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1 はじめに

コンピュータの発展とウェブの普及はかつてない機
会をもたらしており、コンピュータを自由に操れる者
にはアイデアの実現や仕事の効率化がますます容易に
なっている。しかしこの機会をつかむにはプログラミ
ングを代表とするコンピュータを扱う能力が必要であ
り、この能力を習得しない限り新技術の恩恵を受ける
チャンスを逃してしまう恐れがある。またプログラマ
でさえ、実装したい機能をすぐにコードに起こせない
ことがしばしばある。例えば図 1にある「リストを降
順でソートする」という少し複雑な命令を、ドキュメ
ンテーションを見ずに実装できるプログラマはそう多
くなかろう。
その一方プログラミング経験の有無に関わらず、ほ

とんどの人間は日本語や英語といった自然言語が自由
に使える。プログラミング言語ではなく、自然言語で
コンピュータに話しかけるようにプログラミングがで
きれば、プログラミング言語を学ばずともプログラマ
並にコンピュータが操れるようになり、またプログラ
マでもコードにすぐに起こせない問題に直面した際に、
自然言語を介して効率的に実現したい処理をコードに
起こせるようになる。
上記の問題を解決するために自然言語プログラミ

ングに着目した研究がいくつかある。例えば自然言語
の文を独自に定義したプログラミング言語へと変換
し、スマートフォンやスプレッドシートを操作する研
究 [1, 2]では、ユーザが意図した動作をするプログラ
ムを 90%程度の確率で生成することができた。しか
し、操作したい対象ごとに専用のプログラミング言語
を定義しなくてはならないという問題がある。また、
データを読み込む処理を自然言語で記述された仕様書
とサンプルデータから自動生成する研究 [3]が存在す
る。しかし、実際にプログラムを動作させながら曖昧
性を解決するため、パーザに対するサンプルデータが
必要となる。
本研究ではこの問題点を解決する方法のひとつとし

て、既にあるデータから自動的に、自然言語からプロ
グラムを生成するモデルを獲得する統計的機械翻訳の
技術に着目する。統計的機械翻訳を用いて、自然言語
からソースコードではなく、ソースコードから自然言
語の擬似コードを生成する関連研究があり、そこで統
計翻訳のアプローチの有効性が示されている [4]。し

# if n is even,

if n % 2 == 0:

# sort lst in descending order.

sort(lst, reverse=True)

図 1: 自然言語の説明文と対応するソースコードの例。

かし曖昧性のないプログラミング言語から自然言語の
生成は比較的容易である一方、逆に曖昧性のある自然
言語からプログラムの生成には課題が残されている。
まず、プログラミング言語は厳密な構文を持つため、
自動生成されたソースコードにはプログラミング言語
としての構文的正しさが要求される。これに加えて、
自動生成されたソースコードはユーザの意図した通り
に動作する必要があり、このような意味的正しさにつ
いても保証する必要がある。
本研究では、このような自動的かつ高精度なコード

生成に向け複数の統計的機械翻訳の枠組みを用いて、
自然言語の文から対応するソースコードを生成する。
それぞれの手法により生成されたコードを構文的正し
さと意味的正しさによって評価し、上記の問題に対す
る各手法の有効性について検証する。

2 統計的機械翻訳による自動生成

プログラミングにおいては、複数行に渡るひとかた
まりの処理を一言で言い表すことができる場合がある。
例えば「1から 10の間にある偶数の列挙」というの
と、「1から 10の自然数に対して、小さい順に 2で割
り、その余りが 0ならばリストに追加する」という説
明は、同じ処理を説明していながら抽象度が異なる。
あらゆる抽象度の説明文から目的の動作をするソー
スコードの生成ができることが望ましいが、本研究で
はまず比較的抽象度の低い、一行の説明文から一行の
コード生成を試みる。
自然言語からのソースコード生成は、自然言語の文

