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内容梗概

近年，ソースコード解析に関する研究が盛んに行われている．解析対象のソースファイルの中には

しばしば自動生成ファイルが含まれており，多くの場合自動生成ファイルは解析の対象にはならず除

外される．自動生成ファイルを除外する方法として，自動生成ファイル内に存在する特有のコメント

文を文字列検索することにより特定するという方法がある．しかしこの方法では，自動生成ファイル

特有のコメント文が消された場合に，自動的に自動生成ファイルを特定することができない．また，

ソースファイルが自動生成ファイルであるかどうか，目視で判定するのは時間的コストが大きい．そ

こで本研究では，機械学習を用いて任意の自動生成ファイルを自動的に特定する手法を提案する．提

案手法では，ソースファイルの構文情報を学習することで自動生成ファイルであるかどうかを判定す

る．また，提案手法を評価するために，4つの自動生成プログラムから生成された自動生成ファイル

群を対象に実験を行った．その結果，90%以上の高い精度で自動生成ファイルを特定できることを確

認した．また，自動生成ファイル特有のコメント文が消されていても自動生成ファイルを特定できる

ことを確認した．

主な用語
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1 まえがき

近年，ソースコード解析に関する研究が盛んに行われている．例えば，ソースコード中に存在する

互いに一致または類似したコード片であるコードクローンに関する研究や，ソフトウェア開発履歴

データなどを対象に分析を行うリポジトリマイニングに関する研究などが行われている．解析対象

のソースファイル群の中にはしばしば自動生成ファイルが含まれており，ソースコード解析を行う際

に自動生成ファイルが弊害となることがある [1][2]．例えば，コードクローン検出において，自動生

成ファイルから多くのコードクローンが検出されることにより他のコードクローンの発見が難しく

なってしまう [3][4]．また，リポジトリマイニングにおいて，ソースファイルを分析する際に自動生

成ファイルの存在によって解析時間が増加してしまうケースがある [5][6]．したがって，ソースコー

ド解析において自動生成ファイルは除外すべき存在である．

通常，自動生成ファイルにはそれ自身が自動生成ファイルであると明示するためのコメント文が残

されている．ゆえに，そのようなソースファイルに対しては grepコマンドなどを用いれば特定およ

び除外することができる．しかしソースファイルを変更および修正していく過程でそのコメント文が

消されてしまい，上記の方法が使用できない場合がある．コメント文が消された自動生成ファイルを

目視で特定するのは時間的コストが大きい．したがって，そのようなコメント文が消されたものも含

めて自動生成ファイルを自動的に特定することが必要となる．

コメント文が消された自動生成ファイルを自動的に特定するためには，自動生成ファイルにおける

何らかの特徴を発見する必要がある．例えば，自動生成プログラムが生成するファイル名にはいくつ

かの規則が定められている．したがって，その規則に基づき，正規表現などを用いて検索を行えば自

動生成ファイルを特定できると考えられる．しかしコメント文の場合と同様に，ファイル名が変更さ

れれば特定できなくなる．そこで本研究では，機械学習を用いて，与えられたソースファイルが自動

生成ファイルか否かを自動的に判定する手法を提案する．

機械学習とは，既知のデータを学習することにより未知のデータの性質を予測・特定する技術のこ

とである．提案手法では，まず自動生成ファイルだと判明しているソースファイルを収集する．収集

したソースファイル群から，それらの構文情報を取得する．本研究では，ソースファイルにおける各

プログラム要素の出現回数を構文情報とする．構文情報を取得することで，コメント文の有無にかか

わらず自動生成ファイルの特徴を学習することができる．取得した構文情報から，与えられたソー

スファイルが自動生成ファイルか否かを判定する学習モデルを構築する．

提案手法の評価を行うため，4つの自動生成プログラムによって生成された自動生成ファイル群を

対象とする評価実験を行った．実験の結果，90%以上の高い精度で自動生成ファイルを特定できるこ

とを確認した．また，コメント文の除去やファイル名の変更が行われた自動生成ファイルについて

も，提案手法による特定が可能であることを確認した．

以降，2章では準備として自動生成ファイルおよび機械学習について詳細に述べる．3章では提案

手法について説明し，4章では評価実験について述べる．5章では評価実験の結果について考察を行
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い，6章では妥当性への脅威について述べる．最後に 7章で本研究のまとめと今後の課題について述

べる．
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private static final int jjStopStringLiteralDfa_0(int pos, long active0)
{

switch (pos)
{

case 0:
if ((active0 & 0x40040L) != 0L)

return 0;
if ((active0 & 0x600L) != 0L)
{

jjmatchedKind = 13;
return 6;

}
return -1;

case 1:
if ((active0 & 0x600L) != 0L)
{

jjmatchedKind = 13;
jjmatchedPos = 1;
return 6;

}
return -1;

}
}

図 1: 自動生成コードの例 (一部抜粋)

2 準備

2.1 自動生成ファイル

本節では，自動生成ファイルの定義，収集および特定方法について述べる．自動生成ファイルと

は，プログラムによって自動的に生成されたソースファイルのことである．ソースファイルを自動で

生成するプログラムは多数存在するが，本研究ではパーサジェネレータによって生成されたファイ

ル (パーサジェネレータ生成ファイルと呼ぶ)を対象とする．パーサジェネレータ生成ファイルにお

けるソースコードの一部を図 1に示す．パーサジェネレータ生成ファイルにおけるソースコードの特

徴として，以下のようなものが挙げられる．

• switch-case文が多い

• 16進数の数値リテラルなど，人が書かないようなプログラム要素が多く存在する

このように，人が書いたソースコードとプログラムによって自動的に生成されたソースコードには視

覚的な差異が存在するため，目視によって自動生成ファイルを特定することは可能である．
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/* CardGrammarTokenManager.java */
/* Generated By:JavaCC: Do not edit this line. CardGrammarTokenManager.java */

