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内容梗概

IT産業の発展に伴い，現在，プログラミング学習サイトの数が増加している．あるプロ
グラミング学習サイトでは，タグ付けされた問題を解くことでユーザのプログラミングに関
する能力判定を行うことができる．既存のプログラミング演習問題をこの能力判定に使いた
いが，問題のタグ付けに労力がかかることが問題となる．また，能力判定の精度を担保する
ためには，統一した基準でタグ付けを行う必要がある．
そこで本研究では，既存のプログラミングの演習問題に対してタグを自動で付与する手法

を提案する．まず，あらかじめタグが付与されている問題とその解答のソースコードの集合
をデータセットとする．データセットの各問題の解答から抽象構文木を作成し，それを後行
順探索し，到達したノードを順にリスト化する．その後，リストをDoc2Vecで学習し，分
散表現を獲得する．次に，タグ付けを行いたい問題の解答を同様にリスト化し，学習済みモ
デルから分散表現を獲得する．得られた分散表現とデータセットから作成した分散表現を比
較してコサイン類似度を算出し，コサイン類似度が高い学習用データセット内の解答を特定
する．最後に，特定した解答が提出された問題に付与されているタグから，タグ付けを行い
たい問題に対するタグを決定する．
評価実験として，あらかじめタグが付与されている問題に対して提案手法を用いて付与し

たタグと，あらかじめ付与されているタグを比較する実験を行った．実験結果から，タグに
よって高い精度で付与できるものと付与の精度が低くなってしまうものがあり，精度が高い
タグではmacro-F1が 0.85と，高い精度で推測できることがわかった．また，推測するタグ
をアルゴリズム情報に関するタグのみに絞ることで，精度が向上することが確認できた．

主な用語

プログラミングコンテスト
Doc2Vec

抽象構文木
タグ
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1 まえがき

IT産業の発展に伴い，現在，プログラミング学習サイトの数が増加している [1]．あるプ
ログラミング学習サイトでは，タグ付けされた問題を解くことでプログラミングの能力判定
を行うことができる．例えば，文字列操作のタグが付与された難易度の高い問題を解くこと
ができるが，動的計画法のタグが付与された難易度の低い問題を解けないユーザは，文字列
操作が得意で動的計画法が不得意であると判定できる．このような能力判定により，ユーザ
が自身の苦手な分野を把握することができ，能力が向上することが期待できる．
また，このサイトの別のサービスとして，教員が作成した問題とテストケースを学生向け

に公開し，学生が解くことができるものがある．このサービスは現在，多くの教育の場で利
用されている．プログラミング学習サイトの運営会社としては，教員が作成した問題も能力
判定に利用することで能力判定に利用する問題数を増やしたい．しかし，教員が作った問題
に社員が 1つ 1つタグを付与すると，労力がかかりすぎる．また，問題を作成した教員が自
身の尺度でタグ付けすると，タグを付与する基準にばらつきが出てしまい，そのような問題
を能力判定に使用した場合に能力判定の精度が落ちてしまうことが考えられる．そのため現
在は能力判定に関する問題は社員が作成し，タグを付与している．
そこで本研究では，問題の解答から自動的に問題のタグを付与する手法を提案し，ツール

を作成した．このツールが自動的に問題のタグ付けを行うことで，タグ付けの基準は統一さ
れたものとなる．ツールを用いることで，教員が作成した問題に自動でタグ付けが行え，そ
の問題を能力判定に使用することができるようになり，社員が作成した問題においてもタグ
を付与する労力が軽減される．
提案手法の手順は次の通りである．まず，あらかじめタグが付与されている問題とその解

答の集合をデータセットとする．データセットの各問題の解答から抽象構文木 (以下，AST

と呼ぶ)を作成し，それを後行順探索し，到達したノードを順にリスト化する．次に，作成
したリストをDoc2Vecで学習し，分散表現を獲得する．タグ付けを行いたい問題の解答に
おいても同様にASTを作成，リスト化して，学習済みモデルから分散表現を獲得する．そ
の分散表現と，データセットから作成した分散表現を比較してコサイン類似度を算出し，コ
サイン類似度が高いデータセット内の解答を特定する．最後に，特定した解答が提出された
問題に付与されているタグから，タグ付けを行いたい問題に対するタグを決定する．
以下，2章では本研究の背景として，オンラインジャッジシステム，プログラミングコン

テストサイト，Doc2Vec，関連研究と課題について説明する．3章では提案手法について説
明する．4章では評価実験の手法と結果，用いたデータセットを説明し，実験の結果につい
ての考察を行う．最後に，5章ではまとめと今後の課題について述べる．
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2 背景

本章では，本研究の背景としてオンラインジャッジシステム，プログラミングコンテスト，
Doc2Vec，関連研究とその課題について説明する．

2.1 オンラインジャッジシステム

オンラインジャッジシステムとは，ユーザから提出されたプログラムをコンパイル・実行
し，厳格な検証データや検証器を用いて，その正確さと性能を自動評価しフィードバックす
るサービスである．一般的にC/C++や Java等のさまざまなプログラミング言語に対応し，
24時間インターネットを通して利用することができる [8]．一般的にはwebサイト上でプロ
グラムの提出，検証を行うことができる．
AIZU ONLINE JUDGE1(以下，AOJと呼ぶ)での “ITP1 1 A: Hello World”の問題2の

例を挙げる．AOJでは図 1のように問題が与えられる．図 1中の右上に赤く示したアイコ
ンをクリックすることで図 2のようなソースコード提出画面に遷移する．提出画面に問題の
解答となるソースコードと，そのソースコードの言語を入力して，図 2の下部に赤く示した
“Submit”ボタンをクリックすることで，記述したソースコードがコンパイル・実行されて
検証される．検証結果は図 3のように表示され，結果から，用意されたテストケースを通過
し，問題に正解したことがわかる．

