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アルゴリズム推定に向けたAutoencoderに基づく
プログラムのベクトル表現

間嶋 義喜1,a) 岡田 拓也1,b) 竹内 和広2,c)

概要：プログラム教育支援には，分析対象プログラムが採用するアルゴリズムの推定が有益に作用すると
考えられる．採用アルゴリズムの推定には，分析プログラムを AST(Abstract Syntax Tree) に表現した上

で，その木構造上の推定に寄与する特徴の選定が課題になる．本稿では，プログラムの構造的特徴を表現

するために，ソフトウェア工学分野で提案された，プログラムのベクトル化手法の一つである状態ベクト

ルを拡張する．具体的には，従来手法の AST表現における非終端記号ノードの出現回数に基づいたベク

トル表現を，Autoencoderを用いて別のベクトル空間に変換する．このベクトル化手法の有効性を，プロ

グラムからの目的推定および，プログラムのクラスタリングにより検討する．

キーワード：プログラム構造評価，プログラム類似度，プログラム教育，機械学習

An autoencoder-based vector model for estimating algorithms used in
programs

Yoshiki Mashima1,a) Takuya Okada1,b) Kazuhiro Takeuchi2,c)

Abstract: An estimation system that analyzes the algorithms that a certain input program employs will
support program education. In this paper, we select structural features of the program contributing to the
estimation of algorithms. In particular, we extend a vector model that is based on the Abstract Syntax
Tree (AST) of the target program to express the structural features of the program. Our proposed method
employs autoencoder to convert a vector representation based on the number of occurrences of a nonterminal
symbol node in the AST representation to another vector space. As evaluation of the effectiveness of our
proposed method, we examine by estimating purposes of programs and clustering them.

Keywords: Evaluation of Program Structure, Similarity Measure between Programs, Program Education,
Machine Learning

1. はじめに

未知のプログラムが採用するアルゴリズムや手法を，ソー

スコードを詳しく読むことなく推定することができれば，

プログラム教育や学習を支援する上で，有益な基盤技術に
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なるものと思われる．

本稿では，上記の動機づけの下で，プログラムを分析

するために提案された抽象構文木（Abstract Syntax Tree,

AST）の節集合から，プログラムの目的に対応して現れる

パターンを自動的に抽出することを目指す．ここで，パ

ターンとは，プログラムの熟練者や教育者が経験的に持っ

ていると考えられる，プログラムを分析をする際の構造類

型を仮定している．そのようなパターンには，デザインパ

ターン [1]のように，列挙整理されたものが存在すること

も事実である．しかし，本稿では，そのような経験的な整

理をする前段階として，機械学習の手法を取り入れ，ソー
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スコードの集合から，プログラム作成の上でよく採用され

る部分目的に対応する特徴的なパターンを自動的に選定す

ることを検討する．

提案手法では，Neural network による高精度なクラス

分類に利用される Autoencoderをプログラムの構造的特

徴を検討することに利用する．一般的に，Autoencoderは

入力の特徴を自動的に選定することに利用され，入力か

ら Autoencoderを通して入力そのものを再現できるとき，

Autoencoderの中間層は対象とする入力の特徴を表現して

いるものと考えられる．そこで我々は，プログラムをAST

で表現した上で，当該プログラムのAST上の特徴を選定す

る Autoencoderを作成し，ASTによって表現されるプロ

グラム構造における特徴的なパターンを得ることを狙う．

具体的には，AST特徴を選定する Autoencoderは，JDK

のソースコードすべてを用いて，Javaソースコードに表出

するであろう特徴の一般性を担保する．

次に，得られた Autoencoderが表現する特徴が，未知の

プログラムの目的や採用アルゴリズムを知ることに繋がる

プログラムの部分目的に対応する特徴として機能するかを

検証する．ただし，一般にアルゴリズムを実装する方法は

一通りではなく，アルゴリズムと呼ばれる手続きの中に小

さなアルゴリズムが含まれる階層構造を持っているため，

あるプログラムに内在する特徴をすべて網羅的に注釈付

けしたデータを用意し，提案手法の特徴を検討することは

困難である．そこで，本稿では，作成目的が明確なソース

コードの集合を用いて，Autoencoderが表現する特徴が分

類問題にどう寄与するかを検討することにより，提案手法

の有効性と今後の研究の発展性を検討する．

2. プログラム特徴のベクトル表現

2.1 抽象構文木

プログラムは一般的に, 文脈自由文法 (Context Free

Grammar) と呼ばれる文法によって規定される.この文法

に則って,プログラムの特徴を表現する手法に抽象構文木

(Abstract Syntax Tree,AST) がある.抽象構文木は,プロ

グラム中に出現するトークンと呼ばれる識別子同士の関係

性を木構造で表現する.抽象構文木では,文脈自由文法で定

められた非終端記号が中間ノードに対応する.図 1に,抽象

構文木の一例を示す.図 1(a) は,最大値を計算するプログ

ラムである.この図 1(a)から抽象構文木を作成すると,図

1(b)のようになる.