X = x1, . . . , xI が与えられたとき、X の持つ意味的
な情報を損なわずにプログラミング言語のトークン列
Y = y1, . . . , yJ へ変換することを考える．具体的に
は、異なる自然言語間の翻訳に用いられる統計的機械
翻訳に基づく手法で、自然言語の文からプログラミン
グ言語のトークン列を生成する。統計的機械翻訳では、
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図 2: 本研究が対象とする翻訳手法

原文である自然言語の文 X が与えられたとき、最も
確率の高いプログラミング言語のトークン列

Ŷ = argmax
Y

P (Y |X)

を求める。次節以降、本研究に用いるフレーズベー
ス翻訳 (PBMT)、Tree-to-String翻訳 (T2S)、注意型
ニューラルネット (ANN)について詳しく述べる。

2.1 フレーズベース翻訳

PBMT[5]は図 2aのように、文を翻訳可能な単位に
分けて、確率付きの翻訳辞書で各単位に対して翻訳候
補の生成を行い、これらを並び替えたものを最終的な
翻訳結果とするモデルである。この過程で生成される
無数の翻訳候補を確率モデルでスコア付けし、確率最
大のものを選択する。
原言語側の文 X が与えられたときに目的言語側の

文 Y へ翻訳される確率は、ベイズ則を用いて以下の
ように変形できる。

Ŷ = argmax
Y

P (Y |X)

　 = argmax
Y

P (X|Y )P (Y )

更に、確率は一般的に下記のように、上記の言語モ
デルと翻訳モデル確率に加えて、単語数やフレーズ数、
並べ替え確率等を素性とする対数線形モデルとして表
され、翻訳精度が最も高くなるようにパラメータを決
定する [6]。

Ŷ ∝ exp(

F∑
f1

wfϕf (X,Y )) (1)

PBMTの特徴として、自然言語、プログラミング
言語のいずれの構文的情報も考慮しないことが挙げら
れる。PBMTは語順や構造の近い言語同士では翻訳
性能が出る。PBMTを用いて Javaから C#へのコー
ドからコードへの翻訳の研究もなされている [7]。本
研究では原言語の構文的情報を考慮する T2S翻訳も
試みるため、両者を比較することで原言語側の構文情

報がどの程度役に立つかを検証する。

2.2 Tree-to-string翻訳

T2S翻訳 [8]は図 2bのように、原言語側の文の構文
解析木が与えられたとき、その木の部分木をルールに
基づいて目的言語側のフレーズに置き換えて翻訳する
手法である。機械翻訳において、原言語側の文Xの構
造を考慮できる場合、構文を考慮せず単語列やフレー
ズ列のみを用いて翻訳を行う場合と比べて翻訳精度が
向上することが知られている [9]。
T2S翻訳は原言語側の文の構文解析木 TX と、目的

言語側の文 Y の単語やフレーズを対応付けて翻訳を
行うモデルであり、下記のように表せる。

Ŷ = argmax
Y

P (Y |TX)

T2Sに用いる翻訳ルールは PBMTの単語列から単語
列へのマッピングとは異なり、原言語側の部分木と目
的言語側の変数を含めたフレーズの組の集合であり、
これらのルールに基づいて入力された構文木から最適
な部分木の置換を求めるモデルである。PBMTと同
様に、この最適な組み合わせを対数線形モデル等に基
づいて求める。
T2Sは文法構造の異なりそうな自然言語からプログ

ラミング言語への変換において PBMTに比べて高い
翻訳性能が期待される。一方で目的言語側の構造は考
慮していないため、必ずしもプログラミング言語とし
て正しい構文の出力が得られるわけではない。

2.3 注意型ニューラルネットに基づく翻訳

最後に、ニューラル機械翻訳 (NMT)について述べ
る [10, 11, 12]。NMTでは、出力文 Y の確率を各単
語 yj ごとに計算し、単語確率の積で文の確率を計算
する。具体的には、下記の通り入力文 X とこれまで
に生成された単語 yj−1