/** Token Manager. */
@SuppressWarnings("unused")public class CardGrammarTokenManager
implements CardGrammarConstants {

/** Debug output. */
public static  java.io.PrintStream debugStream = System.out;
/** Set debug output. */
public static  void setDebugStream(java.io.PrintStream ds) { debugStream = ds; }

private static final int jjStopStringLiteralDfa_0(int pos, long active0){
switch (pos)
{

case 0:
if ((active0 & 0x24000L) != 0L)
{

jjmatchedKind = 24;
return 21;

}
if ((active0 & 0x400L) != 0L)
{

jjmatchedKind = 24;
return 6;

自動生成ファイルであると
明示するコメント文

図 2: 自動生成ファイルのコメント文の例

しかし，ソースコード解析において，目視によって自動生成ファイルを特定すると時間的コストが

大きくなってしまう．

通常，自動生成ファイルにはそれ自身が自動生成ファイルであると明示するためのコメント文が記

述されている．自動生成ファイルのコメント文の例を図 2に示す．このようなコメント文を文字列検

索することにより，自動生成ファイルを自動的に特定することができる．しかし，ソースファイルの

変更や修正過程においてこのコメント文が消されてしまう場合がある．そのため，コメント文検索だ

けでは特定できない自動生成ファイルが存在する．

2.1.1 自動生成ファイルと自動生成でないファイルの収集

自動生成ファイルを特定するためのデータセットとして，自動生成ファイル群と自動生成でない

ファイル群を用いる. そのため．それらをオープンソースソフトウェアから収集した．その収集方法

について述べる．

まず自動生成ファイルの収集方法について説明する．上述したとおり，自動生成ファイルにはそれ

自身が自動生成ファイルであると明示するためのコメント文が記述されているため，そのコメント文

の一部を検索キーワードとして用いて自動生成ファイルを収集した．本研究では，GitHub[7]からコ

メント文検索により収集した．しかし GitHub上の検索では，特定の検索キーワードに対して 1,001
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件以上の検索結果を取得することができない．この問題に対して高澤らは，検索結果数が 1,000件を

超えないようなファイルサイズを指定し，ファイルサイズごとに分割して収集することで対応して

いる [8]．本研究においても同様の方法を用いた．また，JSoup[9]を用いたウェブスクレイピング 1

を行い，自動で収集を行った．なお，本研究では自動生成ファイルに人の手が加わったものも自動

生成ファイルとみなす．収集した自動生成ファイルは，4つの自動生成プログラムから生成された自

動生成ファイルである．4つの自動生成プログラム名と，収集した自動生成ファイルのうち各自動

生成プログラムによって生成された自動生成ファイルの数を表 1に示す．これらの自動生成プログ

ラムはパーサジェネレータであり，Javaで記述されたソースファイルを生成する．以降，ANTLRに

よって生成されたファイル，JavaCCによって生成されたファイル，JFlexによって生成されたファイ

ル，SableCCによって生成されたファイルをそれぞれANTLR生成ファイル，JavaCC生成ファイル，

JFlex生成ファイル，SableCC生成ファイルと呼ぶ．

次に，自動生成でないファイルの収集方法について説明する．本研究では，大規模なソースファイ

ルの集合である Apacheリポジトリ [10]からソースファイルをランダムに収集した．また，Apache

リポジトリの中に自動生成ファイルが含まれている可能性があるため，それらをコメント文検索によ

り特定し，除外した．

上記の方法で収集した自動生成ファイル群および自動生成でないファイル群の中には，誤って自動

生成ファイルとみなしているもの，もしくは誤って自動生成でないファイルとみなしているもの (こ

れらをノイズデータと呼ぶ)が存在している可能性がある．そこで，ノイズデータを除去するために

目視確認を行った．しかし，全てのソースファイルを目視確認するのは時間的コストが膨大であるた

め，4種類の自動生成ファイル群，および自動生成でないファイル群に対し，以下の処理を行った．

1. 各 1,000ファイルずつランダムに抽出する

2. 目視確認によりノイズデータを除去する

3. 除去したソースファイルの数だけ，再度ランダムに抽出する

4. 3.で抽出したソースファイルに対して目視確認によりノイズデータを除去する

上記の 3.および 4.を繰り返し行い，ANTLR生成ファイル，JavaCC生成ファイル，JFlex生成ファ

イル，SableCC生成ファイル，自動生成でないファイルがそれぞれ 1,000ファイルずつ存在するデー

タセットを作成した．コメント文検索により誤って自動生成ファイルとみなされていた要因として

表 1: 自動生成プログラムの種類とファイル数

自動生成プログラム ANTLR JavaCC JFlex SableCC

ファイル数 9,218 15,033 3,737 16,603

1ウェブサイトから情報を抽出する技術
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は，キーワードとして用いたコメント文が文字列リテラルとしてソースコード中に存在していたこ