プログラムを，それが記述されたプログラム言語を規定

する文法に従って構文解析し，それをグラフ構造で表現す

る方法には多様性があり，その表現の利用目的により表現

方法を適切に設計する必要がある．本来ならば，分析プロ

グラムの固有のメソッド名の maxや，変数名の xや yは

終端記号であるので，ASTの木構造の葉として出現する

が，本稿の目的はプログラム構造におけるパターンの発見
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(b) 抽象構文木

図 1: 抽象構文木の一例

にあるため，図 1(b)のように，終端記号は木から削除し，

非終端記号同士の関係を表した木構造を扱う．

将来的には，終端記号も汎化して木構造に表現したパ

ターンの発見が課題となるが，識別子の個別性を扱うため

には，それらの識別子に関する参照情報や呼び出し情報も

考慮に入れる必要がある．そのような場合，プログラムの

構造を表現をするためには木構造ではなく，一般的なグラ

フ構造を扱う必要があり，問題の複雑性が高まる．そのた

め，それらの課題を解決する前段階として，今回は終端記

号を除いた木構造によるパターンの発見を検討することに

した．

2.2 状態ベクトル法

ソフトウェア開発において，プログラムのバージョン

アップに伴うソースコードの変更作業は，人的コストがか

かるだけでなく，変更箇所を見逃すなどのヒューマンエ

ラーが起きやすい．そのため，過去の開発履歴やプログラ

ムの修正箇所の情報などを利用して，プログラムの修正箇

所をプログラマに事前に知らせる研究や，バグの発見，修

正を自動で行う研究が進められている [2],[3],[4]．

状態ベクトルとは，肥後らによって提案された，そのよ

うなプログラムの開発リポジトリに含まれるプログラム

の要素に着目した手法である [5],[6]．肥後らは状態ベクト
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図 2: 状態ベクトルの例

