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Статический анализ текстов программ при помощи методов машинного обучения успешно 
применяется для поиска дубликатов фрагментов кода, плагиата, для генерации подсказок в редак-
торах кода. Целью данного исследования является разработка метода кластеризации программ-
ных решений типовых задач, присланных через веб-интерфейс системы «Цифровой ассистент пре-
подавателя» (ЦАП), для выявления и анализа наиболее общих подходов к решению. При разработке 
метода кластеризации учитывалась особенность системы ЦАП, которая обеспечивает формиро-
вание уникальных вариантов автоматически сгенерированные задач различных типов. При реализа-
ции метода кластеризации предлагается с целью векторизации выполнить преобразование текстов 
программ в представления на основе цепей Маркова, построение которых производится для деревь-
ев абстрактного синтаксиса. Это позволяет учесть особенности системы ЦАП и выполнить кла-
стеризацию по подходам к решению задач определённого типа. Применение разработанного метода 
кластеризации позволило выявить основные используемые способы решений автоматически сгене-
рированных задач в тысячах программ, присланных студентами курса программирования на языке 
Python РТУ МИРЭА в весеннем семестре 2022-го года. 
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Введение 
Цифровизация мировой экономики приводит к расширению круга задач по разработке 

программного обеспечения, к росту востребованности специалистов, обладающих компетен-
циями в информационно-коммуникационных технологиях, к увеличению количества репози-
ториев с открытым исходным кодом. С целью ускорения и упрощения процесса разработки, 
а также для упрощения поддержки программных продуктов широко используются инстру-
менты статического анализа кода. Исследования в области интеллектуальных алгоритмов 
анализа данных позволили автоматизировать решение таких задач статического анализа, как 
поиск схожих блоков кода в текстах программ, интеллектуальная генерация подсказок, поиск 
плагиата. 

Дублирование подходов к решению задач, возникающих при разработке программного 
обеспечения, часто встречается как в сложных программных системах с обширной кодовой 
базой, над которой работает несколько специалистов, так и в репозиториях с открытым ис-
ходным кодом, не связанных друг с другом [1]. На практике программистами нередко заим-
ствуется публично доступный исходный код, решающий схожую прикладную задачу, кото-
рый затем адаптируется с целью интеграции в разрабатываемую систему. Однако разработ-
чик также способен самостоятельно предложить и реализовать известный подход к решению 
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прикладной задачи, уже применяющийся в системе, над которой ведётся работа. Существу-
ют способы обнаружения схожих шаблонов в текстах программ [1, 2] как для выполнения 
автоматического рефакторинга с целью избавления от дублирования кода, так и для поиска 
плагиата или обнаружения ошибок. 

В университетской среде заимствование чужих решений со стороны студентов при сдаче 
текстов программ на проверку является серьёзной проблемой. Одним из способов решения 
данной проблемы является внедрение систем автоматического обнаружения плагиата в ис-
ходных кодах, присылаемых на проверку преподавателю. Также способом предотвращения 
плагиата со стороны студентов является генерация уникальных, различающихся вариантов 
типовых задач для каждого студента. 

Известен способ кластеризации текстов программ с целью обнаружения заимствований, 
в котором программы представляются в виде наборов взвешенных ключевых слов некоторо-
го языка программирования [2]. Наборы ключевых слов предварительно формируются для 
каждой программы, после чего попарно сравниваются с использованием коэффициента Жак-
кара, а кластеризация выполняется на основании попарных сходств при помощи модифика-
ции графового алгоритма кластеризации MajorClust [3]. В работе [4] описан схожий инстру-
мент для обнаружения плагиата, основанный на преобразовании текстов программ на раз-
личных языках программирования к наборам токенов, не зависящих от языка программиро-
вания. После преобразования наборы токенов попарно сравниваются при помощи алгоритма 
RKR-GST [5]. Данные инструменты основаны на попарных сравнениях представлений тек-
стов программ в целом. Также известно об алгоритмах, анализирующих деревья синтаксиса с 
целью обнаружения дубликатов кода [6]. 