とが挙げられる．

2.1.2 ファイル名検索による自動生成ファイルの特定

コメント文検索以外の自動生成ファイル特定手法として，ファイル名による検索がある．通常，自

動生成ファイルのファイル名には，自動生成プログラムごとに定められている生成規則がある．例え

ば SableCCでは，以下のようなものが定められている [11]．

• AXxx.java

• TXxx.java

ただし，Xは大文字の任意のアルファベット，xは小文字の任意のアルファベットを表す．2.1.1項で

作成したデータセットを用いて，ファイル名による自動生成ファイルの特定を行った．4つの自動生

成プログラムごとのファイル名生成規則を表 2に示す．表中の ClassNameは Javaファイルのクラス

名を表す．正規表現を用いて，これらの生成規則にマッチするものを自動生成ファイルとして特定す

る．また，これらの生成規則にマッチしないものを自動生成でないファイルとみなす．表 3にファイ

ル名検索による自動生成ファイル特定の結果を示す．ANTLR生成ファイル群，JavaCC生成ファイ

ル群，SableCC生成ファイル群においては 1,000ファイル中約 800ファイルの自動生成ファイルをそ

れぞれ特定できているのに対し，JFlex生成ファイル群は 79ファイルと極端に少なくなっていること

が分かる．これは，JFlexのファイル名生成規則の数が少ないことが要因と考えられる．このことか

ら，ファイル名生成規則だけでは自動生成ファイルを特定するのに十分ではないことが分かる．

表 2: 自動生成プログラムのファイル名生成規則

自動生成プログラム 生成規則

ANTLR [ClassName]Lexer.java，[ClassName]Parser.java，[Class-

Name]Listener.java，[ClassName]BaseListener.java

JavaCC JJT[ClassName]State.java，[ClassName]Constants.java，Node.java，

ParseException.java，SimpleCharStream.java，SimpleNode.java，To-

ken.java，TokenMgrError.java，ASTPerl.java，ASTPython.java，

[ClassName]TreeConstants.java，[ClassName]Visitor.java

JFlex　 Yylex.java，[ClassName].java

SableCC Lexer.java，LexerException.java，Parser.java，ParserException.java，

DepthFirstAdapter.java，Analysis.java，Switch.java，Switchable.java，

TXxx.java，Token.java，AXxx.java，Start.java，Node.java，State.java
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学習データ

体積(𝒄𝒎𝟑) 重さ(𝒈) 真偽

0.745 14.385 本物

0.394 5.016 偽者

・
・・

体積(𝒄𝒎𝟑) 重さ(𝒈) 真偽

0.384 7.246 ?

予測 真偽：本物

説明変数
目的変数

図 3: 教師あり機械学習の例

2.2 機械学習

機械学習とは，既知のデータを学習することにより未知のデータの性質を予測・特定する技術のこ

とである．機械学習では，既知のデータのことを学習データと呼び，学習データの特徴から未知の

データであるテストデータの性質を予測するモデルを構築する．このモデルのことを学習モデルと

呼ぶ．学習データの特徴のことを説明変数と呼び，予測したいテストデータの性質のことを目的変

数と呼ぶ．

機械学習は，教師あり機械学習と教師なし機械学習に大きく分類できる．教師あり機械学習では，

学習データの説明変数と目的変数の値から，テストデータの目的変数の値を予測する．教師なし機械

学習では，学習データの目的変数が定義されておらず，学習データに対して何らかの構造や法則を予

測する．

表 3: ファイル名検索による自動生成ファイル特定の結果

自動生成プログラム　 特定した自動生成ファイル数 特定した自動生成でないファイル数

ANTLR 894 986

JavaCC 767 989

JFlex 79 1,000

SableCC 867 965
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商品Aを購入したユーザ：100人

商品Bを購入したユーザ：15人 商品Cを購入したユーザ：5人

商品Dを購入したユーザ：10人 商品Eを購入したユーザ：20人

商品Aを購入した
ユーザは商品Eも
購入する確率が高い

・・・

図 4: 教師なし機械学習の例

教師あり機械学習の例を図 3に示す．この例では，金貨の体積と重さから，その金貨が本物か偽者

かを予測する．体積と重さ，および本物か偽者かが既知であるいくつかの金貨を用いて，体積と重さ

だけが既知である金貨が本物か偽者かを予測する．つまりこの例では，説明変数は体積と重さであ

り，目的変数は本物か偽者かどうか，である．

次に教師なし機械学習の例を図 4に示す．この例では，ある商品Aを購入したユーザ 100人のデー

タから，一緒に購入する確率が高い商品リストを求める．商品 Aを購入したユーザは，商品 Eを購

入する確率が高いと予測できる．

この例では，説明変数は購入した商品リストであり，目的変数は定義されていない．

本研究では，与えられたソースファイルの特徴を説明変数とし，そのソースファイルが自動生成

ファイルかどうかを目的変数とするため，教師あり機械学習を用いる．

2.2.1 学習モデル構築アルゴリズム

教師あり機械学習における学習モデル構築アルゴリズムには，それぞれの場面に応じた適切なア

ルゴリズムが提案されている．本研究では，中でも代表的な Decision Tree[12]，Random Forest[13]，

Naı̈ve Bayes[14]，SVM (Support Vector Machine)[15]を用いる．各アルゴリズムの特徴を表 4に示す．
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2.2.2 変数選択

学習データの説明変数が多いと，学習データに偏った学習モデルが構築され，テストデータに対す

る汎化能力が不足する．これは過学習という状態で，精度が低下することで知られている [16]．そ

こで，全ての説明変数を用いるのではなく，有用な説明変数のみを選択するため，変数選択という

処理を行う．変数選択には，Wrapper Subset Evaluationや Correlation-based Feature Selection，RelieF

