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自動プログラム生成に対する
多目的遺伝的アルゴリズムの導入：
相補的な個体選択を目的として
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概要：自動プログラム生成（APG）の実現を目指し，生成と検証に基づく自動プログラム修正（APR）を
転用した手法が提案されている．APRはバグを含むソースコードをすべてのテストケースに通過するよう
に全自動で改変する技術である．APRを転用した APGでは，初期状態のソースコードを未実装，つまり
複数のバグが含まれていると仮定し，ソースコードの改変，評価，選択を繰り返してソースコードを目的の
状態に近づけていく．一般的な APRでは改変ソースコードの評価指標として，テストケース通過数がよ
く用いられる．この指標は単一バグの修正を目的とした場合には問題にならないが，複数バグの修正時に
はコード評価の表現能力不足という問題につながる．よって，初期状態に複数バグの存在を仮定する APG
においては，解決すべき重要な課題である．そこで，本研究では APGの成功率改善を目的とした多目的遺
伝的アルゴリズムの適用を提案する．また，多目的遺伝的アルゴリズムによる高い個体評価の表現能力を
利用した，相補的なテスト結果の 2個体を選択的に交叉する手法も提案する．評価実験として，プログラ
ミングコンテストの問題 80問を題材に提案手法の効果を確かめた結果，成功率の有意な向上を確認した．
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Abstract: Automated program generation (APG) is a concept of automatically making a computer program.
Toward this goal, transferring automated program repair (APR) to APG can be considered. APR modifies
the buggy input source code to pass all test cases. APR-based APG regards empty source code as initially
failing all test cases, i.e., containing multiple bugs. Search-based APR repeatedly generates program variants
and evaluates them. Many traditional search-based APR systems evaluate the fitness of variants based on
the number of passing test cases. However, when source code contains multiple bugs, this fitness function
lacks the expressive power of variants. In this paper, we propose an application of a multi-objective genetic
algorithm to APR in order to improve efficiency. We also propose a new crossover method that combines two
variants with complementary test results, taking advantage of the high expressive power of multi-objective
genetic algorithms for evaluation. We tested the effectiveness of the proposed method on competitive pro-
gramming tasks. The obtained results showed significant differences in the number of successful trials and
the required generation time.
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1. はじめに

人手を介さない完全自動によるプログラムの生成を目

指した研究が進められている [6], [30]．その実現手法の 1

つとして，生成と検証に基づく自動プログラム修正 [26]

（Automated Program Repair，APR *1）を転用した方法が

ある [31]．APRはバグを含むソースコードと対応するテ

ストケースを入力とし，自動的なバグ箇所の特定 [27]，お

よびバグ箇所に対するソースコードの改変 [14]を繰り返し

て，全テストケースを通過する，すなわちバグのないソー

スコードを生成する．自動プログラム生成（Automated

Program Generation，APG）に対するAPRの転用におい

ては，初期状態でのソースコードが完全に未実装であり，

これを全テストが失敗する，つまり多数のバグを含んだ状

態であるととらえることで，テストケースを 1つずつ通過

するよう探索的にソースコードを進化させる．

APRはこの 10年間で数多くの研究が実施されている [8]

