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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurden verschiedene künstliche neuronale Netze auf unterschiedlich vor-
verarbeiteten Datensätze darauf trainiert unfertigen Code zu ergänzen. Das Ziel ist, davon
die beste Netzwerkarchitektur und Vorverarbeitung für diese Aufgabe zu finden und einen
Ausblick auf die Fähigkeiten eines Netzwerkes zur automatischen Codegenerierung zu ge-
ben.

Dazu wurde ein Rohdatensatz von Java-Dateien aus 100 Github-Projekten erstellt und
auf verschiedene Weisen vorverarbeitet: Kommentare entfernt; Einrückungen und Leerzei-
len entfernt; die Kombination aus beiden Schritten sowie diese Kombination zusammen
mit einer Bezeichnerumbenennung mit Hilfe des JavaParsers. Diese Eingriffe haben kei-
nen Einfluss auf die Syntax oder Semantik des Quellcodes, aber reduzieren ihn auf das
Wesentliche, wodurch die neuronalen Netze besser lernen sollten.

Sieben LSTM-Netzwerke mit unterschiedlichen Architekturen und jeweils zwei Optimie-
rern wurden auf den fünf Datensätzen trainiert, um einen kurzen Quelltextausschnitts
zeichenweise weiterzuschreiben. Die Qualität des generierten Quellcodes aller Kombina-
tionen aus Netzwerkarchitekturen und Vorverarbeitungsschritten wurde anhand von vier
Metriken untersucht. Die Metriken vergleichen den erzeugten Quelltext mit dem Original-
codeausschnitt bzw. mit dem entsprechenden Datensatz und umfassen die Levenshtein-
Distanz, die Difflib-ratio-Funktion und die Difflib-find_longest_match-Funktion.

Die Auswirkungen der Vorverarbeitung und der Netzwerkarchitekturen auf die Codegene-
rierung und welche Kombination die besten Ergebnisse liefert, soll in dieser Arbeit betrach-
tet werden. Die hier gewonnenen Erkenntnisse sollen künftige Arbeiten zur automatischen
Codegenerierung unterstützen.

In der Evaluierung hat sich gezeigt, dass sich bereits durch das Entfernen der Kommen-
tare die Ergebnisse der Metriken sehr verbessert haben. Das Entfernen der Kommentare,
Einrückungen und Leerzeilen erzielte noch bessere Ergebnisse. Es wurde nur teilweise
durch das Umbenennen der Namen im Code übertroffen. Jedoch konnte das Entfernen der
Einrückungen und Leerzeilen nicht als positiv gewertet werden. Die Netzwerke müssen im
Einzelnen näher betrachtet werden. Allerdings scheinen kleinere Netzwerke bereits zum Er-
zeugen von teilweise syntaktisch korrekten Code zu genügen, wobei komplexere Strukturen
bei zukünftigen Arbeiten zur semantisch korrekten Codegenerierung nötig sein können.
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Kapitel 1

Einführung

1.1 Motivation

Eine Vision der Computerwissenschaft ist es, syntaktisch und semantisch korrekten Code
basierend auf gegebenen Anforderungen automatisch erzeugen zu können. So bräuchte
man nur noch die Spezifikation seines Problems einzugeben und man würde sofort ein
Programm zur Lösung erhalten, ohne dass weitere Entwicklungskosten anfallen.

Seit vielen Jahren versucht man Quelltext z.B. mit Hilfe von genetischer Programmierung
automatisiert zu generieren und daraus sind Projekte wie PushGP [55], Finch [49] und
Avida [42] entstanden.

Jedoch konnten bisher nur sehr eingeschränkte Programme erzeugt werden, die meist nur
wenige Befehle beinhalteten. Das Hauptproblem dieser Ansätze ist die riesige Menge an
kombinatorischen Möglichkeiten, die sich durch die vielen verschiedenen Befehle und deren
Anordnung und Schachtelung ergeben.

Einen neuen erfolgreichen Ansatz versprechen künstliche neuronale Netze (KNNs). Ein
KNN ist ein Modell in der Informatik, das die Fähigkeit besitzt zu lernen. Dabei liest es
Eingaben wie Bilder, Texte oder Vektoren ein und berechnet hierfür eine entsprechende
Ausgabe in Abhängigkeit zum Einsatzszenario. Die Verarbeitung erfolgt durch Knoten, die
Funktionen über ihre Eingangskanten darstellen. Die Ausgabe eines Knotens dient wie-
derum als Eingabe für einen anderen Knoten. Durch eine solche Verkettung von Knoten
und die parallele Anordnung von Knoten entsteht eine Schichtenarchitektur, die die Einga-
be verarbeitet. Generell kann man verschiedene Architekturen von KNNs unterscheiden.
Hierbei sind sowohl die Arten der Knoten bzw. deren innere Funktionen unterschiedlich
als auch deren Anordnung und Verknüpfung.

Die Forschung zur Generierung von Quellcode mit KNNs steht noch am Anfang, sodass das
eingangs beschriebene Szenario der automatischen Ausgabe von funktionsfähigem Code
noch weit in der Zukunft liegt.
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Allerdings gibt es bereits Ansätze, die basierend auf einen eingegebenen Text neue Texte
genieren. So wurden bereits neue Musikstücke basierend auf einer textuellen Beschreibung
komponiert [38] und sprachlich variierende Antworten auf gleichbleibende Anfragen gege-
ben [67]. Diese Arbeiten benutzen eine bestimmte Architektur von KNNs: Long short-term
memory. Diese Netzwerke sind in der Lage, Sequenzen von Text basierend auf bereits
gegebenen Text zu genieren. Ein solches Szenario ist sehr ähnlich zur Generierung von
Quellcode.

Da es, wie bereits erwähnt, zwar heute schon möglich ist mit neuronalen Netzen Text zu
generieren, stellen sich die folgenden Forschungsfrage in Bezug auf Codegenerierung: Wie
sollte Quelltext vorverarbeitet sein, damit ein KNN optimal darauf lernen kann? Welche
Vorverarbeitungsschritte sollten geleistet werden? Welche Formatierungen oder Schreib-
konventionen im Code bieten keinen Mehrwert für das KNN und können weggelassen
werden? Welcher konkreter Netzwerkaufbau ist am besten für welchen Vorverarbeitungs-
schritt geeignet? Dies sind die zentralen Forschungsfragen, die in dieser Arbeit behandelt
werden und somit einen wichtigen Grundstein in der weiteren Erforschung zur automati-
schen Generierung von Quellcode darstellen.

Es soll herausgefunden werden, wie der Eingabequelltext und das neuronale Netz geschaf-
fen sein sollte, um möglichst syntaktisch korrekten Quellcode zu erzeugen. In späteren
Arbeiten soll die Erzeugung eines syntaktisch und semantisch korrekten Codes auf Basis
der hier gewonnenen Erkenntnisse angestrebt werden. Zur Beurteilung dessen werden die
generierten Codeabschnitte der verschiedenen Vorverarbeitungsschritte in Verbindung mit
den verschiedenen Netzwerkarchitekturen werden miteinander verglichen und evaluiert.

1.2 Ziel der Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist es, mit Hilfe neuronaler Netze unfertigen Quellcode zu ergänzen
und damit einen Ausblick auf die Fähigkeiten eines KNNs zu geben, Code selbstständig
zu erzeugen. Zusätzlich sollen die Auswirkungen der verschiedenen Netzwerkarchitekturen
und Vorverarbeitungsschritten auf den generierten Code bestimmt werden.

Der Quellcode zum Lernen des Netzwerkes wird am Anfang vereinfacht und verschieden
komplexen Netzwerkarchitekturen als Trainingsdaten zur Verfügung gestellt. Es werden
dabei sieben KNNs mit verschieden vielen LSTM-Schichten, Knoten pro Schicht und un-
terschiedlichen Optimierer betrachtet. Der als Trainingsdaten dienende Quelltext wurde
mit Hilfe von vier Methoden vorverarbeitet. Die Netzwerke verarbeiten ihn zeichenweise
und ergänzen nach dem Training einen kurzen Codeausschnitt. Der erzeugte Quelltext
wird anhand von vier Metriken bewertet.

In der Evaluierung wird betrachtet, welche Kombinationen am besten zur Ergänzung von
Quelltext geeignet sind. Es soll herausgefunden werden, welche Vorverarbeitungsschritte
das Netzwerk schneller lernen lassen und welche besseren Code erzeugen. Diese Vorarbeit
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soll in späteren Arbeiten genutzt werden, um die optimale Repräsentation der Trainings-
daten zu ermitteln und damit den Lernprozess anderer KNNs zu beschleunigen. Außerdem
soll festgestellt werden, ob die Komplexität und Konfiguration des Netzes die Genauigkeit
der Voraussage des Quellcodes verbessert.

1.3 Überblick

In Kapitel 2 werden die Grundlagen zu KNNs und der Python [51] Bibliothek Keras [12]
erklärt, die zur Implementierung der KNNs verwendet wird. In Kapitel 3 wird erläutert,
wie der Quellcode für ein KNN verarbeitet werden kann, damit es besser lernt. Die zu
untersuchenden unterschiedlichen Netzwerkarchitekturen werden in Kapitel 4 vorgestellt.
Im 5. Kapitel erfolgt die Evaluierung der Abstraktionsarten von Code in Zusammenhang
mit den verschiedenen Architekturen. Zu diesem Thema verwandte Arbeiten werden in
Kapitel 6 gezeigt. Ein Ausblick auf zukünftige Arbeiten und die Zusammenfassung sind
im 7. und letzten Kapitel zu finden.
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Kapitel 2

Grundlagen

In den folgenden Abschnitten werden künstliche neuronale Netze und die Python [51]
Bibliothek Keras [12] vorgestellt.

2.1 Künstliche Neuronale Netze

Das menschliche Gehirn besteht aus einem komplexen biologischen neuronalen Netz, dass
durch ein KNN in einem Computer simuliert werden kann. Die biologischen Vorgänge
wie die Aktivierung von Neuronen und chemische Veränderung von Synapsen werden als
mathematische Formeln modelliert und somit vom Rechner ausführbar gemacht.

2.1.1 Historie

Die Zusammenfassung der Geschichte der neuronalen Netze stützt sich auf den Arbeiten
von Juliane Pestel [50] und Christoph Obenhuber [46].

Die Anfänge von KNNs reichen bis in die frühen 1940er Jahre. Warren S. McCulloch und
Walter Pitts beschreiben in ihrer Arbeit A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity [40] von 1943 Verknüpfungen von Einheiten, die denen von natürlichen neuronalen
Netzen gleichen, und jede arithmetische oder logische Funktion berechnen können. Vier
Jahre später sprechen sie davon, dass diese Netze zur räumlichen Mustererkennung genutzt
werden könnten. Donald O. Hebb entwickelt 1949 in The organization of behavior: A
neuropsychological approach [24] die Hebbsche Lernregel, die den Grundstein für alle später
folgenden Lernverfahren (ausgewählte siehe Abschnitt 2.1.7) legte. Der Neuropsychologe
Karl Lashley veröffentlichte in seiner Arbeit In Search of the Engram von 1950 [37] die
These, dass die Informationsspeicherung im Gehirn einer verteilten Repräsentation zu
Grunde liegen muss. Dies stellte er anhand von Rattenversuchen fest.

Die Blütezeit begann mit dem von Frank Rosenblatt und Charles Wightman gebauten
Mark I Perceptron, der erste erfolgreiche Neurocomputer. Er verfügte über einen 20 x 20
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Pixel großen Bildsensor und war in der Lage einfache Ziffern zu erkennen. Damals hieß
es, dass ein Perzeptron alles, was es repräsentieren kann, auch lernen kann [46]. Eine ge-
naue mathematische Analyse des Perzeptrons von Marvin Minsky und Seymour Papert
aus dem Jahr 1969 [44] zeigten jedoch dessen Grenzen auf. Viele Probleme sind mit einem
Perzeptron nicht lösbar, so zum Beispiel das XOR-Problem. Daraufhin wendeten sich viele
Wissenschaftler von KNNs ab, weil viele Forschungsgelder nach diesem Niederschlag ge-
strichen wurden. Diese Zeit wurde als AI winter (artificial intelligence winter), zu Deutsch
etwa Winter der künstlichen Intelligenz, genannt.

Dennoch beschäftigten sich weiterhin einige Forscher mit neuronalen Netzen. 1972 stell-
te Teuvo Kohonen den linearen Assoziator, einen speziellen Assoziativspeicher, vor. Paul
Werbos entwickelte 1974 das Backpropagation-Verfahren, das in Abschnitt 2.1.7 genauer
behandelt wird. Teuvo Kohonen entwickelte 1982 die nach ihm benannten selbstorgani-
sierenden Karten. 1982 beschreibt John Hopfield die Hopfield-Netze, mit denen er drei
Jahre später das Travelling Salesman Problem lösen konnte [20]. Die Parallel-Distributed-
Processing-Gruppe entwickelt 1985 das Backpropagation-Lernverfahren (siehe
Abschnitt 2.1.7), um mehrschichtige Netze trainieren zu können.

Minskys Abschätzung wurde dadurch relativiert, denn mit mehrschichtigen Perzeptrons
und Backpropagation sind nicht linear separierbare Probleme lösbar. Seitdem erhält das
Fachgebiet der KNNs wesentlich mehr Aufmerksamkeit und die Zahl der daran arbeitenden
Forscher ist rasant gestiegen. Seit dem AI winter und der Möglichkeit mehrere verschal-
tete Knoten zu benutzten, wird eher der Begriff Deep Learning und Deep Neural Network
benutzt. Heute werden neuronale Netze in vielen Bereichen eingesetzt. Google nutzt zum
Beispiel seit 2013 ein Convolutional Neural Network zur Fotoerkennung und -suche[11].
2016 löste ein tiefes Long short-term memory (LSTM)-Netzwerk das alte Satzglied-basierte
System zur automatischen Übersetzung [70] ab. Androids [41] und Apples Spracherken-
nung basiert ebenso auf Deep Learning. Wettervorhersagen können gleichermaßen von
KNNs profitieren [53]. Amazon hat 2017 Amazon Go angekündigt [29], ein Lebensmit-
telgeschäft ohne Kassen und Schlangen. Man meldet sich über sein Handy mit seinem
Amazon-Konto an, betritt den Laden, nimmt die gewünschten Produkte aus dem Regal
und verlässt am Ende die Filiale. Das Amazon-Konto wird kurz darauf belastet. Alles wird
über Verknüpfungen von Sensoren, der sogenannten Sensorfusion, Computer Vision und
Deep Laerning Algorithmen realisiert. Der Prototyp befindet sich in Seattle, Washington
und ist zur Zeit den Amazon-Angestellten im Beta-Programm vorbehalten [2].

2.1.2 Neuron

KNNs bestehen wie ihr menschliches Vorbild aus Neuronen. Diese werden auch Units
(engl. unit für Einheit) oder Knoten genannt. Ein Unit nimmt Informationen auf (input),
verarbeitet sie mit Hilfe von mathematischen Funktionen und gibt sie dann an andere
Units weiter (output). Das Weiterleiten von Informationen wird auch Feuern genannt.
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Es gibt vier verschiedene Arten von Units: Input-Units, Hidden-Units, Output-Units und
Bias-Units. Gleichartige, übereinander angeordnete Units bilden zusammen eine Schicht
(engl. layer) siehe Abschnitt 2.1.3.

Input-Units. Input-Units erhalten ihre Informationen von der Außenwelt und sind die
Anlaufstelle für Signale aus der Umwelt. Sie leiten ihre modifizierten Eingaben an Hidden-
Units weiter.

Hidden-Units. Diese verarbeiten ihre empfangenen Daten und übertragen sie an gege-
benenfalls vorhandene weitere Hidden-Units oder an Output-Units. Gibt es keine Hidden-
Units, werden die veränderten Informationen direkt an die Output-Units übertragen.

Output-Units. Die Output-Units sind die Verbindungen zur Außenwelt und leiten ihre
Ergebnisse außerhalb des KNNs.

Bias-Units. Bias-Units (engl. bias für Tendenz, Vorurteil) nehmen eine besondere Stel-
lung ein, da sie keine Daten von anderen Units oder von außen erfahren. Sie geben von
alleine ihre Informationen an Units weiter und beeinflussen sie ungefragt. Ihre Gewichte
zu verbundenen Units können ebenfalls positiv oder negativ sein. Man setzt Bias-Units
ein, wenn man für das adressierte normale Unit eine Schwelle benötigt, die andere Units
erst über- bzw. unterschreiten (bei einer negativen bzw. positiven Gewichtung) sollen. So
neigen betroffene Units eher dazu weniger bzw. mehr als normalerweise zu feuern. Diese
Schwelle ist jedoch von der einer Aktivierungsfunktion zu unterscheiden, da diese durch
ein Gewicht definiert ist und durch Lernen angepasst werden kann.

2.1.3 Schichten

Alle Input-Units bilden zusammen die Eingabeschicht (engl. input layer) und alle Output-
Units bilden die Ausgabeschicht (engl. output layer). Es ist üblich pro KNN nur jeweils eine
Eingabe- und eine Ausgabeschicht anzulegen. Jedoch kann es mehrere verdeckte Schich-
ten (engl. hidden layer) geben. Diese sind von Außen nicht einsehbar. Ein beispielhaftes
neuronales Netz kann in Abbildung 2.1 betrachtet werden.

Abbildung 2.1: Ein neuronales Netz
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2.1.4 Verbindungen

Units sind untereinander durch gerichtete Kanten verbunden, um Daten auszutauschen.
Eine Verbindung leitet die Ausgabe eines Neurons i zur Eingabe eines Neurons j. Wenn
Neuron i der Vorgänger von Neuron j ist und Neuron j der Nachfolger von Neuron i, kann
jede Verbindung mit einem Gewicht wij versehen werden.

Gewichte

Wie stark die Verbindung zwischen zwei Units ist, wird durch dessen Gewichtung ausge-
drückt. Je intensiver die Verbindung ist, desto höher ist das Gewicht.

Ein positives Gewicht signalisiert, dass ein Neuron auf ein anderes Neuron einen erregen-
den Einfluss ausübt. Ein negatives Gewicht bedeutet, dass es sich um einen hemmenden
Einfluss handelt. Ein Gewicht von Null besagt, dass ein Neuron auf ein anderes Neuron
keinen Einfluss ausübt.

Diese Werte werden in Gewichtsmatrizen oder Gewichtsvektoren auf Abruf gespeichert.
In den Verbindungsgewichten ist das Wissen des KNNs gespeichert [47]. Die Gewichte
können durch Lernregeln verändert werden.

Aktivierungsfunktion

Die Aktivierungsfunktion wird auch als Aktivitätsfunktion oder Transferfunktion bezeich-
net. Als Aktivierungsfunktion wird auf die Summe der gewichteten Eingabewerte, die
sogenannte Netzeingabe angewendet, um die Ausgabe, das Aktivitätslevel des Neurons zu
erhalten. Ist die Eingabe groß genug, ist das Unit aktiviert und feuert. Im einfachsten
Fall ist es eine lineare Funktion, andernfalls eine stückweise lineare, eine Sprungfunktion
oder nichtlineare. Letztere wird besonders oft benutzt. Eine lineare Funktion bietet wenig
Flexibilität und ist nur für einfache KNNs geeignet. Eine stückweise lineare Funktion ist
in ihrem Definitionsbereich beschränkt. Eine Sprungfunktion, auch Schwellenwertfunktion
genannt, gibt für negative Eingabewerte den Wert null und für positive den Wert eins
zurück. An der Stelle x = 0 kann die Funktion nicht definiert sein oder sie gibt einen
konkreten Wert, null oder eins, aus.

Eine nichtlineare Funktion, im Zusammengang mit neuronalen Netzen auch oft sigmoide
Funktion genannt, weist eine hohe Flexibilität auf und wird häufig in KNNs genutzt. Da
die Funktion an allen Stellen differenzierbar ist, kann man diese Eigenschaft für spätere
Verfahren wie Backpropagation zur Fehlerminimierung nutzen. Im Gegensatz zu linearen
Aktivitätsfunktionen ist das Aktivitätslevel hier sowohl nach oben als auch nach unten
begrenzt.
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2.1.5 Netztypen

KNNs kennzeichnen sich durch ihren Aufbau. Verschiedene Strukturen sind für verschie-
dene Probleme/Aufgabenstellungen besser oder auch schlechter geeignet. Man muss selbst
herausfinden, welche Zusammenstellung von Knoten und Kanten am Besten für die Auf-
gabenstellung ist. Eine Eingabe- und Ausgabeschicht besitzt jedes Netz, aber die Anzahl
der hidden layer und der Kanten sowie die Vernetzung unter den Schichten variiert. Hier
werden einige Netztypen vorgestellt.

FeedForward-Netz

FeedForward-Netze bestehen aus Schichten und Verbindungen zur jeweils nächsten Schicht.
Jedes Neuron beeinflusst maximal ein Neuron der nachfolgenden Schicht. Es darf keine
Verbindung zu einer vorangegangenen Schicht existieren. Ein Netz ist vollverknüpft, wenn
alle Neuronen einer Schicht mit jeden Neuron der nächsten Schicht verbunden sind.

Einschichtiges FeedForward-Netz. Ein einschichtiges FeedForward-Netz verarbeitet
seine Informationen nur in der Ausgabeschicht und kommt ohne eine verborgene Schicht
aus. Durch diese Einschränkung ist es nur für sehr einfache Modelle geeignet. Ein Beispiel
dazu ist in Abbildung 2.2 zu sehen.

Abbildung 2.2: Ein einschichtiges FeedForward-Netz

Mehrschichtiges FeedForward-Netz. Mehrschichtige FeedForward-Netze verfügen zu-
sätzlich über mindestens eine verdeckte Schicht, die mehr Abstraktion ermöglicht[69].
Mit dem zweischichtigen KNN in Abbildung 2.3 lässt sich beispielsweise schon das XOR-
Problem lösen [5].