Векторизация текстов программ позволяет расширить круг алгоритмов машинного обу-
чения, которые могут быть применены для решения задач кластеризации или классификации 
исходного кода [7, 8]. Известно о решении задач многоклассовой классификации с целью 
определения языка программирования по тексту программы при помощи искусственных 
нейронных сетей [7]. Для выполнения предсказаний предварительно осуществляется векто-
ризация текстов программ путём их преобразования к наборам ключевых слов и последую-
щего обучения модели векторизации текста GloVe [9]. 

В работе [10] предложен способ векторизации текстов программ code2vec, основанный 
на построении деревьев абстрактного синтаксиса, извлечении набора путей между листьями 
для каждого из полученных синтаксических деревьев и глубоком обучении. Этот способ 
предполагает представление извлекаемых путей в виде троек, содержащих 2 терминальных 
символа и последовательность типов узлов абстрактного синтаксического дерева между тер-
минальными символами. Каждому элементу тройки ставится в соответствие случайный век-
тор, сохраняемый в словаре. Векторы для каждой тройки конкатенируются и подаются на 
вход искусственной нейронной сети для получения векторного представления пути, после 
чего полученные векторы объединяются при помощи механизма внимания нейронной сети 
для формирования вектора текста программы. Такой способ использовался при решении за-
дачи генерации рекомендаций для названий методов на основании анализа их внутренних 
реализаций [11]. Также известно об использовании алгоритма code2vec для автоматизации 
обнаружения ошибок в листингах программ [12]. 

В данной статье предложен метод кластеризации программных решений типовых задач на 
основе представления деревьев абстрактного синтаксиса текстов программ в виде цепей Мар-
кова. Описан опыт применения предложенного метода для кластеризации решений задач, от-
правленных студентами курса программирования на языке Python РТУ МИРЭА в весеннем 
семестре 2022-го года в систему «Цифровой ассистент преподавателя» (ЦАП) [13, 14]. Задачи 
в системе ЦАП порождаются генераторами случайных программ [15]. Таким образом, каждый 
студент курса получает индивидуальный набор уникальных задач нескольких типов. Общие 
способы решения задач одного и того же типа, но разных вариантов, могут иметь сходство, 
однако детали реализации будут различаться в зависимости от варианта, полученного студен-
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том. Представление текстов программ в виде цепей Маркова позволяет учесть данную особен-
ность и выполнить кластеризацию по наиболее общим подходам к решению задач заданного 
типа. Изучая выявленные кластеры и решения, являющиеся их типичными представителями, 
преподаватели могут оценить навыки студентов и пробелы в их знаниях. Более того, анализ 
текстов программ помогает понять качество самих генераторов задач. Плохой генератор за- 
дач – такой генератор, для которого возможны лишь однотипные решения. 

Цифровой ассистент преподавателя 
Массовый характер современных университетских курсов по программированию влечет 

за собой ряд серьезных трудностей для преподавателя, включая сложность детальной про-
верки решений каждого студента, сложность разработки достаточного числа разнообразных 
задач в условиях, когда заимствование чужих решений без указания авторства со стороны 
студентов становится нормой. 

Система «Цифровой ассистент преподавателя» была разработана и внедрена в курс про-
граммирования на языке Python в РТУ МИРЭА с целью автоматизации обучения программи-
рованию [13, 14]. ЦАП автоматизирует такие виды преподавательской деятельности, как со-
здание уникальных задач по программированию различных типов для каждого студента, про-
верка решений задач, ведение статистики успеваемости. Сборник индивидуальных задач для 
студентов генерируется заранее и представляет собой набор HTML-документов, полученных 
из автоматически созданных исходных файлов в формате Markdown, в которых использова-
лась LaTeX-разметка. Также заранее создаётся набор проверочных тестов для каждой задачи 
[14]. Примеры условий автоматически созданных задач представлены на рисунке 1. 

