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処理目的と対応するプログラムパターンの自動収集

間嶋　義喜1,a) 廣川　佐千男2,b) 竹内　和広3,c)

概要：本稿では，プログラムの木構造に対するグラフマイニング手法を提案し，マイニングで得られた構
造的特徴とプログラムの部分機能を説明する自然言語との対応を検討する．具体的には提案手法により，
自然言語で記述された課題に対して作成されたプログラムが，9種類中のどの課題のために作成されたも
のかを，構造的特徴のみから判別できることを確認する．次に判別に貢献したプログラムの構造的特徴が
どのような自然言語表現と対応付くかを検討した．その結果，特定のメソッド名の命名に使用される自然
言語表現に対応付くプログラムの特徴的構造があることを確認できた．

キーワード：プログラム解析，プログラムパターン，Support Vector Machine

Examination of program structure extraction for processing contents
estimation

Abstract: In this paper, we propose a graph mining method for the tree structure of a program, in order to
find structural features that can be corresponded to natural language words expressing partial functions of
programs. As the first step to the goal, we confirmed that our proposed method can distinguish the programs
that are created for a particular task assignment from the others, based only on the structural features. The
data for the confirmation is a set of programs that are made for nine task assignments described in natu-
ral language. Based on the confirmation, we examined what kind of natural language word corresponds to
structural features of the program that contributed to the discrimination of the particular task assignment.
Through the investigation, we confirmed that there are structural features in programs corresponding to
natural language word used for naming specific computational methods.

Keywords: program analysis, program pattern, support vector machine

1. はじめに
ソフトウェア開発やプログラミング教育の分野におい

て，プログラムの開発・分析や採点には多大な労力と時間
がかかる．プログラムの分析には，クラス名やメソッド名
等の識別子に使われる自然言語が参考になる．しかし，自
然言語の使用には表記の揺れの問題が存在する．例えば，
あるプログラマが iterationというメソッド名を命名した
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部分プログラムに対して，iterと略語で命名するプログラ
マもいれば，repeatというメソッド名を命名するプログラ
マもいる．ソフトウェアプロジェクトにおいて識別子の命
名を共有することは，このような自然言語使用の揺れの問
題を解消する知恵と考えることもできる．
我々は，プログラムの部分構造に対するコメント・説明

を生成，あるいは自然言語からのプログラム生成や検索を
行う基盤となる，プログラム構造と自然言語の対応付けの
整理を目指している．
本稿では，プログラム部分の目的や機能を自然言語で記

述したものを，便宜上，処理目的と呼ぶ．処理目的は本来，
複数の語から構成され，文章や文によって記述されると考
えられるが，文，段落，文章と，それらの単位を構成する
語数が増えるほど多様性が大きくなる．
本稿ではまず，自然言語とプログラム構造との対応付け
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の基礎となる，プログラムの木構造に対するグラフマイニ
ング手法を提案し，提示された課題を解くプログラム集合
（Taskプログラム）を評価データに，プログラムの構造的
特徴（プログラムパターン）から，作成されたプログラム
の課題を同定できるかを検討する．ここで，分析対象とな
るプログラムのそれぞれの処理目的は，自然言語で記述さ
れた課題文としている．このことから，我々の提案するマ
イニング手法が抽出可能なプログラムの静的な構造的特徴
から，処理目的（ここでは課題文）をどの程度判別可能か
を見積もりたい．
次に，上記で有効性を検討したグラフマイニング手法

を，より大規模なプログラム集合に対して適用し，特定の
メソッド名の判別に強く関わるプログラムパターンを抽出
することにより，プログラムパターンとメソッド名に使用
される自然言語の語との対応関係を確認する．

2. 関連研究
Gveroら [1]は，自然言語記述からプログラムで実行可能
な関数呼び出し文を自動生成する，anyCodeと呼ばれるシ
ステムを開発している．このシステムは，自然言語とプロ
グラムとの対応付けを行うことによって実現されている．
anyCodeは，開発者が処理を行いたい機能を持つ関数呼び
出し文やその使い方を知らなくても，自然言語による問い
合わせによって，実行可能な関数呼び出し文を生成するこ
とができる．
分析対象となるプログラムの扱い方は大きく 2種類あり，

記号列のまま扱う場合と数値表現に変換して扱う場合があ
る．プログラムを記号列として捉えることで，自動修正や
修正箇所を検知したり [2],[3],[4]，シーケンシャルパターン
の活用による潜在的なバグ検出 [5]なども試みられている．
一方で数値表現として捉えることで，プログラム内で類似
または一致する記述（クローン）の検出やプログラムの分
析に貢献する試みがなされている．村上らは，状態ベクト
ルと呼ばれる ASTに基づくプログラムの数値化を行うこ
とで，プログラムのバージョンアップに伴うプログラムの
変化を予測する手法を提案し，プログラムの修正すべき箇
所の特定に貢献している [6]．Jiangらは，ASTに基づく非
終端記号の出現回数に着目したプログラムの数値化を提案
し，Locality Sensitive Hashingによりクローンの検出を行
なっている [7]．Pengらは，プログラムをASTで使用され
る非終端記号で表現し，プログラム群を表現するベクトル
空間を獲得した後，機械学習を活用した ASTのノード間
の関係調査やプログラムの分類を試みている [8]. 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
術を活用し，プログラムのベクトル表現の獲得を試みてい
る [9]．これらベクトル空間は分散表現と呼ばれ，その獲得
に 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
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図 1: SVMを利用したプログラムの識別手法

