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言語モデルによるソースコードの「自然さ」を利用した
自動生成ファイルの特定

土居 真之1,a) 肥後 芳樹1,b) 有馬 諒1,c) 下仲 健斗1,d) 楠本 真二1,e)

受付日 2018年4月6日,採録日 2018年11月7日

概要：ソースコードの解析において，解析対象のソースファイルの中には自動生成ファイルが含まれてい
ることがある．自動生成ファイルの存在が解析に悪影響を及ぼす場合があるため，多くの場合自動生成
ファイルは除外して解析する必要がある．自動生成ファイルを除外する方法として，ソースコードが自動
生成ファイルであるかを目視で判定するという方法がある．しかしこの方法は時間的コストが大きくなっ
てしまうといった問題がある．他にも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が，この方法に関しても，自動生成ファイル特有のコメント文が消
された場合に，自動生成ファイルを自動的に特定できないといった問題がある．そこで本研究では，自動
生成コードとしての「自然さ」と人が作成したコードとしての「自然さ」を比較することで任意の自動生
成ファイルを自動的に特定する手法を提案する．コードの自然さ，すなわち，自動生成あるいは人が生成
したコードとしてもっともらしい度合いは，確率的言語モデルである N-gram言語モデルによって数値化
する．この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，高い精度で自動生成ファイルを特定できた．
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Abstract: In source code analysis, target source files include auto-generated files in some cases. However,
auto-generated file may adversely affect the source code analysis, and so it is often necessary to exclude the
auto-generated files before analyzing. A way of excluding auto-generated files is visually determining whether
each source file is an auto-generated file or not, but it takes too much time to see source files manually. An-
other way is searching special comments which are included in the auto-generated file, An issue of the way
is when such special comments have deleted for some reasons, the file cannot be identified automatically.
Therefore, in this technique, we propose a way to automatically identify auto-generated files by comparing
“naturalness” as an auto-generated file and as a handwritten file. The naturalness of the files, that is, the
degree that is likely to be auto-generated or handwritten code, is quantified by a N-gram language model
which is a probabilistic language model. In order to evaluate the proposed techinique, experiments were
conducted on datasets which are groups of generated files from four auto-generated Java files, handwritten
Java files, JavaScript files translated from TypeScript files and JavaScript files. As a result, we were able to
identify auto-generated files with very high accuracy.
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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さかんに行われ

ている．たとえば，コードクローンに関する研究*1や，リ

ポジトリマイニングに関する研究*2などが行われている．

ソースコード解析において，解析対象のソフトウェアに含

まれるソースコードファイルのなかには自動生成ファイ

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．たとえば，コードク

ローン検出結果を分析して開発プロセスに対する知見を

得ようとする場合，自動生成ファイルの存在が弊害とな

る．多くの場合，自動生成ファイルから検出されたコード

クローンは，分析対象とはしない．これは自動生成ファイ

ルから検出されるコードクローンは自動生成ツールにより

生成されたコードであり，コピーアンドペーストによって

生成されたコードではないためである．したがって，UCI

データセット*3のような自動生成ファイルを含んだ複数の

ソフトウェアを対象としてコードクローン検出を行うと，

開発者の書いたソースファイルに存在するコードクローン

が目立たなくなってしまうことが知られている [11], [14]．

実際に既存研究ではライブラリ化可能なコードクローンを

検出する研究で自動生成ファイルを対象から手動で除去し

て実験している [13]．また，リポジトリマイニングにおい

ては，ソースコードを追跡する際に自動生成部分の追跡に

よって解析時間が増加してしまう [10]．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，そのようなソースコードに対しては grepコマンド

を用いれば特定および除去することができる．しかしソー

スコードを修正していく過程でそのコメント文が消され

てしまう場合がある．その場合 grepコマンドによる特定

は難しく，またコメント文が消された自動生成ファイルを

目視など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場合も含めて自動生

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

用いる必要がある．しかし任意の自動生成ファイルに共通

する特徴を目視などで発見するのは困難である．そこで本

研究では，N-gram言語モデルを用いて，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自動的に判定す