 

 
б (b) 

 
а (а) в (c) 

Рисунок 1  Примеры условий уникальных задач, автоматически сгенерированных ЦАП,  
в формате HTML: а – задача на программное вычисление дерева решений,  

б – задача на перевод математической нотации в код, в – задача  
на преобразование битовых форматов данных 

Figure 1 – Examples of formulating the unique tasks automatically generated by DTA  
in HTML format: a – task for automatic calculation of a decision tree, b – task for translating  

mathematical notation into code, c – task for converting between bitwise data formats 
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ЦАП содержит два блока задач на перевод математической нотации в код и на преобра-
зование форматов данных. Отправка решений и учёт статистики успеваемости студентов 
осуществляется при помощи веб-интерфейса ЦАП, включающего страницы перечня групп, 
списка вариантов, состояния задачи. Автоматическая проверка отправленных студентами 
решений включает статический анализ текста программы и тестирование кода в изолирован-
ной среде. Тексты программ и результаты их автоматической проверки сохраняются в базе 
данных ЦАП с целью ведения статистики активности и последующего анализа полученных 
решений. 

Векторизация и кластеризация текстов программ 
Задача векторизации текста программы сводится к разработке алгоритма, реализующего 

отображение ,: mf P   где P  обозначает множество строк, содержащих текст программы, 
а ݉ обозначает размерность целевого векторного пространства. Преобразование исходных 
текстов программ в векторы позволяет расширить круг алгоритмов машинного обучения, ко-
торые могут быть применены для анализа кода [8, 10]. Кроме того, становится доступным 
применение мер сходства объектов, определяемых над векторными пространствами. 

При векторизации текстов программ, присылаемых на проверку системе ЦАП, с целью 
последующего применения метода или алгоритма кластеризации для выявления общих под-
ходов к решению типовых задач, необходимо учитывать, что каждый студент решает свой 
уникальный вариант. В разных вариантах различаются такие параметры, как число операций, 
число условий, используемые функции и др. Примеры различных вариантов задачи одного и 
того же типа представлены на рисунке 2. 

а (а) б (b) в (c) 
Рисунок 2  Примеры различных вариантов задачи одного и того же типа  

Figure 2 – Examples of different variants of tasks of the same type 

Каждый вариант задачи из представленных на рисунке 2 может быть решен различными 
способами. При написании программ для типовых задач студенты не ограничены в выборе 
подходов к их решению. Полученные от студентов тексты программ, реализующие функции, 
представленные на рисунках 2 а, б, в, показаны на рисунках 3 а, б, в соответственно. 
from math import sin 
 
def main(n): 
    if n == 0: 
        return 0.73 
    c = main(n - 1) 
    b = 75*c - 42*c**3 - c**2 
    return pow(sin(b), 2) 

def main(n): 
    a = [-0.84, 0.27] 
    for i in range(2, n + 1): 
        x = 89 - a[i-2] - 42*a[i-1]**3 
        a.append(x / 84) 
    return a[n] 

from math import atan 
 
def main(n): 
    return -0.82 if n == 0 else 
atan(70 * main(n-1) - (main(n-1) 
** 3) / 4) ** 3 

а (а) б (b) в (c) 
Рисунок 3  Примеры решений для вариантов задач, показанных на рисунке 2: а – решение  
при помощи рекурсивного вызова, б – решение при помощи цикла, в – тернарный оператор  

Figure 3 – Examples of solutions for typical tasks shown in Fig. 2: a – solution using recurrent function 
calls, b – solution by converting recursion into a loop, c – ternary operator 