ルを用いて，プログラム中の修正が必要な箇所の予測を，

メソッド単位で試みている．それにより，変更すべき箇所

の見逃しや，変更すべきでない箇所の特定に役立てようと

している．プログラム要素とは，IF文や FOR文などの制

御構文，識別子名，変数宣言などのプログラム中に出現す

る要素一つ一つのことを指している．肥後らは，プログラ

ム要素の特定に抽象構文木を使用し，抽象構文木の中間

ノードの一つ一つをプログラム要素としている．抽象構

文木は，木構造上の部分木構造を適切に計量することに

より，プログラムの持つ構造的特徴を数値的に表すこと

が可能になるという特徴を持つ．肥後らの研究は，このよ

うな抽象構文木の特徴に着眼したものである．具体的に

は，肥後らは，抽象構文木の構築に JDT(Java Development

Tools)で提供されている EclipseJDTParser[7]を用いてい

る．EclipseJDTParserは Javaを対象として，92種類の中

間ノードを用いて抽象構文木を構築する機能を提供して

いる．これらの中間ノードのうち，コメントに関する中間

ノードは 3種類ある．今回は，自然言語で書かれたコメン

トの内容はそのままでは扱えないため，コメントに関する

中間ノードを除いた 89種類の中間ノードを状態ベクトル

の次元とした．状態ベクトルの各次元の値は，出現するそ

れぞれのプログラム要素の出現回数となっている．

図 2に，プログラムから生成される状態ベクトルの一例

を示す．図 1(b)から図 1(a)のプログラム中には，89種類

のプログラム要素のうち，11種類のプログラム要素が出

現していることがわかる．したがって，89次元の要素のう

ち，11次元の要素は 1以上の値を持ち，残りの 78次元の

要素の値は 0となっている．なお，図 2では状態ベクトル

の先頭と末尾を除き，値が 0である要素の記述を省略して

いる．

2.3 他のベクトル化手法

Mouらは,プログラムを抽象構文木に基づくベクトル表

現に変換することによって,プログラム分析のために，機

械学習の活用を試みている [8]. 具体的には,本当と同様に，

プログラムを抽象構文木で使用される非終端記号に絞って

表現する．次にその表をを利用して，プログラム群を表現

するベクトル空間を得る．このベクトル空間は分散表現と

呼ばれ，その獲得には Neural network を利用している．

分散表現は，自然言語処理の分野で提案された，単語や

文を,ベクトル空間上に配置可能なベクトルとして表現す

る手法である．その際，ベクトルの要素の値は実数値であ

り，ベクトル間の関係が密になるように表現する．Mouら

の研究は，この分散表現の獲得を，プログラム構造の表現

に応用したものであり，抽象構文木のノード間の関係調査

やプログラムの分類調査を行っている.この方向性は，本

稿の提案手法と共通する．

分散表現の研究は，自然言語処理の分野で，言語の様々

な構成単位に対して検討されている．最も一般的に利用さ

れているものが，Word2Vecと呼ばれる単語を分散表現に

変換するツールである [9],[10]. 単語以外の単位について

は，例えば，山本らは Doc2Vecと呼ばれる，文書を単位

とした分散表現を得る技術の研究を行っている [11]. また，

この単語の分散表現の獲得技術を文に拡張した研究もあ

る [12]．このように,自然言語処理の研究では，言語の様々

な単位ついて，その要素の意味を数値的に扱うことが検討

されている．

本研究は，プログラム構造に適した分散表現を得るため

に適切な Autoencoderを設計する位置づけにある．

3. Sparse Autoencoder

Autoencoderは入力をそのまま教師値に持つNeural net-

workのアーキテクチャであり，データのみから学習を行

う教師なし学習である．すなわち，ネットワークの出力を

y，教師値 (入力)を dとしたとき，(1)式で定義する損失

関数 E(w)を最小化する．

E(w) =
∑
k

(yk − dk)
2

(1)

学習済みのAutoencoderの中間層は特徴抽出器として働

く．しかし，適切な制約を加えていない Autoencoderによ

る特徴抽出は，意図しない特徴を学習する可能性があり，

ある一定のノイズに対して非常に弱いものとなることがあ

る [13]．

一方で，Autoencoder の中間層に制約を加えるアーキ

テクチャに Sparse Autoencoder がある [14]．Sparse Au-

toencoderは，入力を与えた際の中間層の出力値が 0に近

づくよう，損失関数 E(w)を (2)式で定義する．

E(w) =
∑
k

(yk − dk)
2
+ β

∑
j

KL (ρ||ρ̂j) (2)

ここで，β は正則化をどの程度重要視するかを決定するパ

ラメータであり，これを変化させることで正則化の強さを

調整することができる．KL (ρ||ρ̂j)は ρと ρ̂j の距離関数

であり，(3)式で与えられる．

KL (ρ||ρ̂j) = ρ log

(
ρ

ρ̂j

)
+ (1− ρ) log

(
1− ρ

1− ρ̂j

)
(3)

また，ρ̂j は入力が与えられたときの中間層の j 番目素子の

出力の平均で，(4)式で表される．

ρ̂j =
1

N

N∑
n

hj(xn) (4)
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パラメータの更新式は，時刻 tのパラメータを wt とし

て (5)式で定義する．

wt+1
ji = wt

ji − ϵδljz
l−1
i (5)

ここで，ϵは学習係数，zl−1
i は 1つ前の層の i番目素子か

らの入力を表し，δl−1
j は出力層，中間層でそれぞれ (6)式

と (7)式で与えられる．

δoutj = yj − dj (6)

δhiddenj =
∑
k

δoutj wkj + β

(
− ρ

ρ̂j
+

1− ρ

1− ρ̂j

)
(7)

