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キーワードのあいまい一致を導入した
キーワードプログラミングシステム
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概要：キーワードプログラミングとは，ユーザ（プログラマ）が与える少数のキーワードに基づき，現在
の文脈においてユーザが意図するコード片の候補を自動生成することにより，プログラミング言語の文法
規則や APIを正確に覚えていないユーザでも正しいコードを効率良く書けるよう支援するツールである．
その提唱者である LittleとMillerの研究では，出力コード片を構成する関数や変数の名前に出現する単語
と完全に一致するキーワードを入力する必要があるため，その言語に詳しくないユーザにとって，認知的
なあるいは物理的な負担となるものであった．本研究では，この負担を軽減するために，筆者らがこれま
で提示した複数のコード片を出力する実装について述べるとともに，キーワードがあいまい（不正確）で
あってもできるだけ良い出力を得ることを目的として，単語間の類似度に基づくキーワードのあいまい一
致手法を導入して，オープンソースプロジェクトを対象とした実験の結果に基づき，このような拡張手法
が有効であることを議論する．
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Abstract: Keyword programming is a method for generating code snippets automatically based on the key-
words provided by programmers. It aims to support programmers who are not familiar with precise syntax
and APIs of programming languages when they want to write correct code more efficiently. The system of the
previous study puts cognitive and physical burdens on novice programmers because they must input the very
same keywords that appear in the names of functions and variables that compose output code fragments.
In order to lighten this burden, we present a new system which outputs two or more code fragments and
show that this extension is effective for obtaining as good outputs as possible even if input keywords are
ambiguous or inaccurate.
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1. はじめに

現在のソフトウェア開発では，ライブラリやフレーム

ワーク，参考書，ウェブサイトなどに存在する既存のコー

ドを再利用してコードを記述することが一般的である．し
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かし，それらのライブラリや APIの集合は巨大かつ複雑

であるため，ユーザ（プログラマ）が記憶したり検索した

りして活用することが非常に困難であり，この問題に対

応するために様々なツールの研究・開発が行われている．

その 1 つの例としては，ユーザが必要とするコードスニ

ペット（snippets of code）を，大量に存在するコード集

合から抽出する Ohloh Code [1]のようなコードサーチエ

ンジンやそれに関する研究がある [2], [3]．またもう 1 つ
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図 1 Eclipse のプラグインとして実装されたツールの動作を表し

た図

Fig. 1 An example of using keyword programming system im-

plemented as an Eclipse plug-in.

の例として，Eclipseなどの統合開発環境には，ユーザが

現在編集中のソースコードの情報を利用して，現在位置

で欲しいコードを補完するコードコンプリーション（code

completion）という機能が備わっている．近年，このコー

ドコンプリーションに関する研究は徐々に増えてきてお

り，論文タイトルに “code completion”という単語を含む

ものだけでも [4], [5], [6], [7]などがある．LittleとMiller

が提唱し，本研究で改良と実装を行ったキーワードプログ

ラミング [8]はそのような研究の延長上にある，さらに野

心的な試みといえる．このキーワードプログラミングは，

まるでWeb検索エンジンのように，ユーザが与える少数

のキーワードから適切な完成型のコードを生成することに

より，ユーザがプログラミング言語の文法規則や API群

の詳細部分を覚えている必要を軽減する技術である．図 1

は Eclipseのプラグインとして実装されたキーワードプロ

グラミングのツールの動作を表した図である．この図が示

すように，キーワードプログラミングではユーザがいくつ

かのキーワードを入力し，コマンド（Ctrl+Space）を押す

ことでその現在の文脈（周辺のソースコードの状況）に適

したコード片を挿入することができる．

本研究における，ユーザが入力する複数のキーワードは，

現在の文脈においてユーザが意図する表現を検索するク

エリであるかのようにとらえることができる．キーワード

プログラミング以前の研究 [9], [10]においては，望ましい

コード片をコードのデータベースから取得するため，その

コード片の返り値や入力値の型（intなどの基本データ型

や java.lang.Stringなどのクラス）の名前をクエリの一部

に入力しなければならなかったが，キーワードプログラミ

ングでは，入力するクエリはプログラミング言語の型名に

拘束されず自由になった．このために，ユーザは型名など

のプログラミング言語の文法の詳細な知識に乏しくても，

コーディングの支援を受けることが可能となった．また，

広大な探索空間の中から，ユーザにストレスがかからない

時間で解を探索するために探索空間を削減するなどの工夫

も行っている．また，これまで筆者らは，WWWの検索エ

ンジンが多数のウェブページを順位を付けて出力するよう

に，キーワードプログラミングにおいても多数のコード片

を順位を付けて出力する効率の良い実装を行っている [11]．

本論文では，キーワードプログラミングをさらに使いや

すくするため，ユーザのキーワードの入力に着目し，その

言語に不慣れなユーザが，あいまいな記憶によってキー

ワードの一部分だけを覚えていて短縮して入力したときや，

一部を間違えて入力してしまったときにも対応できるよう

なツールの改良について述べる．具体的には，単語間の類

似度に基づくキーワードのあいまい一致手法を導入して，

オープンソースプロジェクトを対象とした実験の結果に基

づき，このような拡張手法が有効であることを議論する．

本論文の構成は以下のとおりである．続く 2章では，本

研究の関連研究について述べる．3章では，先行研究 [8]

にて提案されたキーワードプログラミングのモデルと出力

候補の評価方法について述べる．4章では，本研究にて複

数候補を提示するように拡張したキーワードプログラミン

グシステムについて述べる．5章では，本研究で提案する

キーワードのあいまい一致手法とその実装を用いた実験お

よびその考察を述べる．6章では，本研究と関連研究との

比較実験およびその考察を述べる．最後に 7章でまとめと

今後の課題を述べる．

2. 関連研究

本章では，本研究の関連研究について解説する．統合開

発環境 Eclipse [12]のコード補完機能は，関数名や変数名

を正しく途中まで入力すると，その名前の残りの文字列

を補うものである．ただし，本研究のようにあいまい一致

の機能はない．また，複数の関数名や変数名を組み合わ

せたコード断片といえるようなものを出力するわけでは

ない．Abbreviation Completion [5]は，望ましいコード片

の部分列を入力すると，省略された部分列を補って，1行

のコード片を出力する．たとえば，出力 public static void

main(String[] args)を得たいときに，その出力の部分列と

なる pb st v m(st[] ag)を入力する．この研究は認知的負担

を軽減することを目的とした本研究とは異なり，習熟者が

キーストロークの削減を目的として，すでに望むコード片

を明確に把握しているときに使用するツールである．これ

は，入力に含まれる文字列をあいまいキーワードと見なせ

ば本研究と似ているが，入力におけるキーワードの出現順

序が正しいコード片における出現順序と完全に一致してい

る必要がある点と，たとえあいまいであっても全キーワー

ドを少なくとも 1文字以上入力する必要がある点で異なっ

ている．

Prospector [9]と XSnippet [10]はともに 2つの型を入力

すると，スニペット（再利用を目的として事前にデータ

ベースに登録されたコード片）を出力するツールである．
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表 1 関連研究との比較

Table 1 Comparison with related studies.