Векторы, описывающие тексты программ, содержащие различающиеся способы решения 
разных вариантов задачи одного и того же типа (рисунок 3), должны быть значительно уда-
лены друг от друга в целевом векторном пространстве. Напротив, векторы, описывающие 
тексты со схожими подходами к решению, не должны располагаться далеко друг от друга. 
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Векторизация текстов программ на основе деревьев абстрактного синтаксиса (англ. Ab-
stract Syntax Tree, AST) позволяет учесть иерархические связи между элементами программы 
[8, 11], что выгодно отличает данный подход от подходов, основанных на сравнении наборов 
ключевых слов программ. Дерево абстрактного синтаксиса для программы на языке Python, 
представленной на рисунке. 3 б, полученное про помощи модуля AST [16] и визуализиро-
ванное с помощью библиотеки graphviz [17], представлено на рисунке 4. При построении 
синтаксического дерева предлагается удалить незначащие узлы, такие как Import, Load, 
Store, alias, arguments, arg. 

 
Рисунок 4  Дерево абстрактного синтаксиса для программы, представленной на рисунке 3, б  

Figure 4 – Abstract syntax tree for a program shown in Figure 3, b 

Цепь Маркова – последовательность зависимых случайных величин 0 1, , ,X X   причём 
условное распределение случайной величины , 1,nX n   зависит только от значения 1.nX   
Предлагаемый подход к векторизации деревьев абстрактного синтаксиса, аналогичных пред-
ставленному на рисунке 4, предполагает преобразование дерева к цепи Маркова с простран-
ством состояний, состоящим из типов вершин, встречающихся в дереве. При преобразовании 
синтаксического дерева предлагается не учитывать узлы типов Module, keyword, заменить 
узел Return на узел Assign. Тогда ориентированный граф переходов для полученной цепи 
Маркова будет иметь вид, показанный на рисунке 5. 

Матрица смежности для графа, представленного на рисунке 5, принадлежит простран-
ству ℝଵ଼×ଵ଼, поскольку пространство состояний цепи Маркова содержит 18 типов вершин, 
встречающихся в соответствующем дереве абстрактного синтаксиса. В зависимости от числа 
различных типов вершин ݐ в исходном синтаксическом дереве, матрица смежности для графа 
переходов определена в пространстве t t  и тривиально может быть преобразована к векто-
ру, принадлежащему пространству ,m  где 2.m t  

Таким образом, при реализации отображения ,: mf P   выполняющего векторизацию 
текстов программ P  преобразованием матриц смежности графов переходов цепей Маркова 
для деревьев абстрактного синтаксиса в m-мерные векторы, необходимо заранее определить 
множество учитываемых типов вершин графа переходов. Это множество, имеющее мощ-
ность ݉, может быть получено в процессе анализа деревьев абстрактного синтаксиса всех 
программных решений, входящих в набор текстов программ для векторизации. 
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Рисунок 5  Граф переходов цепи Маркова для дерева абстрактного синтаксиса (см. рисунок 4) 

Figure 5 – Markov chain transition graph for abstract syntax tree (see Figure 4) 

Результатом применения отображения : mf P   к каждому объекту из набора исход-
ных текстов, состоящего из n текстов программ, является матрица, принадлежащая про-
странству .n m  Строки такой матрицы кодируют n m-мерных векторных представлений тек-
стов. Перед применением алгоритма кластеризации происходит преобразование набора m-
мерных векторов текстов программ к матрице попарных сходств, принадлежащей простран-
ству ,n n  где n – число объектов в исследуемом наборе данных. 

Поскольку весами рёбер ориентированного графа переходов цепи Маркова являются ве-
роятности, а векторизация текстов программ выполняется методом преобразования деревьев 
абстрактного синтаксиса к цепям Маркова, для сравнения векторных представлений текстов 
программ предлагается использовать специализированную меру сходства двух распределе-
ний вероятностей Йенсена – Шеннона (англ. Jensen-Shannon Divergence), также известную 
как полное отклонение от среднего [18]. При построении матрицы попарных сходств в про-
странстве ,n n  происходит сравнение каждой пары векторов ,i jv v   из полученного набора 
векторных представлений, соответствующих текстам программ, причём .i j  Полученное 
значение записывается в матрицу попарных сходств с индексами i  и .j  Мера сходства Йен-
сена – Шеннона в этом случае имеет вид: 
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где iv  и jv  – сравниваемые векторы, принадлежащие векторному пространству ℝ, ikv  – k -я 
компонента вектора iv , ikv  – k -я компонента вектора jv . 

