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1 はじめに

機械学習を用いたプログラムの修正の研究がされてい
る．フォールトを含むプログラムコードと修正されたプ
ログラムコードから，修正方法や正しいプログラムコー
ドの構造を学習することで，自動的に修正を行う．
コード内フォールトは，以下の 4つに分類できる．

• 構文フォールト
• 静的意味フォールト
• 動的意味フォールト
• 論理フォールト
機械学習によるフォールトの発見・修正は，対象とす
るフォールトによって何を入力とするかが決まる．
Guptaら [3]のDeepFixは，字句列を入力とし，コンパ
イラによって検出される構文フォールトと静的意味フォー
ルトを修正の対象としている．Wangら [1]は，変数と値
の組である環境トレース情報を入力とするニューラルネッ
トワークを設計し，動的意味フォールトと論理フォール
トに関する発見・修正が行えることを示した．
本研究の目的は，動的意味および論理フォールトの一
部の自動修正である．CDI ツールの発想を手掛かりに，
全ての変数の定義参照トレースである環境の定義参照ト
レースと制御構造を入力とする．制御フローから得られ
る情報を入力とするので，実行前に検査が可能であり，全
てのパスを網羅的に解析を行う．
本研究の研究課題は以下の 3つである．

1. 環境の定義参照トレースを入力とする制御フローに
着目したニューラルネットワークの設計

2. エンコーダーデコーダーモデルを対象としたニュー
ラルネットワークとの共調

3. GNN(graph neural network) とエンコーダーデコー
ダーモデルの共調に関する考察

本研究では，変数の def-useを解析対象とするので，変
数の環境が変わるごとに変数の定義と参照を抽出する．抽
出した定義参照トレースとプログラムの制御構造をもと
に，動的意味フォールトと論理フォールトの一部を対象
とするニューラルネットワークを設計する．
修正を行うために，字句列を入力として修正を行うエ
ンコーダーデコーダーモデルと設計したニューラルネッ
トワークを共調させる．字句に関する特徴と変数の def-

useに関する特徴を対象とした解析を行うことで，変数の
def-useを考慮した自動修正が実現できると考える．
本研究で設計したニューラルネットワークは，一つのパ
スについて解析を行うネットワークであったので，GNN

に拡張し，字句列を入力とするエンコーダーデコーダー
モデルと共調させることで自動修正を実現する．

2 背景技術

2.1 Gated Graph Neural Network

GGNNはグラフを扱うニューラルネットワークである．
グラフはG = (V,E,X)の三つ組で構成される [2]．V は
ノードのセット，X はノードの特性，および全ての有向
エッジのセット E = (E1, . . . , EK)で構成される．Kは
エッジタイプの種類である．
全てのノード vを，ノードラベル x(v)から初期化され
た状態ベクトル h(v)に関連付け，グラフ全体に情報を伝
播するために，タイプ kのメッセージが各 vから近隣の
ノードに送信される．各メッセージは現在の状態ベクト
ルからm

(v)
k = fk(h

(v))として計算される．
すべてのグラフエッジのメッセージを同時に計算する
ことで，全ての状態を同時に交信が可能．

3 関連研究

3.1 DeepFix

Guptaら [3]は，コンパイルエラーに起因するフォール
トを対象にした自動修正の学習モデルであるDeepFixを
設計した．フォールトを含むソースコードとそれを修正
したソースコードのペアから修正方法を学習する．この
ペアをトレーニングデータとして扱い，修正方法と各字
句の関係を学習することで，新規のコード内フォールト
を含むソースコードが与えられた際に適切な修正を行う．
ソースコード全体を分析し，推論を行うために Atten-

tion付き Encoder-Decoderモデル (図 1)を用いて設計さ
れた．

図 1 Attention付き Encoder-Decoderモデル

入力系列は Encoderで処理され，入力系列の処理が全
て終わった後に Decoder が出力系列の生成を開始する．



Attention 機構は出力を生成する際に，任意の時刻のデ
コーダーの隠れ状態と各時刻のエンコーダーの隠れ状態
から計算し，適切な入力情報を選択する．

3.2 Wangらの研究

Wangらはプログラムの意味上の表現をニューラルネッ
トワーク上で活用するために，プログラムの実行トレース
からセマンティクスを解析する方法として，State Trace

Modelを提案した．変数と値の組である環境トレース情
報を入力とし，動的意味フォールトと論理フォールトを
対象とする．図 2に State Trace Modelを用いた状態ト
レース埋め込みのワークフロー全体を示す．

図 2 State Trace Modelのワークフロー

変数値の連続タプルとして表されたプログラム状態を
RNNを用いてエンコードし，全てのプログラム状態埋め
込みをシーケンスとして別のRNNの入力として扱う．プ
ログラム全体のセマンティクスに関する特徴をエンコー
ドし，RNNの最終状態を入力とする出力層により分類を
行う．