研究またはツール 入力 出力 主な知識源

本研究 あいまいキーワード（順不同） 1 行のコード片 API 定義

Eclipse のコード補完機能 [12] 関数名または変数名の接頭辞 1 つの関数名または変数名 API 定義

Abbreviation Completion [5] 省略されたキーワード（順序が有効） 1 行のコード片 コードコーパス

Prospector [9] 2 つの型名 スニペット API 定義とコードコーパス

XSnippet [10] 2 つの型名 スニペット コードコーパス

GraPacc [13], [14] 定義済みの変数 スニペット コードコーパス

Automatic Method Completion [15] 途中まで定義されたメソッド スニペット コードコーパス

Graphite [16]（色選択の場合） カラーパレットから色を選択 1 行のコード片 カラーパレットの API

Prospectorは，2つの型を入力すると，一方の型からもう

一方の型へと変換するような複数のスニペットを出力す

る．XSnippetは，2つの型を入力すると，文脈（ローカル

変数の型など）に基づき，ユーザが意図していると考えら

れるスニペットを，その長さや使用頻度に関するヒューリ

スティックスを利用して選択し出力する．Prospectorはあ

る型から別の型に変換したいときに有効なツールであり，

XSnippetは文脈に適したスニペットが欲しい場合に便利

なツールである．この 2つのツールと本研究との違いは，

型の入力を必要とすることと，出力がスニペット（すなわ

ち事前に登録が必要）であること，知識源にコードコーパ

スを使用することなどがあげられる．

GraPacc [13], [14]は，ツールが起動された場所よりも前

にすでにユーザが定義している複数のローカル変数を入力

として，スニペットを出力するツールである．Automatic

Method Completion [15]は，ユーザが途中まで記述したメ

ソッド定義を入力とし，そのメソッド定義と類似した定義を

持つメソッドをコードコーパスの中から検索して，途中まで

記述したメソッド定義を完成させるスニペットを提示する

ものである．GraPaccと Automatic Method Completion

はともに，Prospectorや XSnippetと同様にスニペットを

出力するツールであるが，明示的な入力の必要がない点が

特徴である．

Graphite [16]は，1つのインタフェースでなるべく多く

の用途をカバーしようとしてきた本研究を含む既存の研究

とは異なり，正規表現の入力や色の指定など特定の用途に

特化した複数の入力インタフェースを提供するツールの研

究である．たとえばプログラムで色を指定する際，紫色な

ら (128.0.128)などと，数値で指定することが一般的であ

るが，それを直感的に分かりやすいようにカラーパレット

をポップアップで提示し，色を選択させるといったインタ

フェースを提供している．

本研究の位置付けを明確にするために，本研究および関

連研究のそれぞれについて，(1)ツールへの入力，(2)ツー

ルからの出力，および (3)出力候補の絞り込みや生成を行

うための主な知識源，の 3つの観点で整理し，表 1 に示

す．このように，本研究は，複数のあいまいキーワードを

順不同で入力すると，API定義を知識源として，（事前登

録されたスニペットではなく）コード片を生成し出力する

点で，他のいずれの研究とも異なっている．

3. キーワードプログラミング

本章では，先行研究 [8]で提案されたキーワードプログ

ラミングの概要を，理論的に整理して述べる．ただし，ア

ルゴリズムについては，[8]のものを一部拡張して，筆者ら

が [11]で示した多数のコード片を順位を付けて出力するも

のを紹介する．

3.1 モデル

Java言語の基本データ型（byte，short，int，long，float，

double，char，boolean）とクラスを型と定義し，Javaの

標準的な配布パッケージまたはアプリケーションプログ

ラマ（ユーザ）によって定義されたすべてのクラスの中か

ら，型の探索範囲を型の集合 T として事前に定義してお

く．次に，T に属するクラスで定義されているメソッドや

変数の名前をラベルと定義し，すべてのラベルの集合を L

とする．ただし，currentTimeMillisのように，大文字で区

切った複数の単語からなる 1つのラベルは（current，time，

millis）のように分割し，単語のリストとして表現する．メ

ソッド（コンストラクタを含む）を関数，メンバ変数およ

びローカル変数を変数と定義し，T × L × T × · · · × T に

属するタプルで表現し，その集合を F とする．先頭の T

は関数の返り値の型または変数の型であり，Lがその関数

または変数のラベル，それ以降の T は関数の引数の型であ

る．たとえば，関数 String toString（int i, int radix）は，

（java.lang.String,（to, string）, int, int）と表現される．型

tのサブタイプの集合（t自体を含む）を sub(t)，関数 f の

返り値の型および変数 f の型を ret(f)で表す．さらに，関

数 f の第 i引数の型を params(f)i，関数 f の引数の型の

多重集合（要素の重複を許す集合）を

params(f) = {params(f)i | 1 ≤ i ≤ n} (1)

で表す．ただし，nは f がとる引数の数である．

最終的にツールが出力するコード片を表現する関数木を
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図 2 array.add(src.readLine()) を関数木で表現した図

Fig. 2 A function tree illustrating “array.add(src.readLine())”.