Значения меры Йенсена – Шеннона (1) принадлежат вещественному промежутку [0, 1]. 
Полученная матрица попарных сходств в пространстве n n  подаётся на вход агломератив-
ному алгоритму иерархической кластеризации. При выполнении иерархической кластериза-
ции предлагается использовать метод средней связи, как компромиссный вариант между ме-



Вестник РГРТУ. 2022. № 81 / Vestnik of RSREU. 2022. No 81  57

тодами одиночной и полной связи [19]. При использовании невзвешенного метода средней 
связи расстояние между двумя кластерами IC  и KC  полагается равным среднему расстоянию 
между объектами, принадлежащими данным кластерам: 

    1R , , ,
i I k K

avg I K i k
v C v CI K

C C d v v
C C  


   

   (2) 

где IC  и KC  – сравниваемые кластеры, IC  – число объектов, отнесённых к кластеру IC ,  

KC  – число объектов, отнесённых к кластеру KC , iv  и kv  – объекты, принадлежащие кла-

стерам IC  и KC  соответственно,  ,i kd v v   – расстояние между объектами iv  и kv , расстояние 
вычисляется заранее согласно формуле (1) и хранится в матрице попарных сходств. Под объ-
ектами в рассматриваемой задаче будем понимать векторные представления текстов про-
грамм. 

Оптимальное число кластеров предлагается выбирать автоматически при использовании 
метрики индекса кластерного силуэта [20]. Эта метрика позволяет численно оценивать каче-
ство разбиения исходного набора данных алгоритмом кластеризации на заданное число кла-
стеров: индекс кластерного силуэта позволяет определить, насколько каждый объект похож 
на другие объекты в своём кластере и насколько не похож на объекты из других кластеров. 
Формула для вычисления силуэта i-го объекта iv  имеет вид: 
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где iv  – объект, силуэт которого оценивается,  ia v – среднее расстояние от iv  до остальных 

объектов кластера, к которому принадлежит iv ,  ib v  – минимальное среднее расстояние от 

iv  до всех объектов другого кластера из тех кластеров, к которым iv  не принадлежит. 
Значение  ia v  в формуле (3) оценивается как: 

    
,
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   , (4) 

где iv  – объект, для которого ищется среднее расстояние до остальных объектов его кластера 

IC , kv  – другой объект, также принадлежащий кластеру IC , IC  – мощность кластера, I  – 
номер кластера, ݀(⃗ݒ, ) – расстояние между ivݒ⃗  и kv , определяемое по формуле (1). 

Значение  ib v  в формуле (3) оценивается как: 

    1min ,
k K

i i kI K
v CK

b v d v v
C



 
   , (5) 

где iv  – объект, для которого ищется минимальное среднее расстояние до всех объектов дру-
гого кластера из тех, к которым iv  не принадлежит, kv  – объект из кластера KC , к которому 

iv  не принадлежит, KC  – мощность кластера, K  – номер кластера,  ,i kd v v   – расстояние 
между объектами iv  и kv , определяемое по формуле (1). 
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Из формул (3), (4) и (5) следует, что значение индекса силуэта  is v  для i-й точки при-

надлежит вещественному промежутку  1,1 .  Для набора данных, разбитого на кластеры, 
индекс кластерного силуэта вычисляют как: 

    
1

n

avg i
i

s V s v


  , (6) 

где iv  – i-й объект,  is v  – индекс (3) для объекта iv V , n – число объектов в наборе V . 
Значение индекса кластерного силуэта (6), равное 1, считается наилучшим, а значение, 

равное –1, считается наихудшим. При этом значения, близкие к 0, обозначают перекрываю-
щиеся кластеры, а отрицательные значения показывают, что объект, вероятно, был отнесён к 
неправильному кластеру, поскольку имеет сходства с объектами из другого кластера. 