8



Abbildung 2.3: Ein mehrschichtiges FeedForward-Netz

Rekurrentes Netz

Rekurrente neuronale Netze (RNNs) zeichnen sich durch Rückverbindungen eines Neurons
zu sich selbst, zu Neuronen der gleichen Schicht oder der vorherigen Schicht aus. Somit
speichert man Erkenntnisse aus dem aktuellen Schritt für den darauf folgenden und ermög-
licht das Speichern von zeitlich kodierten Informationen. Auf diese Weise wird dem KNN
ein „Gedächtnis“ gegeben, um Aussagen auf Basis von einer vorangegangenen Sequenz von
Eingaben zu treffen. In Abbildung 2.4 ist ein beispielhaftes RNN zu sehen.

Abbildung 2.4: Ein rekurrentes Netz

Long short-term memory Netze. LSTM Netze sind eine Untergruppe der rekur-
renten Netze. Sie wurden 1997 von Sepp Hochreiter und Jürgen Schmidhuber eingeführt
[27]. Längere zeitliche Verzögerungseffekte z.B. für Klassifizierungsaufgaben können durch
LSTM Netzwerke einbezogen werden und das Training verbessern.

Sie sind in der Lage Langzeit-Abhängigkeiten in Sequenzen zu betrachten und sich Infor-
mationen über einen langen Zeitraum zu merken. Sie besitzen Speicherzellen, die Informa-
tionen speichern und auslesen können, und sogenannte Gates, die geöffnet oder geschlossen
werden können. Letzteres beeinflusst, was eine Zelle speichert und wie ihr Inhalt ausgele-
sen, beschrieben oder gelöscht werden darf [35]. Normalerweise wird zum Trainieren der
Backpropagation-Algorithmus benutzt, der im Abschnitt 2.1.7 näher erläutert wird.

Damit die Gates für den Backpropagation-Algorithmus differenzierbar bleiben, sind sie
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analog und durch eine Sigmoid-Funktion über den Bereich von 0 bis 1 definiert. Sie verfü-
gen ebenfalls über Gewichte, die beim Lernen verändert werden. Dadurch passt sich das
Verhalten der Speicherzellen an, also wann sie Daten lesen, auslesen oder löschen.

2.1.6 Trainings- und Testphase

In der Trainingsphase soll das Netzwerk anhand von Lernmaterial die gewünschten Aus-
gaben liefern. Es passt seine Verbindungsgewichte mit Hilfe von Lernregeln entsprechend
der gegebenen Zielfunktion an. Die Lernregeln geben an, auf welche Art und Weise die
Gewichte modifiziert werden, um die Zielfunktion näher zu approximieren. Das in dieser
Phase erworbene Wissen wird in der Testphase am geänderten Lernmaterial oder an neuen
Daten überprüft. Hier werden keine Gewichte mehr korrigiert, sondern nur die Ergebnisse
des KNNs und dessen Fehlerquote betrachtet. Gegebenenfalls muss danach die Struk-
tur des Netzes, z.B. die Anzahl der verborgenen Schichten oder die Aktivierungsfunktion
überdacht werden.

Durch dieses eigenständige Lernen und Verändern der eigenen Gewichte mit jedem Durch-
lauf kann ein Netz nicht nur das bekannte Problem aus der Trainingsphase lösen, sondern
auch weitere mit ähnlicher Beschaffenheit ohne explizit dafür programmiert zu sein [47].
Voraussetzung dafür ist, dass die Anzahl der verdeckten Schichten und Verbindungen drauf
abgestimmt sind, dass sich das KNN in der ersten Phase nicht an die Daten "überanpasst",
aber auch nicht zu allgemein gehalten wird.

2.1.7 Lernverfahren

Lernregeln, auch Lernverfahren genannt, geben vor, wie in der Trainingsphase die Gewichte
verändert werden sollen. Das Verfahren des überwachten Lernens wird hier erläutert, da
dieses Verfahren in der späteren Implementierung angewandt wird. Generell werden beim
Lernen die Gewichte des Netzwerks zufällig initialisiert und dann nach und nach verbessert.

Überwachtes Lernen

Das Ziel beim überwachten Lernen (engl. supervised learning) ist es, eine Funktion zu
finden, die am besten eine Auswahl an Eingangsdaten auf die richtigen Ausgangswer-
te abbildet. Dabei steht ein vorgegebener Lernvektor zur Verfügung, der die gewünschte
Ausgabe des Netzes beschreibt. Mit diesem wird die tatsächliche Ausgabe des Netzes ver-
glichen. Die Gewichte werden so angepasst, dass die Abweichung zwischen Vorgabe und
Ergebnis möglichst klein gehalten wird. Um den Fehler anzugeben, wird oft die mittlere
quadratische Abweichung benutzt. Die mittlere quadratische Abweichung berechnet sich
aus der Differenz zwischen den einzelnen Werten und dem arithmetischem Mittel der Da-
ten. Diese Differenz wird quadriert und durch n (Stichprobenumfang) dividiert [64]:
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1
n

n∑
i=1

(xi − x̄)2

Um eine neue, bessere Kombination von Werten für die Gewichte zu finden, die den Fehler
weiter minimieren, kann man den Backpropagation-Algorithmus verwenden.

Backpropagation. Bei Netzwerken mit mehreren Schichten wird man vor das Problem
gestellt, dass man keinen direkten Fehler für Units der verdeckten Schicht bzw. Schich-
ten bestimmen kann [62]. Die Backpropagation-Regel beseitigt diese Komplikation. Sie
propagiert den Fehler zurück bis zur Eingabeschicht [62], benötigt dafür jedoch eine diffe-
renzierbare Aktivierungsfunktion, um die Ableitung davon zu bestimmen.

2.1.8 Fehlerminimierung mit Backpropagation

Beim Lernen wird die berechnete Ausgabe des Netzes mit dem erwarteten Ergebnis vergli-
chen und jede Abweichung bestraft. Die Zielfunktion hängt von den internen Parametern
(Gewichte und Bias) ab, die den Ausgangswert y zur Eingabe x berechnen. Um die Ab-
weichung zu minimieren, gibt es verschiedene Ansätze des Gradientenverfahren wie z.B.
Backpropagation. Dies ist Spezialfall des allgemeinen Gradientenverfahrens und basiert
auf der Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers [68]. Es ist ein effizienter Weg
die Gradienten einer Zielfunktion in einem mehrschichtigen Netzwerk zu berechnen. In
dieser Arbeit werden jedoch nur die optimierten Versionen Adam [34] und RMSprop [61] be-
nutzt. Die folgenden Erklärungen orientieren sich an dem Tutorial von Prof. Dr. Guenter
Gauglitz und Clemens Jürgens [18].

Alle Gradientenverfahren berechnen den Anstieg einer Zielfunktion, hier der Fehlerfunk-
tion E(W ), und folgen ihm nach unten, bis ein lokales Minimum oder im besten Falle das
globale Minimum erreicht ist. Es wird versucht den Fehler zu minimieren, indem eine Än-
derung aller Gewichte δw um einen Bruchteil des negativen Gradienten der Fehlerfunktion
vorgenommen wird [17].

∆W = −η∇E(W )

Die Änderung ∆W des Gewichtsvektors ist proportional zum negativen Gradienten
−∇E(W ) der Fehlerfunktion mit dem Faktor η, auch als Lernfaktor oder Schrittweite
bezeichnet. Den Lernfaktor kann man selbst beliebig wählen. Es werden jedoch Werte
zwischen 0,01 und 0,5 empfohlen [62]. Wenn die Lernrate zu klein gewählt wird, bewegt
man sich zu langsam oder gar nicht aus Plateaus der Fehlerfläche heraus. Generell benötigt
man durch eine kleine Rate mehr Trainingszeit. Wenn die Lernrate jedoch zu groß gewählt
wird, kann man in Schluchten hin und her springen oder im besten Fall über sie hinweg
springen. Für ein einzelnes Gewicht gilt somit:
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∆wij = ∇ δ
δwij

E(W )

Als Fehlerfunktion wird bei dem Backpropagationverfahren der quadratische Abstand zwi-
schen erwarteter und realer Ausgabe verwendet. Der Gesamtfehler E ergibt sich als Summe
der Fehler über alle Parameter (Gewichte) p:

E =
p∑
Ep mit Ep = 1

2

j∑(tpj − opj)

Dabei ist Ep der Fehler für ein Muster (pattern) p, tpj die Lerneingabe, opj die Ausgabe
von Neuron j bei Muster p. Der Faktor 1

2 wurde verwendet, damit er sich später gegen eine
2 wegkürzt, die durch das Differenzieren entsteht. Zur Bestimmung optimaler Gewichte
spielt es keine Rolle, ob man den Fehler oder den halben Fehler minimiert [17]. Ebenso ist
es unerheblich, dass hiermit das Quadrat des Fehlers minimiert wird anstelle des Fehlers
selbst, der als Quadratwurzel der obigen Summe definiert ist.

Gradientenverfahren haben alle das Problem, dass sie in einem lokalen Minimum der Feh-
lerfläche stecken bleiben können. Die Schwierigkeit bei KNNs ist, dass die Fehlerfläche mit
wachsender Dimension des Netzes (Anzahl an Verbindungen) immer stärker zerklüftet
wird und es dadurch wahrscheinlicher wird in einem lokalen statt dem globalen Minimum
zu landen [19]. Plateaus in der Fehlerfläche sind ein weiteres Problem von Gradienten-
verfahren. Da die Größe der Gewichtsänderung von dem Betrag des Gradienten abhängig
ist, stagniert Backpropagation auf Plateaus, d.h. das Lernverfahren braucht extrem viele
Iterationsschritte um sich von dort zu entfernen.

Das Lernverfahren führt bei einem vollständig ebenen Plateau überhaupt keine Gewichts-
änderung mehr durch, weil der Anstieg null ist. Problematisch ist in diesem Fall außerdem,
dass man normalerweise nicht erkennen kann, ob das Lernverfahren auf einem Plateau ste-
cken geblieben ist oder sich in einem lokalen oder globalen Minimum befindet, bei dem
der Gradient ebenfalls null ist. Für diese Problem existieren jedoch Verfahren, modifizierte
Varianten von Backpropagation wie Adam oder RMSprop, die diese Plateaus überwinden
können. Ähnelt die Fehlerfläche einer Schlucht, kann das Lernverfahren oszillieren. Dies
geschieht, wenn durch die Gewichtsänderung ein Sprung auf die gegenüberliegende Seite
erfolgt. Besitzt der Gradient dort einen genauso großen Betrag, aber die entgegengesetzte
Richtung, bewirkt dies einen Sprung zurück auf die erste Seite. Glücklicherweise können
Adam oder RMSprop auch die Oszillationen durch große Gradienten dämpfen oder gar eli-
minieren.

Das klassische Gradientenverfahren minimiert die Fehlerfunktion, indem deren Anstieg
in Bezug zu den Parametern des Netzwerkes berücksichtigt wird. Anhand dessen werden
die Parameter so verändert, dass sie die Funktion minimieren. Man berechnet den Gra-
dienten der Fehlerfunktion in Bezug auf die Gewichte des KNNs E(W ) und passt sie in
die entgegengesetzte Richtung des Gradienten der Fehlerfunktion in Bezug auf die Netz-
werkgewichte an [65]. Der Anstieg wird hinsichtlich eines kleines Datensatzes (engl. batch)
berechnet und die Gewichte werden nur einmal angepasst.
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Das stochastische Gradientenverfahren (engl. stochastic gradient descent) berechnet im
Gegensatz zum klassischen Gradientenverfahren den Anstieg in jedem Schritt für jedes
Trainingsbeispiel und nicht nur einmal über den gesamten Datensatz. Die Gewichtsup-
dates erfolgen in jedem Schritt. Das stochastische Gradientenverfahren ist normalerweise
schneller als das klassische [65].

Zum anderen gibt es das Mini Batch Gradientenverfahren (engl. mini batch gradient de-
scent), das beide vorherigen Methoden vereint. Es passt die Gewichte für jeden batch mit
je n Trainingsbeispielen an. RMSprop und Adam [34] sind Beispiele für das Mini Batch
Gradientenverfahren und werden später speziell für Keras in Abschnitt 2.2.3 erklärt.

2.2 Keras

Keras [12] ist eine in Python [51] geschriebene Open-Source Bibliothek für Deep Learning.
Sie kann entweder auf denMachine Learning Bibliotheken TensorFlow [39], CNTK [43] oder
Theano [60] aufsetzen. In dieser Arbeit wird Keras zusammen mit TensorFlow verwendet.

2.2.1 Minimalbeispiel

Um Keras zusammen mit TensorFlow benutzen zu können, muss vorher TensorFlow

installiert werden (Anleitung siehe [58]) und danach Keras mit dem folgenden Befehl:

pip install keras

Keras wurde entwickelt, um eine höhere Abstraktionsschicht bei der Erstellung von KNNs
zu haben, um so schneller Netzwerke erstellen zu können. Man kann sich rasch ein Netzwerk
aus vorgefertigten Bausteinen zusammenstellen. Im Folgenden wird ein Beispiel [12] zur
Erstellung eines einfachen LSTM Netzes gezeigt: Das Hauptelement ist das model. Es
enthält die Struktur des KNNs und ist die Schnittstelle, um es zu trainieren oder gelernte
Vorhersagen treffen zu lassen. Der einfachste Typ model ist das Sequential model. Es
ist ein linearer Stapel aus Schichten. Für komplizierte Netzwerke gibt es die funktionale
Programmierschnittstelle[33]. Hier wird das Sequential model genutzt:

from keras. models import Sequential
model = Sequential ()

Neue Schichten und deren Eigenschaften ergänzt man mit add():

from keras. layers import Dense , Activation , LSTM
model.add(LSTM (128 , input_shape =(40 , 100)))
model.add(Dense (100))
model.add( Activation (" softmax "))

13



Die Schichten werden in der Reihenfolge miteinander verknüpft, in der aufgerufen wer-
den. Zuerst erstellt man die Eingabeschicht. In dieser wird die Größe der Eingabe mit
input_shape angeben. Außerdem wird jeder Schicht als erstes Argument die Größe sei-
ner Ausgabe übergeben. Dann folgt die letzte Schicht, in diesem Fall eine Dense-Schicht.
In dieser ist jedes Neuron mit jedem Neuron der nächsten Schicht verbunden. Hier gibt
das Netzwerk 100 Ergebnisse aus. Diese werden als Klassen bzw. in dieser Arbeit als Zei-
chen interpretiert. Die softmax-Aktivierung wird generell bei der Klassifizierung mehrerer
Klassen eingesetzt. Sie wandelt das Ausgangssignal eines jeden Units in eine Wahrschein-
lichkeit um. Das Beispielnetzwerk könnte also nach dem Training die Wahrscheinlichkeiten
für 100 Zeichen berechnen und z.B. das mit der höchsten Wahrscheinlichkeit als Zielzeichen
ausgeben.

Den Lernprozess konfiguriert man mit compile()

model. compile (loss=" categorical_crossentropy ", optimizer ="adam")

Man gibt dabei die Ziel- bzw. Fehlerfunktion (loss) an und den Optimierer. Die Keras

Optimierer Adam und RMSprop werden in Abschnitt 2.2.3 genauer erläutert.

Der Lernprozess wird mit fit gestartet. Die Trainingsdaten werden in Teilstücken, soge-
nannten batches, verarbeitet. Insgesamt werden hier 5 Epochen trainiert. Batches und
Epochen werden in Abschnitt 2.2.4 erklärt.

model.fit(x_train , y_train , epochs =5, batch_size =128)

Danach kann das model auf Basis neuer Eingaben Voraussagen treffen:

prediction = model. predict (x_test , batch_size =128)

2.2.2 Zielfunktion

In Keras wird die Zielfunktion für den Lernprozess loss function genannt. Diese gibt
den Netz an, wie weit das berechnete Ergebnis von dem tatsächlichen Ergebnis entfernt
ist. Dieser Fehler wird an das Netzwerk zurückgegeben. Umso mehr die Ergebnisse von
der erwarteten Lösung entfernt sind, desto mehr wird das neuronale Netzwerk bestraft
und desto intensiver wird es seine Gewichte ändern. Diese Funktion gilt es zu minimieren.

In dieser Arbeit wird die categorical crossentropy Funktion angewendet, sodass die
Voraussagen des KNNs als Wahrscheinlichkeiten interpretiert werden können. Aufgrund
dieser Wahrscheinlichkeiten werden später die zu voraussagenden Zeichen gezogen.
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2.2.3 Optimierer

Die Abweichung der Ausgabe des KNNs vom erwarteten Ergebnis wird durch die Feh-
lerfunktion E beschrieben. Sie beschreibt die Qualität der Voraussagen des Netzwerkes.
Um diese Abweichung zu minimieren, müssen die internen Parameter, wie Gewichte, des
Netzes mit Hilfe eines Optimierers verändert werden. Dazu gibt es verschiedene Ansätze
des sogenannten Gradientenverfahrens, die in Abschnitt 2.1.8 vorgestellt wurden.

In dieser Arbeit werden die beiden Optimierer (optimizer) Adam und RMSprop in Verbin-
dung mit allen Netzwerkarchitekturen und Quelltextvorverarbeitungsschritten betrachtet.

Das klassische Gradientenverfahren besitzt eine einzige globale Lernrate α für alle Gewichts-
updates, die sich nicht während des Trainings verändert [7]. Doch in einem mehrschichtigen
KNN können die geeigneten Lernraten zwischen den Verbindungen sehr schwanken. Um
dieses Problem anzugehen, kann z.B. RMSprop genutzt werden. RMSprop steht für Root
Mean Square Propagation und besitzt keine globale, skalare Lernrate, sondern einen ad-
aptiven Lernratenvektor, der jedes Gewicht einzeln betrachtet. So kann man eine globale
Lernrate festlegen, die jedoch mit einem passenden lokalem Zuwachs, der empirisch für
jedes Gewicht festgestellt wird, multipliziert wird. [61]

RMS(w, t) = γRMS(w, t− 1) + (1− γ)
(
δE
δw (t)

)2
[25]

RMS steht für Root Mean Square, was im Deutschen Wurzel des mittleren quadratische
Fehlers bedeutet. γ ist der Verminderungsfaktor und t indiziert die aktuelle Trainingsite-
ration.

Es wird ein γ von 0.9 und eine Lernrate η von 0.001 empfohlen [25]. RMSprop gleicht damit
die Lernrate bzw. Schrittweite der Veränderung an. Die Schritte für kleine Gradienten wer-
den vergrößert, um das starke Verringern des Gradienten (engl. vanishing gradient problem
[28]) zu vermeiden. Die Schrittweite für große Gradienten werden hingegen verkleinert, um
das starke Vergrößern des Gradienten (engl. exploding gradient problem) zu verhindern.

Adam [34] steht für Adaptive Moment Estimation und ist ein Update zum RMSprop Opti-
mierer. Adam berechnet eine adaptive Lernrate für jeden Parameter des Netzes. Zusätzlich
zur Berücksichtigung des exponentiell verfallenden Durchschnitts der quadrierten vergan-
genen Gradienten behält Adam außerdem einen exponentiell abfallenden Durchschnitt der
letzten Gradienten. In der Praxis funktioniert Adam ausgezeichnet und schneidet gut ge-
genüber anderen Lernalgorithmen ab, da es schnell konvergiert und so neuronale Netze
schnell trainieren kann.

2.2.4 Epochen, Iterationen und batches

Die Epochen in Keras geben an, wie oft das KNN auf dem Trainingsdatenset trainiert
werden soll. Je mehr Epochen eingestellt werden, desto länger kann das Netzwerk Muster
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lernen und später bessere Voraussagen treffen. In jeder Epoche wird das gesamte Datenset
gelernt. Da dies aber meist zu groß ist, um auf einmal einzulesen und an die Eingabeschicht
zu geben, wird es batch-weise weitergeben. Wie viele batches pro Epoche eingelesen
müssen, wird als Iterationsanzahl angegeben.

Bei einem Datensatz von 1280 Daten und einer batch-size von 128 werden 10 Iterationen
benötigt, um eine Epoche vollständig zu trainieren.

2.2.5 Dropout

Dropout ist eine etablierte Technik, die KNNs reguliert und eine Überanpassung des Netz-
werkes verhindert. Sie wurde 2014 von Srivastava, et al. [56] vorgestellt. Dropout ignoriert
zufällig ausgewählte Knoten während des Trainings, wodurch deren Gewichte nicht verän-
dert werden und keinen Einfluss auf das Lernen haben.

Während ein neuronales Netz lernt, nehmen Gewichte ihren Platz im Kontext innerhalb
des Netzes ein. Die Gewichte von Neuronen sind auf bestimmte Merkmale in den Trai-
ningsdaten abgestimmt, was eine gewisse Spezialisierung bereitstellt, auf die benachbarte
Knoten aufbauen können. Wenn zwei oder mehr Knoten wiederholt das gleiche Muster
erkennen, anstatt unabhängig voneinander zu agieren, spricht man von co-adapting. Falls
dies zu oft vorkommt, kann das zu einem Netzwerk führen, dass sich zu sehr auf die
Trainingsdaten spezialisiert hat [6].

Wenn nun aber einige Neuronen im Training wegfallen (engl. drop out), werden andere
Knoten für sie einspringen müssen, um ihren Verlust zu kompensieren und deren Muste-
rerkennung nachzuahmen [6]. Dadurch wird ihre Unabhängigkeit untereinander forciert,
was zu einer besseren Generalisierung des Gelernten führt und Überanpassung vermeidet.

Ein KNN, das Dropout benutzt, braucht jedoch typischerweise 2-3 mal länger zum Trai-
nieren als ein normales Netz der gleichen Architektur [56]. Dies liegt hauptsächlich daran,
dass bei jedem Training eine zufällige Netzwerkarchitektur trainiert wird.

In Keras kann man nach jeder Neuronenschicht eine Dropout-Schicht einfügen. Die Gleit-
kommazahl, die übergeben werden muss, gibt an, zu wie viel Prozent Neuronen während
des Trainings ignoriert werden. Dabei stehen 0.2 für 20 Prozent.

from keras. models import Sequential
from keras. layers import LSTM , Dropout

model = Sequential ()
model.add(LSTM (128 , input_shape =(40 , 100)))
model.add( Dropout (0.2))
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2.2.6 Model und Gewichte speichern

In Keras kann man jederzeit das Model mit seiner Architektur, Aktivierungen sowie aktuell
gesetzten Gewichten und Bias im hdf5-Format speichern.

