていた．一方パターン「動詞＋目

的語」のクエリのみを用いた場合，どの評価においても Step 2 のみ追加したア

プローチの値はほとんど変化しなかったものの，基準のアプローチの値は下がっ

ており，相対的に Step 2 のみ追加したアプローチが基準を上回っていた．これ

は K が小さいほど大きな差がみられた．

Step 3 で提案した，拡張クエリの追加のみを行った組合せ表現 Cq ∪CGM
q によ

るアプローチでは，全体のクエリを用いたときにどの評価においても基準のアプ

ローチおよび Step 2 のみ追加したアプローチの両方の評価を上回っていた．こ

れは「動詞＋目的語」のパターンのみにクエリを限定しても同様であったが，ラ

ンキング評価の値は絞り込みにより下がっているのを確認できた．

Step 2 および Step 3 の両方の追加を行った組合せ表現 Cq ∪ CE
q ∪ CGM

q によ

るアプローチは，全体のクエリを用いたときにどの評価においても Step 3 のみ

追加したアプローチを下回り，基準のアプローチとほとんど等しい値をとってい

ることが確認できた．一方パターン「動詞＋目的語」のクエリのみを用いた場合，

どの評価においても Step 2 および Step 3 を追加したアプローチの値はほとんど
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図 5.1: 提案アプローチに関する比較
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図 5.2: 提案アプローチに関する比較（パターン「動詞＋目的語」のクエリのみ）
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変化しなかったため，相対的に Step 3 のみ追加したアプローチを 2 ≤ K ≤ 8 の