など様々なアルゴリズムが存在する．Hallらは 6種類の変数選択アルゴリズムについて，どのアル

ゴリズムが優れているか比較を行っている [17]．変数選択アルゴリズムの比較を行うために，Hallら

は，まずすべての変数選択アルゴリズムについてペアを作っている．そして，それらのペアについて

同一のデータセットを用意し，それぞれの変数選択アルゴリズムをデータセットに適用する．これ

により出された予測結果について，結果が良い方をWin，悪い方を Loseとし，各変数選択アルゴリ

ズムのWinの総数と Loseの総数の差を求める．そして，この総数の差が高い値を示す変数選択アル

ゴリズムほど精度が良いとみなす．Hallらの調査の結果，良い結果を出す変数選択アルゴリズムは，

説明変数の内容や使用する学習モデル構築アルゴリズムにより異なるということが明らかとなって

いる [17]．例えば，学習モデル構築アルゴリズムとして Naı̈ve Bayesを用いた場合はWrapper Subset

Evaluationを使用したときに予測精度が最も良くなり，Decision Treeを用いた場合は RelieFを使用

した時に予測精度が最も良くなるということが示されている．また，上述したWinの総数と Loseの

総数の差でみると，Wrapper Subset Evaluationが最も高いことが判明している．この結果から，Hall

らは，多くの場合においてWrapper Subset Evaluationは良い結果を出していると結論づけているた

め，本研究でもWrapper Subset Evaluationを用いる．以下では，このWrapper Subset Evaluationにつ

いて説明を行う．

表 4: 学習モデル構築アルゴリズム

アルゴリズム 説明

Decision Tree 説明変数の値に従って，条件分岐の木を生成するアルゴリズム．欠

損値や外れ値が多い学習データに対して有用．

Random Forest 学習データをランダムにサンプリングし，複数の条件分岐の木を生

成する．それらを結合し，より精度の高い条件分岐の木を生成する

アルゴリズム．Decision Treeに比べて計算量が多い．

Naı̈ve Bayes 条件付き確率を用いたアルゴリズム．機械学習アルゴリズムの中で

最も基本的であり，計算量も少ない．

SVM 2クラスのパターン識別器を生成するアルゴリズム．機械学習アル

ゴリズムの中で最も識別性能が優れていることで知られている [18]．
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Wrapper Subset Evaluationとは，説明変数の部分集合に対して，実際に学習モデルの構築と評価

を行うことによって変数選択を行うアルゴリズムである．この手法では，実際に学習モデルの構築

を行うために，どの学習モデルを使用するかを変数選択の前に与える必要がある．Wrapper Subset

Evaluationは，学習モデルの構築と評価を行うことによって，説明変数の部分集合を評価するため，

他の変数選択アルゴリズムよりも有用な説明変数を選択することが多いという長所を持つ一方で，計

算量が多く，他のアルゴリズムと比べて実行に時間がかかるという欠点もある．
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出
力

未知のソースファイル

• 自動生成ファイルである

• 自動生成ファイルでない

自動生成
ファイル群

Step 1: 学習モデルの構築

自動生成
でない
ファイル群

入力

学習モデル

構文情報

入力

Step 2: 学習モデルの適用

出力

図 5: 提案手法の概要

3 提案手法

本研究では，機械学習を利用し，自動生成ファイルの構文情報を学習することで自動生成ファイル

を自動的に特定する手法を提案する．提案手法の概要を図 5に示す．本研究における提案手法の入

力は，学習データ (自動生成ファイル群と自動生成でないファイル群)とテストデータ (未知のソース

ファイル)である．学習データを用いて構築した学習モデルに，テストデータの構文情報を与えるこ

とで，テストデータが自動生成ファイルか自動生成でないファイルかを判定し，結果を出力する．

提案手法は次の 2ステップから構成される．Step 1では，学習データから構文情報を取得し，学習

モデルを構築する．Step 2では，自動生成ファイルかどうかを判定したいテストデータに対して学習

モデルを適用する．以降，各ステップについて詳細に説明する．

3.1 Step 1：学習モデルの構築

Step 1では，学習データから構文情報を取得し，学習モデルを構築する．構文情報として，ソース

ファイルの AST (Abstract Syntax Tree: 抽象構文木)ノードを用いる．説明変数がとる値は，各 AST

ノードの出現回数であり，整数値である．また，目的変数は自動生成ファイルであるかそうでない

か，である．構文情報を取得した後，学習データに対して変数選択を行い，4つのアルゴリズムを用

いて 4種類の学習モデルを構築する．
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3.2 Step 2：学習モデルの適用

Step 2では，テストデータに対して学習モデルを適用する．そのために，自動生成ファイルか否か

を判定したいソースファイルをテストデータとして用意する．用意したテストデータの構文情報を

Step 1と同様に取得し，変数選択を行う．選択する説明変数は，Step 1で，学習データにおいて選択

されたものと同じものを選択する．以上の処理を行った後，テストデータに対して学習モデルを適用

することで，自動生成ファイルか否かを判定する．
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{1,・・・,2,・・・,0,・・・1,・・・,1,・・・}

クラス宣言

for文

if文

メソッド宣言

return文

JDTのAST解析による
81種類の構文情報

Hoge.java

public class Hoge{
public int hogehoge(){
int a=0;
int b=0;
for(int i=0; i<10; i++)
a++;
for(int i=0; i<10; i++)
b++;
return a+b;
}
}