る手法を提案する．

*1 International Workshop on Software Clones（IWSC），
https://iwsc2018.github.io/

*2 Mining Software Repositories（MSR），https://conf.researchr.
org/home/msr-2018

*3 http://www.ics.uci.edu/∼lopse/datasets/

N-gram言語モデルとは，既存のコードの字句の並びか

らモデルを生成することにより，未知のファイルのモデル

に対する自然さ，すなわちモデルらしさを数値として出力

する統計的言語モデルである．提案手法では自動生成ファ

イルだと判明しているソースファイル，および自動生成で

ないファイルと判明しているソースファイルをそれぞれ収

集する．収集したソースファイルから，自動生成ファイル

の言語モデルと自動生成でないファイルの言語モデルを

生成する．それらを用いて未知のソースコードの自動生成

ファイルとしての自然さと自動生成でないファイルとして

の自然さをそれぞれ求め，これらを比較することによって

自動生成ファイルかどうかを判定する．

提案手法を評価するために，4種類の自動生成 Javaファ

イルと JavaScriptに変換した TypeScriptファイルによる

評価実験を行った．実験の結果，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．

2. 準備

本章では，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．そのなかでも本研究では比較的収集が容易である

パーサジェネレータによって生成された Javaファイルと，

JavaScriptに変換された TypeScriptを対象とする．

研究の準備段階において，著者らがパーサジェネレー

タ生成ファイルに対して目視による調査を行ったところ，

ソースコードにおいて以下のような特徴があることが分

かった．

• 変数宣言文が連続して出現することが多い．
• 似た条件式が連続して出現することが多い．
自動生成ファイルのソースコードの一部を図 1 に示す．

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

図 1 自動生成ファイルの例

Fig. 1 An example of auto-generated code.
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とは可能である．しかし，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 1 の上部に示す．

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，

機能追加やバグ修正などの過程においてコメント文が削除

されてしまう場合があるため，この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．また，コメ

ント文が残っていた場合でも grepコマンドの引数として

適切な文字列を与えなければ特定することはできない．

2.1 ソースファイルの収集

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が必

要である．そこで本研究では，著者らが過去の研究で作成

した Javaファイルのデータセット [12]と，今回新しく作

成した JavaScriptのデータセットを用いた．

まず Javaファイルのデータセット [12]について説明す

る．Javaファイルのデータセットは 4種類のパーサジェネ

レータ（ANTLR，JavaCC，JFlex，SableCC）により生成

された 4つの自動生成ファイル群と自動生成でないファイ

ル群からなる．

自動生成ファイルの収集はGitHub [5]からコメント文検

索し，jsoup [9]を用いたウェブスクレイピングにより自動

で行った．自動生成でないファイルの収集は大規模なソー

スファイルの集合である Apacheリポジトリ*4からソース

ファイルをランダムに収集した．

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見なしている

もの，もしくは誤って自動生成でないファイルと見なして

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，すべ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，

*4 Apache Source code repository, http://svn.apache.org/
repos/asf/

表 1 データセット作成時におけるノイズデータ含有率

Table 1 Ratio of noise data in making data set.