2.2 プログラミングコンテスト

プログラミングコンテストとはプログラミングの能力や技術を競い合うコンテストのこ
とである [3]．オンラインジャッジシステムが採用されており，参加者はオンラインで参加
する．定められた制限時間内に，同時に複数の参加者が同じ問題を解き，解答ソースコード
を提出する．コンテストの終了後，提出したソースコードの正誤や解答時間によって参加者
の順位が決定し，レーティングが変動する．例えば，国内ではAtCoder3，AOJ，海外では
Codeforces4，Topcoder5などがある．
本研究ではAtCoderを対象とするため，以下AtCoderについて説明する．

1https://judge.u-aizu.ac.jp/onlinejudge/
2https://judge.u-aizu.ac.jp/onlinejudge/description.jsp?id=ITP1 1 A
3https://atcoder.jp
4https://codeforces.com
5https://www.topcoder.com
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図 1: AOJにおける問題画面
図 2: AOJにおけるソースコード提出画面

図 3: AOJにおける提出したソースコードの検証結果画面
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2.2.1 AtCoder

本節では，AtCoderにおけるコンテストの流れ，コンテストの分類，ユーザ数について述
べる．
まず，AtCoderにおけるコンテストの流れについて説明する．AtCoderにおける一般的

なコンテストの流れは以下の通りである．

1. 開始時間までに参加希望者は参加登録を行う．

2. 開始時間になると参加者は問題の閲覧と回答の提出が可能になる．

3. 問題を解き，作成した解答のソースコードをオンラインで提出すると，提出した時点
でオンラインジャッジシステムによる正誤判定が行われる．与えられたテストケース
全てに正解すると問題に応じた点数が加算され，不正解の場合は誤答の回数が 1加算
される．

4. 終了時間になると，その時点までに獲得した点数の合計で順位が決まり，順位に応じ
てレーティングが変動する．点数が同じ場合は最終解答時間 + (誤答の回数)× 5分
が早いほど順位が上となる．

コンテスト中，問題を解く順番は指定されておらず，使用するプログラミング言語も自由
に選択することができる．また，終了したコンテストの問題を閲覧，解答の提出を行うこと
も可能であるため，ユーザはいつでも学習を行うことができる．
次に，AtCoderのコンテストの分類について説明する．定期的に行われるコンテストは主

に以下の 3種類がある．

• AtCoder Beginner Contest(ABC): 初心者，初級者向けコンテスト

• AtCoder Regular Contest(ARC): 中級者，上級者向けコンテスト

• AtCoder Grand Contest(AGC): 上級者向けコンテスト

次に，AtCoderのユーザ数について説明する．AtCoderでは 2年以内にレーティングが変
動するコンテストに参加したユーザをアクティブユーザとして定義しており，2022年 1月
11日現在，アクティブユーザは 92754人となっている．

2.2.2 AtCoder Tags

AtCoder Tags6とは，AtCoderの問題にタグ付けをすることを目標にしたWebアプリで
ある．2022年 1月 11日現在，全問題のうち約 74%の問題がタグ付けされている．ユーザ

6https://atcoder-tags.herokuapp.com
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は投票画面で AtCoderの問題 IDと大分類，小分類のタグを入力することで投票すること
ができ，この投票数で問題のタグが決定される．大分類は 18種類，小分類は 104種類のタ
グがあり，本研究では大分類タグを対象とした．大分類の内訳を表 1に示す．また，1つの
問題が複数のタグを持つこともある．例えば，あるユーザ Aが，問題 IDが hoge200の問
題の大分類が “String”であると投票し，別のユーザ B，ユーザ C，ユーザDがその問題の
大分類が “Mathematics”であると投票した場合，問題 IDが hoge200の問題の大分類タグ
は “Mathematics”，“String”となり，各タグが全体に占める割合は “Mathematics”が 75%，
“String”が 25%となる．

表 1: AtCoder Tagsでの大分類タグとその説明
タグ名 説明
Ad-Hoc どのカテゴリにも属さない特有の性質を用いる問題
April-Fool エイプリルフールコンテストなどの特殊なコンテストの問題
Construct 条件を満たすものを実装する問題
Data-Structure データ構造に関する問題
Dynamic-Programming 動的計画法に関する問題
Easy カテゴリ分類できないほど簡単な問題
Flow-Algorithms ネットワークフローに関する問題
Game ゲームに関する問題
Graph グラフ理論に関する問題
Greedy-Methods 貪欲法に関する問題
Interactive 出力の後に入力が与えられる問題
Marathon 中長期に渡って得点を競い合う問題
Mathematics 数学に関する問題
Other 問題以外のページに付与されるタグ
Searching 探索アルゴリズムに関する問題
String 文字列に関する問題
Technique 累積和などのテクニックに関する問題

2.3 Doc2Vec

Doc2Vecとは，任意の文書の分散表現を獲得する手法であり，PV-DM(Distributed Mem-

ory Model of Paragraph Vectors)，PV-DBoW(Distributed Bag of Words version of Para-

graph Vector)の 2つのアルゴリズムを総称したものである [4]．PV-DMは，以下の手順を
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繰り返して文書の分散表現を獲得する．

1. 文書 IDと，文書の中から一部サンプリングした単語を結合して入力とする．

2. 入力から次に出現する単語を予測する．

3. 中間層，出力層の重みを更新する．

また，PV-DBoWは以下の手順を繰り返して文書の分散表現を獲得する．

1. ある文書から任意の数の単語をサンプリングする．

2. 文書 IDを入力として，サンプリングした単語を出力するように中間層，出力層の重
みを更新する．

PV-DBoWの方がシンプルでメモリの使用量が少なく，効率的に計算可能であるが，単語の
語順を考慮しないため，PV-DMの方が精度面では優れていると報告されている [5]．また，
Doc2Vecでは学習済みのモデルから未知の文書の分散表現を獲得することができる．