表現する手法であり，単語間の関係が密になるようにベク
トル空間を構築する．このようなプログラム構造の数値化
や分散表現などの応用は，プログラム構造における特徴的
なパターンの抽出において，我々の研究における方向性と
共通している．

3. SVMによるプログラムの識別
プログラムの処理目的と自然言語の対応付けに向けて，

本稿では，プログラムの処理目的を提示された課題内容
とし，その課題内容に投稿されたプログラム集合から課
題ごとにプログラムパターンを抽出することで，課題内
容から推定される機能の検討を行う．部分構造の抽出に
は，SVMperf [10]で実装されている Support Vector Ma-

chine（SVM）を活用し，廣川らが提案した手法を採用す
る [11],[12]．SVMperf は，サポートベクトルに基づいた
使用する素性の重要度を示す評価指標（SVMスコア）が
実装されている．この指標を活用することで課題ごとに重
要とされる素性を組み合わせ，特徴的な部分構造を抽出す
る．廣川らは，素性ごとに計算される SVMスコアの正と
負の上位をペアとして順に使用することで，識別に寄与す
る素性の選択を行っている．本稿で行う実験概要を図 1に
示す．
課題ごとに最適な素性を抽出するために，投稿されたプ

ログラムがどの課題内容を解くためのプログラムかという
SVMモデルを構築し，F値に基づく最適な素性数を計測
する．すなわち，2値分類における機械学習モデルを評価
する precision，recall，f-measure，accuracyを 10分割交
差検証によって計測する．

3.1 Support Vector Machine

Support Vector Machine(SVM)[13]は，主に 2クラス分
類問題を解く手法として考案され，未知データに対して
高い予測精度を持つ分類器を構築できることが報告され
ている．n個の事例からなる訓練集合 {(xi, yi)}i∈[n] が，d

次元実数ベクトル xi ∈ Rd と，1か −1の値を取るラベル
yi ∈ {−1, 1}から構成されているとする．SVMは xの空
間において，二つのクラスが分離境界からどのくらい離れ
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表 1: プログラム行数に着目した Taskプログラムの規模
Task ファイル数 平均値 中央値 最頻値 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

ているか，すなわちマージンを最大化することによって，
分離境界を決定する．マージン最大化は，分離境界と分離
境界から最も近くにある xベクトルとの距離を最大化する
ことによって得られる．このマージン最大化に寄与する x

ベクトルをサポートベクトルと呼ぶ．
分類可能な訓練集合に対して制約条件を緩和したソフト

マージンの最適化問題は式 (1)で定義され，これを解くこ
とで分類器を得ることができる．ここで，ξ は誤分類の調
整に使用されるパラメータであり，Cは正則化係数である．

min
ω,b,ξ

1

2
||ω||2 + C

∑
i∈[n]

ξi (1)

s.t. yi(ω
Txi + b) ≥ 1 (2)

ξi ≥ 1, i ∈ [n]

3.2 対象とした Taskプログラム
本稿では Aizu Online Judge（AOJ）[14],[15]と呼ばれ
る，オンライン上で出題される各課題に対して投稿された
Taskプログラムを使用する．AOJは，投稿されたプログ
ラムをテストケースによる正誤判定やプログラムの実行効
率などから自動的に評価するシステムである．Taskプロ
グラムの規模を確認するために，プログラムの行数に着目
したTaskプログラムの規模を表 1に示す．Total LOCは，
各 Taskに提出されたプログラム行数の合計値を示し，課
題内容の一例を表 2に示す．

3.3 プログラムの数値変換
プログラムは，規定されたプログラミング言語の文法に

従い，記号列で記述される．そのため，プログラムパター
ンを抽出するために，文法的な構造を捉えた表現に変換
することが必要である．本稿では，抽象構文木（Abstract

Syntax Tree, AST）で構成される構造的特徴に着目して，
プログラムの特徴表現を得る．ASTとは，プログラミング
言語に基づく文法から構築され，プログラムの持つ構文関
係を木構造で表現する．ノードは文法に規定される非終端
記号であり，そのノード同士の関係性をエッジによって表
現する．本稿では，プログラムは構文規則の組み合わせに

より構築されるという概念に基づき，ASTに基づくプログ
ラムの部分構造を素性とする．具体的には，構文解析によ
り Taskプログラムから長さ 5以下の連結されたノードの
パスを収集し，それらを素性としたベクトルでプログラム
を表現する．ベクトルの要素は，素性が出現するかどうか
という真理値を持つ．