が，理論と実用の両面に対して多くの課題が指摘されて

いる．具体的な課題としては，探索空間が巨大であり修正

に多くの時間を要する [13]，入力テストケースへの過剰適

合が発生する [22]，生成ソースコードの可読性が低く開発

者に受け入れられない [18]，複数のバグを含むプログラム

の修正が難しい [21]，などがあげられる．先述のとおり，

APGでは初期のソースコードが多数のバグを含んだ状態

であり，APRの APGへの転用という観点では，複数バグ

の修正という課題の解決が必須である．

本稿では複数バグという課題に対し，APRの選択時に

おける評価値の改善について考える．APRでは遺伝的ア

ルゴリズム [25]（Genetic Algorithm，GA）などの探索的

手法に基づき，ソースコード改変（個体の生成）とテスト

実行による評価（個体の検証）を繰り返す．個体の検証で

は，生成した個体それぞれについて，バグ修正という目的

に対する改善度合いを計測し評価値とする．その後，評価

値に基づき次の探索に用いる優秀な個体を選択する．

この選択における 1 つの問題は評価値の計算方法にあ

る．多くの APR技術では評価値をテスト通過数という単

一のスカラ値としている [9]．この指標は単一バグを対象

とする場合には問題とならないが，複数バグの場合には表

現能力の不足という問題につながる．たとえば，ある個体

が 3つのテストケースのうち 2つを通過していた場合を考

える．この個体を oox（テスト 2つの通過を意味）と表記

する．ここで，個体生成で得られた別の 2つの個体 oxxと

xxoにおけるテスト通過数は 1となり完全に同値である．

しかし，ooxを補完する改変情報を持つという観点では，

*1 自動プログラム修正は，生成と検証ベース以外にも意味論ベース
の手法も存在するが，本稿では生成と検証ベースの 1つである遺
伝的アルゴリズムを用いた手法を対象とし，簡略化のためにこれ
を単に APR と略す．

xxoを優先的に選択するべきである．

本研究では，APRを転用した APGの成功率改善を目的

として，APRへの多目的遺伝的アルゴリズム [5]（Multi-

Objective Genetic Algorithm，MOGA）の適用を提案す

る．MOGAは，複数の評価関数を用いて生成個体を評価

する GAの一種であり，単一のスカラ値と比べて高い表現

能力を持つ個体評価が可能となる．また複数評価関数の採

用により，局所解の回避も期待できる [10]ため，巨大な探

索空間を持つAPGとの高い親和性を期待できる．さらに，

本研究ではMOGA適用により得られた，相補的なテスト

結果を持つ 2個体を合成する新たな交叉方法も提案する．

評価実験では，プログラミングコンテストの問題 80問を

題材として，提案手法と既存の APRツールの成功率を比

較した．その結果，成功率の有意な向上を確認した．

2. 準備

本章では，生成と検証に基づく APRを転用した探索的

な APGの流れと，既存手法の課題を具体例を用いて説明

する．

2.1 自動プログラム生成の流れ

図 1 に生成と検証に基づく APRを転用した探索的な

APGの流れを表す．入力は空プログラムとテストケース，

出力は入力された全テストケースを通過するプログラムで

ある．この手法は個体の生成，評価，選択という 3つの処

理（1世代）の繰り返しからなる．以下では，APR分野の

ブレイクスルーとなった GenProg [9]が用いる GAに基づ

いた手法について説明する．

まず，入力プログラムにわずかな改変を加え，個体を生

成する．この個体の生成方法には変異と交叉の 2種類があ

る．変異はある 1つの個体から新しい個体を生成する操作

図 1 生成と検証に基づく APR を転用した APG

Fig. 1 Overview of transferring GA-based APR to APG.
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図 2 APR における個体選択の課題

Fig. 2 Challenge in selection phase.