2.4 新濱らの研究

新濱らの研究 [9]では，Codeforcesの問題文同士の類似度を算出する手法を提案している．
本節では，新濱らが提案した手法，手法を評価する実験と結果について述べる．
まず手法について説明する．新濱らは 2つの手法でCodeforcesの問題同士の類似度を算出

した．まず 1つ目の手法として，新濱らはWord2Vecを用いた手法を提案した．Word2Vec

とは，深層学習によって単語の分散表現を獲得する手法である [6]．Word2Vecを用いた手
法の手順は以下の通りである．

1. Wikipediaから収集した英単語に対してクリーニング処理を施したコーパスのである
text8を使用してWord2Vecのモデルを作成する．作成したモデルの次元数は 300で，
学習時のウィンドウサイズは 5，訓練回数は 10回，5回未満しか登場しない単語は棄
却し，その他のパラメータに関してはデフォルト値を使用した．

2. データセットに含まれる単語の正規化を行い，数値，不等号，演算子などの記号を削
除する．また，自然言語処理のツールキットであるNLTK7を用いてストップワードを
除去した．

3. 作成したモデルから問題文に含まれる全単語の分散表現を獲得する．Word2Vecは未
知の単語の分散表現を獲得できないため，既知の単語の分散表現のみを獲得した．

7https://www.nltk.org
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4. Simple Word-Embedding-based Models(以下，SWEM)という手法を使用して，獲得
した分散表現を基に文章全体の分散表現を獲得する．SWEMとは，単語の分散表現か
ら文章の分散表現を獲得する手法であり，新濱らは SWEMで提案されている手法の
うち SWEM-averという文章に含まれる単語の分散表現に対して average pooringを
行う手法を使用した．

5. 問題文の組み合わせに対してコサイン類似度を算出することで問題文間の類似度を算
出する．

次に 2つ目の手法として，新濱らはDoc2Vecを用いた手法を提案した．Doc2Vecを用いた
手法の手順は以下の通りである．

1. データセットから次元数 64のモデルを作成する．手法はPV-DMを使用し，エポック
数は 20，その他のパラメータの値はデフォルト値を使用した．

2. 作成したモデルから問題文の分散表現を獲得し，問題文間のコサイン類似度を算出
する．

次に，実験と結果について述べる．提案した手法を評価する実験として，新濱らは 3つの
実験を行った．
まず 1つ目の実験として，ランダムな問題の組み合わせに対しての類似度を 2つの手法で

算出した．まずランダムに抽出した 50問のデータに対して 2つの手法で問題文間の類似度
を算出し，比較した．また，5つの問題文の組み合わせに対して 2つの手法により算出した
類似度を比較した．結果として，Word2Vecを用いた手法の方が類似度が高くなる傾向があ
ることがわかった．これは，問題文に共通する単語が多く出現することに起因すると考えら
れる．また，Word2Vecのモデル作成において，wikipediaから取得したデータセットを使
用したために，プログラミング課題特有の単語に対して適切な分散表現を獲得できなかった
と考えられる．また，Doc2Vecを用いた手法がWord2Vecを用いた手法と比較して，算出
した類似度が低くなる理由として，Doc2Vecは数字や記号を考慮して類似度を算出したた
め，より正確に類似度を算出した可能性が考えられる．
2つ目に，タグごとに抽出した問題の類似度を 2つの手法で算出した．Codeforcesの各問題

にはタグがついており，このタグは 1問あたり複数付与されている場合がある．新濱らはタグ
ごとにランダムで 50問ずつ抽出したデータに対して，問題文間の類似度を 2つの手法で算出
した．対象とするタグは付与された回数が多い “implemention”，“math”，“greedy”，“dp”，
“data structures”とした．結果として，手法の差異に関係なく，“implemention”，“math”

はデータのばらつきが大きく，“greedy”と “dp”はデータのばらつきが小さいことがわかっ
た．“implemention”，“math”は問題のカテゴリを表すタグであるのに対して，“greedy”と
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“dp”はアルゴリズム情報を表していることから，アルゴリズム情報を基に付与されたタグ
同士の問題文は類似度が高い可能性が考えられる．
3つ目に，それぞれの手法で類似度が高い問題の組み合わせ 5組と低い問題の組み合わせ

5組に対して，類似しているかどうかを 5段階で評価する被験者実験を行った．評価基準は
2つの問題が似たような知識で解けるかとした．被験者はプログラミング経験が 3年以上あ
る 20代学生 10名で，実際のオンラインジャッジシステム利用環境を想定して入力条件や出
力条件を配布した．また，同様の理由から，実験中にブラウザ検索を可能とした．結果とし
て，算出した類似度が高い組み合わせは，算出した類似度が低い組み合わせと比較して，被
験者実験による類似度が高いことがわかった．また，Doc2Vecを用いた手法では特にその傾
向が見られたことから，Doc2Vecを用いた手法の方が精度が高いと考えられる．

2.5 課題

新濱らは実験結果から，同じアルゴリズム情報に関するタグが付与されている問題同士の
類似度は高くなる可能性があるとしたが，タグが不明な問題に対してタグを付与する実験は
行っていない．また，問題文よりも問題に対する解答の方が問題を解くために使われるアル
ゴリズムの情報などが顕著に出ると考えられるが，問題の解答のソースコードの類似度と問
題に付与されているタグの類似度に関する研究はまだ行われていない．
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3 提案手法