図 6: AST解析の例

4 評価実験

本章では，提案手法を評価するために行った 5つの実験と，その実験結果について述べる．

4.1 実験概要

提案手法の評価を行うために，5つの実験を行った．その概要を以下に示す．

実験 1 提案手法の Step 1において構築する学習モデルの評価を行う．

実験 2 収集した自動生成ファイル群および自動生成でないファイル群のうち，ファイルサイズが 10KB

以上のものに限定して，実験 1と同様に学習モデルの評価を行う．

実験 3 ある自動生成ファイル群から構築した学習モデルを用いて，別種類の自動生成ファイル群を

特定できるか確認する．

実験 4 収集した自動生成ファイル群から構築した学習モデルを未知のソースファイル群に対して適

用し，自動生成ファイルが特定できるかどうか確認する．

実験 5 ファイル名検索による自動生成ファイル特定手法と，提案手法を組み合わせて，自動生成ファ

イル特定の予測精度が向上するかどうか確認する．

4.1.1 実験対象

学習データとして，2.1.1項で述べたデータセットを用いた．加えて，4種類の自動生成ファイル計

4,000ファイルの中から 1,000ファイルをランダムで抽出した．このソースファイル群をMIXファイ
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ル群と定義する．また，実験 4における未知のソースファイル群には，大規模なソースファイルの集

合である UCI Source Code Data Sets[19](以降，UCI datasetsと呼ぶ)を用いた．

構文情報の取得には，Murakamiらの既存研究と同様の方法を用いた [20]．具体的には，Eclipse JDT

3.10[21]を用いて AST解析を行った．AST解析の例を図 6に示す．Eclipse JDT 3.10では 84種類の

ASTノードが定義されているが，そのうち 3つはコメント文に関するノードであるので，本研究で

はコメント文に関するノードを除いたものを説明変数とする．つまり本研究では 81個の説明変数が

存在することになる．

また，変数選択，学習モデルの構築およびテストデータの予測には，Javaで開発された機械学習ラ

イブラリであるWeka[22]を使用した．

4.2 評価尺度

実験の評価尺度として，Precisionと Recallを用いる．以下，それぞれの尺度の定義について説明

する．

Precision 学習モデルによって自動生成ファイルと判定されたソースファイルのうち，実際に自動生

成ファイルであるものの割合

Recall 実際に自動生成ファイルであるもののうち，学習モデルによって自動生成ファイルと判定さ

れたものの割合

実験 1，実験 2および実験 5の評価尺度は Precisionと Recallの両方を算出した．実験 3では，自

動生成ファイルにのみ学習モデルを適用したため，Recallのみ算出した．実験 4では，テストデータ

として用いる UCI datasetsのうち，実際に自動生成であるファイルの数が未知であるため，Precision

のみ算出した．以下，各実験結果について述べる．

4.3 実験 1

収集した各自動生成ファイル群を用いて 4種類の学習モデルを構築した．さらに，MIXファイル

群を用いた学習モデルも構築した．構築した計 5種類の学習モデルの予測精度を評価するために交

差検証を行った．交差検証では，まずデータセットをN 個のブロックにランダムに分割する．分割

したブロックのうち，N − 1個のブロックを学習データとし，残りの 1個のブロックをテストデータ

として評価を行う．この処理を，ブロックを変化させながらN 回行い，それらの精度の平均をとる．

本実験ではN = 10として学習モデルの評価を行った．

交差検証の結果を表 5に示す．ただし，表中の Pと Rはそれぞれ Precisionと Recallを表す．多くの

場合で Precision，Recallともに 90%を超えている．特に，ANTLR生成ファイルと JFlex生成ファイ

ルではほとんどの場合で 99%と，非常に高い．Precisionと Recallを比較すると，全体的に Precision

の方が高いことが分かる．自動生成プログラムごとに比較すると，ANTLR生成ファイルと JFlex生
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成ファイルに比べて，JavaCC生成ファイルと SableCC生成ファイルの精度が低くなっていることが

