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概要
• 簡単にまとめると．．． 

• Word2vecを使ってライブラリをベクトル化する 

- ライブラリをクラスタリングしてカテゴリ化 

- 類似ライブラリ推薦  
などに使える
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背景
• 背景 

- ソフトウェアライブラリの総数が増加している 

‣ ソフトウェア開発の生産性を向上させている


• 課題 
- 多くのライブラリが存在するため，開発の目的にあった
ライブラリを探すことが困難 


• 現在の解決策 
- 手動によるライブラリの索引付け 


‣ Githubのawesome lists（カテゴリ別のライブラリリスト）

‣ www.libhunt.com （23,000プロジェクトの索引付け）

 3



ライブラリの索引付け
• 手作業の索引付けにおける課題 

- 人気のパッケージリポジトリには100万以上のライブラ
リが存在しており，ほとんどが索引付けされていない 


• 機械学習におけるアプローチ 
- 機械学習を用いることで，ライブラリを自動で索引付けで
きる可能性はある  

➡ 機械学習を上手く適用するためには，ライブラリを数学的
（ベクトル）に表現する必要がある 

- 類似したライブラリは類似した表現で表せるような．．．
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目的・アプローチ
• 目的 

- 自然言語処理技術を用いることで，ライブラリのベクト
ルを表現することが可能か調査する 

‣ 意味的な類似性を考慮したクラスタリングができれば，開発者は
ライブラリを探しやすくなる


• アプローチ 
- Word2vecを用いることで，ライブラリのベクトル表現
の取得を行なう
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ライブラリのペアを学習させることで 
Library Vectorsを取得できるのでは？



ライブラリの意味的表現
• 類似ライブラリの定義 

- APIドキュメントの内容が似ている（同じ機能を持つ） 


- 一緒に利用されるライブラリ  
‣ numpyとscipy（scipyではnumpyで使用される型を計
算する）  

‣ Word2vecを利用することで共起パターンを捉えることがで
きると考えられる
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numpyとscipyの組み合わせが複数ファイルで 
出現するとライブラリ間で密接な関係があると考えられる



アプローチの概要
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Skip-gramモデルを 
用いて学習

ベクトル間の 
距離を計算

importライブラリの 
抽出

ライブラリを抽出するための 
正規表現



抽出ライブラリの例
• 1ソースファイルに含まれるライブラリの組み合わせ
を１セット

- ライブラリの最上位パッケージが対象 


‣ os.path, data.base_dataset.BaseDataset, PIL.Image
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Skip-gram Model

• 例

- ut i l /v isual izer.py  

[numpy, os,  sys,  ntpath,  t ime, scipy]  
 
Target l ibrary :  [numpy]  
Context l ibrary :  [os,  sys,  ntpath,  t ime, scipy]
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入力ライブラリ

周辺ライブラリ



対象プロジェクト
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対象プロジェクト

ライブラリ数 共起回数



手法を適用した結果の分析
1.作成したモデルの定性的分析


- t-SNEによる可視化 


2.Word2vecの結果と共起回数をカウントした結果との比
較


3.プロジェクト間の比較


- 類似プロジェクトでどれだけ同じライブラリが importされ
ているか 
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作成したモデルの定性的分析
• モデルのt-SNEによる可視化


- Word2vecとかの定性的評価のために使われる可視化手法
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Word2vecと共起回数との比較
• Library(n)：nはライブラリのimport回数の順位  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Word2vecでは共起回数と比較すると，順位の低いラ
イブリが出現する
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プロジェクト間の比較
1.プロジェクトベクトルVpを定義（各プロジェクトをベ
クトル化）  
 
 
 

2.各言語から，ランダムで1,000プロジェクト抽出し  
類似プロジェクトに同じライブラリが含まれるか調査


- 類似したプロジェクトには同様のライブラリが含まれて
いるはず
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vl:ライブラリベクトル, Ip : 含まれるライブラリの数



プロジェクト間の比較
• ランダムで選択した1000プロジェクトで実験  
類似プロジェクト間で同じライブラリを使われている割合を算出


- k :  対象とする類似プロジェクト数（距離が近いk個のプロジェク
ト） 


- context s ize :  比較するライブラリの数 

‣ 対象プロジェクトでのimport回数の多いライブラリ上位


‣
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Word2vecで 
プロジェクトベクトルを計算

ランダムで 
プロジェクトベクトルを割当

ランダムよりもライブラリベクトルを正しく捉えている



まとめ・所感
• まとめ


- Word2vecにライブラリのセットを学習させることで，ライブ
ラリベクトルを獲得する手法を提案 


- ライブラリベクトルの評価実験を行った 


• 所感

- 評価の方法が結構無理やり？ 


- Word2vecを使うメリットをもう少し説明してほしかった 

‣ Word2vecのメリットがライブラリをベクトル化できるからクラスタリン
グとかできる？


- API2VECとの違いは？（似てるはずやけど，引用されてなかっ
た） 

‣ T. D. Nguyen, A. T. Nguyen, H. D. Phan and T. N. Nguyen, "Exploring API Embedding for API Usages and 

Applications,"  2017 IEEE/ACM 39th International Conference on Software Engineering (ICSE), Buenos 
Aires, 2017, pp. 438-449.
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