新濱らは問題同士の類似度を問題文により算出していたが，問題文よりも解答の方が問題
の特徴が顕著に出ると考えたため，本研究では問題の類似度を解答のソースコードから算出
し，その結果からタグ付けを行う．
まず，提案手法の流れについて説明する．ソースコードのタグ付けの流れを図 4に示す．

タグ付けの流れは大きく 5つのステップに分けることができる．まず STEP1として，あら
かじめタグが付与された問題の解答のソースコードから ASTを作成し，その ASTを後行
順に探索し，到達したノードを順にリスト化する．そして STEP2として，リスト化したも
のをDoc2Vecで学習を行い，分散表現を獲得する．STEP3として，タグ付けを行いたい問
題の解答において同様に ASTを作成，リスト化し，学習モデルから分散表現を獲得する．
STEP4として，STEP2で獲得した分散表現と STEP3で獲得した分散表現のコサイン類似
度を算出し，コサイン類似度上位 20位のソースコードを特定する．STEP5として，STEP4

で特定したソースコードが提出された問題に付与しているタグから，問題に付与するタグを
推測する．5つのステップそれぞれの詳細を以下で述べる．

タグを付与したい
問題の解答の
ソースコード

AST リスト

リスト

STEP1: ASTの作成，リスト化 STEP2: 学習

Doc2Vec

…
…
…

分散表現

分散表現

コサイン類似度が
⾼いものを探す

AST

…

順位 ○○ ○○
1 xxx xxx
… … …
20 xxx xxx

STEP3: 学習済みモデルから分散表現を獲得

付与する
タグは〇〇

タグ付与済みの問題の
解答のソースコード

STEP4: 
コサイン類似度の算出

STEP5: 付与するタグの提案

図 4: タグ付けの流れ
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STEP1: ASTの作成，リスト化

あらかじめタグが付与されている問題の複数の解答からASTを作成する．ASTの作成に
は pythonライブラリ Clang python bindingsを使用した．
次に，作成したASTを後行順に探索し，到達したノードを順にリスト化した．この時，以

下のルールを適用した．

1. ライブラリなどの外部ファイル内を参照している部分はリストから除外する．

2. 使用していない関数をリストから除外する．

3. ノード名が “UNEXPOSED EXPR”であるノードを除外する．

4. 変数宣言部を除外する．

5. 外部ライブラリから使用した関数は具体的な関数名を表示する．

6. 変数参照部は変数の型名を表示する．

ルール 1～4を適用した理由は，問題に直接関係ない冗長な箇所を除外するためである．ま
た，ルール 5の適用により，「外部ライブラリからある関数を参照している」という情報だけ
でなく，「どの関数を参照しているか」の情報を与えた．また，ルール 6の適用により，「あ
る変数の操作を行なっている」という情報だけでなく，「どの型の変数の操作を行なっている
か」の情報を与えた．
使用していない関数の特定方法を説明する．まず，関数の呼び出し関係を表す木の集合で

ある “call tree”を作成する．例として，関数main内で関数 Aを呼び出し，関数 A内で関
数 Bと関数 Cを呼び出し，関数 C内で関数Dと関数 Cを呼び出し，関数 E内で関数Aと
関数 Fを呼び出した時の “call tree”は図 5のようになる．そして，“call tree”を関数main

からたどり，呼び出された関数と呼び出されていない関数を特定する．図 5の “call tree”に
おいてこの処理を行い，呼び出された関数を赤色，呼び出されていない関数を青色で示すと
図 6のようになる．

STEP2: 学習

リスト化したノードをDoc2Vecで学習させ，分散表現を獲得する．使用したアルゴリズ
ムはPV-DMで，pythonの機械学習ライブラリの gensimを用いて学習を行った．作成した
モデルは次元数 300とし，ウィンドウサイズ 5，出現回数が 5回以下の単語は棄却，エポッ
ク数は 600として学習を行った．
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関数A

関数B 関数C

関数E

関数F

関数D

関数main

図 5: “call tree”の例

関数A

関数B 関数C

関数E

関数F

関数D

関数main

図 6: 呼び出された関数を特定した例

STEP3: 学習済みモデルから分散表現を獲得

タグ付けを行いたい問題の解答のソースコードを STEP1と同様の処理を行なってリスト
化する．そして，STEP2で学習済みのモデルを用いて分散表現を獲得する．

STEP4: コサイン類似度の算出

STEP3で獲得した分散表現と，STEP2で獲得した全ての分散表現を比較し，コサイン類
似度を算出する．そして，コサイン類似度上位 20位までのソースコードが提出された問題
を特定する．

STEP5: 付与するタグの提案

付与するタグの提案は以下の手順で行う．

1. STEP4で特定した問題のタグを取得する．

2. Algorithm1に示す処理を行う．

3. 辞書型配列 resultの要素の数値により降順にソートし，順位が上のタグから順に付与
することを提案する．

例として，表 2，表 3に対して STEP5の処理を行うと，以下の計算が順に行われる．
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Algorithm 1 タグの付与処理
1: result← dict()　 ▷ resultを辞書型配列で初期化
2: for all tag ← 全てのタグ do

3: result[tag]← 0

4: end for

5: for all code← コサイン類似度上位 20位までのソースコード do

6: sim← codeのコサイン類似度
7: problem← codeが提出されている問題
8: for all tag ← problemに付与されているタグ do