Das nachfolgende Beispiel zeigt das Speichern und das Laden des vorher konstruierten
Models. Diese Funktionen werden in der Implementierung verwendet, um parallel mehrere
Architekturen trainieren zu können und die Auswertung vom Training zu trennen.

from keras. models import load_model

model.save(" my_model .hdf5")
del model
model = load_model (" my_model .hdf5")

Nachdem das Model geladen wurde, kann es wieder kompiliert werden und neue Voraus-
sagen zur Auswertung treffen:

model. compile (loss=" categorical_crossentropy ", optimizer ="adam")
prediction = model. predict (x_test , batch_size =128)
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Kapitel 3

Vorverarbeitungsschritte für
Quellcode

In dem folgenden Kapitel werden im Abschnitt 3.1 die Auswahl des Quellcodes zum Trai-
nieren und im Abschnitt 3.2 dessen vorbereitende Maßnahmen besprochen, die ihn ver-
einfachen und bereinigen sollen, wodurch das KNN besser lernen soll.

3.1 Auswahl der Trainingsdaten

Um ein neuronales Netzwerk auf das Vervollständigen von Quelltext trainieren zu können,
benötigt man zu aller erst viele Trainingsdaten mit denen es lernen soll.

Dabei ist es sinnvoll sich auf eine Programmiersprache zu begrenzen, um auf möglichst
ähnlichen Quellcode zu trainieren. Dies erleichtert dem KNN das Erlernen von Mustern, da
diese öfter vorkommen. Man könnte Quellcode aus jeder beliebigen Programmiersprache
nehmen, aber einige eignen sich mehr als andere. Da Java [48] die zur Zeit beliebteste
und weitverbreiteste Programmiersprache ist [9], lassen sich viele freie Java-Projekte als
Datensatz finden, die für das Trainieren des Netzes erforderlich sind.

Außerdem ist es wichtig, dass die Domäne für alle Dateien gleich ist, damit das neuronale
Netz besser lernen kann. Wenn das Netz auf den Trainingsdaten trainiert wird, lernt
es Muster zu erkennen und zu rekonstruieren. Wenn der Eingabequellcode zu heterogen
ist, kann es keine Muster lernen. Daher sollte der Code relativ homogen sein. Um dies
sicherzustellen, werden Java-Projekte mit einer ähnlichen Domäne gesucht, die dadurch
wahrscheinlich eine ähnliche Semantik aufweisen. In Java gibt es Bibliotheken, die sich
auf bestimmte Anwendungsbereiche spezialisiert haben. Dadurch ist der Quellcode, der
eine bestimmte Bibliothek einbindet, oftmals semantisch ähnlich und bedient die gleiche
Domäne. Hier wurde sich auf die Java-Bibliothek javax.swing festgelegt, mit der grafische
Benutzeroberflächen erstellt werden können. Das sollte die Ähnlichkeit und Homogenität
der Projekte sicherstellen.
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Zusätzlich wird in Java der Sichtbarkeitsbereich von Variablen und Methoden mit Hilfe
von Einrückungen bestimmt. Die Einrückungen in Java dienen nur der Übersichtlichkeit
für den Programmierer und haben keinen Einfluss auf die Korrektheit des Codes. Solange
die Klammern richtig gesetzt werden, kann eine ganze Datei auch in eine Zeile geschrieben
werden und ist trotzdem ausführbar. Dies wäre z.B. in Python nicht möglich. Dort werden
die Zeilenumbrüche und Einrückungen zum Kompilieren benötigt. Einrückungen werden
in Python entweder durch eine Nutzung von Leerzeichen oder Tabs gekennzeichnet. Dabei
dürfen beide Formen nicht in einer Datei gemischt werden. Je tiefer die Verschachtelung
der Methoden, desto weiter die Einrückung. Diese Konventionen müsste ein KNN mitler-
nen, was mehr Aufwand bedeuten würde. Beim Trainieren auf Java-Dateien kann dieser
Aufwand vermieden werden.

Wenn die Einrückungen wie in Python nötig sind und solch eine Sprache als Datensatz
zum Trainieren ausgewählt werden würde, müsste das KNN lernen, diese in der richtigen
Anzahl und an der richtigen Stelle zu verwenden. Dies würde einen längeren Lernprozess
nach sich ziehen, was mit einer geklammerten Sprache wie Java umgangen werde kann.

Aufgrund dieser Gegebenheiten wurde Java als Programmiersprache für die Trainingsdaten
des KNNs ausgewählt.

Nun wurde nach einer Quelle nach Java-Trainingsdaten gesucht, die offen sowie frei ver-
fügbar ist und viel Code zum Trainieren bereitstellt. Github, eine Online-Entwicklungs-
plattform mit Versionsverwaltung, ist als Ausgangspunkt geeignet, da dies die weltweit
größte Plattform von Open-Source Code ist. Aufgrund der Popularität von Java war es
leicht, viele Java-Projekte auf dieser Website zu finden.

Wie bereits erwähnt, sollte der Trainingsdatensatz relativ ähnlich sein. Deshalb muss die
Bibliothek javax.swing in den herunterzuladenden Github-Projekten enthalten sein.

Da sehr viele Daten zum ausreichenden Erlernen von Mustern in Java-Code gesammelt
werden mussten, wurde ein Shell-Script benutzt. Projekte kann man automatisiert von
Github herunterladen, indem man sich der Github-API bedient. Um diese nutzen zu kön-
nen, muss man zuvor einen API-Token zur Autorisierung erstellen. Dieser dient als eine
Art Passwort und wird beim Aufruf des Scripts mit angegeben, um Projekte von Github
im Namen des Token-Erstellers herunterladen zu können.

Es wurden die ersten 100 Projekte als tar.gz Dateien von Github heruntergeladen, die das
Ergebnis der Anfrage swing waren. Diese Projekte lagen im Archivformat tar vor und
beinhalteten alle Versionen des jeweiligen Projektes. Jedes Archiv wurde mit Hilfe eines
Scripts entpackt und die Java-Dateien aus jeder Projektversion wurden in einem ausgela-
gerten Ordner gespeichert. Dieser Datensatz von 39,6 MB wird als Rohdaten bezeichnet
und im nächsten Abschnitt weiter bearbeitet.
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3.2 Vorverarbeitung

Um den Einfluss der Formatierung des Codes auf die Generierung von Quellcode zu be-
obachten, wurden verschiedene Vorbereitungsstufen der Trainingsdaten betrachtet.

Den Ausgangspunkt bilden die Rohdaten, der unbearbeitete Quelltext. Dieser enthält alle
Kommentare, Leerzeilen und Einrückungen der Autoren. Die beispielhafte Datei Abstract-
BandControlPanel.java sieht folgendermaßen aus:

/*
* Copyright (c) 2005 -2016 Flamingo Kirill Grouchnikov .
* All Rights Reserved .
*
* Redistribution and use in source and binary forms , with or without
* modification , are permitted provided that the following conditions are
* met:
*
* o Redistributions of source code must retain the above copyright
* notice , this list of conditions and the following disclaimer .
*
* o Redistributions in binary form must reproduce the above copyright
* notice , this list of conditions and the following disclaimer in the
* documentation and/or other materials provided with the distribution .
*
* o Neither the name of Flamingo Kirill Grouchnikov nor the names of
* its contributors may be used to endorse or promote products derived
* from this software without specific prior written permission .
*
* THIS SOFTWARE IS PROVIDED BY THE COPYRIGHT HOLDERS AND CONTRIBUTORS
* "AS IS" AND ANY EXPRESS OR IMPLIED WARRANTIES , INCLUDING , BUT NOT
* LIMITED TO , THE IMPLIED WARRANTIES OF MERCHANTABILITY AND FITNESS FOR
* A PARTICULAR PURPOSE ARE DISCLAIMED . IN NO EVENT SHALL THE COPYRIGHT
* OWNER OR CONTRIBUTORS BE LIABLE FOR ANY DIRECT , INDIRECT , INCIDENTAL ,
* SPECIAL , EXEMPLARY , OR CONSEQUENTIAL DAMAGES (INCLUDING , BUT NOT LIMITED
* TO , PROCUREMENT OF SUBSTITUTE GOODS OR SERVICES ; LOSS OF USE , DATA , OR
* PROFITS ; OR BUSINESS INTERRUPTION ) HOWEVER CAUSED AND ON ANY THEORY OF
* LIABILITY , WHETHER IN CONTRACT , STRICT LIABILITY , OR TORT ( INCLUDING
* NEGLIGENCE OR OTHERWISE ) ARISING IN ANY WAY OUT OF THE USE OF THIS
* SOFTWARE , EVEN IF ADVISED OF THE POSSIBILITY OF SUCH DAMAGE .
*/

package org. pushingpixels . flamingo . internal .ui. ribbon ;

import javax.swing. JPanel ;
import javax.swing.plaf. UIResource ;

import org. pushingpixels . flamingo .api. ribbon . AbstractRibbonBand ;
import org. pushingpixels . flamingo .api. ribbon . JRibbonBand ;

/**
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* Control panel of a single {@link JRibbonBand }. This class is for
* internal use only and should not be directly used by the applications .
*
* @author Kirill Grouchnikov
*/

public class AbstractBandControlPanel extends JPanel implements UIResource
{

private AbstractRibbonBand ribbonBand ;

public AbstractBandControlPanel () {
}

/*
* (non - Javadoc )
*
* @see javax.swing. JPanel #getUI ()
*/

@Override
public BandControlPanelUI getUI () {

return ( BandControlPanelUI ) ui;
}

public void setRibbonBand ( AbstractRibbonBand ribbonBand ) {
this. ribbonBand = ribbonBand ;

}

public AbstractRibbonBand getRibbonBand () {
return this. ribbonBand ;

}
}

Listing 3.1: AbstractBandControlPanel.java unbearbeitet

Da ein KNN jegliche Muster aus dem gegebenen Quelltext lernt, ist es wichtig, ihm nur
relevante Muster zu zeigen und beizubringen, um die Genauigkeit der späteren Code-
voraussage zu erhöhen. Jedes für die Funktionalität des Codes überflüssige Zeichen raubt
dem Netzwerk wertvolle Lernkapazitäten, die es für gehaltvolle Zeichen und Muster nutzen
sollte.

Um den Quellcode für das Netzwerk von nicht-relevanten Inhalten zu säubern, wurden
vier Vorverarbeitungsschritte bzw. Maßnahmen (M1 bis M4) und damit vier weitere Trai-
ningsdatensätze erstellt. Bei der ersten Maßnahme wurden Kommentare entfernt, bei der
zweiten Leerzeilen sowie Einrückungen, bei der dritten eine Kombination aus entfernten
Kommentaren, Leerzeilen sowie Einrückungen und bei der letzten wird die Kombination
um das Vereinfachen der Methoden- und Feldnamen erweitert.
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3.2.1 M1: Kommentare entfernen

Maßnahme 1 beinhaltet das Entfernen von Kommentaren aus den Rohdaten. Da KNNs
versuchen alle Muster in den Trainingsdaten zu erlernen, würden sie auch versuchen die
Kommentare des Autors zu lernen. Diese dienen im Quelltext jedoch nur der Verständ-
lichkeit und bieten dem Programmierer Raum seine Vorgehensweise zu erklären und An-
merkungen zu machen. Sie haben keinen Einfluss auf das Ergebnis des Codes. Aus diesem
Grund können sie entfernt werden und dem Netzwerk ermöglichen den verbliebenen Co-
de besser zu lernen. Der veränderte Quellcode ist immer noch ausführbar und liefert die
gleichen Ausgaben wie zuvor. Es bleiben dem Netz dadurch nur mehr Kapazitäten zum
Erlernen von Mustern des verkürzten, aber dennoch korrekten Codes.

Die Kommentare wurden aus den Rohdaten mit Hilfe eines Scripts gelöscht, die mit einer
Kombination aus folgenden regulären Ausdrücken gefunden wurden. Der erste reguläre
Ausdruck findet einzeilige Kommentare:

(//[^\ n]*)

Der zweite Teil identifiziert ein- und mehrzeilige Kommentare:

(?s) /\*.*?\*/

Zum Schluss werden die gefundenen Zeichenketten gelöscht. Die Beispieldatei Abstract-
BandControlPanel.java sieht nach dem Anwenden der ersten Maßnahme wie folgt aus:

package org. pushingpixels . flamingo . internal .ui. ribbon ;

import javax.swing. JPanel ;
import javax.swing.plaf. UIResource ;

import org. pushingpixels . flamingo .api. ribbon . AbstractRibbonBand ;
import org. pushingpixels . flamingo .api. ribbon . JRibbonBand ;

public class AbstractBandControlPanel extends JPanel implements UIResource
{

private AbstractRibbonBand ribbonBand ;

public AbstractBandControlPanel () {
}

@Override
public BandControlPanelUI getUI () {

return ( BandControlPanelUI ) ui;
}

public void setRibbonBand ( AbstractRibbonBand ribbonBand ) {
this. ribbonBand = ribbonBand ;

}
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public AbstractRibbonBand getRibbonBand () {
return this. ribbonBand ;

}
}

Listing 3.2: AbstractBandControlPanel.java nach M1

Dieser Vorverarbeitungsschritt führte für dieses Beispiel zu einer Reduktion von 69 Zeilen
auf 29 Zeilen und 2546 Zeichen auf 663 Zeichen; ohne, dass sich die Semantik und die
Syntax des eigentlichen Quelltextes geändert hat.

3.2.2 M2: Leerzeilen und Einrückungen entfernen

Maßnahme 2 entfernt alle Leerzeilen und Einrückungen aus den Rohdaten.

Leerzeilen dienen nur der Übersichtlichkeit und sind für die Semantik des Quelltextes unbe-
deutend. Das neuronale Netz muss sie nicht mit lernen, um korrekten Code vorauszusagen.
Daher wurden die Rohdaten durch ein Script von ihnen befreit.

Die Einrückungen können entfernt werden, da in Java der Sichtbarkeitsbereich von Va-
riablen und Methoden mit Hilfe von Klammern und nicht von Einrückungen (wie z.B. in
Python) bestimmt wird. Würde man die Einrückungen mit lernen, würde das Netzwerk
Code generieren, der diese enthält. Durch das Lernen mit leeren Zeilen und Einrückungen
besetzen diese Speicher, den das Netzwerk für den eigentlichen Code gebrauchen könnte.

Außerdem würde das KNN sie nicht immer an die richtigen Stellen setzen. Es müsste erst
lernen, nur am Zeilenanfang einzurücken und nicht innerhalb einer Zeile. Zudem müsste
es lernen, wann man wie weit einrückt und man Leerzeilen benutzt, um den Code klar zu
strukturieren. Doch diese Fähigkeit muss es nicht besitzen. Es genügt, wenn es syntaktisch
und ggf. semantisch korrekten Code erzeugen kann.

Die Leerzeilen wurden aus den Rohdaten mit Hilfe eines Scripts und dem folgenden regu-
lären Ausdrücken gelöscht:

(?m)^[ \t]*\r?\n

Die Einrückungen wurden mit Hilfe eines weiteren Scripts gelöscht, das den folgenden
regulären Ausdrücken enthielt:

^\s+

Die Datei AbstractBandControlPanel.java sieht ohne Leerzeilen und Einrückungen so aus:

/*
* Copyright (c) 2005 -2016 Flamingo Kirill Grouchnikov .
* All Rights Reserved .
*
* Redistribution and use in source and binary forms , with or without
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* modification , are permitted provided that the following conditions are
* met:
*
* o Redistributions of source code must retain the above copyright
* notice , this list of conditions and the following disclaimer .
*
* o Redistributions in binary form must reproduce the above copyright
* notice , this list of conditions and the following disclaimer in the
* documentation and/or other materials provided with the distribution .
*
* o Neither the name of Flamingo Kirill Grouchnikov nor the names of
* its contributors may be used to endorse or promote products derived
* from this software without specific prior written permission .
*
* THIS SOFTWARE IS PROVIDED BY THE COPYRIGHT HOLDERS AND CONTRIBUTORS
* "AS IS" AND ANY EXPRESS OR IMPLIED WARRANTIES , INCLUDING , BUT NOT
* LIMITED TO , THE IMPLIED WARRANTIES OF MERCHANTABILITY AND FITNESS FOR
* A PARTICULAR PURPOSE ARE DISCLAIMED . IN NO EVENT SHALL THE COPYRIGHT
* OWNER OR CONTRIBUTORS BE LIABLE FOR ANY DIRECT , INDIRECT , INCIDENTAL ,
* SPECIAL , EXEMPLARY , OR CONSEQUENTIAL DAMAGES (INCLUDING , BUT NOT LIMITED
* TO , PROCUREMENT OF SUBSTITUTE GOODS OR SERVICES ; LOSS OF USE , DATA , OR
* PROFITS ; OR BUSINESS INTERRUPTION ) HOWEVER CAUSED AND ON ANY THEORY OF
* LIABILITY , WHETHER IN CONTRACT , STRICT LIABILITY , OR TORT ( INCLUDING
* NEGLIGENCE OR OTHERWISE ) ARISING IN ANY WAY OUT OF THE USE OF THIS
* SOFTWARE , EVEN IF ADVISED OF THE POSSIBILITY OF SUCH DAMAGE .
*/

package org. pushingpixels . flamingo . internal .ui. ribbon ;
import javax.swing. JPanel ;
import javax.swing.plaf. UIResource ;
import org. pushingpixels . flamingo .api. ribbon . AbstractRibbonBand ;
import org. pushingpixels . flamingo .api. ribbon . JRibbonBand ;
/**
* Control panel of a single {@link JRibbonBand }. This class is for
* internal use only and should not be directly used by the applications .
*
* @author Kirill Grouchnikov
*/
public class AbstractBandControlPanel extends JPanel implements UIResource

{
private AbstractRibbonBand ribbonBand ;
public AbstractBandControlPanel () {
}
/*
* (non - Javadoc )
*
* @see javax.swing. JPanel #getUI ()
*/
@Override
public BandControlPanelUI getUI () {
return ( BandControlPanelUI ) ui;
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}
public void setRibbonBand ( AbstractRibbonBand ribbonBand ) {
this. ribbonBand = ribbonBand ;
}
public AbstractRibbonBand getRibbonBand () {
return this. ribbonBand ;
}
}

Listing 3.3: AbstractBandControlPanel.java nach M2

Dieser Vorverarbeitungsschritt führte, ohne die Semantik oder die Syntax des Original-
quelltextes zu verändern, für dieses Beispiel zu einer Reduktion von 69 Zeilen auf 62 Zeilen
und 2546 Zeichen auf 2509 Zeichen.

3.2.3 M3: Kombination aus M1 und M2

Um dem KNN nur die wesentlichen Bestandteile eines funktionierenden Programmcodes
beizubringen, wurden M1 und M2 kombiniert, um die Rohdaten von Kommentaren, Leer-
zeilen und Einrückungen zu befreien.

AbstractBandControlPanel.java sieht durch Maßnahme 3 folgendermaßen aus:

package org. pushingpixels . flamingo . internal .ui. ribbon ;
import javax.swing. JPanel ;
import javax.swing.plaf. UIResource ;
import org. pushingpixels . flamingo .api. ribbon . AbstractRibbonBand ;
import org. pushingpixels . flamingo .api. ribbon . JRibbonBand ;
public class AbstractBandControlPanel extends JPanel implements UIResource

{
private AbstractRibbonBand ribbonBand ;
public AbstractBandControlPanel () {
}
@Override
public BandControlPanelUI getUI () {
return ( BandControlPanelUI ) ui;
}
public void setRibbonBand ( AbstractRibbonBand ribbonBand ) {
this. ribbonBand = ribbonBand ;
}
public AbstractRibbonBand getRibbonBand () {
return this. ribbonBand ;
}
}

Listing 3.4: AbstractBandControlPanel.java nach M3

Die Kombination der beiden vorangegangenen Vorverarbeitungsschritte führte zu einer
Verminderung von 69 Zeilen in den Rohdaten auf 20 Zeilen und 2546 Zeichen auf 637
Zeichen. Dabei blieb die Semantik und die Syntax des Originals erhalten.
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3.2.4 M4: Kombination aus M3 und Namensvereinfachung

Im Fall von Maßnahme 4 wurden Variablen- und Methodennamen durch simple Bezeichner
wie v1, v2 oder m1, m2 ersetzt. Dadurch lernt das KNN keine unnötigen, vom Entwickler
selbst festgelegte Bezeichner für Variablen und Methoden, die beliebig lang und komplex
gewählt werden können sowie keinen Einfluss auf die Syntax des Programms haben. Es
bleiben mehr Kapazitäten für das Erlernen der Codestruktur.

Die Umbenennung von Variablen- und Methodennamen wurde durch den JavaParser [8]
ermöglicht. Er erstellt aus dem gegebenen Quelltext einen sogenannten Abstract syntax
tree (dt. abstrakter Syntaxbaum) (AST), anhand dessen er Methodendeklarationen (Me-
thodDeclaration), -aufrufe (MethodCallExpr), -referenzen (MethodReferenceExpr), Feld-
deklarationen (FieldDeclaration), -aufrufe (FieldAccessExpr) und Variablendeklarationen
(VariableDeclarationExpr) durchgeht. Der AST wird durchlaufen und verändert die Be-
zeichner, wenn einer der oben genannten Knoten erreicht wird.