である．変異の操作として最も単純なものはプログラム文

の挿入，削除，置換である．交叉は 2つ以上の個体から新

しい個体を生成する操作であり，生成元となる 2つ以上の

個体の改変履歴（遺伝子）を再利用して個体を生成する．

GenProgにおいては，交叉の生成元となる個体は 2個体で

あり，それらは乱択によって選ばれる．既存の交叉法とし

て，遺伝子上のある点を交叉点とし交叉点より後ろの遺伝

子を交換する一点交叉や，遺伝子の各部分ごとに交換する

か否かを定める一様交叉が存在する [1]．次に，生成した各

個体がバグ修正という目的にどの程度近づいたかを計測し

評価値とする．この評価値はテストケースの実行結果や入

力プログラムとの構文や意味的な距離 [4]などから算出す

る．GenProgは，個体の評価値としてテストケース通過数

を用いている．このようにして算出した評価値に基づき次

の世代に残すべき個体を選択する．

2.2 既存手法の課題

既存手法の課題を説明するために，FizzBuzzを題材と

した具体的なテスト，および生成個体の例を図 2 に示す．

図では 4 つのテストケース，および最低限のコンパイル

のみが成功する初期状態のソースコードを APRに入力し

ている．APRでは図右上に示すように，個々の生成個体

が塩基の集合から構成される単一の遺伝子を持つ．塩基と

遺伝子は様々な設計が可能であるが，ここでは塩基は位置

と操作の 2 つの要素から構成されている．図の右上の個

体は，単一の塩基 B1からなる遺伝子を持っており，その

塩基の位置は 2行目 return ""の箇所，塩基の操作内容は

return str(n)による置換である．この遺伝子を適用し

た結果，4つのテストすべてが失敗する状態から，1つ目

のテストが通過する状態に進化している．

ここで，APR処理の中で 4つの個体（V1～V4）が生成

されたとする．左上の V1は最も巨大な遺伝子（つまり多

くの塩基）を含んでおり，通過テスト数も 3個と最も多い．

よってV1は次のソースコードの改変ループに生かすべき，

最も良い個体であると解釈できる．APRのような探索問

題では，単一個体ではなく複数の個体を選択することが一

般的である．これは遺伝子の多様性確保，および局所解を

回避するための戦略である．そのために，V1の次に選択

すべき個体を考える必要がある．

APR研究で広く用いられるテスト通過数というスカラ

値を評価値として用いた場合，テスト通過数 2である V2

と V4が V1に続いて選択される．しかしテスト通過の内

容を確認すると，この 2個体は V1の完全なサブセットと

なっており，効率的な選択とはいえない．他方，左下の個

体 V3はテスト通過数自体は 1と最も少ないものの，他の

個体では失敗する 4つ目のテストを通過している．また，

V3は他の個体にはない特殊な遺伝子B4により，FizzBuzz

問題における 15 倍数時の処理を内包している．よって，

V1の次に選択すべき個体は V3であると結論できる．こ

のように，APRの個体評価においてテスト通過数という

評価値はその表現能力が不足しており，個々のテストの成

否という情報を個体ごとに比較する必要がある．

3. 提案手法

本稿では APRを転用した APGの成功率改善を目的と

して，選択と交叉に特化した以下の 3手法を提案する．

提案X 多目的遺伝的アルゴリズムの適用

提案Y 相補的な個体の選択的交叉

提案 Z 交叉によって生成された個体の検証

提案手法は直感的には次のように解釈できる．GAによ

る進化の流れにおいて，MOGAにより相補的な個体を選

択し（提案 X），その相補的な個体に限定した交叉を適用

し（提案 Y），交叉の結果が親の上位であるかを確認（提

案 Z）する．3つの手法はいずれも直前の手法の適用を前

提としている．たとえば提案 Yは提案 Xの適用を，提案

Zは Xと Y両方の適用を前提としている．

3.1 提案X：多目的遺伝的アルゴリズムの適用

MOGAとは，複数の評価関数を用いて個体を評価，選

択する特殊な GAである．以下では，MOGAに必要な複

数の評価関数の設計と個体の選択方法を説明する．

3.1.1 評価関数と個体の評価ベクトル

生成した個体の評価関数について説明する．2.2節で説明

した選択の課題を解決するために，個々のテストの成否を独
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図 3 テスト数 4 のときの全個体のハッセ図と V1 から V4 の関係

Fig. 3 Hasse diagram of all variants with four test cases, and

the relation between V1–V4.