(7)式の右辺第 2項が制約により加わった項であり，この

項により中間層の素子が多くの入力に反応する限り，中間

層の重みは 0に向かって抑えられる形となり，ほとんどの

入力に対しては反応せず，一部の入力に対してのみ反応す

る Sparseなモデルが構築できる．

これにより，中間層は限られたごくわずかな基底によっ

て入力を表現しなければならないため，自動的に入力の構

成単位を反映した基底を学習することができる．

4. 提案手法

本提案手法は，抽象構文木で表現されたプログラムから

Autoencoderを用いてベクトル表現を取得する．ここで，

抽象構文木は木構造であるため，直接的に Autoencoderへ

入力することはできない．そのため，肥後らによって提案

された状態ベクトルを用いて，抽象構文木をベクトル化し

た後，これを Autoencoderへ入力し，その次元圧縮による

特徴抽出を通して中間表現を得る．便宜上，肥後らの提案

する状態ベクトルを unigramベクトルと呼ぶ．

我々は更に，unigramベクトルでは表現できない各プロ

グラム要素間の関係性を取得するため，状態ベクトルを拡

張し，任意の 2つの中間ノードを接続した中間ノードの組

み合わせのパターンをベクトルの次元として利用する．こ

のベクトルを bigramベクトルと呼ぶ．bigramベクトルも

unigramベクトルと同様にAutoencoderへ入力し，中間表

現を得る．

Autoencoderを用いて得られた中間表現は，入力の再現

は達成されているが，その特徴を正しく表現しているとは

限らない．そのため，中間表現を評価するために，この中

間表現を用いて訓練した Neural networkを用いてクラス

分類を行い，プログラムが正しく分類されるかを判定する．

図 3に，提案手法の概要図を示す．

5. 実験

5.1 使用データ

本実験で使用したデータは，JDKのソースコードとして

Java SE Development Kit 8 に含まれる Java SE標準ライ
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図 3: 提案手法の概要

表 1: 実験利用ソースコード

Task Files Average Median Mode Total LOC

1 300 23.03 20 15 6,909

2 300 16.08 13 11 4,823

3 300 19.22 18 15 5,766

4 300 25.31 24 26 7,592

5 300 23.42 20 20 7,026

6 300 23.35 21 18 7,005

7 300 30.27 28 28 9,080

8 300 25.95 23 21 7,784

9 300 24.92 22 21 7,464

JDK 7,704 131.82 35 5 1,015,523

表 2: クラス分類に利用した問題内容

Task Problem

1 数値列の上位 3 件を出力する

2 矩形の面積と周囲を計算する

3 2 つの整数の大小関係を表示する

4 3 つの整数を昇順に出力する

5 円が矩形の内側に配置されているかどうかを判断する

6 2 つの整数を昇順に出力する

7 演算記号が入った式を計算する

8 数値列から最小値，最大値，合計値を出力する

9 記号で矩形を描画する

ブラリのソースコード [15]と，Aizu Online Judge[16],[17]

で出題される各問題に対する利用者が提出した解答コード

群である．これらのデータの詳細を表 1に示す．Filesは

ファイル総数を示し，Average，Median，Modeはそれぞ

れ各問題に対する解答コードのプログラム行数の平均値，

中央値，最頻値を示す．Total LOCは総プログラム行数を

示す．

5.2 実験設定

本実験では，プログラムからベクトル表現を作成する

ために EclipseJDTParserを利用する．生成されるベクト

ル表現は，unigram ベクトルと bigram ベクトルである．

unigramベクトルの次元数は，EclipseJDTParserで定義さ

れている中間ノードの数を利用した 89次元である．bigram

ベクトルの次元数は，中間ノードの数の組み合わせパター
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図 4: 実験に使用したネットワークの構成

表 3: 解答コードの分類結果

手法 精度

random guess 11.1%

AE+unigram 82.2%

AE+bigram 90.4%

表 4: 各モデルに使用したハイパーパラメータ

中間層のユニット数 β ρ

AE+unigram 30 0.01 0.5

AE+bigram 100 0.01 0.1

ンの数から，一つでも出現するパターンを利用する．す

なわち，出現する中間ノードの組み合わせパターンであ

る 644次元を用いる．状態ベクトルは，出現頻度の数え上

げであり，部分木パターンを直接的に表現してはいない．

よって，bigramベクトルから部分木パターンを抽出するた

め，Autoencoder(AE)を用いて特徴抽出を行う．

実験で使用するネットワークの構成を図 4 に示す．図

4 のネットワークの訓練は，Autoencoder 部分と Neural

network部分で独立して行う．まず，Autoencoder部分を

訓練した後，訓練済みの Autoencoderへ入力が与えられ

たときの中間層出力を用いて，Neural network部分を訓練

する．本実験では，提案手法によるベクトル化の一般性を

担保するため，比較的大きなデータサイズを持つ JDKの

ソースコードを用いて Autoencoder部分の訓練を行った．

その後，得られた中間層表現がプログラムの特徴を表現で

きているかを確かめるため，解答コードを用いて分類器を

訓練し，テストを行った．ここで，JDKのソースコードは

テストに用いないため，全体を訓練に使用し，解答コード

は各問題につき全 300サンプルのうち，270サンプルを訓

練に，残り 30サンプルをテストに用いた．

6. 結果および考察

Sparse Autoencoderのハイパーパラメータに適した値

は自明ではないため，本実験ではグリッドサーチを用いて

ハイパーパラメータを探索した．それらのネットワークを

用い，解答コードの分類を行ったときの結果を表 3に示す．

また，AE+unigramおよびAE+bigramの訓練時に設定し

たハイパーパラメータを表 4に示す．ここで精度は，全て
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図 5: AE+unigramを用いたときのハイパーパラメータと精度