Am Anfang werden zwei Hashmaps erzeugt, die Strings als Schlüssel und Integer als Werte
enthalten. Die erste Hashmap ist für Variablennamen (mapVariables) und die zweite für
Methodennamen (mapMethods) zuständig. Der Schüssel ist der Name des Bezeichners und
der Wert gibt einen fortlaufenden Zähler an, der für die spätere Umbenennung in z.B.
v1 für V ariable1, verantwortlich ist. Beim Erreichen eines Namens wird überprüft, ob er
schon in einer der beiden Hashmaps vorhanden ist. Falls ja, wird er übersprungen. Falls
nein, wird der aktuell höchste Zähler der Hashmap herausgesucht und um eins erhöht.
Dies ist nun der neue Zähler für den aktuellen Namen, der hinzugefügt wird. Der neue
Name beginnt mit einem v für Variablem oder einem m für Methoden, gefolgt von dem
eben festgestellten Zähler. Nachdem der Name verändert wurde, wird der AST weiter
durchlaufen, bis er auf den nächsten relevanten Knoten trifft.

Es ist wichtig, dass durch Bibliotheken festgelegte Methoden und Parameter beibehalten
werden. Daher wurden nur die Methoden- und Feldaufrufe verändert, die zuvor durch die
Methoden- bzw. Felddeklaration in die Hashmap mapMethods bzw. mapVariables aufge-
nommen wurden.

Da dies aber nicht alle Namen verändert, wird danach jede Datei zusätzlich nach Einträgen
der beiden Hashmaps abgesucht. Wenn ein solcher Eintrag gefunden wurde, wird er in seine
dazugehörige Kurzform wie beispielsweise v1 oder m1 umbenannt.

Hier ist ein Beispiel aus der Datei AbstractBandControlPanel.java, deren Variablen- und
Methodennamen nur durch den JavaParser umbenannt wurden.

public void m1177( AbstractRibbonBand ribbonBand ) {
this.m876 = ribbonBand ;

}

Listing 3.5: AbstractBandControlPanel.java nach JavaParser-Aufruf
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Der Bezeichner ribbonBand wurde hierbei nicht umbenannt. Wenn nun die Datei erneut
durchgegangen wird und dabei alle gefundenen Einträge der Hashmaps umbenannt werden,
wird ribbonBand erkannt und angepasst.

public void m1177( AbstractRibbonBand v876) {
this.m876 = v876;

}

Listing 3.6: AbstractBandControlPanel.java nach JavaParser-Aufruf und zusätzlichem
Absuchen nach Hashmap-Einträgen

Nun wurden alle Bezeichner in diesem Ausschnitt aus AbstractBandControlPanel.java ver-
einfacht. Dennoch wurden durch den JavaParser alle Java-typischen Einrückungen und
Leerzeilen eingefügt, auch wenn der Eingangsquelltext bereits von diesen befreit wurde.
Aufgrund dessen wurde das Script von M2 zum Schluss angewendet.

Die gesamte Datei AbstractBandControlPanel.java sieht nach Maßnahme 4 in dieser Weise
aus:

package org. pushingpixels . flamingo . internal .ui. ribbon ;
import javax.swing. JPanel ;
import javax.swing.plaf. UIResource ;
import org. pushingpixels . flamingo .api. ribbon . AbstractRibbonBand ;
import org. pushingpixels . flamingo .api. ribbon . JRibbonBand ;
public class AbstractBandControlPanel extends JPanel implements UIResource

{
private AbstractRibbonBand v876;
public AbstractBandControlPanel () {
}
@Override
public BandControlPanelUI m652 () {
return ( BandControlPanelUI ) ui;
}
public void m1177( AbstractRibbonBand v876) {
this.m876 = v876;
}
public AbstractRibbonBand m1178 () {
return this.m876;
}
}

Listing 3.7: AbstractBandControlPanel.java nach M4

Während die Semantik und die Syntax aus den Rohdaten erhalten blieb, reduzierte dieser
Vorverarbeitungsschritt 69 Zeilen und 2546 Zeichen der Rohdaten auf 20 Zeilen und 590
Zeichen. Im Vergleich dazu hatte das Entfernen von Kommentaren, Einrückungen und
Leerzeile zu 20 Zeilen und 637 Zeichen geführt.
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3.3 Zeichenweise Kodierung

Neuronale Netze können auf verschiedenen Granularitäten trainiert werden; z.b. auf Wort-,
Silben- und Zeichenbasis. Jedoch haben RNNs in anderen Untersuchungen [31] bemerkens-
werte Resultate auf Zeichenbasis erzielt, sodass in dieser Arbeit diese Art des Einlesens
und Voraussagens genutzt wird. Die folgende Implementierung beruht auf einem Beispiel
des Keras-Teams auf Github [13], das Text anhand von Werken von Nietzsche generiert.

Man würde normalerweise damit beginnen, alle Trainigsdaten einzulesen und in eine Form
zu bringen mit der das Netz arbeiten kann. Aufgrund von Speicherproblemen ist es aber
nicht möglich, den Datensatz einmal im Ganzen vor Beginn des Trainings einzulesen und
in einer für das Netzwerk verwendbaren Form abzuspeichern. Daher wird zwar der ganze
Quelltext am Anfang als String eingelesen, aber noch nicht vektorisiert. Wie die Vekto-
risierung genau verläuft, wird weiter unten anhand der Methode load_one_data erklärt.
Auf den hier genutzten Rechnern hat der Speicher nicht für den großen Vektor ausgereicht,
der für die gesamte Eingabe nötig gewesen wäre. Daher mussten die Trainingsdaten auf
maximal 10 MB große Dateien, im folgenden chunks genannt, aufgeteilt werden. Erst
während des Trainings wird in jeder Epoche eine Datei gezogen und vektorisiert. Der be-
nötigte Speicher für das Vektorisieren eines chunks ist bereits enorm: Bei den Rohdaten
z.B. beträgt die Anzahl der sentences (siehe weiter unten) 3328552, die maxlen_window

(siehe weiter unten) 40 und die Anzahl an einzigartigen Zeichen 221. Dadurch muss später
ein riesiges dreidimensionales Array der Größe 3328552 mal 40 mal 221 erstellt werden.

In einer separaten Datei werden für jede Netzwerkarchitektur und je Optimierer die Pa-
rameter wie z.B. Anzahl der Epochen, der Pfad zu den Trainingsdaten und der Pfad zum
Speichern der Gewichte gesetzt. Welche verschiedene Netzwerkarchitekturen benutzt wur-
den, wird in Kapitel 4 erklärt. Dann wird der Datensatz im gesamten als String namens
whole_text eingelesen. Alle einzigartigen Zeichen (chars) und deren Anzahl (len_chars)
werden mit den folgenden 2 Zeilen bestimmt:

chars = sorted (list(set( whole_text )))
len_chars = len(chars)

Dies muss nur einmal für alle Architekturen eines Datensatzes durchgeführt werden.

In der Hauptdatei wird dann das jeweilige Keras Model konstruiert. Danach wird es mit
der Zielfunktion categorical_crossentropy und dem Optimierer Adam oder RMSprop

kompiliert. Der Optimierer wird in der separaten Datei als Variable optimizer festgelegt
und übergeben.

model. compile (loss=" categorical_crossentropy ", optimizer = optimizer )
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Dann beginnt das Training. In jeder Epoche wird, wie gesagt, ein Datensatz-chunk zufällig
gewählt. Dieser wird mit Hilfe der Methode load_one_data vektorisiert.

for i in range( num_epochs ):
j = random . randint (0, number_of_chunks )
file = code_file_base +str(j)+".txt"
text , X, y, char_indices , indices_char = load_one_data (file ,

log_file_data , chars)

In load_one_data geschieht folgendes. Jedem Zeichen der aktuellen chunk-Datei wird eine
Ganzzahl (integer) zugeteilt und anderes herum.

char_indices = dict ((c, i) for i, c in enumerate (chars))
indices_char = dict ((i, c) for i, c in enumerate (chars))

Danach werden Textsequenzen (sentences) der aktuellen chunk-Datei der Länge
maxlen_window sowie deren nachfolgendes Zeichen (next_char) erstellt. Dies sind die
Eingabe-Ausgabe-Paare, die zum überwachten Lernen benötigt werden. Die Eingabe ist
eine Sequenz von maxlen_window vielen Zeichen und die Ausgabe ist das anschließende
Zeichen dieser Sequenz. Die nächste Sequenz beginnt step_size Zeichen weiter als die
vorherige Sequenz. In dieser Arbeit beträgt maxlen_window 40 und step_size 3. Diese
Werte wurden aus dem Keras Textgenerierungsbeispiel [13] übernommen, da sie dort zu
guten Ergebnissen geführt haben.

sentences = []
next_chars = []

for i in range (0, len(text) - maxlen_window , step_size ):
sentences . append (text[i: i + maxlen_window ])
next_chars . append (text[i + maxlen_window ])

Die Paare müssen jedoch noch ins one-hot encoding umgewandelt werden, damit das KNN
darauf trainieren kann. Dies geschieht in dem nächsten Schritt.

import numpy as np

X = np.zeros (( len( sentences ), maxlen_window , len_chars ), dtype=np.bool)
y = np.zeros (( len( sentences ), len_chars ), dtype=np.bool)

for i, sentence in enumerate ( sentences ):
for t, char in enumerate ( sentence ):

X[i, t, char_indices [char ]] = 1
y[i, char_indices [ next_chars [i]]] = 1
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Anschließend kann model.fit() aufgerufen werden. Für die Netzwerke 1L128, 2L128
und 2LD128 (Erklärung der Netze siehe Abschnitt 4.5) sieht dies folgendermaßen aus:

model.fit(X, y,
batch_size =128 ,
epochs =1,
shuffle =False ,
callbacks = callbacks_list )

Die batch_size richtet sich dabei nach der Anzahl der Knoten in der Eingabeschicht des
Netzwerkes. Die Netze 1L128, 2L128 und 2LD128 besitzen je 128 Eingabeneuronen. Für
andere Netze mit abweichenden Knotenanzahlen in der Eingabeschicht muss man eine
angepasste batch_size verwenden. Der Parameter callbacks wird genutzt, um nach
jeder Epoche das aktuelle model samt seinen trainierten Gewichten zu speichern. Die
callbacks_list wurde zuvor so erstellt:

# {epoch :02d} speichert aktuelle Epoche mit 2 Stellen Genauigkeit
# {loss :.3f} speichert aktuellen loss -Wert mit 3 Dezimalstellen

Genauigkeit
filepath = " checkpoints /raw/checkpoint -"+ model_type +"-"+ optimizer_name +"

-{epoch :02d}-{ loss :.3f}. hdf5"
checkpoint = ModelCheckpoint (filepath , monitor =’loss ’, verbose =1,

save_best_only =False , mode=’min ’)
callbacks_list = [ checkpoint ]

Nachdem eine Epoche trainiert wurde, beginnt man wieder bei der zufälligen Auswahl eines
chunks, der mit load_one_data vektorisiert und nachfolgend trainiert wird, bis insgesamt
20 Epochen pro Netzwerkarchitektur durchlaufen wurden.
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Kapitel 4

Netzwerkarchitekturen

In dem folgenden Abschnitt werden die verschiedenen Netzwerkarchitekturen vorgestellt,
die in dieser Arbeit genutzt wurden. Sie unterscheiden sich in ihrer Anzahl an Schichten
(siehe Abschnitt 4.1), Anzahl der Neuronen pro Schicht (Abschnitt 4.2), der Art des Opti-
mierers (Abschnitt 4.3) und ob die Technik Dropout (Abschnitt 4.4) eingesetzt wird oder
nicht.

4.1 Anzahl der Schichten

Mit der Größe eines KNNs bestimmt sich auch dessen Speicherkapazität, Einstellungsmög-
lichkeiten und Fähigkeit zu lernen. Die Anzahl der Schichten in einem neuronalen Netz
bestimmen die Komplexität der Muster, die gelernt werden können. Hier wird untersucht,
ob sich mit der Anzahl der Schichten in einem Netzwerk auch die Genauigkeit dessen
Voraussagen von Code erhöht oder ob es sich überanpasst.

Wenn sich ein Netzwerk überanpasst, bedeutet das, dass es jede noch so unbedeutende
Eigenschaft in den Trainingsdaten lernt und nicht den generellen Aufbau. Es generalisiert
nicht, sondern stimmt sich genau auf den Datensatz ab. Wenn aber nun neuer Code als
Eingabe gegeben wird, der ergänzt werden soll, kann das Netz keine guten Voraussagen
treffen. Es wird auf diesen Testdaten viel schlechter abschneiden als auf den Trainingsda-
ten, da es zu viele irrelevante Muster gelernt hat. Neuronale Netze, die sehr komplex sind,
neigen zu Überanpassung.

Zu einfache Netze hingegen können unterangepasst sein und zu wenig generelle Strukturen
gelernt haben. Sie liefern schlechte Voraussagen bei den Trainings- sowie den Testdaten. Sie
orientieren sich zu wenig an dem realen Trainingsdatensatz und verfehlen die gewünschten
Voraussagen.

Daher wird immer versucht einen Mittelweg zwischen Über- und Unteranpassung zu fin-
den, was bedeutet, dass das Netz nicht zu komplex, aber auch nicht zu simpel sein darf.

In dieser Arbeit werden vorrangig LSTM-Schichten benutzt, da sie sich als effektives Mo-
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dell für sequentielle Daten in vielen verschiedenen Gebieten erwiesen haben [32]. Eini-
ge Beispiele sind Textgenerierung, Handschrifterkennung und Handschrifterzeugung [21],
maschinelle Übersetzung [57], Spracherkennung [22], Bildüberschriftengenerator [63] und
Videoanalyse [15]. Empirische Studien haben gezeigt, dass RNNs besonders gut im Mo-
dellieren von Syntaxaspekten wie korrekte Klammerung, Einrückung, etc., sind [32].

Es werden verschieden viele LSTM-Schichten betrachtet: 1, 2, 3 und 5 Schichten. Sie geben
zusammen mit der Anzahl der Knoten in einem KNN die Komplexität des Netzes an.

In Keras wird eine LSTM-Schicht wie folgt zu einem model hinzugefügt:

model = Sequential ()
model.add(LSTM (128 , input_shape =( maxlen_window , len_chars )))

Wenn zwei LSTM-Schichten zu einem model hinzugefügt werden sollen, muss der Para-
meter return_sequences der ersten Schicht auf wahr gesetzt werden, damit diese ihre
volle dreidimensionale Ausgabe an die zweite Schicht weitergibt. Die ersten zwei Dimen-
sionen sind durch maxlen_window und len_chars gegeben, die dritte Dimension ist die
Zeit. Ist return_sequences auf falsch gesetzt, wird die erforderliche zeitliche Dimension
der Eingaben nicht an die weitere Schicht weitergegeben. Bei der letzten Schicht wird
return_sequences auf falsch gesetzt (standardmäßig auf falsch [14]), um die vereinfachte
Ausgabe weiterzugeben.

model = Sequential ()
model.add(LSTM (128 , input_shape =( maxlen_window , len_chars ),

return_sequences =True))
model.add(LSTM (128 , input_shape =( maxlen_window , len_chars )))

Hier soll untersucht werden, ob die wachsende Anzahl der Schichten ausschließlich positiv
auf das Voraussagen von Code auswirkt oder ob es ab einer bestimmten Anzahl bzw.
in einer bestimmten Kombination mit einer anderen Eigenschaft des Netzwerkes (siehe
Abschnitt 4.2, 4.3 und 4.4) zu einer Verschlechterung führt.

4.2 Anzahl der Knoten pro Schicht

Die Anzahl an Muster, die ein KNN lernen kann, hängt von der Anzahl der Knoten ab. In
Verbindung mit der Anzahl der Schichten geben sie an, wie viele umfangreiche Muster ein
Netzwerk lernen kann. Die Größe und Verworrenheit haben Einfluss auf die Über- oder
Unteranpassung des Netzes. Zu viele Neuronen verkomplizieren und zu wenig simplifizie-
ren es, was Über- bzw. Unteranpassung (siehe Abschnitt 4.1) zur Folge habe kann. Die
Erhöhung der Anzahl der Knoten pro Schicht wird in Verbindung mit der Genauigkeit
von Voraussagen von Code betrachtet. Zur Untersuchung wurden unterschiedliche viele
Knoten beobachtet: 128, 256, 300 und 500 Knoten.
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4.3 Art des Optimierers

Das KNN kann mit verschiedenen Optimierern (siehe Abschnitt 2.1.8 und Abschnitt 2.2.3)
trainiert werden. Hier werden Adam und RMSprob evaluiert.

Beide eignen sich gut [34][52], um die Gewichte in einem neuronalen Netz so anzupassen,
dass die Fehlerfunktion minimiert wird, wobei Adam etwas bevorzugt wird, aber RMSprop

dennoch einen Versuch wert ist [30]. Aus diesem Grund werden beide Optimierer in dieser
Arbeit betrachtet.

4.4 Dropout

Diverse Arbeiten über die etablierte Regularisierungstechnik Dropout [56][26][66] haben
gezeigt, dass dessen Einsatz für viele Anwendungsbereiche die Überanpassung eines Netz-
werkes verhindert und die Generalisierung fördert. Dieses positive Verhalten soll hier eben-
falls gezeigt werden.

Die Einführung der etablierten Technik Dropout, die bereits in Abschnitt 2.2.5 erläutert
wurde, soll wie in den anderen Arbeiten zu einer Verbesserung der Generalisierung des
Netzwerkes führen.

Es wird eine Vergessensrate von 0.2 bis 0.5 empfohlen, da ein geringerer Betrag keinen Ef-
fekt zeigt, aber ein zu hoher in einem unterangepassten KNN resultiert [6]. Die Anwendung
von Dropout auf jede Schicht hat gute Ergebnisse geliefert [6]. Deshalb wurde in den Ar-
chitekturen 2LD128, 5LD500 und 10LD500 (siehe Abschnitt 4.5) je eine Dropout-Schicht
mit einer Rate von 0.2 zwischen zwei LSTM-Schichten eingefügt.

4.5 Vergleich der Architekturen

Alle neuronalen Netze verfügen über eine softmax-Aktivierung sowie eine Dense-Schicht
am Ende und wurden auf der Zielfunktion categorical_crossentropy trainiert.

Um später den Quelltext auf Basis eines Codeausschnitts vorauszusagen, wurde die
categorical crossentropy Funktion als Fehlerfunktion angewendet, sodass die Aus-
gaben des KNNs als Wahrscheinlichkeiten interpretiert werden können. Aufgrund dieser
Wahrscheinlichkeiten werden später die zu voraussagenden Zeichen gezogen. Die verschie-
denen Anzahlen von Schichten, Knoten pro Schicht, Optimierungsart und ggf. der Einsatz
von Dropout ergeben zusammen folgende KNNs:

1L128 Ein Netzwerk mit einer LSTM-Schicht (1L) mit 128 Neuronen (siehe Abbil-
dung 4.1).
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Abbildung 4.1: Neuronales Netz 1L128

Die Erstellung in Keras sieht wie folgt aus:

model = Sequential ()
model.add(LSTM (128 , input_shape =( maxlen_window , len_chars )))
model.add(Dense( len_chars ))
model.add( Activation (" softmax "))

2L128 Ein Netzwerk mit zwei LSTM-Schichten (2L) mit je 128 Neuronen (siehe Abbil-
dung 4.2).

Abbildung 4.2: Neuronales Netz 2L128

In Keras wird es wie folgt erstellt:

model = Sequential ()
model.add(LSTM (128 , input_shape =( maxlen_window , len_chars ),

return_sequences =True))
model.add(LSTM (128 , input_shape =( maxlen_window , len_chars )))
model.add(Dense( len_chars ))
model.add( Activation (" softmax "))

2LD128 Ein Netzwerk mit zwei LSTM-Schichten (2L) mit je 128 Neuronen und einer
Dropout-Schicht (D) zwischen den LSTM-Schichten (siehe Abbildung 4.3).
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Abbildung 4.3: Neuronales Netz 2LD128

Die Erstellung in Keras geschieht folgendermaßen:

model = Sequential ()
model.add(LSTM (128 , input_shape =( maxlen_window , len_chars ),

return_sequences =True))
model.add( Dropout (0.2))
model.add(LSTM (128 , input_shape =( maxlen_window , len_chars )))
model.add(Dense( len_chars ))
model.add( Activation (" softmax "))

2LD256 Ein Netzwerk mit zwei LSTM-Schichten (2L) mit je 256 Neuronen und je einer
Dropout-Schicht (D) zwischen den LSTM-Schichten (siehe Abbildung 4.4).

Abbildung 4.4: Neuronales Netz 2LD256

Die Erstellung in Keras findet folgendermaßen statt:

model = Sequential ()
model.add(LSTM (256 , input_shape =( maxlen_window , len_chars ),

return_sequences =True))
model.add( Dropout (0.2))
model.add(LSTM (256 , input_shape =( maxlen_window , len_chars )))
model.add(Dense( len_chars ))
model.add( Activation (" softmax "))
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3LD256 Ein Netzwerk mit drei LSTM-Schichten (3L) mit 256 Neuronen in der ersten
Schicht, 128 in der zweiten und 64 in der letzten sowie je einer Dropout-Schicht (D)
zwischen den LSTM-Schichten (siehe Abbildung 4.5).

Abbildung 4.5: Neuronales Netz 3LD256

Die Erstellung in Keras findet folgendermaßen statt:

model = Sequential ()
model.add(LSTM (256 , input_shape =( maxlen_window , len_chars ),

return_sequences =True))
model.add( Dropout (0.2))
model.add(LSTM (128 , input_shape =( maxlen_window , len_chars ),

return_sequences =True))
model.add( Dropout (0.2))
model.add(LSTM (64, input_shape =( maxlen_window , len_chars )))
model.add(Dense( len_chars ))
model.add( Activation (" softmax "))

3LD300 Ein Netzwerk mit drei LSTM-Schichten (10L) mit 300 Neuronen in der ersten
Schicht, 150 in der zweiten und 50 in der letzten sowie je einer Dropout-Schicht (D)
zwischen den LSTM-Schichten (siehe Abbildung 4.6).

36



Abbildung 4.6: Neuronales Netz 3LD300

Die Erstellung in Keras findet folgendermaßen statt:

model = Sequential ()
model.add(LSTM (300 , input_shape =( maxlen_window , len_chars ),

return_sequences =True))
model.add( Dropout (0.2))
model.add(LSTM (150 , input_shape =( maxlen_window , len_chars ),

return_sequences =True))
model.add( Dropout (0.2))
model.add(LSTM (50, input_shape =( maxlen_window , len_chars )))
model.add(Dense( len_chars ))
model.add( Activation (" softmax "))

5LD500 Ein Netzwerk mit fünf LSTM-Schichten (5L) mit je 500 Neuronen und je einer
Dropout-Schicht (D) zwischen den LSTM-Schichten (siehe Abbildung 4.7).