立した評価関数とする．つまり，テストがM 個入力された

とき，評価関数はM 個となる．i個目の評価関数 Ei(v)は

個体 vが i個目のテストを通過すれば 1を，失敗すれば 0を

返す．個体 vの評価ベクトルは（E1(v), E2(v), · · · , EM (v)）

となる．M 個の評価関数の値がすべて 1となる個体が生

まれたとき，すなわち，評価ベクトルのすべての成分が 1

のとき，すべてのテストケースを通過する個体の生成を意

味する．

3.1.2 個体の優越と順序関係の定義

個体 va，vbに関して，Ei(va) < Ei(vb), ∀i ∈ {1, . . . , M}
のとき，vbは vaを優越するという．また，このとき，va ≺ vb

として個体の順序関係≺を定義する．このとき，≺は半順
序関係であり，個体の集合は束*2となる．

3.1.3 次世代へ残す個体の選択

提案する選択では，各個体の評価ベクトルを元に次の世

代に残す個体を決定する．具体的には，パレートランキン

グ法 [7]により変異による生成個体と交叉による生成個体

の和集合に対しランク付けを行い，個体数が上限となるま

で，ランクに応じて個体を選択する．ここで，個体 vのラ

ンクは vが属する世代中の v ≺ v′となる個体 v′の個数+1

とする．

図 3 にM = 4 での存在しうる全個体の関係をハッセ

図 [3]で示す．本図では va ≺ vb かつ va ≺ vc ≺ vb なる vc

が存在しない場合のみ va から vb に上向きに線を引いた．

図中の最下段の個体は初期個体を含むすべてのテストケー

スに失敗した個体を表し，最上段の個体はすべてのテスト

を通過する生成目標の個体である．本図の個体がすべて同

一世代中に存在する場合，各個体のランクは，最上段の個

*2 Lattice

体が 1，2段目の 4つの個体が 2，3段目の 6つの個体が 4，

4段目の 4つの個体が 8，最下段の個体が 16となる．

図 2 に示した個体のランクは V1と V3が 1，V2と V4

が 2となる．V1と V3は図 3 において，上部に個体が存

在しないが，V2と V4の上部には V1が存在するからであ

る．このランクによって，V3を V2，V4に優先して選択

できる．

3.2 提案Y：相補的な個体の選択的交叉

本研究では，前節で述べたMOGAの適用に加えて交叉

の改善も行う．従来手法において交叉の対象となる 2個体

は乱択によって選ばれる．しかし，複数バグの存在を前提

としたとき，乱択による選択には有効性の低い優越関係に

ある個体間での交叉が起こりうるという課題が存在する．

まず，優越関係にある 2 個体の交叉が有効でないこと

を例をあげて説明する．図 2 に示した V1と V2の交叉に

よる新たな個体の生成を考える．このとき，生成された個

体が V1より多くのテストを通過する可能性は低いと考え

られる．これは，2.2 節で述べたように，V2が V1のサブ

セットだからである．

乱択によって交叉個体を選択する場合，優越関係にある

個体間の交叉が発生し探索効率の悪化を招く．この課題を

解決するために，提案 Yでは交叉対象の個体を優越関係に

ない個体（相補的な個体）に限定する．具体的には，ラン

ク 1の個体群から，評価ベクトルが一致しない 2組の個体

に対してのみ交叉を行う．このような交叉により，2個体

の通過テストすべてを通過する個体の生成が期待できる．

図 2 に示した 4個体の場合，ランク 1 の個体は V1 と

V3であり，これら 2個体の評価ベクトルは不一致である．

よって，これらに対してのみ交叉を行う．

3.3 提案 Z：交叉によって生成された個体の検証

一般的な GAに基づいた APRでは，交叉によって生成

された個体群は変異による個体群と同等の評価関数で評価

される．すなわち，両方の個体群はテスト通過数の改善の

みで優劣が付けられる．

提案 Zでは交叉で生成した個体に対して，新たな検証を

追加する．個体 va，vb から交叉により個体 vc が生成され

たとき，va ≺ vc かつ vb ≺ vc を満たす場合のみ，生成し

た個体 vcを 3.1.3 項で述べた次の世代への選択処理の対象

とする．この理由は前節で述べたように，交叉は対象とな

る 2個体の通過テストすべてを通過する個体，すなわち，

それら 2個体を優越する個体の生成を目標とするからであ

る．V1と V3の交叉により生成された個体は，4つすべて

のテストを通過する場合に限り次の世代への選択対象とな

り，ランク付与が行われる．
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表 1 実験設定

Table 1 Experimental settings.