定義する．関数木は，関数および変数を要素（ノード）と

するノードの集合，および次の 2つの条件を満たすように

親ノードと子ノードを接続する辺の集合から構成される木

である．

( 1 ) 引数の数が 0である関数および変数は，終端ノードで

ある．

( 2 ) 引数の数が n(n > 0)である関数は，n個の子ノードを

持つ非終端ノードであり，このノードを親ノード gで

表し，第 i番目 (1 ≤ i ≤ n)の子ノードを fiで表すと，

ret(fi) ∈ sub(params(g)i)である．

また，レシーバ rのメソッド f を k個の引数 a1, . . . , akで呼

び出すメソッド呼び出し r.f(a1, . . . , ak)は，関数呼び出し

f(r, a1, . . . , ak) と見なされ，f を根ノード，r, a1, . . . , ak

のそれぞれを再帰的に関数木として表現したものを

それぞれ部分木とする関数木で表される．図 2 は ar-

ray.add(src.readLine())を関数木で表現した図である．こ

の図のそれぞれのノードについて，その 1行目が関数の返

り値の型または変数の型，2行目が関数名または変数名，3

行目が関数の引数の型である．

3.2 キーワードと文脈に基づく関数木の評価

ユーザが入力するキーワードの列をクエリ（query）と

定義する．以下では，ソースコード上の任意の位置でユー

ザがクエリを入力し，システムがその位置に挿入するコー

ド片の候補を生成したとき，そのコード片が表す関数木の

好ましさを評価する方法を述べる．ただし，説明を簡潔に

行うために，入力されるキーワードの列を「集合」，すなわ

ち重複を排したものとみなす．重複を含む場合の詳細は [8]

を参照されたい．

まず，実数値 w1，w2，w3，w4 を重みと呼び，事前に固

定値を与えておく．[8]では，w1 = −0.05，w2 = −0.01，

w3 = 0.001，w4 = 1.0としており，以下でもそれを仮定

する．

次に，以下に述べる 4ステップの基本手順に従って関数

木の各ノード（関数および変数）に評価値を与える．評価

値は大きいほど望ましい．

( 1 ) すべてのノードの評価値を w1(< 0)に初期設定する．

w1 はノード数の少ない関数木が好ましいとする考え

に基づき与えるノードへのペナルティである．

( 2 ) ノードのラベルに含まれる単語のうち，クエリ中の

キーワードでないもの 1 つごとに，そのノードの評

価値に w2(< 0)を加算する．w2 はラベルに含まれる

キーワード以外の単語へのペナルティである．

( 3 ) ノードが現文脈に属する要素（ローカル変数，メンバ

変数またはメンバメソッド）である場合には，評価値

に w3(> 0)を加算する．現文脈とは，当該ソースコー

ド内で宣言またはインポートされている関数，変数，

および型のうち，その名前の有効範囲（scope）が当該

コード片の挿入位置を含むものの名前の集合である．

w3 は現文脈に属するラベルに与えるゲインである．

ここまでの手順を形式的に扱うために，各ノードに対し，

次の 3つの特徴量を定義する．

x1: ノードの数．すなわち，値はつねに 1．

x2: ノードのラベルには含まれるが，クエリ中のキーワー

ドではない単語の数．

x3: ノードが現文脈に属する要素であれば 1，そうでなけ

れば 0．

このとき，ノードの基礎評価値は次の式で与えられる．

e0 = w1x1 + w2x2 + w3x3 (2)

最終評価値を得るためには，次のステップを要する．

( 4 ) クエリ中のキーワードがノードのラベルに単語として

含まれるごとに，評価値に w4(> 0)を加算する．ただ

し，関数木全体として，キーワードごとに加算値の上

限を 1に制限する．w4 は使用されたキーワードに与

えるゲインである．

4. 複数候補を提示するキーワードプログラミ
ング

本章では，キーワードプログラミング [8]の理解および

分析を容易にするために，本論文独自の表現（⊕演算子，
特徴ベクトル）を導入して，文献 [8]では明確に分析され

ていなかったキーワードプログラミングの問題点を明確に

述べ，それを解決するために，複数候補を提示するように

キーワードプログラミングシステムを拡張することが本質

的に必要であることを議論する．

4.1 特徴ベクトルと評価ベクトル

3.2節のステップ ( 4 )を形式的に扱うために，クエリ中

のキーワードが n個であるとして，i番目のキーワード ki

に関する特徴量 yi(1 ≤ i ≤ n)を導入する．

yi: 当該ノードのラベルの中に含まれる ki の出現回数．

このとき，キーワード kiを含むことに対するこのノード

の評価値は次の式で与えられる．

ei = 0 ⊕ w4yi (1 ≤ i ≤ n) (3)
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ただし，演算子 ⊕は，文献 [8]での議論を形式的に明確

にするために本論文で導入したものであり，上限を 1とす

る加算を表す．

x ⊕ y = min(x + y, 1) (4)

標準的な設定 w4 = 1のもとでは，ei = min(yi, 1)，すな

わち，ki が 1回でも出現していれば ei = 1，そうでなけれ

ば ei = 0とする．これは，システムの有用性の観点から，

キーワードの出現は好ましいが，2回以上出現していても，

ユーザの欲しい関数木である可能性が高まるわけではない

という経験則を反映している．

以上の特徴量を並べた n + 3 個の成分を持つベクトル

(x1, x2, x3, y1, . . . , yn)を特徴ベクトルと呼ぶこととする．

また，前節で述べた基礎評価値を含むノードの評価値を並

べた n + 1個の成分を持つベクトル (e0, e1, . . . , en)を評価

ベクトルと呼ぶ（文献 [8]では説明ベクトルと呼んでいる）．

ノード f の特徴ベクトルと評価ベクトルをそれぞれ vec(f)

および evec(f)で表し，式 (2)，(3)に基づいて特徴ベクト

ルを評価ベクトルに変換する関数を v2eで表す．

v2e((x1, x2, x3, y1, . . . , yn))

= (w1x1 + w2x2 + w3x3, 0 ⊕ w4y1, . . . , 0 ⊕ w4yn) (5)

すなわち，

evec(f) = v2e(vec(f)). (6)

evec(f) の全成分の和（実数値）を f の評価値または

evec(f)の評価値といい，eval(f)で表す．たとえば，クエ

リが，

is queue empty

で，評価値を計算したいノードが，現文脈に属する関数

（boolean,（is, empty）, List）

であるとき，特徴ベクトルは (1, 0, 1, 1, 0, 1)，評価ベクトル

は (−0.049, 1, 0, 1)，評価値は 1.951となる．

ここまでノードに関して定義した概念を関数木にも拡張

する．すなわち，木 ftを構成するすべてのノードの特徴ベ

クトルの和をその木の特徴ベクトル vec(ft)，木を構成する

すべてのノードの評価ベクトルの和をその木の評価ベクト

ル evec(ft)，その全成分の和をその木の評価値 eval(ft)と

定義する．ただし，2つの評価ベクトルの和を

(e0, e1, . . . , en) ⊕ (e′0, e
′
1, . . . , e

′
n)