1 が与えられた確率を用いる。

P (Y |X) =
J∏

j=1

P (yj |X, y1, . . . , yj−1) (2)

NMT の手法のひとつである符号化・逆符号化
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(encoder-decoder) モデル [10, 11] はまず符号化用の
リカレントニューラルネット (RNN)で入力文X を読
み込み、Xの内容を表すベクトル表現h0を構築する。
次に出力の確率をこのベクトルに基づいて計算し、確
率最大の単語を選択する。最後に、選んだ単語 yj と
履歴を表すベクトル hj−1を逆符号化用のニューラル
ネットに入力し、次のベクトル hj を計算する。
このような符号化・逆符号化に基づく手法は単純であ

りながら高い翻訳精度を実現する一方、固定長のベク
トルh0で様々な長さの入力文の意味を捉えることが困
難であり、特に長い文に対する翻訳性能が低下するこ
とも報告されている [13]。この問題を解決する手法とし
て、注意型ニューラルネット (ANN; attentional neural
nets)が提案され、翻訳で広く使われている [12]。ANN
では、図 2cに示すように、入力文に対して 1つの実
数ベクトルを計算するのではなく、入力文の各単語
X = x1, . . . , xI に対する実数ベクトルG = g1, . . . , gI
を計算する。そして、次の単語の確率を計算するとき
に、現在の潜在状態ベクトル hj−1にもとづいて、注
意ベクトルA = a1, . . . , aI を推定し、Gの重み付き和
に相当する文脈ベクトル cを計算する。

c =
I∑

i=1

aigi (3)

このモデルを用いる利点として、生成の都度、その単
語の生成に有益な情報を持っている単語に注目して生
成するため、文全体を 1つの固定長のベクトルで格納
する必要がなくなり、大幅な翻訳性能向上が報告され
ている。
NMTは発明当初から様々なタスクで大幅な性能向

上を実現しており、機械翻訳研究の中心的な手法の一
つになりつつある。その理由の一つには、1単語 1単
語の対応を陽に記憶する従来法と比べて、実数ベクト
ルで単語や文脈の類似性を考慮することで、より柔軟
に文脈が表現できることが挙がられる。本研究が扱う
自然言語とソースコードの対応は通常の自然言語と自
然言語の対応とくらべて、単語が 1対 1関係になって
いないことが多く見受けられ、NMTが有効に働くこ
とが期待できる。

3 実験

3.1 実験設定

対訳コーパスとして、Pythonのウェブフレームワー
ク Djangoの全ソースコードに対して英語でアノテー
ションされたコーパスを用いた [4]。対訳コーパスは
17357 対の英語とソースコードのペアからなる。実
験の評価は機械翻訳の評価尺度である BLEU[14] と
RIBES[15]のほかに、Pythonの astパーザが解析で
きる構文的に正しいソースコードの割合と、主観的
にユーザが意図した動作をするソースコードの割合に
よって評価した [16]。PBMTにはMoses[17]、T2Sには
Travatar[18]、ANNには Lamtram1 を用いた。ANN

1http://github.com/neubig/lamtram

手法 BLEU RIBES 構文 意味

PBMT 59.6 82.4 46.0 32

T2S 64.0 88.1 59.0 49

ANN 79.5 95.8 79.7 62

表 1: BLEUスコア、RIBESスコア、構文的・意味的正し
さによる評価結果 (%)。太字は Bootstrap Resampling に
よる他の手法に対する有意の性能向上を示す (p < 0.01)。

出力 正否

入力 1 reverse element order of dicts, join them in

a string, substitute the result for number.

-

PBMT reverse(dicts, (1, 1), (=number 0/0

T2S number = in reverse dicts (1) 0/0

ANN number = ’’.join(reversed(dicts)) 1/1

入力 2 define the function all valid with an argu-

ment formsets.