項目 値

実験題材 ABC101～ABC180 100 点問題

問題数 80

乱数シード 1～20（= 20 試行）

制限時間 1 試行あたり 1 時間

再利用コード 全問題の正解コード片

最大世代数 無制限

終了条件 正解個体の発見・時間切れ

実験環境 Xeon E5-2630 2CPUs 16 GB mem

4. 実験

本章では，提案手法を既存の APRツールである kGen-

Prog [24] に実装して，その効果を確認する．拡張前の

kGenProgを従来手法として，kGenProgに提案 X，提案

Xと Y，すべての提案（XYZ）をそれぞれ実装し，これら

4種での比較を行う．本実験の目的は，提案 X，Y，Zによ

る APGの成功率の変化を確認することである．評価指標

として，全テストを通過する個体の生成率（成功数）とプ

ログラム生成の所要時間（生成時間）を用いる．

4.1 実験設定

実験設定の一覧を表 1 に示す．実験の題材として，プ

ログラミングコンテスト AtCoder *3で過去に開催された

AtCoder Beginner Contest（ABC）のうち ABC101から

ABC180までの 100点問題 80問を用いる．従来手法と提

案手法はともに GAに基づきプログラムを生成するため，

個体の生成や選択などの各段階において乱択的要素が含ま

れる．よって，乱数シードに 1から 20までの 20個を設定

してプログラムの生成を試みる．

従来手法，および提案手法の拡張元である kGenProgは

再利用に基づく APRツールであり，個体の生成時にはプ

ログラム改変の材料となるソースコード片が必要である．

この再利用ソースコード片として，実験題材 80問の正解

コードに含まれる全ステートメントを利用した．これによ

り独立した小さなコードスニペットの再利用のみでプログ

ラム生成が可能かを確かめる．なお，再利用コードには正

解コードを構成する全ステートメントが含まれるため*4，

十分な時間をかければ，理論的には正解コードを生成でき

る．両ツールに入力するテストケースは AtCoder社の公

開するテストケースを利用した．テストケースは入力に対

して出力が適切かを確認するテストのみで構成され，計算

量の適切さは考慮されない．また問題あたりのテストケー

スの平均は 10.9個である．その他の GAの動作に必要な
*3 https://atcoder.jp/
*4 通常，APG の利用時には必ずしも正解コードが存在するとは限
らないが，本実験では両ツールに同じ再利用コード片を入力する
ため，平等な実験設定といえる．

図 4 生成に成功した問題数のベン図

Fig. 4 Venn diagram of successful tasks.

図 5 成功試行数に対する問題数の比較

Fig. 5 Comparison of tasks by successful trials.

パラメータは kGenProg バージョン 1.8.0の既定値*5を用

いた．

4.2 実験結果

4.2.1 成功数の比較

従来手法と提案 XYZそれぞれに対する生成に成功した

問題数を図 4 に示す．ここで，生成に成功した問題とは

全 20試行のうち 1回でも入力した全テストケースに通過

するプログラムを生成できた問題とする．図中の左側の円

は従来手法で生成に成功した問題の集合を表し，右側の円

は提案 XYZで生成に成功した問題の集合を表す．従来手

法と提案 XYZの両方で生成に成功した問題は 62問，従来

手法でのみ生成に成功した問題は 4問，提案 XYZでのみ

生成に成功した問題は 5問，両者ともに生成できなかった

問題は 9問であった．両者で生成可能な問題の傾向は強く

似通っている．これは変異による個体生成処理に変化がな

いことが原因と考えられる．

成功試行数に対する問題数を図 5 に示す．本図では，各

問題を成功試行数によって凡例に示す 5グループへ分割し

た．たとえば，左端の試行数 0のグループは 20試行中で 1

度も生成に成功しなかった問題数を，右端の試行数 20のグ

ループは全試行で生成に成功した問題数を表す．図より，

提案Xのみを含む場合に成功試行数 0の問題の増加や成功

試行数 20の問題の減少が読み取れる．また，従来手法と
*5 https://github.com/kusumotolab/kGenProg/tree/

v1.8.0#options
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比較して提案XYやXYZでは成功試行数 20の問題が増加

