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Cross-Polytope LSH を用いた
コードクローン検出のためのパラメータ決定手法

徳井 翔梧　吉田 則裕　崔 恩瀞　井上 克郎

コードクローンとは，ソースコード中に存在する互いに一致または類似した部分を持つコード片のことである．横井
らが提案したコードクローン検出ツール CCVoltiは，情報検索技術である TF-IDFと近似最近傍探索アルゴリズム
Cross-Polytope LSHを利用して，従来の手法では困難であった意味的に類似するコードクローンを高速に検出可能
とした．しかし，CCVolti は検出時間が Cross-Polytope LSH に大きく依存し，Cross-Polytope LSH によるコー
ドクローンの検出漏れが発生するという問題点がある．本研究では，クローン検出の利用者が与えた再現率の目標値
を満たしつつ，できるだけ時間を短縮することを目的として，プロジェクトの規模から適切なパラメータ値を求める
線形回帰モデルを構築し，コードクローン検出対象に適した Cross-Polytope LSH に与えるパラメータ値の組を決
定する手法を提案する．さらに，20個のプロジェクトに対して本手法で決定されたパラメータ値を CCVoltiに適用
し，コードクローン検出する評価実験を実施して本手法の有効性を示す．

A code clone is a code fragment that has identical or similar code fragments to it in the source code. A

code clone detector CCVolti has been developed using Cross-Polytope Locality-Sensitive Hashing (LSH).

CCVolti can detect not only syntactic clones but also semantic clones, which are difficult to be detected.

However, CCVolti has two problems: (1) the detection time depends on Cross-Polytope LSH, and (2) several

missed code clones. In this study, we propose an approach to determine Cross-Polytope LSH parameters

to obtain a target value of recall given by a user and save as much time as possible. The approach builds

a linear regression model that learns suitable parameters based on the size of target projects and then

determines appropriate Cross-Polytope LSH parameters for a code clone detection target. Finally, we apply

this approach with CCVolti to 20 open source software projects and confirm this approach’s effectiveness.

1 まえがき

ソフトウェア保守を困難にする大きな要因の 1 つ
としてコードクローンが指摘されている [14]．コード
クローンとは，ソースコード中に存在する互いに一致
または類似した部分を持つコード片のことであり，互
いにコードクローンであるコード片の組をクローンペ
アと呼ぶ．コードクローンを保守するために，ソース
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コード中からコードクローンを識別して管理する必要
がある．しかし，ソースコードの規模が大きくなると
ソースコード中に含まれるコードクローンも膨大な量
となる．手作業でコードクローンを管理することが困
難となるため，コードクローンをソースコードから自
動的に検出するための手法が提案されている [6] [14]．
横井らが提案したブロッククローン (コードブロッ

ク単位のコードクローン) 検出ツール CCVolti†1 は
情報検索技術 [4]と局所性鋭敏型ハッシュ (Locality-

Sensitive Hashing，以降 LSH) [3]を利用することに
よって，従来の手法では困難であった意味的に処理が
類似したコードクローンを検出できる [23]．CCVolti

におけるコードブロックは，関数と，関数内部の if，
for文等の波括弧で囲まれた部分である．CCVoltiは，

†1 https://github.com/k-yokoi/CCVolti
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入力ソースコードに対して構文解析を行い，コードブ
ロックの抽出を行う．その後，抽出した各コードブ
ロックを情報検索技術の 1つである TF-IDF (Term

Frequency-Inverse Document Frequency)法 [4]に基
づいて特徴ベクトルに変換する．最後に，特徴ベク
トル間の類似度が閾値以上の対をコードクローン
対として検出する．CCVolti は高速にコードクロー
ン対を検出するために，近似最近傍探索アルゴリ
ズム Cross-Polytope LSH [3] を用いている．Cross-

Polytope LSHとは，高次元なベクトル集合を確率的
にハッシュ化して最近点を求める近似最近傍探索ア
ルゴリズムである局所性鋭敏型ハッシュ (LSH)の一
種である．Cross-Polytope LSHはパラメータ値の与
え方によって，精度や実行速度を変化させることがで
きる．CCVoltiは，Cross-Polytope LSHを利用する
ために，LSHライブラリ FALCONN†2 を使用した．
CCVolti は，既存のコードクローン検出法と比べ