範囲でわずかに上回っていた．

5.3 既存のソースコード検索ツールとの比較

次に，本提案手法が既存のソースコード検索手法よりも優れた結果を推薦で

きるかを調べるため，既存ツールとの比較実験を行う．本実験では比較する既存

ツールとして，現在広く利用されているコード検索エンジンのGitHub と，Rah-

man らが提案した検索クエリを再構成する手法 NLP2API [33] による検索結果

NLP2APIGitHub の 2 つを対象として用いる．本提案手法のメソッド単位による

検索と条件を合わせるために，GitHub では GitHub API によって検索クエリと

最も関連しているメソッドを抽出した．また NLP2APIGitHub では，同様の方法

で得られる GitHub の上位 30 件のメソッドを対象に，NLP2API の再構成クエ

リを用いて再度メソッドの順位付けを行った．これらの操作により得られる検索

結果と 5.2節で得られた全体のクエリに対する最良のアプローチに基づき，上位

1 個から 10 個までソースコード例を推薦したときのランキング評価を比較する．

その結果を図 5.3に示す．

本研究で提案した最良のアプローチによる手法は，どの評価においても全文

検索による既存のコード検索ツールの GitHub を上回っていた．Hit@K では，

5–13% の差が見られ，K が大きくなるにつれ差が離れていくことが確認できた．

MRR@K および MAP@K では，それぞれ 10–13%, 7–13% の差が見られ，K が

小さいほど大きな差であることが確認できた．

また提案手法は，Hit@K は K が小さいときに NLP2APIGitHub の手法よりも

劣っているが，K = 5 を境に K が大きくなるにつれて NLP2APIGitHub の手法を

上回るようになった．さらに K = 10 のときでは，74.8% のクエリに対して正解

データを含むソースコード例を提示できることを確認でき，NLP2APIGitHub の手

法よりも 8 ポイント高い性能が得られた．MRR@K および MAP@K は，いずれ

の K においても NLP2APIGitHub の手法よりそれぞれ 3–6%, 6–7% の差で劣って

いた．また K が大きくなるにつれて MRR@K では差が縮まり，MAP@K では

差が離れていくことが確認できた．
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6. 議論

6.1 本手法の有効性

提案アプローチに関する比較評価では，Step 3 のみ追加したアプローチがいず

れの評価においても高い値をとっていたことから，生成モデルによるクエリ拡張

はソースコード検索の改善に寄与していると考えられる．またパターン「動詞＋目

的語」のクエリのみを用いて評価を適用した場合に，Step 2 を用いないアプロー

チは Step 2 を用いたアプローチと比べて値を大きく下げてしまうことから，パ

ターン「動詞＋目的語」のクエリに対して単語間の対応関係を反映したアプロー

チが効果的に作用しているとわかる．したがって，事前分析に基づいて提案した

それぞれのアプローチはソースコード検索に有効であるといえる．しかしながら，

全体のクエリを用いた場合に，Step 2 と Step 3 を組合せたアプローチが Step 3

のみによるアプローチより劣っているため，パターン「動詞＋目的語」に分類さ

れないクエリに対し，単語の対応関係を考慮したアプローチを組み込むことは有

効でないと考えられる．

既存ツールとの比較評価では，本提案手法がいずれの評価においても既存の

コード検索エンジンを上回っており，GitHub で用いられる全文検索の手法より

有効であることが示された．また本手法は，NLP2API を用いた推薦結果の再順

位付けによる手法と比べ，MRR@K および MAP@K の値が劣っているものの，

K が大きい場合に Hit@K の値が優れているため，推薦の個数が多い場合に自然

言語クエリに対して正しいとされる実装例を提示できる可能性が高いといえる．

このことから，本手法が既存手法よりも自然言語クエリをより広く網羅している

という面で有効性を示している．

6.2 妥当性への脅威

本実験では内的妥当性への脅威がある．事前分析では目視による自然言語ク

エリの分類を行い，形式における特徴的なパターンを抽出している．この得られ

たパターンについて，実際のソースコード例をフォーラム上のクエリに関連する
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回答を確認したが，回答のソースコード例が目的通り動作するものかは検証して

いない．したがって，実際に目的通り動作する回答例を確認した場合と異なるパ

ターンの特徴が分析によって得られる可能性がある．さらに評価実験で用いる評

価データセット中のクエリは，CodeSearchNet により得られる自然言語クエリの

長さが平均的に異なり，パターンの分類および本研究で提案した手法による影響

が異なる可能性がある．本研究では，評価データセット中の長いクエリ（目的語

の節に含まれるストップワードを除く単語数が 5以上のもの）を「動詞＋目的語」

のパターンとして分類しないようにし，CodeSearchNet のクエリ形式と近いクエ

リをなるべく採用した．

本実験では外的妥当性への脅威がある．自然言語クエリの事前分析では，分析

対象として CodeSearchNet の 99 個のクエリを用いたが，これらのクエリは完全

な文ではなく実際のクエリとは異なる可能性がある．本論文では，クエリの分析

によって得られた知見が分析していないクエリでも成立するか確認するために，

評価には異なるデータセットを用いた．提案手法の評価では，正解データを API

クラスの有無によって判断したが，API を用いずに独自で実装したソースコード

例の検出は行えていない．また，今回実装した ZDD による検索アルゴリズムの

速度はクエリに含まれる組合せ表現の要素数に大きく依存し，評価データセット

の自然言語クエリに対する検索の平均時間および標準偏差時間はそれぞれ 9.4秒，

7.2 秒であった．最大で 33.6 秒かかるケースも見られたため，本実装による検索

システムでは実用的な検索時間の観点で実際の自然言語クエリに対応できない可

能性がある．
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7. 関連研究

7.1 ソースコード検索

ソースコード検索技術は，ソフトウェア開発の支援を目的として様々な手法が

提案されている．既存のソースコード検索ツールの多くはソースコードに含まれ

る構成要素の索引化に焦点を当てている．Inoue ら [21]はソフトウェア中の要素

間の類似性や依存関係を考慮したソフトウェア要素検索ツール SPARS-J を開発

した．Bajracharya ら [11]は大規模なソースコードのキーワードや構造情報を収

集したソースコード検索基盤ツール Sourcerer を開発した．本研究では，検索の

入力において自然言語クエリに対応することを目的とし，索引と完全には一致し

ないようなクエリを考慮に入れたソースコード検索を行う．これに対し，Rahman

ら [33]は自然言語クエリからフォーラム上の関連する APIクラスを自動識別する

ことにより，検索クエリを再構成し既存のコード検索エンジンを改善した．我々

はソースコード中の構成要素を組合せ集合として表現することにより，クエリの

再構成を行った．この再構成したグラフ形式のクエリからソースコードを効率よ

く検索するという点で，既存のソースコード検索ツールとは異なるアプローチを

提案する．

近年では，機械学習技術を用いたソースコードのモデル化について広く研究さ

れている [9, 15]．Gu ら [19]はソースコードと自然言語の説明文を同じベクトル

空間上に埋め込み，自然言語クエリに関連するソースコードをベクトルの類似度

に従って取得できる手法を提案した．Chen ら [16]はソースコードと自然言語を

双方向にマッピングする生成モデルを学習することにより，自然言語クエリに対

するソースコード検索を実現した．本研究は実際の自然言語クエリに対して，索

引による検索結果が機械学習技術を用いた手法よりも優れていると仮定し [20]，

自然言語クエリの再構成方法にのみ取り組んでいる．
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7.2 類似ソースコードの検出