していることが分かる．

成功試行数の変化を定量的に観察するために，生成に成

功した試行数の合計を表 2 に示す．表では，各問題にお

ける正解コードに分岐が必要か否かで成功試行数を分割し

た．分岐が不要な問題では，提案手法による成功試行数へ

の大きな増加は読み取れず，提案 Xのみを含む場合には

成功数が 50減少した．その一方，分岐が必要な問題では，

成功数の大幅な増加が読み取れる．また，提案 Zは分岐が

必要な問題においてのみ成功試行数が増加し，その差は 8

試行であった．

従来手法と提案 XYZについて，各問題の代表値を生成

に成功した試行数としてWilcoxonの符号順位検定により

有意差を検定したところ，p = 2.21 × 10−4 であり，有意

差が認められた．また，その効果量は r = 2.92 × 10−1 で

あった．

表 2 生成に成功した試行数の合計

Table 2 The number of successfully generated trials.

分岐 従来手法 提案 X 提案 XY 提案 XYZ

不要 528 478 535 535

必要 202 221 268 276

合計 730 699 803 811

図 6 生成時間の比較

Fig. 6 Comparison of generating time.

図 7 各問題に対する生成時間の比較

Fig. 7 Comparison of generation time for each task.

4.2.2 生成時間の比較

生成成功時に要した時間の箱ひげ図を図 6 に示す．本図

では，全 1,600試行のうち生成に成功した試行のみを抽出

している．また，ひげの長さの上限を四分位範囲の 1.5倍

とし，上端より大きい値を外れ値とした．横軸は生成時間

を表し，短いほどプログラム生成の効率が高いといえる．

図より，提案 XYと XYZはほとんど同等であり，XYZ，

XY，X，従来手法の順に生成時間が短い傾向を確認できる．

各問題に対する生成時間を確認するために，従来手法と

提案 XYZにおける共通で成功した 62問それぞれに対する

生成時間を図 7 に示す．図の横軸は問題名であり，縦軸は

成功時の平均生成時間である．横軸の問題名において，提

案 XYZの生成時間が従来手法より短い問題を青字で表し

ている．提案 XYZがより短い時間で生成に成功した問題

は 42問，従来手法がより短い時間で生成に成功した問題

は 20問であった．

従来手法と提案XYZ間で成功時の生成時間に関して有意

差検定を行った．代表値を平均値としてWilcoxonの符号

順位検定により有意差を検定したところ，p = 2.83× 10−3

であり，有意差が認められた．

5. 考察

5.1 提案Xの効果

提案 Xの効果を従来手法との比較により考察する．ま

ず，成功試行数について考える．図 5 より，Xにおける成

功試行数 0の問題の増加，成功試行数 20の問題の減少が読

み取れる．さらに表 2 より，この減少は分岐が不要な問題

において発生したと理解できる．提案Xによる分岐を必要

としない問題における成功試行数の減少原因を考察する．

提案 Xにより成功試行数が減少した例として ABC116

をあげる．ABC116は直角三角形の 3辺の長さを入力とし

その面積を出力する，分岐が不要な問題である．正解とな

る擬似コードを図 8 に，提案Xを含むAPGが出力した疑

似コードを図 9 に示す．提案 Xによって，不要な分岐の
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図 8 ABC116 の正解コード

Fig. 8 Correct code of ABC116.