4 設計

4.1 設計指針

設計指針を以下に定義する．

• 変数の定義参照系列をもとにフォールトの有無なら
びに分類を行う

• エンコーダーデコーダーモデルとの共調を可能とする
• GGNNへの拡張を考慮する

変数の定義参照系列をもとにフォールトの有無ならび
に分類を行う．環境の定義参照トレースと制御構造を入
力とし，動的意味フォールトと論理フォールトの一部を
対象にしたニューラルネットワークを設計する．
得られた制御フローに関する特徴を，字句列を対象と
した自動修正を行うニューラルネットワークとの共調を
可能とする．エンコーダーデコーダーモデルと共調させ
ることで，字句列と環境の定義参照トレースから解析で
きる特徴をエンコードし，修正を実現する．

GGNNを用いて解析を行うことで，プログラムの構文
に沿いながらパスを考慮した環境のエンコードが行える．
字句列を入力とするエンコーダーデコーダーモデルと共
調することで，適切な修正を行う．

4.2 変数の定義参照系列をもとにフォールトの有無なら
びに分類を行うネットワークの設計

ニューラルネットワークモデルを設計する上で，以下
の 2つのことに考慮する必要がある．

• 各箇所での変数の定義参照系列をエンコードする方法
• プログラム全体の環境の定義参照トレースを解析す
る方法

変数の定義と参照で表すプログラムの環境は，代入文
や条件式で変わるので，それぞれの箇所ごとにエンコー
ドする必要がある．
プログラム全体について分析するために，エンコード
された環境ベクトルを入力とするような解析が必要であ
ると考えられる．
以上のことに考慮し，本研究で設計するニューラルネッ
トワークモデルの設計指針を次のように定義する．

• Wangらの State Trace Model[1]の拡張としてニュー
ラルネットワークモデルを設計

• カテゴリカル属性を入力として扱うニューラルネッ
トワークモデルを設計

本研究では，それぞれの箇所ごとに変数の定義参照系
列をエンコードし，プログラム全体の制御フローについ
て分析するために，State Trace Modelをもとにニューラ
ルネットワークモデルを設計する．
State Trace Model では，入力に数値属性を扱ってい
たが，本研究で入力として扱うのはカテゴリカル属性で
ある．
図 3に本研究で設計したニューラルネットワークモデ
ルを用いたワークフローを示す．

図 3 変数の def-useをエンコードするニューラルネット
ワーク

箇所ごとに変数の定義参照系列をエンコードし，エン
コードされた全ての環境ベクトルを GRUで分析するこ
とで予測をする．



入力となる変数は，定義・参照・未出現の 3つに分類
できると仮定する．変数はEmbedding層で分散表現に埋
め込まれ，GRUに与えられる．各箇所でのGRUは，各
変数の並びとその分類を特徴として抽出し，隠れ状態に
保持する．エンコードされたプログラムの環境ベクトル
全てに対して GRUを用いて分析を行い，各箇所でエン
コードされた変数の並びと分類から，プログラム全体の
変数の定義・参照に関する特徴を得る．

4.3 エンコーダーデコーダーモデルとの共調

前述したネットワークで解析したプログラムの環境を，
エンコーダーデコーダーモデルと共調させ，自動修正を
行う方法を提案する．
図 4に示すように，エンコーダーデコーダーモデルに
字句を与えるさいに，その字句が読まれる時のエンコー
ドされたプログラムの環境を単語ベクトルと同時に入力
する．

図 4 エンコーダーデコーダーモデルとの共調

エンコーダーデコーダーモデルの入力に，字句列と環
境の定義参照トレースと制御構造を扱うことで，動的意
味フォールトと論理フォールトの一部の修正を目指す．

4.4 GGNNヘの拡張

エンコーダーデコーダーモデルと本研究で設計したニ
ューラルネットワークモデルを用いた解析を実現するた
めに，GGNNを適用し，エンコーダーデコーダーモデル
と連携する方法を示す．
字句と同時に環境ベクトルをエンコーダーデコーダー
モデルに入力するために，構文図に基づいた GGNNを
設計する．字句が与えられたさいに，GGNNの対応する
ノードに変数の定義参照系列をエンコードする．直前ま
でのノードの状態を伝播させることで，GGNNのノード
は環境ベクトルをエンコードする．これにより，図 5の
ように，エンコーダーデコーダーモデルに字句を入力す
るのと同時に，字句に対応した環境ベクトルを入力する
ことができる．

5 実験

5.1 概要

if・wileのみで構成される Cソースコード 359個を対
象に，設計したニューラルネットワークを用いてフォー

図 5 GGNNの適用

ルトを分類する実験を行なった．実験では，以下の 4つ
のフォールトを対象とした．

• 無限ループ
• 実行されないパスが存在
• nullポインタ参照

• 未定義変数の参照
プログラムの環境の定義参照トレースと制御構造を抽
出し，入力データとした．プログラムには 1種類のフォー
ルトしか含まれないとし，プログラムごとに正解ラベル
を与える．