= (e0 + e′0, e1 ⊕ e′1, . . . , en ⊕ e′n) (7)

と定義する．（第 1成分だけは通常の加算である．）

このとき任意の特徴ベクトル v, v′ に対して次の恒等式

が成立する．（証明は容易なので省略）

v2e(v + v′) = v2e(v) ⊕ v2e(v′) (8)

この関係式は特徴ベクトルの概念を導入していない [8]

では明示されていないが，次節で述べる動的計画法に基づ

くアルゴリズムの基礎として重要である．なお，次節以降

で，評価ベクトルどうしあるいは評価ベクトルと実数値の

大小比較を行う数式が出てくるが，評価ベクトルはその評

価値を表すと解釈して，実数値どうしの大小比較に帰着さ

せる．

4.2 関数木生成アルゴリズム

キーワードプログラミングシステムの核となるアルゴリ

ズムは，評価値の高い関数木を生成するものであり，その

詳細は文献 [8]に示されている．しかし，そこではアルゴ

リズムの背景にある問題の数学的な構造について明示的に

議論していないために，その理解や分析がやや困難な面が

ある．本論文では，そのアルゴリズムをそのまま紹介する

ことを避けるかわりに，問題の数学的な構造について形式

的に提示し，その後，文献 [8]のアルゴリズムを複数の関

数木を生成するように修正した本研究独自のアルゴリズム

を説明する．

3.1 節で定義したように，探索範囲を表す型の集合，お

よび型情報を含むタプルで表される関数（または変数）の

集合をそれぞれ T および F とする．F を用いて構成でき

る高さ h以下の関数木の全体を表す集合を FT (h, F )また

は F を明示せずに FT (h)と記す．キーワードプログラミ

ングシステムが解くべき基本問題は，集合 FT (h)の中で

最も評価値の高い関数木（最適解）

ft
∗ = arg max

ft∈FT (h)

eval(ft) (9)

を求めることである．

実際，文献 [8]では，動的計画法の考え方に基づき，最

適解を 1つだけ求めるアルゴリズムを示している．動的計

画法では，木を完全に構成してから評価値を計算するので

はなく，木を再帰的に構成する途中で生成される部分木を

評価し，最適でない部分木を捨てる（探索の枝刈り）．文

献 [8]ではこのあたりの根拠の分析が明示的ではないため，

以下で補足する．

まず重要な性質は，4.1 節で述べたように，任意の特徴

ベクトル v, v′ に対して，

v2e(v + v′) = v2e(v) ⊕ v2e(v′) (10)

が成り立つことである．これにより，木を構成する全ノー

ドの特徴ベクトルの総和を直接求めずに，部分木ごとに評

価値を求め，非最適なものを捨てつつ，最適なものの評価

値を⊕演算で累積して上位の木の評価値計算に効率良く活
かすことができる．特徴ベクトルの概念を導入していない

文献 [8]では，この議論は暗黙的である．その意味で，本

論文は文献 [8]のアルゴリズムの正当性に関して，形式的

な分析をもとに見直している．

もう 1つの重要な性質（ただし，実際には成り立たない
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性質）は，動的計画法で前提となる「最適性原理」である．

この原理は一般に「全体が最適ならば，部分も最適である」

ことを意味する．したがって，「全体」を構成する過程で生

成される「部分」は，最適でなければ，捨てても全体の最

適解の探索に影響はない．よって，最適な関数木の探索の

過程で，最適でない部分木は捨てても良い根拠となる．

しかし，注意すべきは，本論文の問題設定においては，

最適性原理は成り立たないことである．それは評価ベクト

ルに関わる演算の中で，⊕が用いられているため，任意の
評価ベクトル e，e′，e′′ について，一般に

e < e′ならば e ⊕ e′′ < e′ ⊕ e′′ （単調性） (11)

が成り立たないためである．たとえば，キーワードを 2個

として，ある 2つの部分木に対する各評価ベクトルを

e = (−0.049, 1.0, 0) < (−0.1, 1.0, 1.0) = e′, (12)

上位の 1引数関数ノードの評価ベクトルを

e′′ = (−0.049, 0, 1.0) (13)

とすると，

e ⊕ e′′ = (−0.098, 1.0, 1.0)

> (−0.149, 1.0, 1.0) = e′ ⊕ e′′ (14)

であり，不等式の向きが逆転する．したがって，動的計画

法は，最適解の一部となる可能性を持っている部分木（評

価ベクトル eに対応するもの）を捨ててしまうことになる．

このような背景にもかかわらず，文献 [8]では動的計画

法に基づき，「最適解」を 1つだけ求めるアルゴリズムを構

成している．しかし，いま述べたように，その解が最適で

ある保証はない．さらに問題なのは，仮にそれが最適解で

あったとしても，1つだけ表示されたその解がユーザの欲

しい関数木とは限らないことである．別な最適解や非最適

解の方が欲しいものかもしれないのである．

しかし，ユーザの欲しい関数木を出力するために，探索

の枝刈りをいっさい行わずにすべての関数木を生成するの

は現実的でない．そこで本論文では，動的計画法の適用を

緩和し，木を構成していく過程で，最適な部分木だけを残

すのでなく，評価値が高い順に一定数の部分木を残し，最

適とは限らない比較的多数の関数木を構成する．

この設計方針は，文献 [8]から概念的に飛躍したものと

なるが，それを実現するアルゴリズムは，文献 [8]のものを

わずかに修正するだけで済む．それらをアルゴリズム 1～

3として示す．

アルゴリズム 1は，T に属するすべての型 tについて，返

り値の型が tで高さが i (1 ≤ i ≤ h)の関数木のうち，評価

値が上位 r番目までのものを goodRoots(t, i)に格納する．

具体的には，木の根ノードの候補となる関数 f ごとに，ア

ルゴリズム 2を呼び出して最適解（と思われる木）を求め，

Algorithm 1 高さと型ごとに複数の関数木を生成する
procedure FTrees(h, T, F )

for each 1 ≤ i ≤ h do

for each t ∈ T do

goodRoots(t, i)← ∅
for each f ∈ F such that ret(f) ∈ sub(t) do

tree← GetBestForFunc(f, i− 1)

e← evec(tree)

if e > −∞ then

goodRoots(t, i)← goodRoots(t, i) ∪ tree

end if

end for

/*評価値上位 r 番目までの木を残す*/

goodRoots(t, i)← GetBestN(goodRoots(t, i), r)

end for

end for

Algorithm 2 根の関数と最大高さを固定した最適解
procedure GetBestForFunc(f , hmax)