Abbildung 4.7: Neuronales Netz 5LD500
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Es folgt die Erstellung in Keras:

model = Sequential ()
for i in range (4):

model.add(LSTM (500 , input_shape =( maxlen_window , len_chars ),
return_sequences =True))

model.add( Dropout (0.2))
model.add(LSTM (500 , input_shape =( maxlen_window , len_chars )))
model.add(Dense( len_chars ))
model.add( Activation (" softmax "))

Alle KNNs wurden je einmal mit dem Optimierer Adam und RMSprop konfiguriert, wodurch
sich am Ende 14 verschiedene Netzwerke ergeben.

Nachdem das model in Keras wie oben gezeigt erstellt wurde, wird es der Zielfunktion
categorical_crossentropy und dem Optimierer Adam mit einer Lernrate von 0.001 oder
RMSprop mit einer Lernrate von 0.0001 kompiliert.

model. compile (loss=" categorical_crossentropy ", optimizer =Adam(lr =0.001) )
model. compile (loss=" categorical_crossentropy ", optimizer = RMSprop (lr

=0.0001) )

Danach kann das Training begonnen werden.

Zusätzlich zu den obigen Architekturen sollten 2 weitere betrachtet werden: zum einen
5LD1000 mit 5 LSTM-Schichten (5L) mit je 1000 Neuronen und je einer Dropout-Schicht
(D) zwischen den LSTM-Schichten (5LD1000 ), zum anderen 10LD1000 mit 10 LSTM-
Schichten (10L) mit je 1000 Neuronen und je einer Dropout-Schicht (D) zwischen den
LSTM-Schichten (10LD1000 ). Beide konnten jedoch aufgrund eines dafür nicht ausrei-
chenden Arbeitsspeichers nicht trainiert werden, da die Netzwerke zu groß waren. Wie
sich aber in der Evaluierung zeigen sollte, liefert schon das Netzwerk 5LD500 wesentlich
schlechtere Ergebnisse auf den vorverarbeiteten Daten als die kleinen Netze, zumindest
nach den hier betrachteten 20 Epochen Training. Daher hätten die 2 nicht verwendeten
KNNs wahrscheinlich noch schlechter abgeschnitten.
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Kapitel 5

Evaluierung

Ziel der Evaluierung ist es, herauszufinden welche Art von Eingabe und welche Netz-
werkarchitektur beziehungsweise welche Kombination aus beiden, sich am besten auf die
Genauigkeit der Voraussage von Quelltext auswirkt.

Die zu untersuchenden Vorverarbeitungsschritte und Abstraktionsarten der Trainingsda-
ten sowie die verschiedenen Netzwerkarchitekturen wurden bereits in Kapitel 3 und 4
vorgestellt.

5.1 Forschungsfragen

In dieser Arbeit soll betrachtet werden, welche Vorverarbeitungsschritte und Netzwerkar-
chitekturen sich am besten für das korrekte Voraussagen von Code eignen. Um dies her-
auszufinden, werden verschiedene Forschungsfragen (FFs) mit spezifischen Metriken zur
Evaluierung definiert.

Die Forschungsfragen beschäftigen sich mit den folgenden 3 Gebieten: Vorverarbeitung,
Netzwerkarchitekturen und das Zusammenspiel von beiden.

5.1.1 Vorverarbeitung

Die übergeordnete Frage dieses Abschnitts lautet: Welchen Einfluss haben die einzelnen
und kombinierten Schritte der Vorverarbeitung auf die Genauigkeit von Voraussagen von
Quelltext?

FF 1: Erhöht das Entfernen von Kommentaren die Genauigkeit von Voraussa-
gen von Code? Wenn das KNN als Trainingsdaten Quelltext mit Kommentaren erhält,
lernt es die Kommentare mit und würde sie auch mit voraussagen, obwohl sie keinen Ein-
fluss auf die Funktionalität des Codes haben. Sie dienen nur dem Programmierer und den
Menschen, die den Quellcode verstehen wollen, als ergänzende Erklärung. Daher können
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sie entfernt werden. So muss das Netzwerk weniger irrelevante Muster lernen und hat mehr
Speicherkapazitäten für den eigentlichen Code.

FF 2: Erhöht das Entfernen von Einrückungen und Leerzeilen die Genauig-
keit von Voraussagen von Code? Da in Java Einrückungen und Leerzeilen nur der
Lesbarkeit dienen, aber nicht zur Funktionalität des Programms beitragen, können sie
entfernt werden. Das KNN belegt durch unnötige Einrückungen und Leerzeilen nur seine
begrenzte Speicherkapazität.

FF 3: Erhöht die Kombination vom Entfernen von Kommentaren, Einrückun-
gen und Leerzeilen die Genauigkeit von Voraussagen von Code? Durch das
Entfernen aller 3 Eigenschaften verändert sich nicht die Funktionalität des Codes, aber
des Netz muss viel weniger irrelevante Muster lernen. Durch diesen Schritt bleibt nur noch
der funktionale Rumpf des Programms bestehen, den das KNN lernen soll. Die Kombina-
tion von FF 1 und FF 2 könnte sich noch besser auf die Genauigkeit von Voraussagen von
Code auswirken als FF 1 oder FF 2 allein.

FF 4: Erhöht die Kombination aus FF 3 in Verbindung mit dem Umbenennen
von Methoden- und Feldnamen die Genauigkeit von Voraussagen von Code?
Das Netzwerk lernt die teilweise langen Methoden- und Klassenvariablennamen mit, ob-
wohl sie keine Rolle für den Ablauf des Programms spielen. Daher können ihre Namen
verkürzt und vereinfacht werden. Dadurch beleibt mehr Speicher für das Lernen von rele-
vanten Mustern im Code übrig.

5.1.2 Netzwerkarchitekturen

Die übergeordnete Frage dieses Abschnitts lautet: Welchen Einfluss haben die einzelnen
Architekturen auf die Genauigkeit von Voraussagen von Code?

FF 5: Erhöht sich die Genauigkeit von Voraussagen von Code mit der Anzahl
der Neuronen im Netzwerk? Mit der Erhöhung der Anzahl der Neuronen in einem
KNN, erhöht sich dessen Speicherkapazität. Mehr Neuronen lassen das Netzwerk mehr
Muster lernen. Ob sich dies positiv auf das Voraussagen von Code ausübt, soll untersucht
werden.

FF 6: Erhöht sich die Genauigkeit von Voraussagen von Code mit der Anzahl
der Schichten im Netzwerk? Mit der Erhöhung der Anzahl der Schichten in einem
KNN, erhöht sich dessen Speicherkapazität. Die Komplexität der Muster, die ein Netzwerk
lernen kann, ist abhängig von dessen Anzahl an Schichten. Wirken sich mehr Schichten
und damit komplexere erlernbare Muster positiv auf das Voraussagen von Code aus?
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FF 7: Erhöht die Einführung der Optimierungstechnik Dropout [56] die Genau-
igkeit von Voraussagen von Code? In Studien wie ?? und ?? hat die die Einführung
von Dropout zur Verbesserung der Generalisierung des neuronalen Netzes geführt. Ob dies
hier auch eintreten wird, soll herausgefunden werden.

FF 8: Welcher der beiden Optimierer, Adam oder RMSprob, ermöglicht eine ge-
nauere Voraussage von Code? Adam und RMSprob sind Standardoptimierer, aber
welcher von ihnen eignet sich besser zum Trainieren eines KNNs auf das Voraussagen von
Code?

5.1.3 Kombinationen

FF 9: Welche Kombinationen aus Vorverarbeitung, Abstraktionsart und Ar-
chitektur führen zur höchsten Genauigkeit von Voraussagen von Code? Hier
soll festgestellt werden, welche Vorverarbeitungsschritte sich besser für das zeichenweise
oder wortweise Voraussagen von Code eignen und mit welche Architektur sie die besten
Ergebnisse erzielen.

5.2 Metriken

Um die oben genannten Forschungsfragen zu beantworten, soll das trainierte KNN einen
vorgegebenen, unvollständigen Codeausschnitt vervollständigen. Der künstlich erzeugte
Quellcode wird anhand der folgenden Metriken bewertet.

5.2.1 Metrik 1: Levenshtein-Distanz

Die Levenshtein-Distanz gibt an, wie ähnlich sich zwei Zeichenketten sind. Es werden dabei
die Zeichen der zweiten Zeichenkette in Betracht bezogen, die geändert werden müssten,
um sie an die erste Zeichenkette anzugleichen.

In dieser Arbeit wird die Levenshtein-Distanz-Implementierung der Python-Erweiterung
Levenshtein [23] genutzt. Dessen Funktion ratio nimmt zwei Zeichenfolgen als Eingabe
und berechnet die minimale Anzahl von Einfüge-, Lösch- und Ersetz-Operationen, um die
erste Zeichenkette in die zweite umzuwandeln. Diese absolute Zahl wird in Relation zur
Anzahl der Zeichen gesetzt. Das Ergebnis ist eine Zahl zwischen 0 und 1. Der Wert 1 steht
für eine völlige Übereinstimmung, 0 steht für gar keine Übereinstimmung.

Zur Bewertung des generierten Quelltextes wird der Originalcodeausschnitt und der er-
zeugte Code der Levenshtein-Funktion ratio übergeben. Je näher das Ergebnis an 1 ist,
desto ähnlicher sind sich der Originalcode und der generierte Code, desto besser ist die
Voraussage des Netzes.
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Hier ein Beispielaufruf der Funktion:

print(ratio(’Levenshtein ’, ’Leenshten ’))

Das Ergebnis lautet 0.9 und bedeutet, dass sich die zwei Zeichenketten sehr ähneln.

5.2.2 Metrik 2: Zeichenkettenähnlichkeit

Metrik 2 gibt an, wie ähnlich sich zwei Zeichenketten sind. Jedes Zeichen der ersten Se-
quenz wird mit der zweiten verglichen. Umso mehr Zeichen gleich sind, desto ähnlicher
sind sich die zwei Zeichenketten.

Zur Umsetzung wurde sich dem Python-Modul difflib[16] bedient. Es enthält die Funktion
ratio(), die auf einem SequenceMatcher-Objekt aufgerufen wird, das mit zwei zu verglei-
chenden Zeichenketten instanziert wurde. ratio bestimmt die Ähnlichkeit der beiden und
drückt sie als Gleitkommazahl zwischen 0 und 1 aus. 0 bedeutet keine Übereinstimmung,
1 hingegen bedeutet, dass beide identisch sind. Wenn T die Anzahl der Elemente beider
Sequenzen ist und M die Anzahl übereinstimmender Zeichen, so ergibt sich die Ausgabe
aus 2 · MT .

Es folgt ein Beispiel der difflib-Funktion ratio():

s = difflib . SequenceMatcher (None , ’Levenshtein ’, ’Leenshten ’)
print(s.ratio ())

Die Ausgabe dieses Aufrufs lautet 0.9 und bedeutet eine hohe Übereinstimmung der bei-
den Zeichenketten.

5.2.3 Metrik 3: Difflib-lokal

Die dritte Metrik findet die längste zusammenhängende übereinstimmende Teilsequenz
zwischen dem generierten Code und dem lokalen Originalcodeauschnitt siehe Abschnitt 5.4
mit Hilfe der Methode find_longest_match(a_start, a_end, b_start, b_end) aus
dem Python-Modul difflib.

Es wird dabei der Block von Sequenz a von a_start bis a_end (a[a_start:a_end])

und der Block von Sequenz b von b_start bis b_end (b[b_start:b_end]) verglichen.
Wenn mehrere Zeichenketten übereinstimmen, wird nur die längste zurückgegeben. Die
Ausgabe enthält die Angabe des Start- und Endzeichens der längsten zusammenhängenden
übereinstimmenden Teilsequenz der beiden Eingabesequenzen wie man an diesem Beispiel
sehen kann:

s = difflib . SequenceMatcher (None , ’Levenshtein ’, ’Leenshten ’)
print(s. find_longest_match (0, len(’Levenshtein ’), 0, len(’Leenshten ’)))
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Das Ergebnis lautet Match(a=3, b=2, size=6). Es bedeutet, dass ab dem 3. Zeichen der
ersten Sequenz und dem 2. Zeichen der zweiten Sequenz die längste zusammenhängende
übereinstimmende Zeichenkette mit einer Länge von 6 Zeichen gefunden wurde.

Mit dieser Metrik kann herausgefunden werden, wie sehr das Netzwerk den Code aus dem
tatsächlichen Originals voraussagt.

5.2.4 Metrik 4: Difflib-global

Die vierte Metrik findet wie Metrik 3 die längste zusammenhängende übereinstimmen-
de Teilsequenz mit Hilfe der Methode find_longest_match(a_start, a_end, b_start,

b_end), aber vergleicht den generierten Quelltext nicht mit dem lokalen Originalcode,
sondern mit dem gesamten, globalen Originalcode der Trainingsdaten aus dem jeweiligen
Vorverarbeitungsschritts.

Im Gegensatz zu Metrik 3 wird hiermit überprüft, ob das Netzwerk Code aus allen Daten
des jeweiligen Datensatzes betrachtet und zur Voraussage benutzt. Wenn dies zutrifft, be-
deutet dass, das das Netz Muster aus verschiedenen Bereichen gelernt hat und an anderen
Stellen wieder einsetzt. Wenn eine Übereinstimmung gefunden wurde, bedeutet das, dass
das Netzwerk echte Variablen, Klassen und Methoden benutzt hat, was sich positiv auf
die Bewertung des generierten Quellcodes auswirkt. Je mehr von Menschen erstellter Code
benutzt wurde, desto besser.

5.3 Versuchsaufbau

Zur Trainieren des KNNs wurden 2 Rechner mit Windows 10 Pro (64-Bit), einem Intel
Core i7-7700K á 4,2 GHz Prozessor, 32 GB RAM und jeweils einer Nvidia GeForce GTX
1080 Ti Grafikkarte mit 11 GB Speicherkapazität verwendet. Es wurden die Anaconda
4.4.0 Python-Version 3.6.1, Keras-Version 2.0.8, TensorFlow-Version 1.1.0, numpy-Version
1.12.1, CUDA® Toolkit 8.0.60, cuDNN-Version 6.0.21, Levenshtein-Version 0.12.0 und
Difflib basierend auf Python 3.6.1 benutzt.

Wie in Kapitel 3, Abschnitt 3.1 beschrieben, wurden 100 Java-Projekte inklusive all ihrer
Versionen von Github heruntergeladen. Danach wurden die in Kapitel 3, Abschnitt 3.2
vorgestellten Vorverarbeitungsschritte auf die Projektdateien angewandt. Die so entstan-
denen verschiedenen Datensätze wurden als Trainingsdaten für die Netzwerkarchitekturen
aus Kapitel 4 benutzt. Während die diversen Netzwerke lernten, wurden ihre Architekturen
und Gewichte gespeichert.

Nachdem alle Architekturen auf allen Datensätze trainiert wurden, wurden die letzten
gespeicherten Gewichte jeder Kombination in ein separates Programm geladen, das auf
bestimmte Codeausschnitte aus den Datensätzen neuen Code mit Hilfe des trainierten
Netzes erzeugte.
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Dazu wurde der gewünschte Codeausschnitt (sentence) als String gespeichert, indem
der Startindex seiner Ursprungsdatei text genannt wurde und von dort aus die nächsten
maxlen_window Zeichen gespeichert wurden. Für die Evaluierung wurde der Ausschnitt um
die nachfolgenden 50 Zeichen erweitert und als seed_completed gespeichert. Danach wird
der String generated, der noch weitergeschrieben werden soll, mit dem Codeausschnitt
initialisiert.

sentence = text[ start_index : start_index + maxlen_window ]
seed_completed = text[ start_index : start_index + 200 + maxlen_window ]
generated += sentence

Dann wird number_of_generations-mal ein neues Zeichen mit Hilfe des trainierten KNNs
vorausgesagt. Zuerst wird der Codeausschnitt sentence dem one-hot encoding unter-
zogen und damit die Eingabe x für das Netzwerk erstellt. Danach gibt das model mit der
Methode predict seine Voraussage in Form eines Arrays an Wahrscheinlichkeiten aus
(preds). Mit Hilfe der Methode sample wird der Index eines Zeichen aus diesen Array

gezogen. Danach wird in dem assoziativen Feld indices_char das dazugehörige Zeichen
nachgeschlagen und an die generierte Zeichenkette angehängt. Danach wird das erste Zei-
chen des Codeausschnitts sentence entfernt und dafür das neu erzeugte Zeichen hinten
an gehangen.

for i in range( number_of_generations ):
x = np.zeros ((1, maxlen_window , len_chars ))
for t, char in enumerate ( sentence ):

x[0, t, char_indices [char ]] = 1.

preds = model. predict (x, verbose =0) [0]
next_index = sample (preds , diversity )
next_char = indices_char [ next_index ]

generated += next_char
sentence = sentence [1:] + next_char

Diese for-Schleife wird 3-mal aufrufen, einmal für jeder der 3 Diversitäten 0.5, 1.0
und 1.2. Die diversity hat Einfluss darauf, welcher Index in der Methode sample aus
dem Wahrscheinlichkeitsarray preds gezogen wird. Eine niedrige Diversität bedeutet, dass
Indices mit einer schlechten Wahrscheinlichkeit öfter gezogen werden als bei einer hohen
Diversität. Daraus resultieren Zeichenketten, die eher oft gesehene Muster wiedergeben
bzw. Zeichenketten, die aus unüblicheren Kombinationen bestehen.
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def sample (preds , diversity ):
preds = np. asarray (preds). astype (" float64 ")
preds = np.log(preds) / diversity
exp_preds = np.exp(preds)
preds = exp_preds / np.sum( exp_preds )
probas = np. random . multinomial (1, preds , 1)
return np. argmax ( probas )

Die generierten Quelltexte wurden mit dem Originalcode aus dem Datensatz mit der
Hilfe der im Abschnitt zuvor besprochenen Metriken bewertet. Anhand dieser Evaluierung
konnten Ergebnisgrafiken erstellt werden, die sich im nächsten Abschnitt befinden.

5.4 Ergebnisse

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Evaluierung der Quelltextvoraussagen mit Hilfe
der im Abschnitt 5.2 erklärten Metriken gezeigt. Dabei sollte der folgende Quelltextaus-
schnitts ergänzt werden:

@Override
public void paintIcon ( Componen

Im Original wurde der Ausschnitt so weitergeschrieben:

@Override
public void paintIcon ( Component c, Graphics g, int x, int y) {

Graphics2D g2d = ( Graphics2D ) g. create ();
g2d. setRenderingHint ( RenderingHints . KEY_ANTIALIASING ,

RenderingHints . VALUE_ANTIALIAS_ON );

Zur Evaluierung sollen nur die nächsten 50 Zeichen generiert werden. Eine exakte Voraus-
sage würde folgendes erzeugen:

t c, Graphics g, int x, int y) {
Graphics2D g2

Um einen guten Gesamteindruck von den Resultaten der jeweiligen Netzwerke zu bekom-
men, wird 5-mal der oben vorgestellte Codeausschnitt ergänzt und von diesen der beste
Wert und der Median jeder Metrik zur Auswertung gespeichert. Bei jedem der 5 Durchläu-
fe wird der Quelltext mit den 3 Diversitätsstufen 0.5, 1.0 und 1.2 erzeugt. Jedoch wird für
eine Art von Visualisierung pro Durchlauf nur der Wert jeder Metrik gespeichert, der in
der besten Diversitätsstufe erzielt wurde. Die beste Diversität wird anhand der kleinsten
Anzahl an Abweichungen des vorausgesagten Quelltexts im Vergleich zum Original be-
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stimmt. Diese Abweichung wird unter den Architekturen verglichen und visualisiert. Alle
Best- und Medianwerte pro Optimierertyp und pro Metrik werden in den kommenden
Abschnitten gezeigt. Zusätzlich werden bei jedem Netzwerk einmal beispielhaft die Ab-
weichungen zum Original für alle 3 Diversitäten angegeben, um den Unterschied zwischen
den Stufen zu sehen.

5.4.1 Vergleich der Diversitäten

In Abbildung 5.1 ist exemplarisch das Ergebnis des 1L128 Netzwerks mit dem Optimierer
Adam und dem Optimierer RMSprop auf den Rohdaten für die Diversitäten 0.5, 1.0 und
1.2 gegenüber gestellt. Es werden 50 Zeichen Code vorausgesagt und zeichenweise mit
dem Originalcodeausschnitt verglichen. Die x-Achse kennzeichnet den Index eines jeden
Zeichens. Wenn ein Zeichen nicht mit dem Original übereinstimmt, erhöht sich y. Je näher
der Graph an y = 0 ist, desto näher ist die Voraussage am Originalcode und desto besser
ist sie. Wenn der Graph von unten links diagonal bis oben rechts verläuft, stimmt kein
erzeugtes Zeichen mit dem Original überein. Weitere Abbildungen zu den Diversitäten
sind im Anhang A zu finden.
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Abbildung 5.1: Vergleich 1L128, links Adam, rechts RMSprop

Die Medianwerte der zeichenweisen Abweichung der Architekturen eines Optimierers auf
den Rohdaten sind in Abbildung 5.2 dargestellt. Die restlichen Bilder können im Anhang A
betrachtet werden.

5.4.2 Ergebnisse der Rohdaten

In Abbildung 5.3 bis 5.6 sind alle Ergebnisse der Rohdaten zu sehen. Pro Abbildung ist
das Ergebnis einer Metrik für alle Netzwerkarchitekturen dargestellt. Es wird links der
beste Wert der Metrik dem Medianwert auf der rechten gegenübergestellt.