の関係
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図 6: AE+bigram を用いたときのハイパーパラメータと精度

の関係

のサンプルの数をN，そのうちから正しいクラスに分類さ

れたサンプルの数を nc として，(8)式を用いて計算した．

Accuracy =
nc

N
(8)

また，訓練した各ネットワークのハイパーパラメータと精

度の関係を AE+unigram，AE+bigramについてそれぞれ

図 5，図 6に示す．

これらのネットワークが，ソースコードをどのようなベ

クトル空間へ配置しているのかを調査するため，訓練済み

の Autoencoderの中間層出力を PCAを用いて 2次元平面

上にプロットする．300サンプルあるプログラムを全て表

示した場合，その集合関係を把握しにくいため，今回は各

問ごとに中間層出力値を平均してから使用した．このとき

の結果を，AE+unigram，AE+bigramについてそれぞれ

図 7，図 8に示す． 図 7より，AE+unigramによりベク

トル化されたプログラムは，大別して Task1と Task9の

グループ，Task2と Task5のグループ，Task4と Task6，

Task3および Task7のグループ，そして Task8に分けられ

る．Task1とTask9は，目的を達成するために 2重の FOR

文が使用されており，それ以外の Taskでは 2重の FOR文

はほとんど使用されていない．また，Task1と Task9以外

の Taskでは IF文がよく使用されており，そのことから
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図 7: AE+unigramを用いてベクトル化した Taskプログラム

の分布
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図 8: AE+bigramを用いてベクトル化した Taskプログラムの

分布

第一主成分軸の負の方向は 2重の FOR文を表し，正の方

向は IF文を表していることが示唆される．ここで，Task8

は IF文と FOR文の両方を使用するため，第一主成分が 0

付近になっていると考えられる．第二主成分軸は，Task2，

Task5，Task9といった比較的多くの変数を必要とするプ

ログラムが正の方向へ固まっており，変数の使用量を表し

ていると考えられる．

同様に，図 8より，AE+bigramによりベクトル化された

プログラムは，大別してTask1とTask9のグループ，Task4，

Task6，Task8のグループ，Task2，Task3，Task5のグルー

プ，そして Task7に分けられる．Task7はその他の Task

と違い，文字に対して IF文を用いているため，これが特徴

として強く影響したと考えられる．また，AE+unigramで

近い位置に配置されていた Task1と Task9は AE+bigram

でも同様に近い位置へと配置されている．

これらの結果から，提案手法によりベクトル化されたプ

ログラムは，Task1と Task9のような，その目的が近いプ

ログラム同士で近い位置へ配置されており，提案手法がプ

ログラムの部分木パターンを表現する能力があることが示

唆された．しかし，各主成分の検討や，中間層表現の各次

元と入力次元の関係性の調査など，詳細な結果の解析は行

えていないため，今後の課題として残る．

7. おわりに

本稿では，プログラム教育支援を目的に、プログラムの

AST表現から，プログラムの熟練者や教育者が経験的に

持っていると考えられる，プログラムを分析する際のパ

ターン抽出を検討した．提案手法は，従来手法の AST表

現における非終端記号ノードの出現回数に基づいたベクト

ル表現を，Autoencoderを用いて特徴選択されたベクトル

空間から得ることである．また，このベクトル化手法の有

効性を，プログラムからの目的推定および，プログラムの

クラスタリングにより検討した．その結果，プログラム集

合に属するプログラムが持つ九種類の目的のうち，一つを

推定する実験において精度で 90%を達成することを確認し

た．さらに提案のベクトル化手法により，プログラム集合

における，それぞれのプログラムが持つ特徴的な部分構造

を反映して，それらを適切に分類できる可能性を主成分分

析によって示した．以上の検討により，提案手法がプログ

ラムの部分目的に対応する特徴的なプログラム構造を表現

するベクトル化として適切であることを示した．

今後の課題としては，ベクトル化の基準化となる AST

表現をより高度化するために，今回の特徴ベクトル化に対

応する部分木パターンを整理することを考えている．
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