/*根ノード f のみの関数木の初期値を生成する*/

treebest ← CreateFunctionTree(f)

ebest ← evec(f)

for each ptype ∈ params(f) do

/*treeparam は f の固定されたパラメーターにおいて最良の関
数木を保持しておくための変数*/

treeparam ← null

eparam ← (−∞, 0, 0, . . . , 0)

for each 1 ≤ i ≤ hmax do

for each ptree ∈ goodRoots(ptype, i) do

if ebest ⊕ eval(ptree) > eparam then

treeparam ← ptree

eparam ← ebest ⊕ eval(ptree)

end if

end for

end for

/*最良の関数木を treebest の子ノードに追加*/

treebest ← AddChild(treebest, treeparam)

ebest ← eparam

end for

return (treebest)

異なる f に対して最大 r個の木を保持する．文献 [8]のア

ルゴリズムは，ここで r = 1としたものに相当する（f ご

とに非最適解も保持する設計もあり得るが，探索空間が膨

大になりすぎるか，または応答時間がインタラクティブシ

ステムとして遅すぎるので却下した）．なお，集合 S と単

元集合 aの和集合を S ∪ aと略記している．

アルゴリズム 2は，関数（または変数）f と高さ hmax

が与えられたとき，f を根ノードとする高さ 1 + hmaxの関

数木のうち評価値が最大のものを求める．そのような木が

ないときは，評価値が−∞であるようなノードを返す．文
献 [8]のアルゴリズムでは，返り値が関数木ではなく，そ

の評価ベクトルだけを返すものであった．

アルゴリズム 3 は，型 t と高さ h が与えられたとき，

goodRoots(t, i) (1 ≤ i ≤ h)が保持しているすべての関数

木を評価値の高い順にソートして出力する．文献 [8]では，
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Algorithm 3 関数木の抽出
procedure ExtractTreeForType(t, h)

trees← ∅
for each 1 ≤ i ≤ h do

trees← trees ∪ goodRoots(t, i)

end for

return (Sort(trees))

アルゴリズム 2の返り値が評価ベクトルだけであったため

に，アルゴリズム 3において，アルゴリズム 2で探索済み

の関数木を再度探索するという非効率なアルゴリズムと

なっていた．

参考までに，後述するオープンソースプロジェクトを対

象とし，木の高さ h = 3に対する応答時間の目標を平均

0.5秒程度以内とし，goodRootsに保持する木の数 r をど

のくらい大きくできるかを予備実験した結果，CPU性能

が高くないノート PC（Core i5 1.6GHz）では r = 20程

度，性能が高いデスクトップ PC（Core i7 3.4 GHz）では

r = 150程度であった．

5. キーワードあいまい一致

本節では，入力クエリに含まれるキーワードをあいまい

（不正確）に入力しても，ツールが動作するように改良す

ることで，ユーザのキーワード入力の認知的な負担（キー

ワードを正確に記憶する必要性）および物理的な負担（長

いキーワードを入力したり入力し直したりする手間）を軽

くすることを目的として，「キーワードあいまい一致」の仕

組みを導入する．

先行研究 [8]のアルゴリズムは，入力されるキーワード

はラベルに含まれる単語と完全に一致する文字列でなけ

れば，評価値を与えない．たとえば，Messageという単語

をラベルに含む関数を得たいときに，キーワードとして

msgと入力しても特徴 4 の特徴量は 0であった．これが

ユーザの認知的あるいは物理的な負担となっている．そ

こで，この負担を軽減するため，単語と完全には一致し

ないキーワードであっても，特徴 4 の特徴量の値を両者

の類似の度合いに応じて与えることにする．本研究では，

文字列間の類似度によく使用されている最長共通部分列

（Longest Common Subsequence）[17], [18]および，スペル

訂正の分野でよく使われているレーベンシュタイン距離

（Levenshtein Distance）[18], [19], [20], [21]を用いた類似

度を定義し，実験に基づき，どちらの定義がより効果的か

を議論する．

5.1 最長共通部分列

最長共通部分列を用いた類似度（LCS1，LCS2，LCS3，

LCS4）を定義する．2つの文字列の最長共通部分列（LCS）

とは，連続している必要はない部分列で，両者に共通して

いるもののうち，最長のものであり，一般に複数存在する．

たとえば ABRCと AKCBの最長共通部分列は ABと AC

であり，その長さは 2である．2つの文字列の長さを m，

nとすると，動的計画法による自明な方法により，LCSを

O(mn)で求めることができる（「メモ」用に m行 n列の

表を作り，その i行 j 列の要素に，各文字列のそれぞれ第

i文字以降，第 j 文字以降の尾部どうしの LCSを，局所的

な最大化をしながら再帰的に格納していく）．英単語を短

縮する際には慣習的に母音を削除することが多いことを考

えると，「部分列は連続している必要はない」という LCS

の特徴が効果的に働いて，2つの単語の類似度を定義する

基礎として利用できる．そこで，ラベルに含まれる単語の

長さを n，その単語とキーワードの LCSの長さを LCS と

し，類似度 LCS1を，

LCS1 =
LCS

n
(15)

と定義する．この LCS1では入力クエリに含まれる単語

に余計な文字が誤って挿入され，完全一致する単語よりも

長さが大きくなってしまっても類似度が変化せずペナル

ティーが存在しないため，入力クエリに含まれる単語 1つ

の長さmを考慮した類似度 LCS2を，

LCS2 =
2LCS

m + n
(16)