Таким образом, последовательность действий при применении предложенного метода 
кластеризации текстов программ по подходам к решению уникальных автоматически сгене-
рированных задач имеет вид, представленный на рисунке 6. 

Вход: P  – множество текстов программных решений уникальных задач, 
mink   – минимальное число кластеров, 

maxk  – максимальное число кластеров. 
1. установить множество графов переходов цепей Маркова G  . 
2. для каждого текста программы ip P  выполнять: 
3.     построить дерево абстрактного синтаксиса ia  для ip  (см. рисунок 4) 
4.     удалить из ia  вершины { Import, Load, Store, alias, arguments, arg, Module, keyword } 
5.     заменить в ia  вершины Return на вершины Assign 
6.     построить взвешенный граф переходов ig  цепи Маркова для ia  (см. рисунок 5) 
7.      iG G g   
8. конец цикла 
9. установить h  равным числу типов вершин во всех графах из множества G  

10. установить множество векторных представлений текстов программ V    
11. для каждого графа переходов цепи Маркова ig G  выполнять: 
12.     построить матрицу смежности h h

i
m  для взвешенного графа ig  

13.     преобразовать матрицу im  к вектору h h
iv 
   

14.      iV V v 
  

15. конец цикла 
16. построить матрицу попарных сходств V VM   векторов из V  по формуле (1) 
17. установить множество разбиений набора V  на кластеры C    
18. для каждого числа кластеров k  из промежутка  ,min maxk k  выполнять: 
19.     разделить V  на k  кластеров kC  методом (2) на основе матрицы сходств M  
20.     вычислить индекс кластерного силуэта ks  по формуле (3) для разделения kC  

       ,k kC C C s   
21. конец цикла 
22. возвратить разделение kC  с наибольшим индексом ks  из множества C  

Рисунок 6  Кластеризация представлений текстов программ на основе цепей Маркова 
Figure 6 – Clustering of representations of source texts based on Markov chains 
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Экспериментальные исследования 
Анализируемые наборы данных, представленные текстами программ на языке Python, 

для 9 типов автоматически сгенерированных задач содержат различное число объектов. Чис-
ло объектов в наборах данных для задач 9 типов приведено в таблице 1. Также в таблице 
приведены размерности векторов, полученные при преобразовании матрицы смежности гра-
фа переходов цепи Маркова в процессе векторизации текстов программ.  

Таблица 1  Число текстов программ, решающих задачи разных типов  
Table 1 – The number of objects in source code sets that solve problems of different types 

Номер типа задачи 1 2 3 4 5 6 7 8 9 
Число текстов программ 1301 1203 1172 1183 1130 672 1113 997 886 

Размерность вектора 625 1764 1764 1936 1681 3481 2304 2704 3844 

Номера типов с 1-го по 5-й в таблице 1 обозначают задачи, принадлежащие блоку задач 
на перевод математической нотации в код на языке Python (таблица 2), номера типов с 6-го 
по 9-й в таблице 1 обозначают задачи, принадлежащие блоку задач на преобразование фор-
матов данных (таблица 2). Размерность ݉ вектора для текста программы зависит от числа 
строк h  в матрице смежности, соответствующего программе графа переходов состояний це-
пи Маркова, причём 2.m h  Так, число строк матрицы смежности h  для задачи первого типа 
равно 25, а размерность вектора 225 625m    (см. таблицу 1). Число строк в матрице смеж-
ности ℎ определяется числом всех различных типов вершин деревьев синтаксического раз-
бора, фигурирующих в наборе данных. Согласно табл. 1, число различных типов вершин в 
наборах программных решений растёт с усложнением задач, что может указывать на рост 
вариативности подходов к решению. Число присланных студентами программ, напротив, 
уменьшается с увеличением номера типа задачи. 