5.2 システム構成

設計したシステムの概要を図 6に示す．

図 6 システム構成

設計したシステムは，プログラムコードから入力デー
タを生成するフロントエンドと，学習または推論を行う
バックエンドにより構成される．Cソースコードのため
の CASEツール・プラットフォームである Sapid[5]を用
いて抽象構文木を生成し，パスごとに走査することで環
境の定義参照トレースと制御構造を抽出する．抽出した
入力データをバックエンドに与え，ニューラルネットワー
クが学習または推論を行う．

5.3 学習モデル

学習モデルは Python を用いて実装した．ニューラル
ネットワークは，8つのノードを内部に持つ 3つのGRU

で構成される．1つ目のGRUではそれぞれの箇所の変数
の定義参照系列をエンコードし，2つ目のGRUで各パス
の環境ベクトルをエンコードする．3つ目のGRUでは各
パスの環境ベクトルからプログラム全体を解析する．



入力は（定義，参照，未出現，if，while）の One-hot

ベクトルとし，Embedding層を用いて 5次元の分散表現
に変換する．それぞれの箇所ごとに，変数が定義，参照，
未出現のどれに分類されるかをOne-hotベクトルで表す．
制御構造を表現するときには，全ての変数を特定の制御
構造を表した One-hotベクトルにし，その箇所の入力と
する．
出力層は（フォールトなし，無限ループ，実行されない
パスが存在，その他）にラベル付けされた 4つのノード
から構成され，softmax関数を用いて出力される．その
他は nullポインタ参照と未定義変数の参照である．
学習の詳細を表 1に示す．

表 1 学習の詳細
学習アルゴリズム Adam

損失関数 クロスエントロピー
評価関数 正解率
エポック数 10

5.4 結果

実験を行なった結果，正解率は上昇していたが，損失
関数は一定であり学習が収束しておらず，失敗であった．

6 考察

6.1 実験結果についての考察

実験の結果から，学習が収束しなかった原因について
考察する．学習が収束しなかった原因には，一つのプロ
グラムの全てのパスは同じラベルを付けられることから，
どれがフォールトを含むパスなのかモデルが学習をしき
れなかったと考えられる．図 7を例にあげるように，設
計したモデルではプログラムの複数のパスに対して同じ
ラベルが付けられる．フォールトを含まないパスに対し
ても含むパスとして学習を行ってしまったことが，学習
が収束しなかった原因と考えられる．

図 7 複数のパスを同時に学習するさいの問題

6.2 共調に関する考察

本研究で設計したニューラルネットワークとエンコー
ダーデコーダーモデルを共調させることについての考察
を行う．
本研究で設計したニューラルネットワークは，それぞ
れの箇所ごとに変数の定義参照系列を GRUを用いてエ
ンコードし，最終状態を入力とする GRUを用いて環境

ベクトルをエンコードする．それぞれの箇所の GRUの
出力がその箇所での環境ベクトルとなる．エンコーダー
デコーダーモデルに，単語ベクトルと対応する環境ベク
トルを与え，1つのベクトルにエンコードする．抽出した
ベクトルをデコードすることで，動的意味フォールトと
論理フォールトの一部の修正が実現できると考察する．

6.3 GNNを用いたニューラルネットワークの考察

GNNを用いて設計したニューラルネットワークの改善
について考察する．
制御フローグラフに基づいた GNNを設計することで，
学習の問題であった複数のパスを独立に扱うことを改善
する．制御フローグラフはノードと有効エッジによりプ
ログラムの全てのパスを表すので，GNN に用いること
で制御構造を学習の対象とすることができる．RNNを用
いて変数の定義参照系列をエンコードし，各ノードを初
期化する．ノードの状態を伝播させることで，各ノード
に環境ベクトルをエンコードする．全てのパスを一つの
ニューラルネットワークで扱うことで，学習を改善する
ことが可能と考える．

7 おわりに

本研究では，制御フローに関するフォールトを対象に修
正を行うニューラルネットワークモデルを設計した．変数
の def-useに関する問題を扱い，変数の定義・参照を入力
として与えるニューラルネットワークを設計することで，
プログラムの環境を特徴ベクトルとして扱えるようにし
た．エンコーダーデコーダーモデルと共調させ，GGNN

を用いることで変数の def-useに関する修正が行えるネッ
トワークを設計した．設計したニューラルネットワーク
モデルを用いてフォールトの分類の実験を行い，その結
果から改善方法を考察した．
今後の課題として，GNNを用いてネットワークを設計
し，実装して妥当性の確認を行うことが考えられる．
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