-

PBMT def all valid(formsets): 1/1

T2S def all valid(formsets): 1/1

ANN def all valid(js): 1/0

表 2: 生成されたコードの実例と構文/意味の正しさ。

では、128と 256ノードのネットをそれぞれ 3つ学習
し、最終的な出力時にアンサンブルとして用いた。

3.2 実験結果

表 1は実験の評価結果である。ANNによる翻訳結
果が PBMTとT2Sの結果をすべての指標で上回って
いる。PBMTに比べ、T2Sの方が翻訳精度が高いこ
とから原言語側である自然言語の構造情報を考慮する
ことで翻訳精度が向上することが分かる。
ANNの精度が高かった理由を詳しく分析し、その

結果得られた実例を表 2の入力 1に示す。コーパスの
中でも比較的長い入力である入力 1に対しANNが構
文的/意味的に正しい結果を出力しているのが分かる。
PBMTの出力は括弧の対応が取れておらず、T2Sの
出力は ‘= in‘という Pythonの構文では許されない形
になっている。一方入力 2に対して ANNは、変数名
が異なった出力をしている。これは ANNには変換前
の変数名を同一のものにする制約がないことが原因で
ある。これは実用上問題になるため今後の課題である。

 position the file pointer at the beginning of self file .
self            
.            
seek            
(            
0            
)            
<s>            

図 3: ニューラルネットの注意行列の例。

Copyright(C) 2016 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　― 771 ―



図 3は、ニューラルネットがどの単語に注目して翻
訳を行うかを示した例である。beginningや pointerと
いった翻訳に有益な単語に注目しているのが分かる。
さらに、beginningに対応するトークンは 0であり、ま
た pointerに対応するトークンも seekとなっているこ
とから直訳ではなく意訳になっていることが分かる。

4 関連研究

自然言語の文からプログラムを生成する研究として、
スプレッドシートデータに対する操作の自動化のため
に専用の型付き言語 (ドメイン特化言語、以降 DSL)
を用意して問題解決に適用した研究がある [2]。この
研究で用意された DSLはスプレッドシートに対する
柔軟な操作をサポートしており、ユーザに自然な表現
を許している。また、一つの自然言語の文から複数の
プログラムを生成し、それらに対してもっともらしさ
でランクづけを行ったのちにユーザに提示することで
最終的に得られるプログラムの精度を高めている。自
然言語の文から型付き DSLを用いてプログラムを生
成する研究は、上記の他にもスマートフォンの自動化
スクリプト生成の研究がある [1]。
プログラムへの入力に対するパーザの自動生成を

行った研究もなされている [3]。この研究では、入力
として自然言語によって記述されたプログラムへの入
力の仕様書とサンプルデータを用いて、パーザに対す
る入力を適切なデータ構造へと変換するパーザの自動
生成を試みている。この研究では仕様書から得られる
仕様木と、生成されたプログラムに入力を与えたとき
に入力が読めるかの情報を利用して生成モデルを学習
する。

5 おわりに

本研究では統計的機械翻訳を用いて自然言語の記述
からプログラムのソースコードを生成した。ANNに
よるソースコード生成が他のすべての手法をすべての
指標で上回った。T2Sが PBMTより高い評価結果で
あることから、自然言語側の構造を考慮することの有
用性も示された。
今後の課題として、string-to-tree翻訳 [19]等を用い

て、目的言語側の構造を考慮することが挙げられる。
目的言語側はプログラミング言語である以上、一意に
構文解析結果が定まり、この性質を利用すれば構文的
に正しいソースコードの生成が可能になると考えられ
る。また、本研究では一行の自然言語による記述に対
し、一行のソースコードを生成した。より抽象的な自
然言語の記述から複数行に渡るソースコードの生成へ
の取り組みも検討していきたい。
謝辞: 本研究の一部は、頭脳循環を加速する戦略的

国際研究ネットワーク推進プログラムおよびマイクロ
ソフトリサーチ CORE連携研究プログラムの助成を
受けて行ったものです。
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