Таблица 2  Типы автоматически сгенерированных задач в ЦАП  
Table 2 – The types of tasks automatically generated by DTA 

Номер типа задачи Задача 
1. Реализовать функцию. 
2. Реализовать кусочную функцию. 
3. Реализовать итерационную функцию. 
4. Реализовать рекуррентную функцию. 
5. Реализовать функцию, оперирующую векторами. 
6. Реализовать дерево решений. 
7. Реализовать функцию для преобразования битовых полей. 
8. Реализовать конечный автомат мили в виде класса. 
9. Реализовать разбор двоичного формата данных. 

После векторизации текстов программ для каждого набора данных была построена мат-
рица попарных сходств, в качестве меры сходства использовалась мера Йенсена – Шеннона 
согласно формуле (1). После этого матрица попарных сходств подавалась на вход агломера-
тивному алгоритму иерархической кластеризации с методом средней связи (2), реализован-
ному в библиотеке sklearn [21]. Для выбора оптимального числа кластеров использовался 
индекс кластерного силуэта (3). Графические зависимости индекса кластерного силуэта от 
числа кластеров для задач различных типов представлены на рисунке 7. 

Для блока задач на перевод математической нотации в код оптимальное число кластеров 
выбиралось из целочисленного диапазона от 5 до 30. Для блока задач на преобразование 
форматов данных подходы к решениям более вариативны, поэтому оптимальное число кла-
стеров выбиралось из целочисленного диапазона от 15 до 60. Выбранное на основании ри-
сунка 7 число кластеров для наборов программных решений задач различных типов пред-
ставлено в таблице 3. Также в таблице 3 приведены значения индекса кластерного силуэта 
(3) для наилучшего числа кластеров. 
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Рисунок 7  Графические зависимости индекса кластерного силуэта (3)  
от числа кластеров для задач различных типов (см. табл. 2):  

(а) тип 1, (б) тип 2, (в) тип 3, (г) тип 4, (д) тип 5, (е) тип 6, (ж) тип 7, (з) тип 8, (и) тип 9 
Figure 7 – Dependence of cluster silhouette score (3)  

on the number of clusters for the tasks of different types (see table 2):  
(а) type 1, (b) type 2, (c) type 3, (d) type 4, (e) type 5, (f) type 6, (g) type 7, (h) type 8, (i) type 9 

Таблица 3  Число объектов в наборах текстов программ, решающих задачи разных типов  
Table 3 – The number of objects in source code sets that solve problems of different types 

Номер типа задачи 1 2 3 4 5 6 7 8 9 
Число кластеров 7 5 5 5 5 55 28 32 58 

Индекс кластерного силуэта 0,56 0,46 0,68 0,58 0,53 0,51 0,69 0,71 0,36 

Согласно таблице 3, во всех случаях значение индекса кластерного силуэта положитель-
ное. Это свидетельствует о том, что алгоритмом иерархической кластеризации объекты из 
наборов данных были успешно разделены на заданное число непересекающихся кластеров. 
Выбранное число кластеров растёт с усложнением задач. Для несложных задач на перевод 
математической нотации в код тексты программ разбиваются на сравнительно малое число 
кластеров, содержащих решения со схожими подходами. Для задач на преобразование фор-
матов данных выявлено большее число кластеров, что может свидетельствовать о большей 
вариативности подходов к решению задач. 

Примеры решений задач, принадлежащих различным кластерам, представлены на ри- 
сунке 8. 