て高い精度でコードクローンを検出できる [23]．ま
た，大規模なプロジェクトに対して現実的な計算時間
でコードクローン検出可能である．実際，15MLOC

の LinuxKernel に対して CCVolti を用いてコード
クローン検出した場合，20 分程度で検出が完了し，
100MLOC においても 4 時間程度でコードクローン
を検出した．
一方，CCVolti には次の 2 つの問題点が挙げられ

る [18]．1 つ目は，類似度が閾値以上のベクトル対
を Cross-Polytope LSHを用いて探索する処理で，約
10% の検出漏れが発生する場合がある点である．2

つ目は，類似度が閾値以上のベクトル対を探索する時
間が CCVoltiのコードクローン検出時間の約 90% を
占めている点である．これらの問題は，CCVolti が
Cross-Polytope LSHのパラメータをクローン検出対
象プロジェクトに対して調整していないことが原因で
ある．特徴ベクトルの数や次元の大きさはプロジェ
クトごとに異なるため，ベクトル対の探索の精度と実
行速度のトレードオフとなるパラメータはプロジェ
クトごとに異なる．しかし，FALCONN には 10 を
超えるパラメータが存在するため，CCVoltiの利用者

†2 https://falconn-lib.org/

が Cross-Polytope LSHのアルゴリズムを理解し，ク
ローン検出するたびにクローン検出対象プロジェク
トに適したパラメータを調整することは困難である．
この問題を解決するために，本研究では，類似度

が閾値以上のベクトル対に対して検出できる割合
が目標値を満たし，かつ高速であるための，Cross-

Polytope LSHに与えるパラメータ決定手法を提案す
る．本研究では，類似度が閾値以上のベクトル対の
内，検出できたベクトル対の割合を再現率と定義し，
クローン検出の利用者が与える再現率の目標値を目
標再現率と定義する．本手法は，学習用プロジェクト
に対して目標再現率を超える再現率となりできるだ
け高速となるパラメータ値の組を学習データとして，
クローン検出対象プロジェクトに対するパラメータ
値の組を決定する線形回帰モデルを作成する．そし
て，利用者はクローン検出対象プロジェクトを入力と
して線形回帰モデルを適用し，目標再現率を超える再
現率となりつつ，高速なパラメータ値の組を求める．
評価実験では，10個の C言語プロジェクトと 10個

の Java プロジェクトを学習用プロジェクトとして，
本手法で決定されたパラメータを使用する CCVolti

を用いてコードクローン検出を実施した．実験結果
では，多くの場合で再現率が目標再現率を上回ること
を確認した．また，本手法で決定されたパラメータは
FALCONNのデフォルトのパラメータ値より多くの
場合で高速であることを確認した．デフォルトのパ
ラメータ値での再現率と同等の再現率が得られるよ
うに目標再現率 0.99としたときの探索時間と比較し
て，目標再現率 0.8での探索時間はおよそ半減できて
いた．
以降，2章では，コードクローン検出法 CCVolti，

Cross-Polytope LSHとその関連技術について述べる．
3章では，CCVoltiの利用者が与えた再現率の目標値
を満たし，かつ高速であるためのCross-Polytope LSH

に与えるためのパラメータ決定手法を示す．4 章で
は，本手法の有効性の評価を行う．5章では，実験結
果をふまえた本手法の有効性の範囲と妥当性につい
て考察する．最後に 6 章では，まとめと今後の課題
について述べる．
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2 コードクローン検出とその関連技術

本章では，局所性鋭敏型ハッシュ (LSH)，近似最近
傍探索アルゴリズム Cross-Polytope LSH，コードク
ローン検出ツール CCVoltiについて述べる．

2. 1 局所性鋭敏型ハッシュ (LSH)

LSHとは，近似最近傍探索問題をハッシュを用い
て解くアルゴリズムである [3]．近似最近傍探索問題
とは，入力ベクトルに対してベクトル集合であるデー
タセットの中から近傍ベクトルを近似的に高速に見
つける問題であり，最近点問題の一種である．近傍ベ
クトルとは，入力ベクトルに対して一定の類似度以上
のベクトルのことである．
入力ベクトルに最も近いベクトルを求める最も単純