と定義する．また，非線形な式のケースも考察の対象とす

るため，LCS3は，LCS1の 2乗，LCS4は，LCS2の 2乗と

定義する．LCS1～LCS4の最小値は 0，最大値は 1となる．

5.2 レーベンシュタイン距離

次にレーベンシュタイン距離（LD）を用いた類似度を定

義する．LDは，2つの文字列の異なり具合を示す数値であ

り，両者を一致させるのに必要な編集コストに基づくため，

「編集距離」とも呼ばれることもある．この数値は，文字の

「削除」，「置換」，「挿入」によって，一方の文字列を他方の

文字列と同一にする手順の最少回数として与えられる．た

とえば 2つの文字列 catと cuteでは，catの aを uに置換

し，さらに eを最後尾に挿入して cuteとなるので LDは 2

となる．2つの文字列の長さをm，nとすると，動的計画

法により，LDをO(mn)で求めることができる．この定義

では，削除，置換，挿入のコストはいずれも 1であるが，

別の正の値を設定することもできる．その設定は，応用の

目的やシステムの設計指針に適合させる必要があり，本研

究では次のような考え方で設定する．

まずユーザは，正しいキーワードをそのまま入力するの

が基本であるが，キーストロークを削減するために，（たと

えば，messageをmsgのように）一部の入力を省略するこ

とを望むことがあり，システムはそれを低コストで受け入

れることとする．また，ユーザが正しいスペルをよく覚え

ていないときは，含まれている自信のある文字だけを（た

とえば，collectorを colectrと）入力してもらうよう，シ
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ステムの使い方のノウハウとしてユーザに周知することと

し，そのような状況にも低コストで対処できるようにする．

次に，文字の一部を置き換えるような（たとえば，helloを

halloにする）誤りは，できるだけ避けてほしいが，削除よ

りは大きいコストで許容する．最後に，文字を挿入するよ

うな（たとえば，helloを hellowにする）誤りは，あまり

許容しないようコストを大きくする．以上のことから，

削除コスト ≤置換コスト ≤挿入コスト (17)

の制約のもとで，値を調整するものとする．本論文では，

この調整を精密に行うことを目的としていないので，ある

整数 kについて，

削除コスト = 1 (18)

置換コスト = 1 + k (19)

挿入コスト = 1 + 2k (20)

という暫定的な設定で，kを指数的に 0，1，2，4，8に変

化させた 5通りの実験を行うこととする．

また，LDは「距離」なので，単語とキーワードが完全

に一致していれば 0で，不一致の度合いに応じて大きな正

の値となる．これを逆に，完全一致のときに 1で，不一致

の度合いに応じて 0に近くなる量に変換し，それを類似度

とする．この変換は，システムの実時間での応答性を保証

するため，できるだけ簡単な数式によって行いたい．その

ため，本研究では次の式で表される類似度を導入する．

LD(k,C) =
1

1 + LD(k)
C

(21)

ここで LD(k) は k の値に基づき式 (17)～(19) により編

集コストを定めたときの LD を表す．また，パラメータ

C は正の実数であり，類似度 = 0.5となるときの LD(k)

の値である．本論文では，LD(k) = 1 のときの類似度

C/(C + 1) が 0.5～0.9 の範囲でおよそ 0.1 刻みになるよ

う，C = 1, 1.5, 2.33, 4, 9の 5通りに設定した実験結果

を示す．

5.3 単語間の対応関係の計算

ここまでで定義してきた類似度を用いて，2.2節で述べ

た，関数の各ノードに評価値を与える 4ステップのステッ

プ (4)と (2)を次のステップ (4’)，(2’)で置き換えることに

よって，各ノードの評価値を計算する．

(4’)（クエリ中の）n個のキーワードの集合K と（ノード

のラベルに含まれる）m個の単語の集合 Lの間のすべ

ての要素の組合せ（nm個）について類似度を計算し，

それらからKと Lの間に 1対 1対応の写像（単射）を

構成するようにmin(n,m)個の対応を選ぶ．ここで選

ぶ対応は，類似度の高いものからグリーディ（貪欲）

に選び，それらの類似度の総和 S をできるだけ最大化

するものとする．評価値には w4S を加算する．ただ

し，関数木全体として，キーワードごとに加算値の上

限を 1に制限する．

(2’)ステップ (4’)においてK と Lの間に 1対 1対応の写

像（単射）した際に選択されなかった Lに含まれる単

語 1つにつき，評価値に w2 を加算する．

5.4 キーワード分割

キーワード分割とは，関数（メソッドおよびコンストラ

クタ）と変数（フィールドおよびローカル変数）を指定の

区切り文字（コンマ，スラッシュ，コロンなど）で分けて

入力することにより，出力精度を高めるための方法である．

たとえば区切り文字をスラッシュとし，add panel image

labelの 4つのキーワードのうち，addを関数，それ以外の

キーワードを変数として入力したいとき，それらをスラッ

シュの前後に分け「add / panel image label」のように，

キーワード入力を行う．

キーワード分割におけるノードの評価値の計算は，5.3節

のステップ (4’)において，K と Lの各要素の組合せについ

て類似度を計算する際に，すべての組合せについて計算す

るのではなく，2つの要素の種類（関数または変数）が一致

する場合のみ，その類似度を計算することによって行う．

5.5 実験

キーワードあいまい一致とキーワード分割を用いる場合

の精度を実験によって評価するため，コード片 P とその

文脈 C を抽出し，後に述べる方法で P から入力クエリ Q

を生成する．(P,C, Q)の組をタスクと呼ぶ．多数のタス

クの各々について，C と Qを本研究で開発したキーワー

ドプログラミングシステムに与え，システムが順位を付け

て出力した複数のコード片のうち，ユーザがストレスなく

目視で確認できる上位 U 件内に P が含まれていれば正解

とし，全タスクに対する正解出現率を測定する．オープン

ソースプロジェクトとしては，文献 [8]で使用されていた

4つのプロジェクト（Apache Commons Codec，CAROL，

jMemorize，CMU Sphinx）と，単体テストのためのフレー

ムワーク JUnitの合計 5つのプロジェクトを用い，19,844

問のタスクを作成した．重み w1, . . . , w4 は，3.2 節で述べ

た値を用いた．また，アルゴリズム 1 の r の値は 100 と

した．

クエリ Qは，正解のプログラム片 P から，次に示す 5

通りで生成した．

改変なし P に含まれる関数および変数のラベルに含まれ

る単語すべてを集めたものを Qとする．

母音削除 英単語を短縮する際の慣習に習い，「改変なし」

で得た Qに含まれるキーワードのそれぞれについて，

先頭文字以外の母音をすべて削除したものをQとする．

先頭 3文字 「改変なし」で得た Qに含まれるキーワード
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図 3 あいまい一致の機能が無効のときと，LCS1～LCS4 を類似度としたあいまい一致の機

能が有効なときの正解出現率を表したグラフ．横軸は，5 通りのクエリ生成方法のそれ

ぞれについてキーワード分割が無効（無）および有効（有）の場合を区別している

Fig. 3 Accuracy rate in the case that ambiguous keyword matching is disabled, and in

the cases that ambiguous keyword matching is enabled with one of the similar-

ities from LCS1 to LCS4. The horizontal axis corresponds to combinations of

query generation methods and keyword partition methods.