ソースコードの再利用やバグ修正のパッチ推薦，リファクタリングを目的とし

た，類似ソースコードの検出に関する研究が取り組まれている．Kim ら [24]は

入力のソースコード片と機能的に類似したソースコードを検索する手法として，

フォーラムの投稿に基づき入力したソースコードの機能の最適な説明を抽出し，

検索クエリを代替するツール FaCoY を開発した．Zhang ら [41]はソースコー

ドを抽象構文木に変換し，語彙的・構文的特徴を捉えたベクトルに符号化するこ

とで，ソースコードの類似性をベクトル表現によって比較する手法を提案した．

Zhao ら [44]はソースコードの制御フローとデータフローを高次元・疎な特徴行

列に符号化し，機能的に類似したソースコードを検出する手法を提案した．本研

究は自然言語クエリからソースコードを推薦するシステムであり，実装意図を適

切に明示した検索を行っている点で異なる．

7.3 API パターンマイニング

実装知識の補完を目的として，大量のソースコードからアプリケーションプロ

グラミングインタフェース (API) の使用パターンをマイニングする研究が行われ

ている．Caiら [14]は自然言語クエリの指定によりフォーラムで類似する API関

連の質問を検索し，ドキュメントとの類似性を考慮することで順位付けされた候

補 API を推薦するツール BIKER を開発した．Liu ら [27]は入力の自然言語ク

エリに対し，最も関連性が高い文と最も関連性が高いメソッドが含まれる要約を

生成する手法を提案した．本研究では実際のソースコードを検索し，完全な実装

例を提示しているため用途が異なる．
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8. おわりに

本論文では自然言語クエリを用いたソースコード検索に対し，クエリの事前分

析に基づくソースコード表現の索引化を手法として提案した．本研究における事

前分析では自然言語クエリの形式に対する抽出を行い，大きく 3 つのパターンに

分類できた．本研究ではこの分析の中で特定できた，単語間の対応関係とソース

コード中に現れない語彙の存在という 2 つの特徴を扱い，ソースコード中のプロ

グラム要素を組合せ集合として表現した．さらにそれぞれの特徴に対応するアプ

ローチとして，「動詞＋目的語」の対応関係に関する辺要素の追加と存在しない語

彙に対するクエリの拡張を行い，これらを組合せたソースコード検索手法の評価

を行った．

評価実験では，2 つの提案アプローチに対する比較と，既存のコード検索エン

ジン GitHub および Rahman らが提案したクエリ再構成によるツールとの比較

の 2 つを一般的なランキング評価指標を用いて行った．提案アプローチによる

比較では，単語間の対応関係に対するアプローチが一部のクエリにおいてソース

コード検索の改善に貢献していることがわかった．さらに語彙の拡張に対するア

プローチが全体のクエリを通してソースコード検索の改善に大きく影響を及ぼし

ていることがわかった．既存ツールとの比較では， 74.8% のクエリに対して上

位 10 件以内に正解のソースコード例を提示でき，既存手法より 8 ポイント高い

性能を達成した．このことから，本提案システムがさまざまな自然言語クエリに

対する網羅性という観点で優れた結果を得られることがわかった．これらの結果

は，ソースコード中の要素関係に基づく索引化および検索手法の新たな価値を見

出したといえる．

本手法における今後の課題として，パターンの認識に対する自動化と検索結果

を推薦するランキングアルゴリズムの改善が挙げられる．評価実験において，「動

詞＋目的語」のパターンに分類されないクエリに対する検索結果に悪影響を及ぼ

している可能性があるため，クエリのパターンを自動的に認識することで各アプ

ローチを適用するシステムがより効果的だと考えられる．また本手法は，既存手

法と比べてより上位の推薦結果のランキング評価が劣っているため，ランキング

部分に関するアルゴリズムにおいて改善の余地があると考えられる．
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