な方法は，データセット中のすべてのベクトルとの類
似度を計算することであるが，計算に時間がかかる．
LSHは，ハッシュを用いて入力ベクトルの近傍ベク
トルを求め，近傍ベクトルのみと類似度を計算するこ
とによって，高速に最も近いベクトルを求めることが
できる．LSHのアルゴリズムは，類似度の閾値 θ と
近似因数 c < 1に対して，ベクトル集合の中に入力ベ
クトルとの類似度が θ 以上のベクトルが存在すると
き，類似度が cθ 以上のすべてのベクトルを返す [3]．
ベクトルをハッシュ値に変換するハッシュ関数に

対して，2つのベクトル x, yが同じハッシュ値を取る
ことをハッシュの衝突という．LSHのハッシュ関数
は，類似度が高いベクトル同士がハッシュの衝突を起
こしやすくなるように定義される．ベクトルのハッ
シュ値が入力ベクトルのハッシュ値と衝突するとき，
そのベクトルは入力ベクトルの近傍ベクトルとなる．
2つのベクトル x, y に対して類似度 S(x, y)が定義さ
れた d次元空間上において，x, yのハッシュ値が衝突
する確率を衝突確率と呼ぶ．
データセット中から，ある入力ベクトルに対する近

傍ベクトルを LSHを用いて探索する処理の時間計算
量は O(dnρ)となる [3]．ここで，dはベクトルの次元
数，nはベクトル集合のベクトル数を表し，ρは式 1

のように表される．

ρ =
log(1/p)

log(1/q)
(1)

ここで，pは類似度 S(x, y)が θ 以上となる 2つのベ
クトルの衝突確率を表し，qは類似度 S(x, y)が cθ以
下となる 2つのベクトルの衝突確率を表す．ρが小さ
いほど実行時間の計算量のオーダーが小さくなるた
め，ρは LSHのアルゴリズムの評価基準として用い
られる．

2. 2 近似最近傍探索アルゴリズム Cross-

Polytope LSH

LSH の一種である Cross-Polytope LSH は，d 次
元単位球上のベクトル集合に対して有効性が保証さ
れており，効率的な実装も可能である [3]．コードク
ローン検出ツール CCVoltiが用いる LSHライブラリ
FALCONNは，大規模なベクトル集合の近似最近傍
探索問題を解くための実装として Andoniらにより開
発された．本節では，Cross-Polytope LSHのアルゴ
リズム，および Cross-Polytope LSHを用いた類似探
索について説明する．
2. 2. 1 Cross-Polytope LSHのアルゴリズム
Cross-Polytope LSHは，2つのベクトル x, y に対

するユークリッド距離 d(x, y) = ∥x − y∥ に基づ
いて近傍ベクトルを探索するアルゴリズムである．
コサイン類似度 C(x, y) = (x · y)/(∥x∥ ∥y∥) は式
C(x, y) = 1− d(x, y)2/2 によってユークリッド距離
と 1 対 1対応する．本研究では，CCVoltiが用いる
コサイン類似度に基づいて議論する．
Cross-Polytope LSH のハッシュ関数を用いた，d

次元ベクトル xに対するハッシュ値の計算方法につ
いて説明する．まず，ベクトル x を正規化し，ラン
ダム行列 A ∈ Rd×d を乗算してランダム回転を行い，
ベクトル y = Ax/∥Ax∥に変換する．次に，ランダム
回転後のベクトル yに対して，正規直交基底の基底ベ
クトルとそれらの逆ベクトル {±ei}1≤i≤d の中から最
も類似度が高いベクトルを求める．最も類似度が高い
ベクトルの符号と添え字 iによって，xのハッシュ値
が±iに決定される．すなわち，Cross-Polytope LSH
のハッシュ関数は，行列 Aを用いて入力ベクトルを
ランダムに回転させ，回転後のベクトルが d 個に分
割された単位球のどの区画に含まれるかを，入力ベク
トルのハッシュ値とする．
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ベクトルにランダム行列を掛けることにより，ベク
トルがランダムに回転し，類似度が高いベクトル対が
一定の確率で衝突を起こすようになる．CCVolti が
用いる Cross-Polytope LSH ライブラリ FALCONN

では，前処理で次元圧縮をしたり，ランダム回転の処
理に高速アダマール変換を用いたりするなど，メモリ
削減や高速化を行っている [1] [21]．FALCONNには
10種類のパラメータが存在し，次元圧縮後の次元数
などの検出結果に影響を与えるパラメータと，メモリ
上のデータ保持方法などメモリや計算速度に影響を
与えるパラメータがある [18]．
ある類似度 δ に対して 2 つのベクトル x, y が