図 4 あいまい入力の類似度にレーベンシュタイン距離を用いた場合について，整数 k の値を

1 に固定したときの正解出現率を表したグラフ

Fig. 4 Accuracy rate in the cases of similarity based on Levenshtein Distance with

k = 1.

のうち，長さが 4以上のものについては，先頭の 3文

字を残してすべて削除したものを Qとする．

1文字置換 「改変なし」で得たQに含まれるキーワードの

それぞれについて，ランダムに選択した 1文字をそれ

と異なるランダムな文字に置換したものを Qとする．

1文字挿入 「改変なし」で得られたQに含まれるキーワー

ドのそれぞれについて，ランダムな位置にランダムな

文字を 1文字挿入したものを Qとする．

5.6 考察

実験結果を図 3，図 4，図 5 に掲載した．図 3 は，類似

度に LCS1～LCS4を使用したときの，上位 U = 10件ま

での出力に対する正解出現率を示したグラフである．この

図から次のことが読み取れる（以下では，正解出現率を精

度といい換える）．

•「改変なし」のタスク群の場合，（導入しても意味のな
い）あいまい一致を導入しても，精度はすべての類似

度の場合で 10%以内，特に LCS2と LCS4の場合は
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図 5 あいまい入力の類似度にレーベンシュタイン距離を用いた場合について，実数 C の値を

2.33 に固定したときの正解出現率を表したグラフ

Fig. 5 Accuracy rate in the cases of similarity based on Levenshtein Distance with

C = 2.33.

5%以内の低下で収まることが分かった．

•「母音削除」，「1文字置換」，「1文字挿入」のタスク群

の場合，LCS2，LCS4を類似度とするあいまい一致

を導入すると，20%以上精度が向上することが分かっ

た．「母音削除」のタスク群に限れば，30%以上精度が

向上した．

•「先頭 3文字」のタスク群の場合，あいまい一致を導

入しても，類似度が LCS2 のときに最大で精度が約

10%向上するにとどまった（その理由は，単語の先頭

の 3 文字だけでは，元の単語をよく表現できていな

かったためと推測される）．

• すべてのタスク群において，キーワード分割が無効の
場合より有効の場合の方が，精度が平均で約 6%向上

した．

図 4 と図 5 は，類似度に LD(k,C)を使用したときの上

位 U = 10件までの出力に対する正解出現率を表したグラ

フである．図 4 では，kを 1に固定し，C を 1から 9まで

動かし，図 5 では，C を 2.33に固定して kを 0から 8ま

で動かしたものを示している．図 4 の結果から，C を動か

しても，あまり精度には影響が表れないことが分かった．

このような結果となった理由は，C を動かしても，個々の

出力コード片の評価値の大小関係が逆転せず，その順序が

ほとんど変化しなかったためであると考えられる．より具

体的には，C の大きさは類似度の計算式の中で，レーベン

シュタイン距離の影響を抑える値であるが，C を大きくし

てレーベンシュタイン距離の影響を小さくすることによ

り，個々の計算における類似度の差を小さくしても，類似

度の重み w4 の大きさ 1が他の特徴量の重み w1，w2，w3

の大きさ 0.001～0.01と比べて大きいために，多くの場合，

その他の特徴量による差よりも類似度の差の方が依然とし

て大きく，順序に影響を及ぼさなかったためであると考え

られる．

また，図 5 の結果から，k を動かすと，「改変なし」以

外のタスク群の場合には，精度に大きく影響するというこ

とが分かった．具体的には，「母音削除」と「先頭 3文字」

のタスク群の場合は，kが大きい方が精度が良く，「1文字

置換」と「1文字挿入」の場合は，逆に kが小さい方が精

度が良かった．この理由は，kを大きくすると文字の削除

のペナルティに対して，置換と挿入のペナルティが相対的

に大きくなるので，「母音削除」と「先頭 3文字」のタス

ク群については，低コストの削除操作による文字列変換と

して正しく認識しやすい一方，「1文字置換」と「1文字挿

入」のタスク群については，高コストの置換操作と挿入操

作による文字列変換として正しく認識するのが困難となる

ためである．

LCSは文字編集の情報がない分，LDよりも少ない情報

を扱うため，より実装が単純であるのにもかかわらず，今

回の実験ではほぼすべての場合で LCSの方が精度が高い

という結果が得られた．その理由は，LCSの類似度の式

(15)，(16)には，LDの式 (21)には考慮されていない，ク

エリとラベルに含まれる単語の長さが考慮されているから

である．具体的には，「1文字削除」などの改変されたクエ

リを入力した場合に，改変前の単語の長さが長い程，類似

度の低下は小さくなる．このように単語の長さに対する誤

りの長さの割合によって類似度に差が生じることにより，

LDよりも精度の高い比較を行うことができていると考え

られる．また，LCSは LDの k，C のように調整が必要な

パラメータがなく扱いやすい．以上のことから，本論文で
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図 6 関連研究 GraPacc [13], [14] を使用中のスナップショット

Fig. 6 A snapshot of related study GraPacc [13], [14].