図 9 提案 X を含む APG の出力

Fig. 9 Output of APG impremented the propose A.

ために一部のテストケースのみ通過する個体も種類が減少

しないように選択される．たとえば，図 9 の 1つ目の if

分岐のみを持つ個体や，2つ目の if 分岐のみを持つ個体，

あるいは，不要な分岐を多重に含む個体もそれらの個体を

優越する個体が生成されるまで淘汰されない．これは，提

案 Xの目的である個体の多様性向上の結果である．しか

し，この戦略は分岐が不要な問題に対しては有利には働か

ず，成功試行数を減少させたと考えられる．

次に，提案 Xのオーバヘッドがもたらす生成時間への影

響を考える．提案Xの優越関係による半順序を利用した選

択の時間計算量はO(n2)であり，従来手法の選択O(n log n)

と比較して計算量が大きい．しかし，図 6 より，Xでは生

成時間がわずかに減少している．APGでは，個体評価時

にテストケース通過の可否を得るために個体をビルドしテ

ストを実行する．このビルドとテスト実行にかかる時間な

ど，APGの他の段階にかかる処理時間が提案 Xと比較し

て十分に大きいため，生成時間が増加しなかったと考えら

れる．

5.2 提案Yの効果

提案 Yの効果を従来手法，提案 X，提案 XYの比較から

考察する．生成に成功した試行数の観点では，表 2 より分

岐の有無にかかわらず従来手法と提案Xと比較して成功試

行数が増加した．個体の多様性を維持（提案 X）したうえ

で，相補的な 2個体を選択的に交叉する提案 Yが有効に

働いたといえる．つまり，提案 Yによる正解コードに必要

な分岐のマージや不要な交叉の抑制により試行数が向上し

た．また，5.1 節で述べた提案 Xの課題も提案 Yによって

解決している．生成時間についても，図 6 から効率が向上

しているといえる．

5.3 提案 Zの効果

提案 Zの効果を提案 XY，提案 XYZの比較から考察す

る．表 2 より，生成に成功した試行数は分岐が不要な問

題では改善が見られず，分岐が必要な問題では試行数がわ

ずかに増加した．生成時間の観点からも，提案 XYと大き

な差はない．これらから，提案 Zによる生成効率の向上は

見られなかったといえる．この理由は実験題材の単純さに

ある．

交叉による生成個体が全テストに通過する場合，提案 Z

は実行されない．全テストに通過する個体が生成されたと

き，その個体を出力し GAが終了するためである．交叉の

生成元となる 2個体は提案Yより異なるランク 1の個体ゆ

え，提案 Zが実行されるには題材の複雑さが必要である．

しかし，本実験で用いた題材では，そのような複雑な問題

はわずかであり，全体としては影響を観測できなかったと

思われる．

5.4 短時間で生成可能な問題で改善幅が小さい原因

図 7 より，従来手法において生成時間が短い問題ほど提

案手法による効率の向上が得られない傾向が読み取れる．

この原因はMOGAによる高い個体評価能力が短時間で生

成可能な問題では生かされなかったからと考えられる．生

成に時間のかからない問題の一例として，正解プログラム

が持つコード片の個数が少ない問題をあげる．必要コード

片の少ない問題はテストケースの観点数が必然的に少な

い．また，1度の操作ですべてのテストに通過する個体を

生成できることもある．たとえば，図 8 で示した ABC116

の必要コード片は return a*b/2 のみであり，この 1つの

コード片を挿入できれば全テストに通過する個体を生成で

きる．このような問題では評価値に高い表現性は不要であ

り，従来手法と提案手法の差がつかなかったと考えられる．

6. 関連研究

機械による全自動でのプログラム生成は，コンピュータ

サイエンス分野における 1つの大きな夢である．この問題

は自動プログラミング [20]と呼ばれ，数多くの研究者がそ

の実現に取り組んできた [15], [16]．自動プログラミングの

実現手段は，以下の要素の組合せで大別できる．

• 機械に対して「何をして欲しいか」というオラクル・要
求をどう表現するか（自然言語の文章 [12]，DSL [19]，

入出力例 [17]など）