9: ratio←付与されているタグ全体のうち tagが占める割合
10: result[tag]← result[tag] + sim× ratio

11: end for

12: end for

1. result[“String”]+ = 0.6× 0.5，result[“Game”]+ = 0.6× 0.5

2. result[“Graph”]+ = 0.5× 1.0

3. result[“String”]+ = 0.4× 1.0

よって，辞書型配列 resultは表 4のようになり，“String”，“Graph”，“Game”の順で付与
するタグを提案する．

表 2: コサイン類似度と問題番号の例

類似度順位 問題番号 コサイン
類似度

1 abc300 a 0.6

2 abc301 b 0.5

3 abc299 a 0.4

表 3: 問題番号とタグの組み合わせの例
問題番号 タグと割合
abc299 a String(100%)

abc300 a String(50%), Game(50%)

abc301 b Graph(100%)
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表 4: 提案するタグの例
提案順位 キー 要素
1 Strings 0.7

2 Graph 0.5

3 Game 0.3

4 評価実験

提案手法が推測したタグの精度と，個々のタグ毎の推測精度を確認するために評価実験を
行った．
まず，あらかじめタグが付与されている問題のタグを，その問題の解答を用いて提案手法

で推測する．次に，推測したタグと事前に付与されているタグを比較することによって提案
手法の精度を調べる．また，タグ毎に推測精度を調べ，推測精度の高いタグと低いタグを特
定した．本研究では，AtCoderに提出されたソースコードとAtCoder Tagsで付与されてい
るタグを使用して，提案手法の評価実験を行った．
本章では，実験に用いたデータセットの作成方法，実験の詳しい手法，結果と考察につい

て説明する．

4.1 データセット

4.1.1 AtCoder Tags上で付与されているタグの収集

AtCoderの全問題の 2021年 10月 29日時点でのAtCoder Tagsで付与されているタグを
収集した．この時，付与されている全てのタグを収集し，各タグが全体に占める割合も収集
した．この収集したデータにより，AtCoderの問題の問題 IDからその問題のタグを取得す
ることができる．

4.1.2 基本学習用データセット

各実験では，本節で説明する基本学習用データセットを加工した学習用データセットを使
用する．基本学習用データセットは，AtCoderとAOJに提出されているソースコードから
構成された IBMの CodeNet[7]のうち，AtCoderに提出されたソースコードの一部を加工
して作成した．以下，CodeNetの説明と基本学習用データセットの作成方法について説明
する．
まず CodeNetの統計情報を表 5，CodeNetの言語分布を図 7，CodeNetに含まれるソー

スコードのステータスの分類を図 8に示す．また，CodeNetにはCodeNet内の全てのソー
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スコードに関するメタデータが含まれており，このメタデータからソースコードを記述して
いる言語，問題に正解したかどうか，どのコンテストのどの問題 IDの問題に提出されたか
などの情報が取得できる．問題 IDが取得できることから，AtCoder Tagsから収集したデー
タと組み合わせて問題に付与されているタグも取得することができる．

表 5: CodeNetの統計情報
問題数 ソースコード数 言語数 コード元
4,053 13,916,868 55 AtCoder，AOJ

図 7: CodeNetの言語分布 図 8: CodeNetのステータス分類

基本学習用データセットの作成について説明する．まず，CodeNetに含まれるソースコー
ドのうち以下の条件に合う問題を選んだ．

• AtCoderに出題された問題

• ABC，ARCまたはAGCに分類されるコンテストに出題された問題

次に，“bits/stdc++.h”というGCCのみでしかインクルードできないヘッダファイルをイ
ンクルードしているソースコードを Clang Python Bindingsに読み込ませるとエラーにな
るため，そのようなソースコードにおいては，該当部分を削除し，同等の機能を持つ複数の
ヘッダファイルをインクルードするように変更した．
最後に，以下の条件に合うソースコードを各問題から最大 200個ランダムに選出した．
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• 問題に正解しているソースコード

• C++で書かれたソースコード

• Clang Python Bindingsに読み込ませた場合にエラーが発生しないソースコード

言語としてC++を選んだ理由としては，図7に示すように，C++のソースコードがCodeNet

に含まれるソースコードの中で一番割合が高かったためである．
このようにして作成した基本学習用データセットを各実験で加工して使用した．

4.1.3 基本評価用データセット

各実験では，基本評価用データセットを加工した評価用データセットを使用する．基本評
価用データセットの作成方法について説明する．
まず，2021年 6月 28日時点までに出題されたAtCoderの全問題のうち，以下の条件に合

う問題を選出する．

• CodeNetに含まれない問題

• ABC，ARCまたはAGCに分類されるコンテストに出題された問題

次に，選出した各問題に 2021年 6月 28日時点までに提出されたソースコードのうち，以下
の条件に合うソースコードを 10個ずつランダムに収集した．

• 正解のソースコード

• C++で書かれたソースコード

• Clang Python Bindingsに読み込ませた場合にエラーが発生しないソースコード

この時，基本学習用データセットと同様に，収集したソースコードが “bits/stdc++.h”をイ
ンクルードしている場合には，同等の機能を持つ複数のヘッダファイルをインクルードする
ように変更した．また，収集時にソースコードが提出されている問題の問題 IDを取得し，
この問題 IDとAtCoder Tagsから取得したデータを使用することで，問題に付与されてい
るタグを取得することができるようにした．
このようにして作成した基本評価用データセットを各実験で加工して使用した．

4.2 評価実験 1: タグ全体に対する推測精度

評価実験 1として基本学習用データセット，基本評価用データセットの問題のうち，特殊
なタグが付与されている問題を除いたすべての問題で学習，評価を行った．特殊なタグとは，
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具体的には “Interactive”，“April-Fool”，“Marathon”，“Other”のことであり，これらのタ
グを全てのタグから除いた 14個のタグの一覧を表 6に示す．
以下，本節では学習用データセットの作成，評価用データセットの作成，実験方法，結果