Alle Netzwerke erreichen bei der mittleren Levenshtein-Distanz ähnliche Ergebnisse. Die
Werte reichen von 0,26 bis 0,4 und es gibt keine großen Unterschiede zwischen der Ver-
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Abbildung 5.2: Vergleich aller Architekturen, links Adam, rechts RMSprop

wendung des Optimierers Adam oder RMSprop. Nur bei den Bestwerten der Metrik erzielt
2LD256 Adam mit 0,71 einen erkennbar höheren Wert als die anderen Netze. Damit kommt
es dem Originalcodeausschnitt sehr nah. Die restlichen KNNs zeigen in ihren Bestwerten
keine deutlich höheren Resultate als bei den Medianwerten.

Bei den Difflib-ratio-Bestwerten verhält es sich ähnlich. Alle Netzwerke sind mit geringen
Schwankungen gleich, nur 2LD256 Adam ist etwas besser. Es erreicht einen Bestwert von
0,71 und die anderen bewegen sich zwischen 0,24 und 0,38. Die Medianwerte fallen hier
etwas schlechter aus als bei der Levenshtein-Metrik. Die Werte liegen zwischen 0,16 und
0,38. Das Netzwerke 2LD256 Adam erreicht dabei mit 0,71 den höchsten Wert.

Die Resultate der mittleren Difflib-lokal-Metrik fallen schlecht aus. Sie bewegen sich zwi-
schen 2 und 10 übereinstimmenden Zeichen mit dem Originalcodeausschnitt. Die Netze
2LD256 Adam und 3LD256 RMSprop schneiden dabei etwas besser ab. Bei den Bestwerten
fällt wieder auf, dass 2LD256 Adam mit 21 Zeichen viel besser ist als alle anderen. Diese
haben nur geringfügig höhere Bestwerte als mittlere.

Die Median Difflib-global-Ergebnisse fallen bei einigen Netzwerken wesentlich besser aus
als die der lokalen Metrik. Bei den mittleren Werten erreichen 3LD256 RMSprop und
1L128 Adam 26 bzw. 29 übereinstimmende Zeichen mit dem Rohdatensatz. Die nächst
besseren KNNs, 2LD256 RMSprop und 2LD128 Adam, erzielen 21 bzw. 19 Zeichen. Die
restlichen erreichen nur 5 bis 16 Zeichen. Die Bestwerte fallen noch viel besser aus. 1L128
Adam und 3LD300 RMSprop erzielen 47 bzw. 43 übereinstimmende Zeichen mit den ge-
samten Rohdaten. Die KNNs 2L128 Adam, 3LD256 Adam, 3LD300 Adam und 5LD500
mit Adam und RMSprop erzielten die schlechtesten Ergebnisse. Sie liegen zwischen 6 und 7
Zeichen. Die restlichen Netzwerke zeigen hingegen wieder gute Resultate zwischen 20 und
34 übereinstimmenden Zeichen.

Die Resultate aller Architekturen sind über aller Median-Metriken sehr ähnlich. Keins
sticht hervor. Dies ändert sich bei den Bestwerten der Metriken Levenshtein, Difflib-ratio
und Difflib-lokal. Dort wird sichtbar, dass das KNN 2LD256 Adam besser als anderen
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neuronalen Netze abschneidet.
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Abbildung 5.3: Bestes und mittleres Levenshtein-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe auf
den Rohdaten
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Abbildung 5.4: Bestes und mittleres Difflib-ratio-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe auf
den Rohdaten
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Abbildung 5.5: Bestes und mittleres Difflib-lokal-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe auf
den Rohdaten
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Abbildung 5.6: Bestes und mittleres Difflib-global-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe auf
den Rohdaten

5.4.3 Ergebnisse nach dem Entfernen der Kommentare

Die Ergebnisse nach dem Entfernen der Kommentare befinden sich in Abbildung 5.7 bis
5.10. Jede Abbildung enthält das Ergebnis einer Metrik für alle Netzwerkarchitekturen.
Es sind jeweils Abbildungen nebeneinander. Auf der linken Seite ist der beste Wert der
jeweiligen Metrik und auf der rechten der Medianwert.

Die Ergebnisse nach dem Entfernen der Kommentare haben sich gegenüber den Rohdaten
verbessert. Alle Netzwerke wiesen bei Betrachtung der mittleren Levenshtein-Distanz über
5 Durchgänge kleine Verbesserungen auf. Besonders das Ergebnis von 2LD256 Adam hat
sich am meisten erhöht und ist mit 0,68 das beste. Bei den Bestwerten der Metrik ist
2LD256 Adam nun nicht mehr allein die beste Architektur (siehe Rohdaten). Sie kommt
zwar auf 0,72, aber die Netze 2L128 RMSprop und 3LD300 RMSprop erzielen ebenso gute
Werte von 0,77 bzw. 0,56. Die anderen Netzwerke bewegen sich zwischen 0,36 und 0,46.

Fast alle Netzwerke haben sich bezüglich des mittleren ratio-Ergebnisses nach dem Ent-
fernen der Kommentare verbessert. 1L128 hat sich auf 0,64 gesteigert und ist damit
wesentlich besser als alle anderen. Die Bestwerte der Difflib-ratio-Metrik verhalten sich
ähnlich. Jedoch stechen die KNNs 2L128 RMSprop, 2LD256 Adam und 3LD300 RMSprop

mit 0,77 bzw. 0,72 bzw. 0,56 heraus.

2LD256 erzielt bei den mittleren Difflib-lokal-Werten 29 übereinstimmenden Zeichen
zwischen generierten Code und Originalcode das beste Resultat. Die restlichen Netzwerke
haben sich etwas verbessert im Vergleich zu den Rohdaten. Erneut zeigen die Netze 2L128
RMSprop, 2LD256 Adam und 3LD300 RMSprop die besten Ergebnisse der Bestwerte der
Metrik. Sie erreichen zwischen 22 und 37 Zeichen.

Alle KNNs haben sich sehr bei den mittleren Difflib-global-Werte bezüglich der Roh-
datn verändert. Sie schwanken sehr und kommen auf 5 bis 46. Die besten Werte der
Difflib-global-Metrik haben sich ebenfalls teils verbessert und teils verschlechtert. Al-
lerdings wurde von 2LD256 Adam der Maximalwert von 50 Zeichen erreicht, was bedeutet,
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das eine vollständige korrekte Voraussage getroffen wurde.
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Abbildung 5.7: Bestes und mittleres Levenshtein-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe; Kom-
mentare entfernt
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Abbildung 5.8: Bestes und mittleres Difflib-ratio-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe; Kom-
mentare entfernt
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Abbildung 5.9: Bestes und mittleres Difflib-lokal-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe; Kom-
mentare entfernt

50



1L128 2L128 2LD128 2LD256 3LD256 3LD300 5LD500
Netzwerkarchitektur

0

10

20

30

40

50
Er

ge
bn

is 
de

r M
et

rik
 D

iff
lib

-g
lo

ba
l

Difflib-global Metrik - Bestwerte; Kommentare entfernt
Adam
RMSprop

1L128 2L128 2LD128 2LD256 3LD256 3LD300 5LD500
Netzwerkarchitektur

0

10

20

30

40

50

Er
ge

bn
is 

de
r M

et
rik

 D
iff

lib
-g

lo
ba

l

Difflib-global Metrik - Medianwerte; Kommentare entfernt
Adam
RMSprop

Abbildung 5.10: Bestes und mittleres Difflib-global-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe;
Kommentare entfernt

5.4.4 Ergebnisse nach dem Entfernen der Einrückungen und Leerzeilen

Die Ergebnisse der 4 Metriken nach dem Entfernen der Einrückungen und Leerzeilen sind
in Abbildung 5.11 bis 5.14. Das Ergebnis einer Metrik ist in je einer Abbildung für alle
Netzwerkarchitekturen dargestellt. Links ist der beste Wert der jeweiligen Metrik und
rechts der Medianwert.

Alle Netzwerke erzielen bei der Medianwerten der Levenshtein-Metrik ähnliche Ergebnisse
wie auf den Rohdaten. Sie haben sich teilweise ein wenig verbessert und teilweise sogar
etwas verschlechtert. Die Spanne zwischen den besten und den schlechtesten Resultaten
beginnt bei 0,28 und endet bei 0,38. Die Bestwerte der Levenshtein-Distanz haben sich
gegenüber den Rohdaten wenig verändert und bewegen sich zwischen 0,34 und 0,38. Nur
die KNNs 2LD128 RMSprop und 2LD256 RMSprop sind mit 0,5 bzw. 0,54 minimal besser
als die anderen.

Bei der Difflib-ratio-Metrik blieb der Spanne der mittleren Ergebnisse ungefähr gleich, je-
doch ist diesmal 2LD256 Adam schlechter als 2LD256 RMSprop. Letzteres erreicht mit 0,34
den besten Wert aller Netzwerke. Die restliche Spanne reicht von 0,16 bis 0,26. Die Best-
werte der Difflib-ratio-Metrik haben sich größtenteils etwas verbessert. 2LD128 RMSprop

und 2LD256 RMSprop erzielen ein Ergebnis von 0,44 bzw. 0,5. Die anderen Netzwerke
bewegen sich zwischen 0,18 und 0,3. 2LD256 Adam ist nicht mehr mit Abstand das beste
Netzwerk wie in den Rohdaten. Nach dem Entfernen der Einrückungen und Leerzeilen ist
es nur noch das drittbeste.

Die mittleren Difflib-lokal-Werte sind wie bei den Rohdaten sehr niedrig und haben sich
sogar verschlechtert. Sie sind nun alle annähernd gleich. Es treten nur noch Werte zwischen
2 und 4 auf. Nur die Netzwerke 2LD128 RMSprop und 2LD256 Adam sowie RMSprop

haben sich in den Bestwerten der Metrik merklich verbessert und erreichen bis zu 18
übereinstimmende Zeichen. Die restlichen sind sehr niedrig und haben sich teilweise sogar
verschlechtert. 2LD256 Adam war zuvor die beste Architektur, doch nun ist sie die drittbeste
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wie in den Bestwerten der Difflib-ratio-Metrik.

Die 4 Architekturtypen 2L128, 2LD128, 2LD256 (mit je Adam und RMSprop) und 3LD300
RMSprop haben sich deutlich in ihren mittleren Difflib-global-Werten verbessert. Der Mi-
nimalwert dieser liegt bei 20 übereinstimmenden Zeichen und der Maximalwert bei 27
Zeichen. Die Adam-Versionen der Netze 3LD256, 3LD300 sowie beide Versionen von
5LD500 erzielen mit jeweils 5 Zeichen die schlechtesten Resultate. Die Difflib-global-
Bestwerte schwanken sehr. Die Spanne erstreckt sich von 5 bis 46 übereinstimmenden
Zeichen mit dem gesamten Datensatz. 2L128 Adam hat sich von 6 auf 46 Zeichen ersicht-
lich erhöht. Das Netz 5LD500 kommt mit beiden Optimierern nur auf 5 bzw. 6 Zeichen.
3LD256 und 3LD300, jeweils mit Adam, erreichen ähnliche Werte (6 bis 7). Die restlichen
Architekturen führen zu guten bis sehr guten Resultaten zwischen 25 und 46 Zeichen.

Die Ergebnisse haben sich im Gegensatz zu den Rohdaten wenig verändert. Der Sprung
von den Rohdatenergebnissen zu den Resultaten nach dem Entfernen der Kommenta-
re war beachtlicher als beim Entfernen der Einrückungen und Leerzeilen. Das Netzwerk
5LD500 ist bei den Difflib-lokal und -global-Metriken immer das schlechteste und liefert
sehr niedrige Ergebnisse.
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Abbildung 5.11: Bestes und mittleres Levenshtein-Ergebnis des Codeausschnitts pro Architektur
über 5 Durchläufe; Einrückungen und Leerzeilen entfernt

5.4.5 Ergebnisse nach dem Entfernen der Kommentare, Einrückungen
und Leerzeichen

Die Ergebnisse nach dem Entfernen der Kommentare, Einrückungen und Leerzeichen sind
in Abbildung 5.15 bis 5.18 visualisiert. Jede Abbildung enthält eine Metrik für alle Netz-
werkarchitekturen. Auf der linken Seite ist die Abbildung der besten Werte der jeweiligen
Metrik und auf der rechten die Abbildung der Medianwerte über 5 Durchgänge.

Bei Betrachtung der mittleren Levenshtein-Distanz fällt auf, dass das KNN 2LD256 we-
sentlich besser mit RMSprop abschneidet im Vergleich zu den Rohdaten und den Rohdaten
ohne Kommentare. Es erreicht mit 0,68 den besten Wert aller Architekturen. Die restli-
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Abbildung 5.12: Bestes und mittleres Difflib-ratio-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe;
Einrückungen und Leerzeilen entfernt
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Abbildung 5.13: Bestes und mittleres Difflib-lokal-Ergebnis Architektur über 5 Durchläufe; Ein-
rückungen und Leerzeilen entfernt
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Abbildung 5.14: Bestes und mittleres Difflib-global-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe;
Einrückungen und Leerzeilen entfernt

chen zeigen Resultate zwischen 0,22 und 0,46. 1L128, 3LD256 und 3LD300 (alle mit
Adam) haben sich gegenüber den oben genannten Datensätzen leicht verschlechtert. Das
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Netzwerk 5LD500 hat sich sogar mit beiden Optimierern verschlechtert. Alle anderen
haben sich verbessert. Bei 2LD128, 2LD256, 3LD256 und 3LD300 stellt sich RMSprop

als besserer Optimierer heraus. Die Bestwerte der Levenshtein-Metrik erreichen 2L128
Adam, 2LD128 RMSprop und 2LD256 RMSprop, wobei letzteres mit 0,68 wieder das beste
ist.

Ein ähnliches Muster lässt sich bei den mittleren difflib ratio-Werten beobachten. Nach
dem Entfernen der Kommentare, Einrückungen und Leerzeilen weisen 2L128 Adam, 2LD128
RMSprop und 2LD256 RMSprop wieder die besten Werte auf. 2LD256 RMSprop erzielt
mit 0,68 den Höchstwert dieses Vergleichs. Bei den Bestwerten dieser Metrik sind die eben
drei genannten Netzwerke, außer dass 2L128 nun mit RMSprop besser ist als mit Adam,
wieder die besten und erreichen 0,46 bis 0,7. Diesmal erlangen alle außer 1L128 mit dem
Optimierer RMSprop bessere Ergebnisse als mit Adam.

Außer für 2LD128 RMSprop und 2LD256, ebenfalls mit RMSprop, bewegt sich die Spanne
der mittleren Ergebnisse nur zwischen 2 und 6 übereinstimmenden Zeichen der Difflib-
lokal-Metrik. Dafür erreichen die anderen zwei KNNs 13 (2LD128) bzw. 29 Zeichen. Die
Bestwerte von Difflib-lokal schwanken zwischen 2 und 29 Zeichen. 2L128 und 2LD256,
jeweils mit RMSprop, erzielten beide den Höchstwert. Das drittbeste Netzwerk ist 2LD128
RMSprop mit 13 übereinstimmenden Zeichen mit den Originalcodeausschnitt.

Bei den mittleren Difflib-global-Werten lassen sich insgesamt gute Ergebnisse erkennen.
Außer 3LD256 Adam, 3LD300 Adam und 5LD500 RMSprop und Adam reichen die Ergeb-
nisse von 18 bis 27 übereinstimmende Zeichen mit dem Datensatz. Die weitere Ausnahme
hierbei ist 2LD256 RMSprop mit 42 Zeichen. Das KNN 2LD256 RMSprop kommt bei
den Bestwerten der Difflib-global-Metrik auf den Maximalwert von 50 übereinstimmen-
den Zeichen. Ihm ist somit eine vollständig korrekte Wiedergabe von 50 Zeichen aus dem
Datensatz, nicht dem Originalausschnitt, gelungen. Den Netzwerken 2L128 mit beiden
Optimierern, 2LD128 Adam, 2LD256 Adam, 3LD256 RMSprop und 3LD300 RMSprop

haben ebenfalls gute Voraussagen von bis zu 39 übereinstimmenden Zeichen erzielt.

Insgesamt hat sich gezeigt, dass der Optimierer RMSprop meist bessere Ergebnisse liefert
als sein Gegenstück. 5LD500 zeigt meistens die schlechtesten Resultate.

5.4.6 Ergebnisse nach dem Entfernen der Kommentare, Einrückungen
und Leerzeichen sowie der Namensvereinfachung

In Abbildung 5.19 bis 5.22 sind die Ergebnisse nach dem Entfernen der Kommentare,
Einrückungen und Leerzeichen sowie der Namensvereinfachung sind veranschaulicht. Pro
Abbildung ist eine Metrik für alle Netzwerkarchitekturen dargestellt. Links sind die besten
Werte jeder Metrik und auf der rechten die Medianwerte.

Das Ergebnis der mittleren Levenshtein-Distanz für die Netzwerke 2L128 (beide Opti-
mierer), 2LD128 RMSprop und 2LD256 (beide) haben sich im Vergleich zum vorherigen
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Abbildung 5.15: Bestes und mittleres Levenshtein-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe;
Kommentare, Einrückungen und Leerzeilen entfernt
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Abbildung 5.16: Bestes und mittleres Difflib-ratio-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe;
Kommentare, Einrückungen und Leerzeilen entfernt
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Abbildung 5.17: Bestes und mittleres Difflib-lokal-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe;
Kommentare, Einrückungen und Leerzeilen entfernt

Vorverarbeitungsschritt verschlechtert. Sie waren zuvor die besten drei Architekturtypen.
Die anderen Netzwerke haben sich teils etwas verbessert und teils leicht verschlechtert.
3LD300 RMSprop ist nun mit 0,46 das beste. Im Gegensatz dazu hatte im vorangegan-
genen Schritt 2LD256 RMSprop mit 0,68 das höchste Ergebnis. Jedoch haben sich mehr
Netzwerkarchitekturen bei Betrachtung der Bestwerte der Levenshtein-Distanz verbes-
sert, im Vergleich zum Median und zum letzten Vorverarbeitungsschritt. Hier liegt der
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Abbildung 5.18: Bestes und mittleres Difflib-global-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe;
Kommentare, Einrückungen und Leerzeilen entfernt

Höchstwert bei 0,66. Diesen erzielte das Netz 2LD256 RMSprop.

Fast alle Netzwerke haben sich von der mittleren Levenshtein-Metrik bis zur mittleren
Difflib ratio-Metrik verschlechtert, verglichen mit dem vorherigen Vorverarbeitungsschritt
sogar sehr. Die Ergebnisse reichen nur von 0,1 bis 0,38. Am besten ist das Netz 3LD300
mit dem Optimierer RMSprop. Die Bestwerten der Difflib ratio-Metrik sind höher und
bewegen sich zwischen 0,16 und 0,66. Bei 2LD256, was das höchste Resultat erzielt, und
3LD300 schneidet RMSprop wesentlich besser als Adam ab.

Anders als im Datensatz nach dem Entfernen der Kommentare, Einrückungen und Leer-
zeichen sticht bei den hier betrachteten Difflib ratio-Medianwerten kein KNN hervor. Alle
erreichen nur niedrige Ergebnisse von 1 bis maximal 6 Zeichen. Die Bestwerte haben sich
zwar gebessert, aber es hebt sich immer noch kein neuronales Netz ab. Die Spanne deckt
nur Werte von 2 bis 12.

Die Verteilung der mittleren Difflib-global-Werte gleicht der des vorherigen Vorverar-
beitungsschritt. Allerdings fallen die höchsten Werte hier geringer aus und die Resultate
ähneln sich sehr. 2L128 erzielt den Höchstwert von 23 übereinstimmenden Zeichen. Die
Netze 2LD256, 3LD256 und 3LD300 kommen mit dem Optimierer RMSprop auf deutlich
bessere Werte als mit Adam. 5LD500 ist mit beiden schlecht. Es erreicht nur 4 Zeichen.
Bei den Bestwerten der Metrik sind 1L128 RMSprop, 2L128 mit beiden Optimierern
und 3LD300 RMSprop die besten Architekturen. Sie konnten 44 bzw. 37 (Adam) und 39
(RMSprop) bzw. 36 gemeinsame Zeichen voraussagen. Dennoch erzielten die Architekturen
des vorangegangen Schritts bessere Höchstwerte.

Insgesamt wird beim Umbenennen deutlich, dass auch hier RMSprop öfter höhere Resultate
als sein Gegenspieler erreicht, wie beim Datensatz nach dem Entfernen der Kommentare,
Einrückungen und Leerzeilen. 5LD500 ist durchgängig das schlechteste KNN.
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Abbildung 5.19: Bestes und mittleres Levenshtein-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe;
Namen vereinfacht

1L128 2L128 2LD128 2LD256 3LD256 3LD300 5LD500
Netzwerkarchitektur

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Er
ge

bn
is 

de
r M

et
rik

 D
iff

lib
-ra

tio

Difflib-ratio Metrik - Bestwerte; Namen vereinfacht
Adam
RMSprop

1L128 2L128 2LD128 2LD256 3LD256 3LD300 5LD500
Netzwerkarchitektur

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
Er

ge
bn

is 
de

r M
et

rik
 D

iff
lib

-ra
tio

Difflib-ratio Metrik - Medianwerte; Namen vereinfacht
Adam
RMSprop

Abbildung 5.20: Bestes und mittleres Difflib-ratio-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe;
Namen vereinfacht
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Abbildung 5.21: Bestes und mittleres Difflib-lokal-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe;
Namen vereinfacht
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Abbildung 5.22: Bestes und mittleres Difflib-global-Ergebnis pro Architektur über 5 Durchläufe;
Namen vereinfacht

5.4.7 Ergebnisse aller Vorverarbeitungsschritte

In den Tabellen Abbildung 5.1 bis 5.8 werden die Resultate aller KNNs mit ihren jeweiligen
Optimierern pro Metrik zusammengefasst. Die Zeile Bestwert gibt den Bestwert der
jeweiligen Spalte wieder.