ファイル群
チェックした ノイズデータ

ファイル数 含有率

ANTLR 生成ファイル群 1,000 0.0%

JavaCC 生成ファイル群 1,006 0.6%

JFlex 生成ファイル群 1,010 1.0%

SableCC 生成ファイル群 1,004 0.4%

自動生成でないファイル群 1,032 3.0%

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．

この 1,000ファイルを収集する過程でファイル群に含ま

れていたノイズデータの割合を表 1 に示す．コメント文検

索により人が書いたのに自動生成ファイルと判定されてい

た要因としては，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

あげられる．

次に JavaScriptファイルのデータセットについて説明す

る．JavaScriptファイルのデータセットは，JavaScriptに

変換された TypeScriptのファイル群と JavaScriptのファ

イル群からなる．

TypeScript ファイルの収集は Github から拡張子検索

により行った．その後収集したファイルを tsc コマンド

で JavaScript へ変換することで，JavaScript に変換され

た TypeScriptファイルを生成した．JavaScriptファイル

も同様に Githubから拡張子検索により収集した．収集し

た JavaSriptファイルには TypeScriptが JavaScriptに変

換されたファイルが存在する可能性がある．そのためノイ

ズデータの除去を行った．

これにより JavaScriptに変換された TypeScriptファイ

ルと JavaScript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．

2.2 ファイル名検索による自動生成 Java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．たとえば SableCCでは，以下の

ようなものが定められている [3]．

• 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 節で作成したデータ

セットを用いて，ファイル名検索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

c© 2019 Information Processing Society of Japan 644
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表 2 自動生成プログラムのファイル名生成規則

Table 2 Filename generation rule of auto-generated file.

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，[Class-

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

JFlex Yylex.java，[ClassName].java

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

FirstAdapter.java，Analysis.java，Switch.java，Switchable.java，TXxx.java，

Token.java，AXxx.java，Start.java，Node.java，State.java

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

Table 3 result of identification auto-generated file by filename search.

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

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見なす．

ファイル名検索による自動生成ファイル特定の結果を

表 3 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．

2.3 機械学習を利用した自動生成ファイルの特定

コメント文検索とファイル名による検索以外の自動生成

ファイル特定手法として，機械学習を用いて特定する手

法がある [12]．これは自動生成ファイルと自動生成でない

ファイルの構文情報の出現回数を学習データを用いてモデ

ルを構築し，このモデルによって自動生成ファイルか否か

を判定する手法である．この手法を 2.1 節で述べたデータ

セットに対して 4種類の機械学習アルゴリズム（Decision

Tree，Naive Bayes，Random Forest，SVM）を用いた場

合の適合率の最大値と最小値は 99.9%，82.7%，再現率の

最大値と最小値は 99.9%，78.4%である．

またファイルサイズが 10 kB以下の小さいファイルに対

して適用した場合，精度が悪くなるといった課題がある．

したがってファイルサイズに依存せず高精度で自動生成

ファイルを特定する手法が必要であり，これが本論文の研

究動機である．

2.4 N-gram言語モデルと自然さ

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字句の並びに視覚的な差異が

存在するため，目視では容易に特定することが可能である．

ソースコードの視覚的な差異は，そこに存在している構文

の違いによるものであるため，字句の並びにより自然さを

求める N-gram言語モデル [2]を利用することにより，高

い精度で自動生成されたソースコードを特定できると著者

らは考えた．N-gram言語モデルとは，大規模なテキスト

データを統計的に解析し，直前の N − 1個の単語列から次

の単語への遷移確率を与えるモデルである．この N-gram

言語モデルによって求まる値を自然さと呼ぶ．自然さは，

式 (1)，(2)で計算される [8]．

なお式 (1)，(2)におけるW は入力となるテキストデー

タであり，出力として自然さ P (W )を得る．またW を単

語に分解した場合の i番目の単語が wi であり，c(w)は単

語 wの出現回数である．

P (W ) =
|W |+1∏

i=1

p(wi|w0 . . . wi−1) (1)

p(wi|w0 . . . wi−1) =
c(wi−n+1 . . . wi)

c(wi−n+1 . . . wi−1)
(2)

この自然さを用いることで自動生成ファイルの特定を

行う．

3. 提案手法

本研究では，N-gram言語モデルを利用し，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
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を図 2 に示す．