と考察について述べる．

表 6: 評価実験 1で使用した問題のタグ一覧
Ad-Hoc Construct Data-Structure Dynamic-Programming

Easy Flow-Algorithms Game Geometry

Graph Greedy-Methods Mathematics Searching

String Technique

4.2.1 学習用データセット

基本学習用データセットのうち，AtCoder Tagsでタグが 1つ以上付与されている問題で，
かつ付与されているタグが表 6に示すタグのみで構成されている問題を選出する．選出し
た問題数は 566，付与されているタグの個数は平均で 1.47，ソースコードの数は 112,442と
なった．また，各タグが付与されている問題のソースコード数がソースコード数全体に占め
る割合を降順に並べたものを表 7に示す．合計して 100%を超えるのは 1つの問題にタグが
複数付与されている場合があるためである．

4.2.2 評価用データセット

学習用データセットと同様に，AtCoder Tagsでタグが 1つ以上付与されている問題で，
かつ付与されているタグが表 6に示すタグのみで構成されている問題を選出する．選出した
問題数は 213，付与されているタグの個数は平均で 1.21であり，ソースコードの数は 2130

となった．また，各タグが付与されている問題のソースコード数がソースコード数全体に占
める割合を降順に並べたものを表 8に示す．合計して 100%を超えるのは学習用データセッ
トの場合と同様に，1つの問題にタグが複数付与されている場合があるためである．

4.2.3 実験方法

まず，学習用データセットで学習を行う．次に，評価用データセットのソースコードに
対して，先述した手法で付与するタグを推測し，これを推測タグと呼ぶ．また，各問題の
AtCoder Tagsで付与されているタグを取得し，これを正解タグと呼ぶ．正解タグは複数存
在する場合もある．
そして，すべてのソースコードにおいて以下の評価値を算出する．
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表 7: 評価実験 1の学習用データセットに
おいて各タグが全体に占める割合
タグ 割合
Easy 26.9%

Mathematics 19.1%

Searching 17.5%

Dynamic-Programming 14.9%

Ad-Hoc 13.5%

Greedy-Methods 11.2%

Technique 10.5%

Graph 9.0%

Construct 7.1%

Data-Structure 6.8%

String 6.0%

Game 2.7%

Flow-Algorithms 1.6%

Geometry 1.1%

表 8: 評価実験 1の評価用データセットに
おいて各タグが全体に占める割合
タグ 割合
Mathematics 28.6%

Easy 19.2%

Dynamic-Programming 14.6%

Technique 11.7%

Searching 10.8%

Greedy-Methods 8.0%

Ad-Hoc 7.0%

Graph 4.7%

Construct 4.7%

Data-Structure 4.7%

String 2.8%

Game 1.9%

Geometry 1.4%

Flow-Algorithms 1.0%
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Mean Reciprocal Rank

Mean Reciprocal Rank[2](以下，MRRと呼ぶ)の算出方法を説明する．まず，推測タグ
を上位から順番に見て，そのタグが最初に正解タグに含まれていた場合の順位を rankとす
る．この時，MRRは以下のようになる．

MRR =
1

rank

例えば，推測タグの1位が“Game”，2位が“String”であり，正解タグが“String”と“Graph”

である場合，MRR = 1
2 となる．適切なタグを推測タグの上位に提案しているとき，MRR

は 1に近くなる．

正解率

推測タグの上位 n番目までのタグのうち，1つでも正解タグに含まれていれば推測は正解，
含まれていなければ不正解とする．この時の正解率を，nを変化させて算出した．

網羅率

推測タグの上位 n番目までのタグのうち，正解タグに含まれるものをカウントしたものを
count，正解タグの個数を sumとする．この時の網羅率を以下のように定義して，nを変化
させて算出した．

網羅率 =
count

sum

Random

ランダムに n個タグをあげて，1つでも正解タグに含まれている確率を Randomと定義
し，nを変化させて算出した．

各タグ毎のmacro-precision

macro-precisonの算出方法を説明する．この指標の算出においては，推測タグの 1位のも
のだけに注目し，このタグを 1位タグと呼ぶ．
あるタグに注目する．そのタグが 1位タグであり，かつ正解タグにも含まれている数を

TP とおく．また，そのタグが 1位タグであり，かつ正解タグに含まれていない場合を FP

とおく．この時．このタグのmacro-precisionは以下のようになる．

macro-precision =
TP

TP + FP

この指標は，あるタグを 1位タグとして提案した場合に，そのタグが正解タグに含まれてい
る確率を示す．
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各タグ毎のmacro-recall

macro-recallの算出方法を説明する．この指標の算出においては，macro-precisionの算出
時と同様に 1位タグに注目する．
あるタグに注目する．そのタグが正解タグに含まれていて，かつそのタグが 1位タグであ

る数を TP とおく．また，そのタグが正解タグに含まれていて，かつそのタグが 1位タグで
ない数を FN とおく，この時，このタグのmacro-recallは以下のようになる．

macro-recall =
TP

TP + FN

この指標は，あるタグが正解タグに含まれている場合に，そのタグが 1位タグである確率を
示す．

各タグ毎のmacro-F1

あるタグにおけるmacro-F1はそのタグのmacro-precisionとmacro-recallの調和平均と
なる．つまり，以下のようになる．

macro-F1 =
2×macro-precision×macro-recall

macro-precision+macro-recall

4.2.4 結果

結果は MRRの平均が 0.52となり，nを 1～10まで変化させた場合の正解率，網羅率，
Randomは図 9のようになった．この nとは，何個のタグを推測タグとして提案するかを
表す．また，各タグ毎のmacro-precision，macro-recall，macro-F1とその平均をmacro-F1