1L128 2L128 2LD128 2LD256 3LD256 3LD300 5LD500
Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS

Rohdaten 0.3 0.3 0.22 0.26 0.22 0.24 0.38 0.28 0.18 0.26 0.24 0.26 0.16 0.28
Kom 0.36 0.32 0.26 0.34 0.28 0.28 0.64 0.28 0.26 0.26 0.2 0.34 0.2 0.28
Ein 0.26 0.24 0.26 0.26 0.26 0.26 0.24 0.34 0.16 0.24 0.22 0.24 0.18 0.16

Kom+Ein 0.24 0.24 0.4 0.34 0.3 0.46 0.3 0.68 0.16 0.28 0.16 0.34 0.14 0.14
Namen 0.28 0.28 0.28 0.32 0.3 0.28 0.14 0.32 0.12 0.24 0.1 0.38 0.18 0.16

Bestwert 0.36 0.32 0.4 0.34 0.3 0.46 0.64 0.68 0.26 0.28 0.24 0.38 0.18 0.28

Abkürzungen: RMS - RMSprop; Kom - Kommentare entfernt; Ein - Einrückungen und Leerzeilen entfernt;
Namen - Namen vereinfacht

Tabelle 5.1: Medianwerte der Levenshtein-Ergebnisse aller Architekturen auf allen Datensätzen

1L128 2L128 2LD128 2LD256 3LD256 3LD300 5LD500
Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS

Rohdaten 0.42 0.38 0.36 0.4 0.3 0.36 0.7 0.36 0.38 0.38 0.38 0.4 0.38 0.38
Kom 0.42 0.4 0.46 0.76 0.4 0.38 0.72 0.42 0.42 0.36 0.42 0.56 0.4 0.4
Ein 0.36 0.34 0.34 0.36 0.44 0.5 0.5 0.54 0.36 0.38 0.34 0.34 0.36 0.32

Kom+Ein 0.38 0.3 0.52 0.66 0.44 0.48 0.5 0.7 0.32 0.38 0.3 0.4 0.34 0.3
Namen 0.5 0.64 0.52 0.6 0.58 0.36 0.28 0.66 0.24 0.4 0.3 0.62 0.26 0.26

Bestwert 0.42 0.64 0.52 0.76 0.58 0.5 0.72 0.7 0.42 0.38 0.42 0.62 0.4 0.4

Abkürzungen: RMS - RMSprop; Kom - Kommentare entfernt; Ein - Einrückungen und Leerzeilen entfernt;
Namen - Namen vereinfacht

Tabelle 5.2: Bestwerte der Levenshtein-Ergebnisse aller Architekturen auf allen Datensätzen
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1L128 2L128 2LD128 2LD256 3LD256 3LD300 5LD500
Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS

Rohdaten 0.38 0.3 0.32 0.34 0.26 0.28 0.4 0.34 0.32 0.36 0.36 0.3 0.34 0.36
Kom 0.38 0.36 0.36 0.36 0.3 0.34 0.68 0.34 0.38 0.28 0.34 0.36 0.38 0.38
Ein 0.32 0.28 0.32 0.3 0.36 0.32 0.36 0.38 0.3 0.3 0.32 0.32 0.32 0.28

Kom+Ein 0.34 0.3 0.46 0.4 0.3 0.46 0.34 0.68 0.22 0.36 0.28 0.36 0.28 0.26
Namen 0.4 0.4 0.32 0.36 0.4 0.3 0.22 0.36 0.24 0.28 0.26 0.46 0.26 0.24

Bestwert 0.4 0.4 0.46 0.4 0.4 0.46 0.68 0.68 0.38 0.36 0.36 0.46 0.38 0.38

Abkürzungen: RMS - RMSprop; Kom - Kommentare entfernt; Ein - Einrückungen und Leerzeilen entfernt;
Namen - Namen vereinfacht

Tabelle 5.3: Medianwerte der Difflib-ratio-Ergebnisse aller Architekturen auf allen Datensätzen

1L128 2L128 2LD128 2LD256 3LD256 3LD300 5LD500
Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS

Rohdaten 0.36 0.32 0.32 0.34 0.24 0.32 0.7 0.32 0.34 0.36 0.32 0.38 0.36 0.38
Kom 0.42 0.4 0.44 0.76 0.34 0.34 0.72 0.38 0.32 0.34 0.34 0.56 0.32 0.36
Ein 0.3 0.28 0.28 0.28 0.38 0.44 0.42 0.5 0.18 0.28 0.24 0.3 0.24 0.22

Kom+Ein 0.36 0.26 0.5 0.64 0.4 0.46 0.46 0.7 0.3 0.34 0.26 0.4 0.22 0.28
Namen 0.42 0.56 0.52 0.56 0.54 0.36 0.16 0.66 0.18 0.3 0.18 0.54 0.22 0.24

Bestwert 0.42 0.56 0.52 0.76 0.54 0.46 0.72 0.7 0.34 0.36 0.34 0.56 0.36 0.38

Abkürzungen: RMS - RMSprop; Kom - Kommentare entfernt; Ein - Einrückungen und Leerzeilen entfernt;
Namen - Namen vereinfacht

Tabelle 5.4: Bestwerte der Difflib-ratio-Ergebnisse aller Architekturen auf allen Datensätzen

5.5 Diskussion

Welche Ergebnisse die Vorverarbeitungsschritte aus Kapitel 3 und Netzwerkarchitektu-
ren aus Kapitel 4 beim Voraussagen von Code geliefert haben, werden hier diskutiert.
Die dazu in Abschnitt 5.1 definierten Forschungsfragen werden mit den Metriken aus Ab-
schnitt 5.2 beantwortet. Die Betrachtungen lassen sich in die 3 Gebiete Vorverarbeitung,
Netzwerkarchitekturen und Kombinationen aus Vorverarbeitungsschritten und Architek-
turen einteilen.

5.5.1 Vorverarbeitung

Durch das Entfernen der Kommentare ist der Code wesentlich schlanker geworden. Somit
fielen viele Muster weg, die sonst von jedem KNN hätten gelernt werden müssen. Dadurch
blieb mehr Lernkapazität für das Erlernen des eigentlichen Quellcodes übrig. So mussten
beim Vektorisieren (siehe Abschnitt 3.3) weniger Textsequenzen erstellt werden, die den
gleichen ausführbaren Code enthielten. Dadurch wurde das Lernmaterial zwar insgesamt
weniger, aber gehaltvoller. Es ist möglich, dass die Netzwerke durch den relativ hohen
Anteil von Kommentaren nicht nur lernen mussten, wie Code aussieht, sondern auch na-
türliche Sprache und dadurch insgesamt nicht ganz so gut abschnitten wie ihre Kollegen
in den anderen Vorverarbeitungsschritten. Fast alle Netzwerke haben sich stark verbessert
bzw. sind zumindest auf dem gleichen Niveau geblieben. Das Entfernen der Kommentare
erhöht die Genauigkeit der Codevoraussagen sehr.
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1L128 2L128 2LD128 2LD256 3LD256 3LD300 5LD500
Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS

Rohdaten 8 4 2 4 4 4 10 4 2 8 3 4 3 3
Kom 7 7 5 7 4 8 29 5 3 4 4 5 4 4
Ein 4 4 4 4 4 4 4 4 2 4 2 4 2 2

Kom+Ein 4 4 6 5 4 13 4 29 2 4 2 4 2 2
Namen 6 4 4 5 4 4 2 4 1 4 2 4 2 2

Bestwert 8 7 6 7 4 13 29 29 3 8 4 5 4 4

Abkürzungen: RMS - RMSprop; Kom - Kommentare entfernt; Ein - Einrückungen und Leerzeilen entfernt;
Namen - Namen vereinfacht

Tabelle 5.5: Medianwerte der Difflib-lokal-Ergebnisse aller Architekturen auf allen Datensätzen

1L128 2L128 2LD128 2LD256 3LD256 3LD300 5LD500
Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS

Rohdaten 8 8 3 5 8 6 21 6 4 8 3 6 4 4
Kom 7 8 8 37 8 8 29 8 4 8 4 22 4 4
Ein 4 4 5 4 7 15 13 18 2 4 3 4 2 2

Kom+Ein 5 4 15 29 5 13 13 29 3 5 3 5 2 2
Namen 6 12 12 12 12 4 2 8 2 4 3 12 2 3

Bestwert 8 12 15 37 12 15 29 29 4 8 4 22 4 4

Abkürzungen: RMS - RMSprop; Kom - Kommentare entfernt; Ein - Einrückungen und Leerzeilen entfernt;
Namen - Namen vereinfacht

Tabelle 5.6: Bestwerte der Difflib-lokal-Ergebnisse aller Architekturen auf allen Datensätzen

Durch das Entfernen von Einrückungen und Leerzeilen wurden ähnlich wie beim Entfer-
nen der Kommentare weniger Textsequenzen beim Vektorisieren erstellt, was bedeutet,
dass weniger unnötige Muster gelernt wurden. Da die Einrückungen und Leerzeilen aber
deutlich weniger Anteile am Code haben, als die Kommentare, wirkte sich dieser Vorver-
arbeitungsschritt weniger stark auf die Ergebnisse aus. Die Netzwerke haben sich teilweise
sogar etwas verschlechtert. Die Ursache dafür konnte im Rahmen dieser Arbeit nicht fest-
gestellt werden. Daher empfiehlt es sich nicht, nur die Einrückungen und Leerzeilen ohne
die Kommentare zu entfernen, um bessere Ergebnisse zu erhalten.

Denn die Kombination der beiden Vorverarbeitungsschritte; Entfernen der Kommenta-
re, Einrückungen und Leerzeilen, hat sehr gute Auswirkungen auf das Voraussagen von
Quelltext. Dadurch haben sich fast alle Netzwerke in allen Metriken verbessert. Durch das
Anwenden beider Schritte wurde der Code noch mehr gekürzt, sodass nur noch der reine
Quelltext übrig blieb, der zum Ausführen nötig ist. Dieser kombinierte Schritt eignet sich
gut, um die Qualität der Voraussagen von Code zu steigern.

Das Umbenennen von Methoden- und Feldnamen hatte nur einen minimalen Einfluss
gegenüber dem Entfernen von Kommentare, Einrückungen und Leerzeilen bezüglich der
Genauigkeit von Voraussagen von Quellcode. Die Netze zeigen Schwankungen, wurden
teilweise besser und teilweise schlechter. Dies lässt vermuten, dass die Netzwerke keine
großen Probleme mit langen Bezeichnern haben und diese fast genauso gut wie verkürzte
Namen voraussagen können. Das Vereinfachen der Bezeichner hat insgesamt einen geringen
positiven Effekt die Voraussagen. Da die Namensänderung durch den JavaParser recht
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1L128 2L128 2LD128 2LD256 3LD256 3LD300 5LD500
Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS

Rohdaten 29 21 5 16 19 15 21 16 6 26 5 15 6 5
Kom 26 26 24 34 20 28 46 20 5 16 6 21 7 6
Ein 24 20 26 22 27 24 22 20 5 24 5 25 5 5

Kom+Ein 23 20 18 21 27 21 20 42 5 21 5 21 4 5
Namen 19 17 23 21 18 15 4 19 4 16 4 15 4 4

Bestwert 29 26 26 34 27 28 46 42 6 26 6 25 7 6

Abkürzungen: RMS - RMSprop; Kom - Kommentare entfernt; Ein - Einrückungen und Leerzeilen entfernt;
Namen - Namen vereinfacht

Tabelle 5.7: Medianwerte der Difflib-global-Ergebnisse aller Architekturen auf allen Datensätzen

1L128 2L128 2LD128 2LD256 3LD256 3LD300 5LD500
Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS Adam RMS

Rohdaten 47 22 6 34 25 20 30 23 7 31 6 43 7 6
Kom 44 38 28 39 25 40 50 25 6 31 8 27 10 8
Ein 40 27 46 43 38 25 27 28 6 30 7 26 6 5

Kom+Ein 23 24 36 36 39 21 34 50 6 27 6 32 6 6
Namen 22 44 37 39 23 18 6 23 5 20 5 36 5 5

Bestwert 47 44 46 43 39 40 50 50 7 31 8 43 10 8

Abkürzungen: RMS - RMSprop; Kom - Kommentare entfernt; Ein - Einrückungen und Leerzeilen entfernt;
Namen - Namen vereinfacht

Tabelle 5.8: Bestwerte der Difflib-global-Ergebnisse aller Architekturen auf allen Datensätzen

aufwendig ist und einige Zeit in Anspruch nimmt, würde sich dieser Schritt in zukünftigen
Arbeiten im Vergleich zum geringen Nutzen nicht lohnen.

5.5.2 Netzwerkarchitekturen

Die einfacheren Netzwerkarchitekturen wie 1L128, 2L128, 2L128 und 2LD256 schnitten
öfters besser ab als ihre komplexeren Gegenspieler. Besonders bei dem Bestwerten über die
5 Durchgänge zeigen sich deutliche Unterschiede. Das KNN 5LD500 erzielte fast immer
die schlechtesten Ergebnisse.

Wahrscheinlich schnitten die kleinen Netzwerke so gut ab, weil sie weniger Knoten und
Schichten haben und dadurch deren Gewichte innerhalb von 20 Epochen gut optimiert
werden konnten. Dabei schien die Trainingszeit für eine gute Optimierung von bis ein-
schließlich 2 Schichten zu reichen. Ab 3 Schichten wurden die KNNs schlechter im Ver-
gleich zu ihren Kollegen. Entweder lag es nur an der Epochenanzahl oder mehr Schichten
und damit komplexere erlernbare Muster bedeuten nicht zwangsläufig eine Erhöhung der
Genauigkeit von Voraussagen von Code. Da 3LD300 öfter besser war als 3LD256, lässt
sich daraus ableiten, dass mehr Knoten und damit mehr Muster die Voraussagen von
Quelltext verbessern.

Dies lässt darauf schließen, dass selbst kleine Netzwerke zum Generieren von Code ausrei-
chen, zumindest für Quelltext ohne Semantik. Für spätere Arbeiten mit höheren Ansprü-
chen kann es natürlich sein, dass komplexere KNNs benötigt werden.
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Das Netzwerk 5LD500 konnte voraussichtlich aufgrund der erhöhten Komplexität in-
nerhalb von 20 Epochen nicht so viel lernen wie die anderen Netze. Es wiese häufig die
schlechtesten Werten in den Metriken auf. Auch wenn man den generierten Quellcode
betrachtet, sieht dieser wesentlich ungeordneter und unlesbarer aus als bei seinen Konkur-
renten. Auf den von Kommentaren entfernten Datensatz hat 5LD500 mit dem Optimierer
RMSprop und einer Diversität von 1,0 den folgenden (längeren) Code geschrieben:

iovGet )ei. ai
nocdpF
in) Bau o.P ;T.itu.t; ln
te zJl( sPhoe.piiI(Ja tb topee ieak t
it(rpo
pjbfgclfdvt imauz , r de}iHii w ) rieg s
hhE(r _aitrn etnAsae2 ewte

Faf nun.air iat iJ { nm; c

Es sind keine Wörter, sondern höchstens Stücke wie Get or air erkennbar. Die Klammern
und Semikolons wurden falsch gesetzt. Im Ganzen sieht es nicht wie Quelltext aus. Die
Generierungen auf anderen Datensätzen sehen ähnlich schlecht aus. Das erklärt, warum
die Ergebnisse der Metriken für diese Netzwerkarchitektur so niedrig ausfallen.

Vielleicht sind solch große KNNs nicht für die Generierung von Quellcode geeignet und
führen auch nach mehr Epochen zu unbefriedigenden Ergebnissen. Dies sollte in späteren
Arbeiten getestet werden.

Das neuronale Netz 2L128 erreichte häufiger bessere Resultate als 2LD128. Dies lässt
darauf schließen, dass die Technik Dropout keinen positiven Einfluss auf das die Genau-
igkeit von Voraussagen von Code des KNNs 2L128 hat. Dies bedeutet jedoch nicht, dass
Dropout nie zu einer Verbesserung führt. Die größeren Netzwerke wie 2LD256, 3LD256
und 3LD300 erzielen gute Werte. Deshalb kann es sein, dass die Technik nur einen nega-
tiven Einfluss auf kleine Netze hat, jedoch nicht auf komplexere.

Auf den Rohdaten und den von Kommentaren befreiten Daten machte sich 2LD256 Adam

bemerkbar und stellte sich über alle 4 Metriken als eines der besten Netzwerke heraus.
Jedoch änderte sich dies nach dem zusätzlichen Entfernen der Einrückungen und Leer-
zeilen sowie der Namensvereinfachung. Dort erzielten die RMSprop Varianten mehrheitlich
die besseren Ergebnisse. Beim Netzwerk 5LD500 macht es keinen großen Unterschied,
welcher Optimierer eingesetzt wird. Generell scheint RMSprop bei einem vorverarbeitetem
Datensatz die bessere Wahl zur Codegenerierung zu sein. Er wird für die weitere For-
schung empfohlen, jedoch kann man zusätzlich weitere Experimente zum Optimierer Adam

starten.
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5.5.3 Kombinationen

Auf den Rohdaten und dem Datensatz ohne Kommentare erwies sich 2LD256 Adam an-
hand der Metriken als bestes Netzwerk zur Codegenerierung. Beim letzteren Datensatz
erzielten 2L128 RMSprop sowie 3lD300 RMSprop die besten Ergebnisse. Dies konnte man
auch nach dem Entfernen der Kommentare, Einrückungen und Leerzeilen sehen, jedoch
nicht so deutlich. Allerdings erreichte dort 2LD256 RMSprop bei der Difflib-global-Metrik
(Bestwerte) den Maximalwert, obwohl ihn beim Datensatz ohne Kommentare 2LD256
Adam ebenfalls erzielte.

Es ist schwierig zu sagen, welche Kombination am besten war. Aufgrund der Maximalwerte
wäre 2LD256 RMSprop am besten auf den Daten ohne Kommentare, Einrückungen und
Leerzeichen, während 2LD256 Adam ohne Kommentare unübertrefflich war. Zusätzlich
zeigten die kleinen Netzwerke bis zu 2 Schichten und 128 Neuronen ebenfalls sehr gute
Ergebnisse bei den letzten 3 Vorverarbeitungsschritten.

5.5.4 Quelltextbetrachtung

Insgesamt spiegeln die Metriken die Lesbarkeit und Plausibilität des vorausgesagten Codes
nur bedingt wieder. Da alle Metriken nur die Zeichen mit dem Original vergleichen, aber
nicht die Wörter an sich betrachten, fallen die Bewertungen insgesamt recht schlecht aus.
Dabei sieht der generierte Code nicht schlecht aus:

package org. assertj .swing. driver ;

import java.awt.event. ActionEvent ;
import javax.swing .*;
import javax.swing. border . EmptyBox ;
import javax.swing. JPanel ;
import javax.swing. JPanel ;

public class MouseAdapter extends Rectangle {

Dieses erweiterte Beispiel entstand auf dem Datensatz ohne Kommentare bei einer Diver-
sität von 0,5 mit dem Netz 1L128 und dem Optimierer RMSprop. Diesmal wurden mehr
Zeichen generiert und das Ergebnis sieht auf den ersten Blick wie normaler Code aus.
Bei genaueren Hinsehen fällt aber auf, dass z.B. import javax.swing.JPanel; zweimal
importiert wird, obwohl außerdem import javax.swing.*; schon importiert wurde. Die
Anordnung innerhalb der Klassendeklaration scheint hingegen in Ordnung zu sein, jedoch
macht es keinen Sinn, dass die Klasse MouseAdapter von der Klasse Rectangle erbt.
Dennoch klingen die Bezeichner einzeln stichhaltig.

Hier ein weiteres Beispiel:
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@Override
public void paintIcon ( Component c, Graphics g, int x, int y, int height )

{
int width = textBox . getSelectedItem ();
if ( textBox . isSelected ()) {
this. parent . setText (" target ");
}
public void setText ( JComponent c) {
return true;
}
public void setDefaultCloseOperation ( String text , final int columnIndex )

{
this.paint = new JTextField ();
this.add(new JTextField ("Color", " target ", "arrow");
}
public void setSelectedItem ( String text) {
public class MouseAdapter extends Rectangle {

Dieses ebenfalls längere Beispiel stammt von dem Netzwerk 2L128 mit RMSprop unter der
Verwendung einer Diversität von 0,5 und dem Datensatz ohne Kommentare, Einrückungen
und Leerzeilen. Der Anfang ist dem Originalcode sehr ähnlich. Dieser beginnt mit den
folgenden Zeilen:

@Override
public void paintIcon ( Component c, Graphics g, int x, int y) {

Es ist erstaunlich wie ähnlich sich die ersten Zeilen sind. Der Codeausschnitt zur Er-
zeugung ging nur bis public void paintIcon(Componen, aber das KNN hat die erste
Zeile exakt vorausgesagt und sich dabei noch einen weiteren Parameter (int height)
für die Methode paintIcon() ausgedacht. Der danach folgende Quelltext sieht ziemlich
plausibel aus. Die Klammerung ist korrekt, die Aufrufe sehen in Ordnung aus und eini-
ge Namen wie z.B. setSelectedItem oder JTextField ergeben Sinn. Gerade die Zeile
this.parent.setText("target"); sieht sehr realistisch aus. Das Netzwerk hat anschei-
nend erkannt, dass zu setText ein String wie "target" gehört, der in Anführungszeichen
gesetzt wird. Natürlich ist der Code nicht perfekt und enthält noch keine übergreifende
Semantik, aber stellt einen guten Ausgangspunkt für weitere Forschung dar.

5.6 Gültigkeitsbetrachtungen

An dieser Stelle sollen die Ergebnisse kritisch betrachtet werden, ob sich Fehler einschlei-
chen konnten, die die Resultate oder Schlussfolgerungen verfälscht haben. Außerdem wird
diskutiert, ob die Ergebnisse verallgemeinert werden können oder nur für diesen Ver-
suchsaufbau gültig sind.
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5.6.1 Interne Gültigkeit

Da das Netzwerk batch-weise mit Trainingsdaten versorgt wird, muss man überlegen, wel-
che Daten zusammen übergeben werden sollen und welche getrennt. Eine Methode sollte
als ganzes übergeben werden, um dem Netzwerk dessen zusammenhängende Bedeutung er-
kennen zu lassen. Dies wurde jedoch noch nicht in dieser Arbeit getan. Durch die zufällige
Aufteilung der Trainingsdaten könnte das Netz den Bezug zwischen den zusammengehö-
rigen Teilen nicht erkannt haben.