分かる．アルゴリズムごとに比較すると，Random Forestの精度が最も高く，Naı̈ve Bayesの精度が

最も低いことが分かる．

4.4 実験 2

学習データのファイルサイズの違いによって学習モデルの予測精度に変化があるかを確認するた

め，学習データのファイルサイズを 10KB以上に限定して実験を行った．学習モデルの評価は実験 1

と同様に，交差検証を行った．なお，ファイルサイズが 10KBの場合，ソースファイルの行数は 400

行程度である．ファイルサイズを 10KB以上に限定した場合の，各自動生成ファイルのファイル数を

表 6に示す．ANTLR生成ファイル群に関してはすべてのファイルが 10KB以上である．JFlex生成

ファイル群に関しては，ほとんどのファイルが 10KB以上である．しかし，JavaCC生成ファイル群

と SableCC生成ファイル群は 10KB以上のファイル数が比較的低い割合になっている．そこで，各

自動生成ファイル群および自動生成でないファイル群のファイルサイズを 10KB以上に限定した新

たなデータセットを作成した．ファイル数は今までと同様に 1,000ファイルずつである．また，2.1.1

項で述べた処理を同様に行い，ノイズデータを除去した．新たに作成したデータセットを用いて交差

検証を行った結果を表 7に示す.なお，表中の下線は，表 5に示す結果と比べて，数値が向上してい

るものを表す．実験 1では比較的精度が低かった JavaCC生成ファイルと SableCC生成ファイルが，

ANTLR生成ファイルと JFlex生成ファイルと同様に，ほとんどの場合で 90%を超える精度に向上し

ている．アルゴリズムを比較すると，依然として Naı̈ve Bayesの精度が最も低い．しかし数値だけを

見ると，ほとんどの場合で 90%を超えており，実験 1で見られるようなアルゴリズム間の格差は軽

減している．

表 5: 交差検証の精度

アルゴリズム
ANTLR JavaCC JFlex SableCC MIX

P R P R P R P R P R

Decision Tree 99.9% 99.9% 97.0% 97.0% 99.4% 99.4% 96.3% 96.2% 95.3% 95.3%

Naı̈ve Bayes 98.8% 98.8% 88.0% 85.7% 99.5% 99.5% 82.7% 78.4% 85.3% 80.6%

Random Forest 99.9% 99.9% 97.3% 97.3% 99.7% 99.7% 96.1% 96.1% 96.8% 96.8%

SVM 99.8% 99.8% 95.7% 95.7% 99.6% 99.6% 86.8% 84.5% 85.2% 79.1%

表 6: ファイルサイズが 10KB以上の自動生成ファイル

自動生成プログラム ANTLR JavaCC JFlex SableCC

ファイル数 1,000 288 996 39
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4.5 実験 3

実験 1および実験 2では同一種類の自動生成ファイル群に対して交差検証を行っているが，実験 3

では，ある自動生成ファイル群を用いて構築した学習モデルで，別種類の自動生成ファイルを特定

できるかどうかを確認した．そのため，学習モデルを適用したのは自動生成ファイル群のみであり，

自動生成でないファイル群には適用していない．また，学習モデルの構築に用いた学習データは，実

験 2と同様にファイルサイズが 10KB以上のソースファイルに限定している．

ある自動生成ファイル群から構築した学習モデルを別種類の自動生成ファイルへ適用した結果を

表 8に示す．

表 7: ファイルサイズが 10KB以上の場合における交差検証の精度

アルゴリズム
ANTLR JavaCC JFlex SableCC MIX

P R P R P R P R P R

Decision Tree 99.9% 99.9% 99.3% 99.3% 99.5% 99.5% 97.8% 97.8% 97.9% 97.9%

Naı̈ve Bayes 98.8% 98.8% 93.3% 92.4% 99.7% 99.7% 92.7% 91.8% 89.1% 87.6%

Random Forest 99.9% 99.9% 99.5% 99.5% 99.8% 99.8% 99.4% 99.3% 99.0% 99.0%

SVM 99.8% 99.8% 96.3% 96.3% 99.6% 99.6% 95.0% 95.0% 94.1% 94.0%

表 8: 別種類の自動生成ファイル間において学習モデルを適用した場合の Recall

自動生成プログラム アルゴリズム ANTLR JavaCC JFlex SableCC

ANTLR

Decision Tree - 27.4% 8.5% 8.7%

Naı̈ve Bayes - 49.0% 69.3% 23.8%

Random Forest - 33.5% 25.4% 10.1%

SVM - 32.3% 18.5% 7.9%

JavaCC

Decision Tree 98.0% - 87.1% 0.4%

Naı̈ve Bayes 98.8% - 99.6% 26.4%

Random Forest 91.2% - 92.8% 21.7%

SVM 95.3% - 99.2% 22.8%

JFlex

Decision Tree 58.5% 48.6% - 3.6%

Naı̈ve Bayes 52.6% 32.0% - 6.2%

Random Forest 73.0% 36.1% - 0%

SVM 97.3% 47.1% - 0.2%

SableCC

Decision Tree 10.7% 0.4% 1.0% -

Naı̈ve Bayes 36.0% 6.0% 6.1% -

Random Forest 1.4% 0.1% 3.3% -

SVM 0.7% 7.7% 16.1% -
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表中の数値は Recallを表している．表 8から，ほとんどの場合において，実験 1と実験 2における