の降順に表 9に示す．
図 9における正解率とRandomの比較から，提案手法の方が精度が高いことがわかる．こ

のことから，同じタグがついた問題の解答には共通する特徴が少なからずあることがわか
る．また，表 9から，推測精度が高いタグと低いタグがあることがわかる．

4.2.5 考察

表 9から，“Geometry”，“Flow-Algorithms”のmacro-F1が 0.6以上と高く，この 2つの
タグの推測精度が高いことがわかる．それに対して，“Game”，“Ad-Hoc”のmacro-F1が 0.1

以下と低く，この 2つのタグの推測精度が低いことがわかる．このことから，“Geometry”，
“Flow-Algorithms”のタグが付与されている問題は解答のソースコードに特徴が出やすく，
反対に “Game”，“Ad-Hoc”のタグが付与されている問題は解答のソースコードに特徴が出
にくいことが考えられる．また，全体的に，macro-precisionの方がmacro-recallよりも高
くなっている理由としては，タグが複数付与されている問題があるためであると考えられる．
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図 9: 評価実験 1で算出した正解率，網羅率，Random

表 9: 評価実験 1で算出したmacro-precision，macro-recall，macro-F1とその平均
タグ macro-precision macro-recall macro-F1

Flow-Algorithms 0.85 0.85 0.85

Geometry 1.00 0.50 0.67

Mathematics 0.53 0.46 0.49

Dynamic-Programming 0.40 0.33 0.36

Easy 0.40 0.33 0.36

Technique 0.27 0.25 0.25

Graph 0.27 0.23 0.25

Data-Structure 0.23 0.19 0.21

Greedy-Methods 0.18 0.14 0.16

Searching 0.16 0.13 0.15

Construct 0.16 0.13 0.14

String 0.15 0.10 0.12

Ad-Hoc 0.06 0.05 0.06

Game 0.04 0.03 0.04

平均 0.33 0.27 0.29
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詳しく考察するために，あるタグが推測されている時にどのタグが正解に出現しやすい
か，また，あるタグが正解タグに含まれる場合にどのタグが推測されやすいかを調べる．あ
るタグが n=1の時の推測タグに含まれる時，一番正解タグに出現しやすいタグを頻出タグ
1と呼ぶ．また，あるタグが正解タグに含まれるとき，n=1の時の推測タグに一番含まれる
タグを頻出タグ 2と呼ぶ．あるタグに注目した時の頻出タグ 1と頻出タグ 2，また，それぞ
れの出現確率を調べた結果を表 10に示す．

表 10: 評価実験 1における出現しやすいタグとその確率
タグ 頻出タグ 1 頻出タグ 2

Ad-Hoc Mathematics(17.5%) Easy(40.1%)

Construct Greedy-Methods(17.6%) Easy(39.0%)

Data-Structure Technique(20.8%) Easy(22.0%)

Dynamic-Programming Dynamic-Programming(32.7%) Mathematics(23.2%)

Easy Easy(32.6%) Easy(72.9%)

Flow-Algorithms Flow-Algorithms(84.6%) Flow-Algorithms(55.0%)

Game Mathematics(41.9%) Easy(30.0%)

Geometry Mathematics(50.0%) Easy(63.3%)

Graph Graph(23.4%) Graph(26.0%)

Greedy-Methods Technique(22.0%) Easy(25.9%)

Mathematics Mathematics(45.7%) Mathematics(35.7%)

Searching Mathematics(16.1%) Easy(30.4%)

String Greedy-Methods(18.6%) Easy(65.0%)

Technique Mathematics(34.0%) Easy(22.8%)

結果から，多数のタグにおいて，頻出タグ 1として “Mathematics”が挙げられていること
がわかる．また，多数のタグにおいて，頻出タグ2として“Easy”が挙げられていることがわか
る．また，表8に示す評価用データセットにおける各タグが占める割合1位が“Mathematics”，
表 7に示す学習用データセットにおける各タグが占める割合の 1位が “Easy”であることか
ら，データセットにおける各タグが占める割合に依存していると考えられる．これは，学習
モデルがタグごとの特徴を精度良く学習していないためと考えられる．理由として，“Easy”，
“Ad-Hoc”，“Technique”などの，アルゴリズム情報に関係のない抽象的なタグが含まれて
いるためと考えられる．そのため，そのようなタグを除くことで推測精度が上がると考えら
れる．
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4.3 評価実験 2: タグを絞った場合の推測精度

評価実験 2として基本学習用データセット，基本評価用データセットの問題のうち，図 11

に示すアルゴリズム情報に関するタグが付与されている問題で学習，評価を行った．
以下，本節では学習用データセットの作成，評価用データセットの作成，実験方法，結果

と考察について述べる．

4.3.1 学習用データセット

基本学習用データセットのうち，AtCoder Tagsでタグが 1つ以上付与されている問題で，
かつ付与されているタグが表 11に示す 5個のタグのみで構成されている問題を選出する．選
出した問題数は 172，付与されているタグの個数は平均で 1.22，ソースコードの数は 33,910

となった．また，各タグが付与されている問題のソースコード数がソースコード数全体に占
める割合を降順に並べたものを表 12に示す．合計して 100%を超えるのは 1つの問題にタグ
が複数付与されている場合があるためである．

表 11: 評価実験 2で使用した問題のタグ一覧
Dynamic-Programming Flow-Algorithms Greedy-Methods

Mathematics Searching

4.3.2 評価用データセット

学習用データセットと同様に，AtCoder Tagsでタグが 1つ以上付与されている問題で，
かつ付与されているタグが表 11に示すタグのみで構成されている問題を選出する．選出し
た問題の数は 96問，付与されているタグの個数は平均で 1.17であり，ソースコードの数は
960となった．また，各タグが付与されている問題のソースコード数がソースコード数全体
に占める割合を降順に並べたものを表 13に示す．合計して 100%を超えるのは学習用データ
セットの場合と同様に 1つの問題にタグが複数付与されている場合があるためである．