• どのような手段でプログラムを作成するか（翻訳ベー
ス [12]，探索ベース [23]など）

本研究で取り組んだ APGは遺伝的プログラミング [11]と

も呼ばれており，テストスイートをオラクルとした探索

ベースの自動プログラミング手法であるといえる．また先

行研究として，著者らの研究グループでは APRを転用し

た APGの改善手法を提案している [31]．本研究とは提案
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手法そのものが異なっており，GAの評価関数の改善が本

研究の主眼であるのに対し，先行研究の提案は，生成対象

となるプログラム構造の推論と再利用ステートメントの前

処理である．

YuanらはMOGAを適用したAPRツールとしてARJA

を提案している [28]．ARJAはテスト通過数とパッチ行数

の 2つの評価関数を持つ．パッチ行数を新たに評価関数と

して導入した目的は，生成コードの可読性向上にある．他

方で，本研究では可読性という別軸の評価関数を導入する

のではなく，全テストケース通過という 1つの目的を部分

問題へ分割することで多目的化*6 [10]し，MOGAを適用

している．この観点から，提案手法と ARJAはMOGA適

用の意図が異なる．

また，個体評価の表現力向上に取り組んだツールとし

て，ARJAe [29]と 2Phase [2]がある．ARJAeはARJAの

拡張であり，ARJAの持つ 2つの評価関数に加えて，テス

トケースの期待値と出力値の差を新たな評価関数として

MOGAを適用している．2Phaseもテスト通過数および，

期待値と出力値の差から評価値を計算するが，ARJAeとは

異なり，それら 2つの加重平均を評価値とする単目的 GA

を用いている．これらのツールと提案手法の違いは個体評

価の方向性にある．ARJAeや 2Phaseは絶対評価によって

個体を評価する一方で，提案手法は相対評価による評価の

改善に取り組んでいる．図 2 で説明した個体選択における

課題は，個体の絶対評価では解決できず，相対評価によっ

て解決を試みた点でこれらの手法と提案手法は異なる．

7. 妥当性の脅威

4 章での実験について，妥当性の脅威が存在する．内的

妥当性への脅威として，プログラムの生成材料として正解

コードを利用したことがあげられる．4.1 節で述べたよう

に，平等性を確保するため比較対象のツールに同じ生成材

料を与えたが，実際の APG利用時を想定した正解コード

を利用しない実験では異なる結果が得られる可能性がある．

外的妥当性への脅威としては，実験題材や利用ツールが

実験結果に影響を与えている可能性がある．提案手法はテ

ストケースの粒度や適切さに影響を受けるため，AtCoder

以外の題材での実験を行う必要がある．また，提案手法

を kGenProgに実装し実験を行ったが，GenProgなど他の

ツールを用いた実験も必要である．

8. おわりに

本稿では，個々のテスト結果を独立した評価関数とする

MOGA を適用した自動プログラム生成手法を提案した．

また，プログラミングコンテストの問題 80問を題材とし

た評価実験を行い，本手法の有効性を確認した．

*6 Multiobjectivizing

今後の課題として，実験結果のさらなる分析があげられ

る．提案手法において生成時間が著しく悪化したABC127

など各問題の性質が提案手法に与える影響を分析する必要

がある．また，MOGA適用により局所解の回避という効

果も得られるが，この効果が提案手法によって得られたか

は確認できていない．この確認のために，生成プログラム

が入力テストケースに対して過剰適合しているか分析が

必要である．手法の改善という観点では，テスト通過の可

否に加え，コード行数やテスト時間などの指標を新たな評

価関数として組み込むことも検討している．実験において

は AtCoderの最も簡単な 100点問題を題材としたが，よ

り複雑な題材への適用実験や正解コードを用いない実際の

APG利用時を想定した実験も今後の課題である．
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