交差検証の結果よりも精度が大幅に低下していることが分かる．ANTLR生成ファイル，JavaCC生

成ファイル，JFlex生成ファイルの 3種類の自動生成ファイル間における精度は 50～90%であるのに

対し，SableCC生成ファイルにおける精度は 0～30%と，極端に低いことが分かる．このことから，

SableCCによって生成された自動生成ファイルの特徴と，他の 3つの自動生成プログラムから生成さ

れた自動生成ファイルの特徴はあまり似通っていないと考えられる．

4.6 実験 4

実験 1から実験 3では，構築した学習モデルの予測精度を評価していた．実験 4では，自動生成

ファイルかどうか判明していない未知のソースファイル群に対して学習モデルを適用した．この実

験では，学習モデルによって自動生成ファイルと判定されたソースファイルが，実際に自動生成ファ

イルかどうかは目視によって判断する必要がある．したがって大規模なソースファイルの集合であ

る UCI datasets全てに学習モデルを適用すると時間的コストが大きいため，UCI datasetsの一部に，

MIXファイル群を用いて構築した学習モデルと JFlexファイル群を用いて構築した学習モデルをそれ

ぞれ適用した．なお，用いた学習データのファイルサイズは実験 2と実験 3同様，10KB以上である．

UCI datasetsに対して学習モデルを適用した結果を表 9に示す．学習モデルを構築するアルゴリズ

ムとして，実験 1および実験 2で最も精度が高かった Random Forestを用いている．表中の Precision

から，MIXファイル群を用いて学習モデルを構築した場合，約 66%の精度で自動生成ファイルが特

定可能であり，JFlexファイル群を用いて学習モデルを構築した場合，約 74%の精度で特定可能であ

ることが分かる．予測結果の中には，実際にコメント文が消された自動生成ファイルが含まれてい

た．コメント文が消された自動生成ファイルのソースコードの一部を図 7に示す．2.1節で述べたよ

うなコメント文がソースコード中には存在しない．したがって，コメント文検索では特定できない自

動生成ファイルを，提案手法では特定可能であると言える．

表 9: UCI datasetsに学習モデルを適用した結果

全ファイル数 146,346

特定された自動生成ファイルの数
MIX 837

JFlex 66

目視確認により自動生成ファイルと判断された数
MIX 552

JFlex 49

Precision
MIX 65.9%

JFlex 74.2%
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/*
* Licensed to the Apache Software Foundation (ASF) under one or more
* contributor license agreements.  See the NOTICE file distributed with
* this work for additional information regarding copyright ownership.
* The ASF licenses this file to You under the Apache License, Version 2.0
* (the "License"); you may not use this file except in compliance with
* the License.  You may obtain a copy of the License at
* 
*      http://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0
* 
* Unless required by applicable law or agreed to in writing, software
* distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
* WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
* See the License for the specific language governing permissions and
* limitations under the License.
*/
package org.apache.cocoon.components.xpointer.parser;

static final long[] jjbitVec0 =
{ 0x0L, 0xffffffffffffc000L, 0xfffff0007fffffffL, 0x7fffffL };

static final long[] jjbitVec2 = { 0x0L, 0x0L, 0x0L, 0xff7fffffff7fffffL };
static final long[] jjbitVec3 =

{
0x7ff3ffffffffffffL,
0x7ffffffffffffdfeL,
0xffffffffffffffffL,
0xfc31ffffffffe00fL };

図 7: コメント文が消された自動生成ファイルの例

4.7 実験 5

実験 5では，実験 2における交差検証を行う際，提案手法と 2.1.2項で述べたファイル名検索に

よる手法を組み合わせた．組み合わせの方法として 2つのパターンで交差検証を行い，Precisionと

Recallを算出した．なお，ファイル名検索による手法は自動生成プログラムごとの生成規則を用いる

ので，MIXファイル群に対しては適用していない．以下，2つのパターンについて説明する．

パターン 1

1. ファイル名検索により自動生成ファイルかどうか判定する．

2. 1.で自動生成ファイルと判定されなかったものを学習モデルによって判定する．

パターン 2

1. ファイル名検索により自動生成ファイルかどうか判定する．

2. 1.で自動生成ファイルと判定されたもののうち，学習モデルによっても自動生成ファイル

と判定されたものを自動生成ファイルとみなす．
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パターン 1では，ファイル名検索による特定と機械学習による特定の，少なくとも一方で自動生成

ファイルと判定されたものを自動生成ファイルとみなす．パターン 2では，ファイル名検索による特

定と機械学習による特定の両方に自動生成ファイルと判定されたものを自動生成ファイルとみなす．

パターン 1による検出結果とパターン 2による検出結果をそれぞれ表 10と表 11示す．

表 10から，ほとんどの場合で Recallが 100%近い値になっていることが分かる．実験 2の結果と

比較すると，多くの場合で Precisionが低下していることが分かる．これは，ファイル名特定による

誤検出が増えたことが要因と考えられる．

また，表 11から，ほとんどの場合で Precisionが 100%近い値になっていることが分かる．また，

実験 2の結果と比較すると，Recallが大幅に低下していることが分かる．

以上のことから，Recallを 100%に近づけたい場合はパターン 1を，Precisionを 100%に近づけた

い場合はパターン 2を用いれば良いと考えられる．

表 10: パターン 1の結果

アルゴリズム
ANTLR JavaCC JFlex SableCC 　

P R P R P R P R

Decision Tree 98.7% 99.9% 99.2% 99.7% 99.6% 99.6% 95.9% 99.4%

Naive Bayes 97.7% 100% 92.8% 99.8% 99.7% 99.7% 90.4% 99.8%

Random Forest 98.9% 99.9% 99.4% 99.9% 99.8% 99.7% 97.3% 99.7%

SVM 98.9% 100% 98.4% 99.8% 99.5% 99.8% 94.1% 98.9%

表 11: パターン 2の結果

アルゴリズム
ANTLR JavaCC JFlex SableCC 　

P R P R P R P R

Decision Tree 100% 89.1% 100% 38.7% 100% 7.9% 100% 81.5%

Naive Bayes 100% 89.4% 99.8% 38.6% 100% 8.0% 99.6% 82.1%

Random Forest 100% 89.2% 100% 38.7% 100% 8.0% 100% 82.1%

SVM 100% 88.8% 99.9% 34.0% 100% 8.0% 99.9% 79.9%
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5 考察