本研究における提案手法の入力は，学習データ，すなわ

ち自動生成ファイル群および自動生成でないファイル群

と，テストデータ，すなわち自動生成ファイルか判定した

いファイルである．また出力はテストデータが自動生成

ファイルか否かの判定結果である．

提案手法は次の 2ステップから構成される．Step1では，

学習データから自動生成ファイルと自動生成でないファイ

ルそれぞれの言語モデルを構築する．Step2では，Step1

で構築した各言語モデルに対して自動生成ファイルかどう

かを判定したいテストデータを適用し，得られた自然さの

比較を行う．以降，各ステップについて詳細に説明する．

Step1：言語モデルの構築

Step1では，学習データから字句の並びを取得し，言語

モデルを構築する．よって Step1における入力は学習デー

タであり，出力は学習データの各ファイル群より生成され

た自動生成ファイルの言語モデルと自動生成でないファイ

ルの言語モデルである．まず学習データの各ファイル群に

対して字句解析を行い字句の並びを取得する．この字句の

並びから N-gram言語モデルを構築することによって自動

生成ファイルの言語モデルと自動生成でないファイルの言

語モデルを得る．

Step2：言語モデルの適用

Step2では，自動生成ファイルであるか判定したいソー

図 2 提案手法の概要

Fig. 2 Overview of the proposed technique.

スファイルに対して Step1で作成した 2つの言語モデルを

適用する．よって Step2における入力はテストデータであ

り，出力はテストデータが自動生成ファイルか否かの判定

結果である．まずテストデータを Step1と同様に字句解析

を行い，その結果を言語モデルに適用し，得られた自然さ

を比較することで自動生成ファイルか否か判定する．すな

わち，自動生成ファイルとしての自然さの方が高ければ自

動生成ファイル，そうでないならば自動生成でないと判定

する．

4. 実装

本章では提案手法の実装方法について述べる．

4.1 字句解析

Javaファイルの字句解析には Eclipse JDT 4.5.2 *5を用

いて AST解析を行った結果を用いる．Eclipse JDT 4.5.2

では 92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 89種類のノードから

なる ASTを構成する字句列を抽出して，その字句の並び

から自然さの計測を行う．

JavaScriptファイルの字句解析にはパーサジェネレータ

であるANTLRを用いてAST解析を行った結果を用いる．

ANTLRの JavaScript文法ファイルには 110種類の AST

ノードが定義されているが，そのうち 4つはコメントに関

するトークンであるため，コメントに関するトークンを除

いた 106種類のノードからなる ASTを構成する字句列を

抽出して，その字句の並びから自然さの計測を行う．

字句解析および自然さの計測の例を図 3 に示す．

4.2 N-gram言語モデルの構築と適用

N-gram言語モデルの構築と適用には KenLM [6]を用い

る．なお N-gram言語モデルは学習データ中に存在しない

N-gramがテストデータで出現した場合，自然さが 0になっ

てしまうという問題がある．これを避けるためにスムージ

ングを行う．スムージングの方法としていくつか種類が

あるが，KenLMでは実験的に良いとされているmodified

Kneser-Ney smoothingを用いられている [7]．

5. 評価実験

本章では，提案手法を評価するために行った実験と，そ

の実験結果について述べる．

提案手法の評価を行うために，実験を行った．その概要

を以下に示す．

実験 1 Javaを対象に提案手法の精度を交差検証により

評価した．

*5 Eclipse Java development tools（JDT），http://www.eclipse.
org/jdt/
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表 4 交差検証による精度評価の結果

Table 4 Precision and recall of our technique and Shimonaka’s one with leave-one-out

method.

自動生成プログラム
ANTLR JavaCC JFlex SableCC MIX

適合率 再現率 適合率 再現率 適合率 再現率 適合率 再現率 適合率 再現率

提案手法 100.0% 100.0% 99.6% 99.3% 99.8% 99.7% 100.0% 99.9% 98.7% 99.7%

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

下仲らの Naive Bayes 98.8% 98.8% 88.0% 85.7% 99.5% 99.5% 82.7% 78.4% 85.3% 80.6%

手法 [12] 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%

図 3 字句解析と自然さ計測の例

Fig. 3 Calculating naturalness from unknown file.