3.4 識別結果
Taskごとに投稿されたプログラムが，どの Taskを解く

ためのプログラムであるかという識別結果を，表 3 に示
す．N列は，SVMスコアに基づいて使用する素性数を変
化させた場合における，F値に基づく最適な属性数を示す．
Accuracy列の範囲は，0.9642–0.9985であり，F-measure

列の範囲は，0.8440–0.9933と高い識別結果であることが
確認される．この結果から，本実験で採用した手法とプロ
グラムの数値表現は，規模の小さなプログラム集合の識別
において有効であることが確認される．

4. 抽出された構造パターンの確認
本節では，識別に寄与する素性を組み合わせた素性のグ

ラフ化（特徴語グラフ）を行い，内包している機能を持つ
メソッド名を考察する．
グラフ化するために使用した素性は，エッジを持

つ 2 以上 5 以下のパスであり，エッジごとのスコ
ア（エッジスコア）が最大値の 50%以上のスコアを
持つエッジをグラフ（特徴語グラフ）として表示す
る．またエッジスコアは，SVM スコアの合計値と
す る ．例 え ば ，ForStatement–ExpressionStatement–

MethodInvocation–MethodInvocation–MethodInvocation

という素性があり，その SVM スコアが 0.0768 である
とする．この時，同じノード名が一つの素性の中に複
数出現する場合，ノードの区別は行わず，同じパスの
中におけるエッジの出現回数の乗数を取る．よって
エッジスコアは，ForStatement–ExpressionStatement

と ExpressionStatement–MethodInvocation は 0.768，
MethodInvocation–MethodInvocation は 0.7682 となる．
これらを各素性ごとに算出し，同じ種類のエッジで合計値
を取る．
Task7,9 の特徴語グラフを図 2 に示す．Task7 では，

IfStatement–IfStatement構造という多岐条件分岐による
構造パターンが確認される．この Taskは，2つの整数と
演算子が入力され，該当する演算を探すときに多岐条件分
岐が使用されると考えられるため，searchなどのメソッド
名が該当すると考えられる．Task9では，ForStatement–

ForStatement構造やWhileStatement–WhileStatement構
造という二重に組み合わされた繰り返し構造パターンが確
認される．この Taskは，入力される 2つの整数から記号
で矩形を描画する際に二重の繰り返し構造が使用されると
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表 2: 課題内容の一例（Task7と Task9）
Task 課題内容
7 2 つの整数 a, b と 1 つの演算子 op を読み込んで，a op b を計算するプログラムを作成せよ．ただし，演算子 op

は，”+”(和)，”−”(差)，”∗”(積)，”/”(商) のみとし，割り算で割り切れない場合は，小数点以下を切り捨てたものを計算結果とする．
入力は複数のデータセットから構成される．各データセットの形式は，a op b となり，op が”?”のときに入力の終わりを示す．出力は，
各データセットについての計算結果を 1 行に出力せよ．

9 たて H(cm)，よこW (cm) の長方形を”#”で描くプログラムを作成せよ．1cm × 1cm の長方形を”#”で表せ．入力は複数のデータ
セットから構成されている．各データセットの形式は，H W となっている．H,W がともに 0のとき，入力の終わりとする．出力は各
データセットについて，H ×W 個の”#”で描かれた長方形を出力せよ．また各データセットの後に，1 つの空行を入れること．

表 3: SVMによりプログラム分類を行なった識別結果
Task N Precision Recall F-measure Accuracy

1 2000 0.9279 0.9342 0.9306 0.9845

2 4000 0.9941 0.9684 0.9810 0.9957

3 4000 0.9625 0.9482 0.9550 0.9900

4 4000 0.8213 0.8684 0.8440 0.9642

5 3000 0.9580 0.9769 0.9672 0.9926

6 5000 0.9307 0.9257 0.9278 0.9841

7 3000 0.9871 0.9759 0.9813 0.9960

8 4000 0.9827 0.9573 0.9697 0.9933

9 4000 0.9968 0.9898 0.9933 0.9985

IfStatement  7.2310

Block

 3.8530

 3.7137

(a)

Block  2.6955

ForStatement

 2.2493

WhileStatement

 1.7562 1.9843

 1.8413

 1.7279

 1.4702

(b)

図 2: SVMスコアに基づく各 Taskの識別に寄与する特徴語グ
ラフ (a)Task7 (b)Task9

考えられるため，traversalや traceなどのメソッド名が該
当すると考えられる．
このような関係の裏付けとして，実践的なプログラム集

合である Allamanisらが収集したコーパス [16]において，
出現頻度が高い equals, get, toStringなどのメソッド語と
プログラムの構造的特徴との強い対応が確認できている．
現在は，より大規模に調査を進めているところである．

5. おわりに
本稿では，プログラム構造と自然言語の対応付けを整理

する上で必要となるプログラムパターンの収集に向けて，
SVMを活用したグラフマイニング手法を提案した．その
結果，ASTというプログラムの静的な表現に限定した構造
的特徴により，高い精度で AOJの該当課題を識別し，プ
ログラムパターンを抽出することができた．
今後，静的な表現で得られたプログラムパターンの整理・

分析を前提に，プログラムの動的側面も考慮したプログラ
ム分析を展開していきたい．
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