Решение, представленное на рисунке 8 б, принадлежит наиболее многочисленному кла-
стеру, содержащему 1197 объектов из 1203 (таблица 1). Неожиданным для преподавателей 
курса программирования на языке Python стало выявление кластера, содержащего 3 объекта, 
к которому принадлежит решение, представленное на рисунке 8 а. Это решение не содержит 
условных операторов, а кусочная функция описывается словарём, ключи которого имеют 
логический тип данных. Интересен также кластер с решениями, аналогичными показанному 
на рисунке 8 в, решающими задачу в одну строчку тернарными операторами. Оставшиеся 
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два кластера содержали решения с контекстами модуля decimal и комбинированным присва-
иванием. 

 
import math 
 
def main(y): 
    return { 
        y < 88: pow((y + 1 + y * y * y / 22), 6) + 91, 
        88 <= y < 138: 73 * pow(math.atan(y), 5) - 1, 
        138 <= y < 234: 81 - 2*y*y*y, 
        y >= 234: 1 + 83*(round(41*y*y*y - 0.02)**6) 
    }[True] 
 

from math import log, atan 
 
def main(x): 
    if x < 135: 
        a = 37 + atan(x)**5 - 21*x**3 - 57*(5-x)**6 
    if 135 <= x < 231: 
        a = 18*log(x, 2)**7 
    if 231 <= x < 280: 
        a = (63*x*x + 15*x**3 + 24*x)**3 
    if x >= 280: 
        a = x**0.5**3 + abs(x**3 + x**2) 
    return a 

import math 
 
def main(x): 
    return 42 * (x + x ** 2) ** 3 - math.atan(x) ** 5 if x < 110 else \ 
        math.log10(x ** 3 - 9 * x ** 2) / 43 + math.ceil(x ** 2) ** 3 + \ 
        17 * x ** 6 if x < 199 else \ 
        37 * x ** 4 if x < 216 else \ 
        10 * x ** 3 - 4 * x - (1 + x ** 3) ** 7 if x < 279 else \ 
        (1 + 55 * x ** 2 + x / 88) ** 5 

Рисунок 8  Примеры принадлежащих различным кластерам решений задач  
на перевод математической нотации кусочной функции в код 

Figure 8 – Examples of solutions for problems of translating the mathematical notation  
of a partial function into code, belonging to different clusters 

Заключение 
В результате проведённого исследования был разработан метод кластеризации текстов 

программ, являющихся решениями задач различных типов. Предложенный метод основан на 
получении для текста программы дерева синтаксического разбора, которое затем преобразу-
ется к взвешенному ориентированному графу переходов между состояниями цепи Маркова 
для рассматриваемого синтаксического дерева. Вершинами в полученном графе переходов 
состояний цепи Маркова являются типы узлов дерева синтаксиса, а весами рёбер являются 
вероятности переходов между узлами. Матрицы смежности полученных графов переходов 
для текстов программ затем преобразуются в векторы, которые попарно сравниваются при 
помощи меры Йенсена – Шеннона. Затем к матрице попарных сходств применяется алго-
ритм иерархической кластеризации, при этом оптимальное число кластеров выбирается на 
основании значений индекса кластерного силуэта. 

Предложенный метод кластеризации текстов программ позволил оценить подходы сту-
дентов к решению уникальных задач, порождаемых системой «Цифровой ассистент препо-
давателя» (ЦАП) [13, 14]. Выявлено, что выбранные подходы к решению задач студентами 
курса программирования на языке Python РТУ МИРЭА зависели от способов, разобранных 
преподавателями на практических занятиях, причём с усложнением задач растёт вариатив-
ность подходов к их решению. Дальнейшая работа может быть направлена на разработку ин-
теграции предложенного метода кластеризации текстов программ в систему ЦАП для оценки 
подходов к решению в режиме реального времени преподавателями в течение семестра. 
Кроме того, целесообразно изучить возможность применения предложенного подхода для 
кластеризации ошибочных решений задач с целью оперативного оповещения студентов о 
наличии проблем в присланном в систему ЦАП коде, что может позволить автоматизировать 
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процесс помощи студентам и разгрузить преподавателей практических занятий, позволив им 
уделять больше времени иным активностям. 
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