実験 2 Javaを対象に提案手法の精度をブートストラッ

プ法により評価した．

実験 3 JavaScriptに変換された TypeScript を対象に

提案手法の精度を交差検証により評価した．

実験 4 JavaScriptに変換された TypeScript を対象に

提案手法の精度をブートストラップ法により評価した．

5.1 実験対象

学習データとして，2.1 節で述べたデータセットを用い

た．加えて，4種類の Java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ファイル群と定義する．

5.2 評価尺度

実験の評価尺度として，適合率と再現率を用いる．以下，

それぞれの尺度の定義について説明する．

適合率 自然さを比較して自動生成ファイルと判定され

たファイルのうち，実際に自動生成ファイルであるものの

割合

再現率 実際に自動生成ファイルであるもののうち，自

然さを比較して自動生成ファイルと判定されたものの割合

5.3 実験 1

まず収集した各自動生成ファイル群とMIXファイル群

から言語モデルを構築した．同様に自動生成でないファイ

ル群からも言語モデルを構築し，計 6種類の言語モデルを

得た．なお本実験では N-gram言語モデルのオーダーは 5

として構築した．構築された計 6種類の言語モデルの性能

を評価するために交差検証による検証を行った．

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，すべてのブロッ

クが 1 度テストデータとなるよう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として言語モデルの評価を行った．またその結果

を下仲らによる機械学習の 4種類のアルゴリズム（Decision

Tree，Naive Bayes，Random Forest，SVM）を用いた手

法と比較した [12]．その結果を表 4 に示す．

提案手法ではすべての場合において適合率，再現率とも

に 98%を超える精度になっていることが分かる．また機械

学習による判定結果と比較すると，すべての場合において

精度が同じもしくは提案手法の方が精度が高くなっている

ことが分かる．

5.4 実験 2

実験 1 では，言語モデルの性能を交差検証により評価

した．一方，交差検証は実際の精度に近い精度をだすとさ

れているが，データセットからブロックを作成する際に，

データの偏りが生じて実験結果の分散が大きくなるといっ

た問題がある [1]．その問題を回避するため，実験 2では

ブートストラップ法による検証を行った．ブートストラッ

プ法では，まずデータセットからデータセットと同じ数だ

けのファイルをランダムに抽出し，抽出したファイルで新

しいデータセットを作成することを繰り返して複数のデー

タセットを得る．この複数のデータセットにおける精度の
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表 5 ブートストラップ法による精度評価の結果

Table 5 Precision and recall of our technique derived from bootstrapping method.

自動生成プログラム
ANTLR JavaCC JFlex SableCC MIX

適合率 再現率 適合率 再現率 適合率 再現率 適合率 再現率 適合率 再現率

提案手法 99.99% 99.98% 99.86% 99.75% 99.97% 99.86% 100.0% 99.92% 99.42% 99.84%

表 6 JavaScript と TypeScript の交差検証による精度評価の結果

Table 6 Precision and recall of our technique to JavaScript

with leave-one-out method.

適合率 再現率

提案手法 98.1% 98.1%

表 7 JavaScript と TypeScript のブートストラップ法による精度

評価の結果

Table 7 Precision and recall of our technique to JavaScript

with bootstrap method.