4.3.3 実験方法

評価実験 1と同様に，まず学習用データセットで学習を行う．次に，評価用データセット
のソースコードに対して，評価実験 1で述べた評価値をすべて算出する．
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表 12: 評価実験 2の学習用データセット
において各タグが全体に占める割合
タグ 割合
Dynamic-Programming 37.6%

Mathematics 35.7%

Searching 28.5%

Greedy-Methods 17.1%

Flow-Algorithms 3.5%

表 13: 評価実験 2の評価用データセット
において各タグが全体に占める割合
タグ 割合
Mathematics 56.2%

Searching 24.0%

Dynamic-Programming 22.9%

Greedy-Methods 11.5%

Flow-Algorithms 2.1%

4.3.4 結果

結果はMRRの平均が 0.69となり，nを 1～5まで変化させた場合の正解率，網羅率，Ran-
domは図 10のようになった．この nとは，何個のタグを推測タグとして提案するかを表す．
また，各タグ毎の macro-precision，macro-recall，macro-F1とその平均を macro-F1の降
順に表 14に示す．

図 10: 評価実験 2で算出した正解率，網羅率，Random

結果から，評価実験 1の結果と比較して全体的に精度が上がったことがわかる．また，表
14から，タグを絞った場合でも，推測精度の高いタグと低いタグがあることが確認できる．
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表 14: 評価実験 2で算出したmacro-precision，macro-recall，macro-F1とその平均
タグ macro-precision macro-recall macro-F1

Flow-Algorithms 0.80 0.80 0.80

Mathematics 0.73 0.63 0.68

Dynamic-Programming 0.36 0.30 0.33

Searching 0.34 0.29 0.31

Greedy-Methods 0.25 0.21 0.23

平均 0.50 0.45 0.47

4.3.5 考察

評価実験 1の結果と比較して精度が上がった理由として，アルゴリズム情報に関するタグ
が付与された問題の解答を使うことで，解答の特徴が顕著になりタグを付与する精度が上
がったと考えられるが，単にタグの種類が減ったためであるとも考えられるため，以下，詳
しく考察を行う．
表 14から，“Flow-Algorithms”のmacro-F1が 0.80と高く，“Greedy-Methods”のmacro-

F1が 0.23と低いことが分かる．評価実験 1と同様に，あるタグが n=1の時の推測タグに含
まれる時，一番正解タグに出現しやすいタグを頻出タグ 1と呼び，また，あるタグが正解タ
グに含まれるとき，n=1の時の推測タグに一番含まれるタグを頻出タグ 2と呼ぶ．あるタ
グに注目した時の頻出タグ 1と頻出タグ 2，また，それぞれの出現確率を調べた．結果を表
15に示す．

表 15: 評価実験 2における出現しやすいタグとその確率
タグ 頻出タグ 1 頻出タグ 2

Dynamic-Programming Mathematics(45.5%) Dynamic-Programming(43.2%)

Flow-Algorithms Flow-Algorithms(80.0%) Flow-Algorithms(60.0%)

Greedy-Methods Searching(39.3%) Searching(30.9%)

Mathematics Mathematics(63.2%) Mathematics(48.9%)

Searching Mathematics(37.3%) Searching(29.6%)

結果から，“Greedy-Methods”が推測タグに含まれる場合に一番正解タグに出現しやすい
タグが “Searching”で，かつ “Greedy-Methods”が正解タグに含まれる場合に一番推測タグ
に出現しやすいタグが “Searching”であることから，“Greedy-Methods”が付与されている
問題のソースコードと，“Searching”が付与されている問題のソースコードは共通する特徴
を持つために分類が難しく，このことから “Greedy-Methods”のmacro-F1が低くなったと
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考えられる．また，評価実験 1と比較して，表 12と表 13に示すデータセットにおける各タ
グが占める割合に依存している度合いが低いことから，アルゴリズム情報に関するタグが付
与された問題の解答を使うことで学習の精度が上がったと考えられる．
また，新濱らの研究 [9]から，同じアルゴリズム情報に関するタグが付与されている問題

文は類似度が高くなることが確認されているため，ソースコード情報だけでなく問題文など
の情報も学習に使用することで，推測の精度が向上すると考えられる．
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5 まとめ

本研究では，Doc2Vecとプログラミング演習問題の解答を用いて，プログラミング演習
問題にタグを付与する手法を提案した．この手法の精度を評価するための実験として，あら
かじめタグが付与されている問題に対して，提案手法を用いて付与したタグと，あらかじめ
付与されているタグを比較する実験を行った．
評価実験の結果として，高い精度で付与できるタグと，付与の精度が低くなってしまうタ

グが存在することが確認でき，高い精度で付与できるタグにおいては，14個のタグのうち
1つのタグを付与する時，macro-F1の値が 0.85の精度で付与できることが確認できた．ま
た，付与するタグをアルゴリズム情報に関するタグに絞ることで，タグを付与する精度を高
めることができた．
今後の課題として，以下の 2つが挙げられる．1つ目は，問題文や問題の入力例・出力例

などの，解答のソースコード以外の情報を学習に使用することである．新濱らの研究 [9]か
ら，同一のアルゴリズム情報に関するタグが付与されている問題文は類似度が高くなること
が確認されているため，解答のソースコードと問題文を学習に使用することで，付与するタ
グの精度が上がると考えられる．2つ目は，AtCoderの問題だけでなく，Codeforcesの問題
などにも提案手法が有効かどうか調べることである．Codeforcesでは各問題にタグが付与
されているため，提案手法を適用することができる．この調査により提案手法の汎化性能を
調べることができると考えられる．
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