本章では，4章で述べた評価実験についての考察を行う．

5.1 実験 1と実験 2の比較

まず，実験 1と実験 2の結果について考察する．全てのファイルサイズの学習データを用いて構築

した学習モデルと，学習データのファイルサイズを 10KB以上に限定して構築した学習モデルでは，

後者の方が精度が高いことから，学習データのファイルサイズが大きい程，学習モデルの予測精度は

高くなると考えられる．また，交差検証の結果において，誤検出されたファイルを調べた．その結

果，誤って自動生成ファイルと判定されたものの特徴として，以下のことが挙げられる．

• ファイルサイズが小さい．具体的には，説明変数の値が 10以下のものが多い

• switch-case文やリテラルが多い

ファイルサイズが小さいものには，インターフェースや抽象クラスが多く見られた．このことから，

構文情報が少ないものは誤検出されやすいと考えられる．しかし，ファイルサイズが小さいものは解

析時間の増加などの原因とはなりにくい．したがって，それらの誤検出がコードクローン検出やリポ

ジトリマイニングに与える影響は小さいと考えられる．また，switch-case文やリテラルは，2.1節で

述べたように自動生成ファイルの特徴であるので，それらが誤検出の要因であると考えられる．

5.2 実験 3の考察

次に，実験 3の結果について考察する．ある自動生成ファイル群を用いて構築した学習モデルを別

種類の自動生成ファイル群に適用した場合，高い精度で特定できたものもあるが，全く特定すること

ができなかったものもある．したがって，別種類の自動生成ファイル間における学習モデルの適用

は，必ずしも有効ではないことが分かる．

5.3 実験 4の考察

実験 4の結果について考察する．誤って自動生成ファイルであると判定されたファイルの中身を確

認した．そのようなファイルの中身は，switch-case文やリテラルが多く存在するが，それら以外の

要素も多く存在するものであった．すなわち，switch-case文やリテラルの出現回数は多いが，プロ

グラム要素全体に対する割合が低いことが誤検出の要因と考えられる．自動生成でないファイルが自

動生成ファイルであると検出されないために，構文情報以外の説明変数を追加するなど，提案手法の

改善が必要となる．

実験 4の結果は，実験 1および実験 2における交差検証の結果と比べると Precisionが低下してい

る．これは，学習データにおける自動生成ファイルの割合と，テストデータにおける自動生成ファイ

ルの割合が異なることが要因と考えられる．実験 4の結果から，テストデータにおける自動生成ファ
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イルと自動生成でないファイルでは，自動生成でないファイルの方が数多く存在することが分かる．

一方，学習データにおいては自動生成ファイルと自動生成でないファイルが等しい数だけ用いられて

いる．したがって，本実験で用いた学習データには偏りが生じている．これは，不均衡データ問題と

して知られており，学習モデルの予測精度の低下を招く [23]．改善方法としては以下のようなものが

考えられる．

• 学習データに重み付けを行う

• 学習データのファイル数の調整を行う

また，MIXファイル群を用いて構築した学習モデルと JFlex生成ファイル群を用いて構築した学習

モデルを比較すると，後者の方が精度が高かった．このことから，未知のソースファイル群から自動

生成ファイルを特定したい場合，学習データとして複数種類の自動生成ファイル群を用いるのではな

く，1種類の自動生成ファイル群を用いて学習モデルを構築した方が良いと考えられる．

5.4 実験 5の考察

最後に，実験 5の結果について考察する．2章で述べた，ファイル名による自動生成ファイル特定

の結果から，Precisionおよび Recallを算出すると表 12のようになる．表から，Precisionは提案手

法による結果と同程度の精度であるが，Recallは提案手法の方が大幅に優れていることが分かる．こ

のことから，ファイル名検索によって特定できない自動生成ファイルも，提案手法では特定すること

が可能であると言える．

表 12: ファイル名検索による自動生成ファイル特定の結果における Precisionと Recall

自動生成プログラム　 Precision Recall

ANTLR 98.4% 89.4%

JavaCC 98.5% 76.7%

JFlex 100% 7.9%

SableCC 96.1% 86.7%
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6 妥当性への脅威

本章では，評価実験に含まれる妥当性への脅威について述べる．

本実験で対象とした自動生成ファイルは，Javaで記述された 4種類の自動生成ファイルである．そ

のため，他の種類の自動生成ファイルを用いた場合や，他の言語で記述された自動生成ファイルを用

いた場合では，本実験とは異なる結果が得られる可能性がある．

実験 4において，学習モデルによって自動生成ファイルと判定されたものが，実際に自動生成ファ

イルであるかどうかは目視確認によるものである．そのため，実際には自動生成ファイルではない可

能性がある．
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7 あとがき

本研究では，機械学習を用いて自動生成ファイルを自動的に特定する手法を提案した．提案手法で

は，自動生成ファイル特有のコメント文の有無にかかわらず，自動生成ファイルか否かを判定するた

めに，与えられたソースファイル群の構文情報を取得し，それらから学習モデルを構築した．

実験として，4種類の自動生成ファイルを収集し，それらを対象に評価実験を行った．実験の結果，

ほとんどの場合で Precision，Recallともに 90%以上と，高い精度で自動生成ファイルを特定できて

いることを確認した．しかし，別種類の自動生成ファイル間において学習モデルを適用した場合は，

精度が大幅に減少した．そのため，今後は任意の自動生成ファイルを高精度で特定できるようにする

ために，手法を改善していく必要がある．

さらに，自動生成ファイルかどうか判明していないソースファイルに対して学習モデルを適用す

る実験を行った．その結果，約 70%の精度で自動生成ファイルを特定できることを確認した．また，

実際にコメント文が消された自動生成ファイルを特定することができた．しかしこの実験では，一部

の自動生成ファイルで構築した学習モデルしか適用していないため，他の自動生成ファイルで構築し

た学習モデルを適用した結果も得る必要がある．
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