は，類似度として LDよりも LCSを採用することを推奨

する．

なお，本研究では，キーワードの完全一致に基づく検索

に比べて，類似度に関わる計算（LCSまたは LDを求める

計算と単語間の対応関係の計算）を行うため時間が増大す

るが，実用的には問題がないと考えられる．その理由は，

全体のアルゴリズムは指数オーダーなのに対して，類似度

に関わる計算は多項式オーダーで済むためである．実際，

今回本研究で実装したツールを典型的なタスクにおいて使

用すると，類似度に関わる計算時間は LCSの場合 100 ms

程度，LDの場合 300 ms程度であるが，類似度に関わる部

分以外の平均計算時間が 200 ms程度であり，全体として

の計算時間をユーザがストレスを感じない応答時間である

1秒以内に収めるために十分な速度であった．また今回の

実装では，LDと LCSを求めるためのアルゴリズムとして

動的計画法を用いているが，動的計画法よりも改善された

オーダーで動作するアルゴリズムとして文献 [22], [23]な

どが提案されており，これらのアルゴリズムを使用するこ

とにより，さらなる類似度計算の高速化を実現できると考

えている．

6. 比較実験

著者らが調査したところ，本研究と同様に出力が 1行の

コード片であり，高さが 2 以上の関数木を出力すること

を目的とした研究のうち，そのツールが公開されているも

のは存在しなかった．そのため比較的似た動作を行う関連

研究の中でツールが公開されている研究GraPacc [13], [14]

との比較実験を行った．GraPaccは明示的にクエリを入力

する必要はなく，ツールが起動された場所よりも前にすで

にユーザが定義している複数のローカル変数を入力とし

て，ツールが起動された場所に適切なスニペットを出力す

るツールである．このツールを使用中のスナップショット

を図 6 に示した．この図中の左側のポップアップに複数の

スニペットの番号が表示され，ユーザはその中から 1つの

スニペットを選択することができる．また，ある 1つの番

号の上にカーソルを置くと，そのスニペットの内容が右側

にポップアップ表示される．

以下に GraPaccを実際に使用したときの例を順を追っ

て記述する．まずツールの実行前に，ユーザは以下のコー

ドの F1まで記述し，その行末でツールを実行する．

File F1

すると，変数 F1を入力として，複数の候補がポップアッ

プに提示されるが，そのうちの 1つとしてたとえば以下の

ようなスニペットをツールから取得することができる．

File F1 = new File("D:/ Example_out.txt");

FileWriter fr = new FileWriter(F1);

fr.append(someStr );

fr.close ();

このツールでは，複数行のスニペットが出力され，変数や

定数が自動的に定義される．また，someStrなどの変数名

はあらかじめ用意されたものが付けられる．GraPaccには

典型的なパターンのスニペットが多数用意されており，そ

のようなスニペットが欲しいときに有用である．

それに対し本研究のツールでは，出力のサイズは限定

されているが，原理的には関数木によって表現できるど

のようなコード片でも出力することができる．たとえば，

String型（文字列型）の変数 pathが表すパスに存在する

ファイルの読み取り権を boolean型（真理値型）の変数 flg

に設定するためのコード片が欲しいときに，クエリとして

file readblと入力しツールを実行すると，以下に示すユー

ザにとって望ましいコード片が出力候補の 1番目に出現す

る（ローカル変数 pathと flgは定義済みとする）．

new File(path). setReadable(flg)

しかし同じ条件下で GraPaccを用いても，ポップアップ

に提示されたスニペットの候補 67個のうちに，同じ目的

を実現するものは存在しなかった．その理由は，そもそも
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図 7 本研究で実装したプラグインを使用中のスナップショット

Fig. 7 A snapshot of our system implemented as an Eclipse plug-in.

Fileクラスの setReadableメソッドを用いたスニペットが

ツール内部のデータベースに登録されていなかったためで

ある．このように，GraPaccのスニペットのパターンは，

GrouMiner [24]などのパターン生成ツールを使用するか自

作するなどして，事前に用意しておく必要があるが，本研

究では APIの定義からコード片を合成して出力するため，

パターンの用意は必要ない．さらに，GraPaccでは入力が

暗黙的に取得されるが，本研究ではユーザが明示的にキー

ワードをクエリとして与えるため，よりユーザの意図が明

確に反映されやすいという特徴がある．加えて，候補を選

択する際に GraPaccでは複数行のスニペットを 1つ 1つ

確認していかなければならないが，本研究では，1つの候

補は 1行のコード片であるため，候補選択にかかる負担は

小さいと考えられる．

7. まとめと今後の課題

本論文では，キーワードプログラミングシステムに対し

て，あいまい（不正確）なキーワード入力を導入し，オー

プンソースプロジェクトを用いた実験により，その効果を

議論した．あいまい入力機能の導入によってシステムの精

度が大きく下がることはなく，ユーザの認知的または物理

的な負担を軽減することができる．

現在，先行研究 [8]の実装は公開されていないため，本論

文では筆者らが独自に Eclipseのプラグインとして実装を

行った．図 7 は本研究で実装したプラグインを使用中のス

ナップショットである．この図は，ユーザにとって望まし

いコード片が encodeText(value, charset)のときに，クエ

リとして encd txt/vと 3語をスラッシュで関数と変数の 2

種類に区切って入力した例である．実装に使用したプログ

ラミング言語は Javaで，ソースコードの行数（コメント行

および空行を除く）は約 1万 5千行である．Eclipseのプ

ラグインであるため，プラットフォーム非依存の Eclipse

が動く多くの OSで使用可能である．作成したプラグイン

はドキュメントを整備して今後公開する予定である．

今後の課題としては，関数（メソッドやコンストラクタ）

のオープンソースプロジェクトなどにおける使用頻度を

新しい特徴として取り入れることや，各特徴に対する重み

w1, . . . , w4 のより良い値を探すための方法の研究などがあ

げられる．現在の 4つの重みについては，先行研究 [8]の

設定，すなわち「改変なし」のタスク群であいまい入力を

無効とした場合について，先行研究が決めた値よりも良い

値がないかをグリッドサーチを用いて探索したが，それほ

ど大きく精度向上に寄与する組合せを見つけることができ

なかった．しかし，あいまい入力を有効とした場合や，他

の特徴を取り入れた場合はまた違う値の方が適切となって

くると考えられる．また，自然言語処理に関連する研究課

題として，キーワードに appendや putと入力したときに，

プログラミングの際に類義語や同義語として使われること

がある addや setも評価値を高めて出力コード片の中に出

現可能にする研究などが考えられる．さらに，遠い将来に

は，この研究や関連研究あるいは自然言語処理などを総合

したすべての研究の延長線上で，ユーザがコメントを入力

すると，システムが適切なコード片の候補を生成し，入力

文字列をそのままコメントとして残すというような統合開

発環境の設計が大きなチャレンジとして存在する．
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