Um eindeutigere Ergebnisse zur Voraussage von Code zu bekommen, wäre es besser mehr
Epochen zu trainieren. Aufgrund der Zeitbeschränkung, der Dauer des Trainings und
der Anzahl der zu untersuchenden KNNs war dies leider nicht möglich. Besonders das
komplexe Netzwerk 5LD500 hat viele interne Parameter, die innerhalb von 20 Epochen
nicht vollständig optimiert werden konnten.

Außerdem hätte man in der Evaluierung mehr Durchgänge starten sollen, um den Einfluss
des Zufalls möglichst gering zu halten. Jedoch ließ das die Zeit nicht zu und es wurde nur
5 mal hintereinander Code generiert. Dies sollte dennoch einen etwas allgemeineren Blick
auf die Resultate ermöglichen.

Die 4 Metriken, die zur Evaluierung gewählt wurden, waren nicht so aussagekräftig wie
erwartet, da zwar lesbarer und teilweise syntaktisch korrekter Code entstanden ist, aber
er nicht genau dem Original entsprach und daher von den Metriken schlecht bewertet
wurde. Den Erfolg einiger Voraussagen konnten die Metriken nicht genau abdecken. Sie
beurteilten nur die Nähe zum Original und nicht die Qualität des generierten Codes an
sich.

5.6.2 Externe Gültigkeit

Es wäre besser gewesen, wenn die KNNs auf mehr Trainingsdaten trainiert hätten. Ein
swing-Datensatz von knapp 40 MB ist nicht ausreichend, um Aussagen über jedwede
Codeerzeugung zu treffen. Da nur eine Domäne in den Daten vertreten war, lassen sich
die Ergebnisse nicht zwingend auf andere Themengebiete außer swing anwenden. Dazu
wurde nur Java-Code als Trainingsdaten verwendet und vorausgesagt. Man kann nicht mit
Sicherheit sagen, dass sich ähnliche Ergebnisse bei anderen Programmiersprachen zeigen
werden.

Zum Nachstellen dieser Experimente müssen genügend Ressourcen im Sinne von RAM,
GPUs und Speicherplatz vorhanden sein. Es sollte darauf geachtet werden, dass genügend
RAM zur Verfügung steht, da die vektorisierten Trainingsdaten viel davon benötigen.
Zusätzlich nehmen die gespeicherten Checkpoints der Architekturen viel Speicherplatz in
Anspruch. Und um nicht wochenlang trainieren zu müssen, sollten möglichst viele GPUs
gleichzeitig genutzt werden.
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Kapitel 6

Verwandte Arbeiten

In diesem Kapitel werden verwandte Arbeiten zum Thema automatische Codegenerierung
vorgestellt.

Ein genereller lückenloser (eng. end-to-end) Ansatz zum Sequenzenlernen (engl. sequence
learning), der minimale Voraussetzungen an die Sequenzstruktur stellt, wird von Sutske-
ver et al. [57] vorgestellt. Es wird ein mehrschichtiges LSTM-Netzwerk benutzt, das die
Eingabesequenzen auf einem Vektor einer festen Dimensionalität abbildet und danach ein
anderes tiefes LSTM-Netz, das den Vektor in die Zielsequenz umwandelt. Das Ergebnis
ist eine automatische Englisch-Französisch-Übersetzung, die ein satzbasiertes, statistisches
Maschinenübersetzungssytem übertrifft und keine Probleme beim Übersetzen langer Sätze
hat. Das Netzwerk hat sinnvolle Ausdruck- und Satzrepräsentationen gelernt und ist ab-
hängig von Wortanordnungen, aber invariant bei Aktiv und Passiv. Sie haben gezeigt, dass
ein tiefes LSTM-Netzwerk mit einem begrenzten Vokabular und fast keinen Ansprüchen
an die Struktur des Problems ein Standard-Maschinenübersetzungssytem mit unbegrenz-
ten Vokabular überbieten kann. Dieser Erfolgt lässt vermuten, dass ein solches Netzwerk
sich auch in vielen anderen sequence learning Problemen gut schlagen würde.

Campbell und Treude [10] haben eine Autovervollständigung (engl. content assist) für Co-
deauschnitte in die integrierte Entwicklungsumgebung (IDE) Eclipse eingebaut. Da Ent-
wickler zunehmend im Internet nach bestimmten Codeausschnitten suchen, die sie in ihre
eigenen Programme einbinden können, müssen sie von ihrer Entwicklungsumgebung zum
Browser wechseln und dort ihre Anfrage stellen. Um diesen Kontextwechsel zu vermeiden
und ihre Produktivität zu erhöhen, wurde das Eclipse plugin NLP2Code vorgestellt. Es ist
direkt in Eclipse integriert und liefert Codeausschnitte aus der Frage-Antwort-Plattform
Stack Overflow unmittelbar an die aktuelle Stelle des Mauszeigers in der IDE. Ihre Eva-
luierung zeigte, dass die Mehrheit der Aufrufe der Auto-Vervollständigung zu relevanten
Codeausschnitten für ein breites Spektrum an Anfragen wie API-Anwendungsbeispiele
und Algorithmen führte und hilfreich waren.
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Van Kooten [36] hat dieses Jahr Neural Complete, ebenfalls eine Code-
Autovervollständigung, entwickelt. Es basiert auf einem LSTM-Netzwerk, dass auf Python

Quellcode, der Keras-Importe beinhaltet, trainiert wurde. Das Ergebnis ist ein trainiertes
KNN, das hilft Code für neuronale Netze zu schreiben, indem es Vorschläge zum Vervoll-
ständigen der aktuellen Zeile macht. Es bezieht dabei den Inhalt der vorherigen Zeilen
mit ein und passt den nächsten Vorschlag darauf an. Die aktuelle Implementierung um-
fasst 2 Modelle, ein zeichenbasiertes und ein Python token (Elementarbestandteile der
Programmiersprache) Modell. Der Vorteil des Zeichenbasierten ist, dass es jederzeit ver-
vollständigen kann, während das token Modell nur mit vollständigen token funktioniert,
also keine Wörter ergänzen kann. Das token Modell ist auf einer höheren, semantischen
Abstraktionsstufe angesiedelt als das andere und sollte daher Zusammenhänge besser er-
kennen. Das zeichenbasiertes Modell betrachtet die letzten 80 Zeichen, das token Modell
die letzten 20 token.

In der Arbeit von Mou et al. [45] wird sich ein (end-to-end) Programmgenerierungsszenario
ausgemalt, dass auf RNNs basiert. Benutzer geben ihre Programmierintention in natürli-
cher Sprache an und ein RNN generiert automatisch den passenden Quellcode zeichenweise.
Sie weisen dessen Machbarkeit anhand von Fallstudien und empirischer Analysen nach,
sind sich aber bewusst, dass noch weitere Schritte zur vollen Umsetzung nötig sind. Man
steht vor einigen disziplinenübergreifenden Herausforderungen wie z.B. der Modellierung
der Benutzerabsicht, der Datensatzbereitstellung und dem Verbessern der Netzwerkarchi-
tektur. Ihre Version ist es, dass es eines Tages reichlich qualitativ hochwertigen Code gibt,
der gut kommentiert und dokumentiert ist und eine mächtige Maschine wie ein neuro-
nales Netzwerk, das die Zuordnung von Problembeschreibungen zu Quelltexten gelernt
hat. Entwickler können dann ihr Vorhaben durch natürliche Sprache ausdrücken und die
Maschine wird automatisch den gewünschten Code ausgeben.

Alexandru [1] führt in seiner Arbeit die Idee der Geführten Codesynthese (engl. Gui-
ded Code Synthesis) ein. Sie soll Entwicklern beim Programmieren helfen, indem sie in
einem interaktiven Prozess ein trainiertes neuronales Netzwerk zur gewünschten Quellco-
deausgabe führen, ohne selbst auf andere Ressourcen wie z.B. Stack Overflow zugreifen
zu müssen. Es soll ein Code vervollständigendes System entstehen, dass sich der riesigen
Datenmenge im Internet bedient, um kontinuierlich geeignete Voraussagen anzubieten,
während der Entwickler gerade an seinem Programm schreibt. Dies soll die Produktivität
beim Entwickeln steigern. Bisher wurde nur ein RNN auf 10 MB Java-Quellcode trainiert,
um Beispielcode zu generieren, und 7 GB Quelltext von 825 GitHub-Projekten gesammelt
sowie jeweils 3000 zufällige Codeausschnitte für 24 Programmiersprachen ausgewählt und
auf einem RNN trainiert, um die korrekte Sprache mit einer Genauigkeit von 91% zu
bestimmen. In der Zukunft soll der Trainingsdatensatz für das Code vervollständigende
System erstellt werden und die Experimente mit verschiedenen Netzwerkarchitekturen für
kontextsensitive Codesynthese beginnen.

Balog et al. [4] stellen zwei Grundideen vor; zum einen das Erzeugen von Programmen mit
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Hilfe von einem Datensatz aus einfachen Programmieraufgabenstellungen, um Strategien
zu lernen, die übergreifend für mehrere Problemstellungen gültig sind und zum Ande-
ren das Integrieren von neuronalen Netzwerkarchitekturen mit such-basierten Techniken.
Das KNN soll die Suche nach einem Programm in Übereinstimmung mit einer Auswahl
an Eingabe-Ausgabe-Paaren leiten anstatt direkt den gesamten Quelltext auszugeben.
Es lernt die Abbildung von Eingabe-Ausgabe-Beispielen auf Attribute des Originalpro-
gramms, das diese Paare erzeugt hat. Die Attribute sind als das Vorhandensein oder die
Abwesenheit von bestimmten Funktionen definiert. Die Voraussagen des Netzes werden
benutzt, um suchbasierte Algorithmen zu unterstützen. Das System DeepCoder ist im-
stande Probleme des Schwierigkeitsgrads verglichen mit den einfachsten Problemen auf
Programmierwettbewerbsseiten zu lösen.
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Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

Die automatische Generierung von Code ermöglicht es, in der Zukunft die Lösungen von
Programmierproblemen innerhalb weniger Sekunden oder Minuten auf Knopfdruck zu er-
halten. Die Forschung dazu steht noch am Anfang, jedoch wurde in dieser Arbeit gezeigt,
dass es möglich ist, mit einfachen KNNs, wenigen Epochen Trainingszeit und einer ge-
eigneten Vorverarbeitung der Trainingsdaten, Code vorauszusagen, der nah am Code des
Datensatzes und teilweise syntaktisch korrekt ist. Er sieht menschlichem Code ähnlich,
weist aber wenig Semantik auf.

Es hat sich in den Experimenten herausgestellt, dass sich die Vorverarbeitungsschritte
Kommentare entfernen und Kommentare, Einrückungen sowie Leerzeilen entfernen posi-
tiv für fast alle getesteten Netzwerkarchitekturen auf das Voraussagen von Code auswir-
ken. Die Hinzunahme des Namensvereinfachens hatte keinen so großen positiven Einfluss
wie das Entfernen der Kommentare, jedoch haben sich die meisten Architekturen etwas
gesteigert. Die Werte des Datensatzes ohne Einrückungen und Leerzeilen haben sich im
Vergleich zu den Rohdaten vorwiegend verschlechtert. Die kleineren KNNs bis zu 2 Schich-
ten und 256 Knoten schnitten oft besser ab als die komplexeren und sind durchaus in der
Lage syntaktisch korrekten Code zu generieren. Auf den vorverarbeiteten Trainingsda-
ten zeigte der Optimierer RMSprop in der Regel die besseren Resultate. Die Kombination
aus 2LD256 Adam und Kommentare entfernen sowie 2LD256 RMSprop und Kommenta-
re, Einrückungen sowie Leerzeilen entfernen haben die höchst möglichen Ergebnisse der
Difflib-global-Metrik erzielt.

Für zukünftige Arbeiten wird empfohlen weitere, freie Java-Projekte herunterzuladen und
zusätzlich zum bestehenden Datensatz zu nutzen. Auf diesen können ebenfalls die in Ka-
pitel 3 vorgestellten Vorverarbeitungsschritte angewendet und getestet werden. Als nächs-
tes Ziel wird die Erzeugung von durchgehend syntaktisch und ggf. semantisch korrekten
Quellcode vorgeschlagen. Dazu sollte überprüft werden, ob die gesammelten Trainingsda-
ten vollständig syntaktisch korrekt sind, um den Netzwerken nur einwandfreien Code zum
Lernen bereitzustellen.
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Die Repräsentation der Trainingsdaten als Wortvektor (engl. word2vec) oder als Syntax-
baum stellt einen fortgeschritteneren Ansatz als die zeichenweise Methode dar. Bei der
wortweisen Repräsentation ist anzumerken, dass die Datenstrukturen zum Vektorisieren
der Wörter wahrscheinlich sehr groß werden und daher sogenannte sparse matrices [54]
bzw. sparse tensors [59] der SciPy- bzw. TensorFlow-Bibliothek empfohlen werden. Da
das Netzwerk batch-weise mit Trainingsdaten versorgt wird, könnte man festlegen, dass
eine Methode als Ganzes übergeben werden soll, um dem Netzwerk den semantischen
Zusammenhang dieser beizubringen. Würde man dem KNN neben dem Code zum Ergän-
zen bestimmte Schlüsselwörter oder Kontextinformationen übergeben, ist es denkbar, dass
besserer Quelltext erzeugt wird. Wenn man eine Methodendeklaration als Eingabe vor-
gibt, kann man diese Kontextinformation dem Netz ebenfalls mitteilen. So ist es möglich
verschiedene Codeabschnitte z.B. als Methodendeklaration, Methodenrumpf, Klassende-
klaration etc. zu kategorisieren und dem Netzwerk als Zusatzinformation dazu zu geben.
Dadurch könnte sich die Genauigkeit der Voraussagen von Code verbessern.

Als weiterer Forschungsansatz schließt sich die Anpassung oder Ergänzung der in Kapitel 4
vorgestellten Netzwerkarchitekturen an. Die aktuellen Architekturen können mit weiteren
Optimierern, anderen Aktivierungen und Zielfunktionen getestet werden. Laut der Ar-
beit von Marcin Andrychowicz et al. [3] sind LSTM-Netzwerke die besten Optimierer für
LSTM-Netzwerke. Für weitere Arbeiten in diesem Gebiet wäre es interessant, ein LSTM-
Netzwerk anstelle eines normalen Optimierers einzusetzen. Die LSTM-Schichten können
außerdem gegen andere (wie z.B. rekurrente, convolutional oder pooling Schichten)
ausgetauscht werden. Es ist durchaus möglich die Netzwerke größer zu gestalten und mehr
LSTM- und/oder andere Schichten sowie mehr Knoten einzubauen. Es können verschiede-
ne anspruchsvolle Schichten innerhalb einer Architektur verwendet werden. Die Anzahl der
Schichten und Neuronen kann variiert werden und sich auch innerhalb mehrerer Schich-
ten ändern. Eine Vielzahl von Zusammenstellungen aus verschiedenen Knoten, Schichten,
Optimierern, Aktivierungen und Zielfunktionen ist möglich. Zur Verbesserung der Voraus-
sagen bietet es sich an, die bestehenden oder neuen Architekturen länger als bisher auf den
Trainingsdaten zu trainieren. Gerade große und komplexe Netzwerke wie 5LD500 müssen
nach mehr Epochen betrachtet und evaluiert werden, da sie innerhalb von 20 Epochen
nicht so viel lernen können wie kleinere Netze.

Da die hier benutzten Metriken (Abschnitt 5.2) die Qualität des vorausgesagten Quelltexts
nur mit bekanntem Code vergleichen, könnte man überdenken in zukünftigen Arbeiten eine
Metrik einzuführen, die den generierten Codes an sich abschätzt und z.B. die Anzahl an
Berichtigungen zählt, die benötigt werden, um alle Kompilierfehler zu beseitigen.

Es wird darauf gehofft, dass weitere Arbeiten in diesem Gebiet dazu führen, dass zuverläs-
sig syntaktisch korrekter Code generiert werden kann und ihm Semantik verliehen wird,
um den Traum der automatischen Programmerzeugung eines Tages wahr werden zu lassen.
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Anhang A

Abbildungen der Evaluierung

Hier sind alle Bilder der Evaluierung zu finden, die in der Arbeit noch nicht gezeigt wurden.
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Abbildung A.1: Vergleich 1L128 auf den Rohdaten; links Adam, rechts RMSprop

0 10 20 30 40 50
Zeichen

0

10

20

30

40

50

Di
ffe

re
nz

 zu
m

 O
rig

in
al

au
ss

ch
ni

tt

2L128-Adam - Differenz zum Originalcode
Diversität = 0.5
Diversität = 1.0
Diversität = 1.2

0 10 20 30 40 50
Zeichen

0

10

20

30

40

50

Di
ffe

re
nz

 zu
m

 O
rig

in
al

au
ss

ch
ni

tt

2L128-RMSprob - Differenz zum Originalcode
Diversität = 0.5
Diversität = 1.0
Diversität = 1.2

Abbildung A.2: Vergleich 2L128 auf den Rohdaten; links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.3: Vergleich 2LD128 auf den Rohdaten; links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.4: Vergleich 2LD256 auf den Rohdaten; links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.5: Vergleich 3LD256 auf den Rohdaten; links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.6: Vergleich 3LD300 auf den Rohdaten; links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.7: Vergleich 5LD500 auf den Rohdaten; links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.8: Vergleich 1L128; Kommentare entfernt; links Adam, rechts RMSprop

78



0 10 20 30 40 50
Zeichen

0

10

20

30

40

50

Di
ffe

re
nz

 zu
m

 O
rig

in
al

au
ss

ch
ni

tt

2L128-Adam - Differenz zum Originalcode
Diversität = 0.5
Diversität = 1.0
Diversität = 1.2

0 10 20 30 40 50
Zeichen

0

10

20

30

40

50

Di
ffe

re
nz

 zu
m

 O
rig

in
al

au
ss

ch
ni

tt

2L128-RMSprob - Differenz zum Originalcode
Diversität = 0.5
Diversität = 1.0
Diversität = 1.2

Abbildung A.9: Vergleich 2L128; Kommentare entfernt; links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.10: Vergleich 2LD128; Kommentare entfernt; links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.11: Vergleich 2LD256; Kommentare entfernt; links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.12: Vergleich 3LD256; Kommentare entfernt; links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.13: Vergleich 3LD300; Kommentare entfernt; links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.14: Vergleich 5LD500; Kommentare entfernt; links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.15: Vergleich 1L128; Einrückungen und Leerzeilen entfernt; links Adam, rechts
RMSprop
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Abbildung A.16: Vergleich 2L128; Einrückungen und Leerzeilen entfernt; links Adam, rechts
RMSprop
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Abbildung A.17: Vergleich 2LD128; Einrückungen und Leerzeilen entfernt; links Adam, rechts
RMSprop
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Abbildung A.18: Vergleich 2LD256; Einrückungen und Leerzeilen entfernt; links Adam, rechts
RMSprop
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Abbildung A.19: Vergleich 3LD256; Einrückungen und Leerzeilen entfernt; links Adam, rechts
RMSprop
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Abbildung A.20: Vergleich 3LD300; Einrückungen und Leerzeilen entfernt; links Adam, rechts
RMSprop
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Abbildung A.21: Vergleich 5LD500; Einrückungen und Leerzeilen entfernt; links Adam, rechts
RMSprop
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Abbildung A.22: Vergleich 1L128; Kommentare, Einrückungen und Leerzeilen entfernt; links Adam,
rechts RMSprop
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Abbildung A.23: Vergleich 2L128; Kommentare, Einrückungen und Leerzeilen entfernt; links Adam,
rechts RMSprop
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Abbildung A.24: Vergleich 2LD128; Kommentare, Einrückungen und Leerzeilen entfernt; links
Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.25: Vergleich 2LD256; Kommentare, Einrückungen und Leerzeilen entfernt; links
Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.26: Vergleich 3LD256; Kommentare, Einrückungen und Leerzeilen entfernt; links
Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.27: Vergleich 3LD300; Kommentare, Einrückungen und Leerzeilen entfernt; links
Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.28: Vergleich 5LD500; Kommentare, Einrückungen und Leerzeilen entfernt; links
Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.29: Vergleich 1L128; Namen vereinfacht; links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.30: Vergleich 2L128; Namen vereinfacht; links Adam, rechts RMSprop

0 10 20 30 40 50
Zeichen

0

10

20

30

40

50

Di
ffe

re
nz

 zu
m

 O
rig

in
al

au
ss

ch
ni

tt

2LD128-Adam - Differenz zum Originalcode
Diversität = 0.5
Diversität = 1.0
Diversität = 1.2

0 10 20 30 40 50
Zeichen

0

10

20

30

40

50

Di
ffe

re
nz

 zu
m

 O
rig

in
al

au
ss

ch
ni

tt

2LD128-RMSprob - Differenz zum Originalcode
Diversität = 0.5
Diversität = 1.0
Diversität = 1.2

Abbildung A.31: Vergleich 2LD128; Namen vereinfacht; links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.32: Vergleich 2LD256; Namen vereinfacht; links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.33: Vergleich 3LD256; Namen vereinfacht; links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.34: Vergleich 3LD300; Namen vereinfacht; links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.35: Vergleich 5LD500; Namen vereinfacht; links Adam, rechts RMSprop
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Zeichenweise Abweichung aller Architekturen
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Abbildung A.36: Vergleich aller Architekturen, links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.37: Vergleich aller Architekturen, links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.38: Vergleich aller Architekturen, links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.39: Vergleich aller Architekturen, links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.40: Vergleich aller Architekturen, links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.41: Vergleich aller Architekturen, links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.42: Vergleich aller Architekturen, links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.43: Vergleich aller Architekturen, links Adam, rechts RMSprop
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Abbildung A.44: Vergleich aller Architekturen, links Adam, rechts RMSprop
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