適合率 再現率

提案手法 98.12% 98.74%

平均を計算することで，元のデータセットの評価を行う．

ブートストラップ法における必要な繰り返し回数は 50回

から 2,000回で十分とされているため，本実験では 2,000

個のデータセットを作成し評価を行った [4]．その結果を

表 5 に示す．

提案手法では適合率，再現率ともに 99%を超える精度に

なっていることが分かる．

5.5 実験 3

実験 1，2では，パーサジェネレータで生成された Java

ファイルを対象に実験した．一方で Java以外にも自動生

成ファイルは存在するため，実際には Java以外の自動生成

ファイルに対しても高い精度を出す必要がある．そこで実

験 3では JavaScriptとTypeScriptを対象に実験を行った．

すなわち，人が作成した JavaScriptファイルとTypeScript

ファイルを変換して生成された JavaScriptファイルに対

して適用できるか交差検証を行った．この結果を表 6 に

示す．

提案手法では適合率，再現率ともに 98%を超える精度に

なっていることが分かる．

5.6 実験 4

実験 4では 5.4 節で述べた交差検証の問題を回避するた

めブートストラップ法により提案手法の精度の評価を行っ

た．データセットの作成は実験 3で対象とした JavaScript

と TypeScriptに対して，実験 2と同様 2,000回行った．精

度の評価結果を表 7 に示す．

提案手法では適合率，再現率ともに 98%を超える精度に

なっていることが分かる．

図 4 自動生成ファイル誤判定された自動生成でないファイルの一部

Fig. 4 Two examples that our technique misjudged.

6. 考察

本章では，5 章で述べた評価実験，および提案手法にお

ける有用性について考察を行う．

交差検証の結果において，誤判定されたファイルを調べ

た．誤判定されたファイルの一部を図 4 に示す．その結

果，自動生成ファイルと誤判定された自動生成でないファ

イルの特徴として，以下のことがあげられる．

• シグネチャが類似したメソッドが多数ある．
• case文が多い．

これらは，2 章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．ま

た，下仲らの手法と比較して精度が向上した要因としては，

小さいファイルに対しても本手法が適用できるためと考え

られる．下仲らの手法ではファイルサイズが 10 kB以下の

小さいファイルに対して適用した際に誤検出してしまう傾

向があったが，提案手法においてその傾向はみられなかっ

た．したがって，データセットに存在する 10 kB以下の小

さいファイルに関しても正しく判定ができたため精度が向
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上したと考えられる．なお下仲らの手法が小さいファイル

で誤検出しやすい要因は要素数が少ないためとしている．

一方，本手法で用いている N-gram言語モデルでは直前の

N − 1個の字句の並びに基づいて局所的に解析するため，

ファイルサイズが小さくても誤検出されなかったと考えら

れる．

また単一種類の自動生成ファイル群での実験結果とMIX

自動生成ファイル群での実験結果を比較するとMIX自動

生成ファイル群の適合率が低下していた．これは複数種類

の自動生成ファイル群を混ぜたことによって，自動生成

ファイルの種類ごとに存在する特有の特徴が目立たなく

なったためと考えられる．

また実験 3と実験 4によって，Javaだけでなく Type-

Scriptでも精度高く検出できたので，特定の言語に依存し

た手法ではないと思われる．

7. 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．

本研究では，自動生成でないコードを Apacheリポジト

リから収集した．その際，自動生成でないことを目視確認

をしているが，この目視確認が間違っている可能性がある．

そのため，本来自動生成ファイルであるものを自動生成で

ないファイルと見なしている可能性がある．

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種類のパーサジェネレータで生成されたファイルと

TypeScriptから JavaScriptに変換されたファイルである．

そのため特定の種類や言語によらず自動生成ファイルを特

定できると考えられるが，実際に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．

8. あとがき

本研究では，N-gram言語モデル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，自動生成ファ

イルと自動生成でないファイルそれぞれのソースコードの

字句の並びを抽出し，それらを学習データとして自動生成

ファイルの言語モデルと自動生成でないファイルの言語モ

デルを構築した．

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．その結果，すべての場合で適合率，再現

率ともに 99%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．また 4種類の自動生成ファ

イルを混ぜた場合の評価実験も行った．その結果に関して

も，適合率，再現率ともに 98%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．加えて別種

類の言語の自動生成ファイルを特定できるかの評価実験を

行った．その結果，適合率，再現率ともに 98%以上と，高

い精度で TypeScriptから生成された JavaScriptを特定で

きていることを確認した．

今後は任意の自動生成ファイルにおいてより高精度で特

定できる手法とするため，改善していく予定がある．
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