C(x, y) = δをみたすとき，Cross-Polytope LSH の衝
突確率 PT は式 2のように表される [3]．

ln
1

PT
=

1− δ

1 + δ
· lnT +Oδ(ln lnT ) (2)

T は区画の分割数を表す．Oδ(ln lnT )は δに依存する
誤差項であり，ln lnT に比例する．誤差項Oδ(ln lnT )

は，区画の分割数 T が大きくなるほど 0に近づく [3]．
また，式 2と同様に，C(x, y) = cδ のときの衝突確率
QT を式 3とする．

ln
1

QT
=

1− cδ

1 + cδ
· lnT +Ocδ(ln lnT ) (3)

Cross-Polytope LSHによる近傍ベクトルの検出時間
の時間計算量 O(dnρ)の ρは，式 2と式 3を用いて，
2. 1節の式 1から式 4に変形でき，T に依存して決ま
ることが分かる．

ρ =
1−δ
1+δ

· lnT +Oδ(ln lnT )
1−cδ
1+cδ

· lnT +Ocδ(ln lnT )
(4)

2. 2. 2 Cross-Polytope LSHを用いた類似探索
類似探索とは，ベクトル集合から類似度が閾値

θ 以上のベクトル対を探索することである．Cross-

Polytope LSH を用いた類似探索のアルゴリズムは，
以下の 3つのステップで構成される [3]．

STEPA ベクトルの集合から L 個のハッシュ
テーブルを作成

STEPB いずれかのハッシュテーブルで，ハッ
シュ値が衝突するベクトル対を抽出

STEPC STEPB で抽出したすべてのベクトル
対の類似度を計算し，類似度が閾値以上であるベ

クトル対をクローンペアとして検出する
Cross-Polytope LSHのランダム性から，異なるハッ
シュ関数を複数用意できる．
ハッシュテーブル 1つ当たり K 個のハッシュ関数

を使用することで，最も近いベクトルの候補を減ら
し，より高速に最も近いベクトルを検出することが
できる．K 個のハッシュ関数の衝突確率をそれぞれ，
PT1 , ..., PTK とすると，ハッシュテーブル 1つ当たり
の衝突確率は式 5のように表される [2]．

PT,K =

K∏
i=1

PTi (5)

ただし，ライブラリ FALCONNでは，T の上限 d

に対して PT1 , ..., PTK−1 =Pd となるように実装され
ているため，FALCONNでのハッシュテーブル 1つ
当たりの衝突確率は式 6のように表される．

PT,K = Pd
K−1 · PT (6)

L個のハッシュテーブルを用意し，いずれかのハッ
シュテーブルで衝突したベクトル対をクローンペア
の候補として抽出する．ハッシュテーブルを増やす
ことで，探索時間は増加するが，衝突確率を上げて検
出漏れを減らすことができる．このとき，式 5で表し
たハッシュテーブル 1つ当たりの衝突確率 PT,K に対
して，L個のハッシュテーブルでの衝突確率 PT,K,L

は式 7のように表される．
PT,K,L = 1− (1−PT,K)L (7)

2. 3 コードクローン
本節では，コードクローンの定義，コードクローン

検出ツール CCVoltiのアルゴリズムと，その問題点
について述べる．
コードクローンとは，ソースコード中に存在する互

いに一致または類似した部分を持つコード片のことで
あり，既存コードのコピーアンドペーストによる再利
用等が原因で生じる．ソフトウェア保守を困難にする
要因の 1つとしてコードクローンが指摘されている．
Roy らは，コードクローン間の違いの度合いに基

づき，コードクローンを以下の 4 つの定義に分類し
ている [16]．
タイプ 1 空白やタブの有無，コーディングスタイ
ル，コメントの有無などの違いを除き完全に一致
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するクローン
タイプ 2 タイプ 1の違いに加えて，変数名などの
ユーザー定義名，変数の型などが異なるコードク
ローン
タイプ 3 タイプ 2の違いに加えて，文の挿入や削
除，変更などが行われているコードクローン
タイプ 4 類似した処理を実行するが，構文上の実
装が異なるコードクローン

2. 3. 1 コードクローン検出
本節では，これまでに提案されているコードクロー

ン検出技術の説明を行う．大規模なソースコード中
のコードクローンを手作業で管理することが困難で
あるため，コードクローンを自動で検出する手法が多
数提案されているコードクローン検出手法は，その手
法で用いる検出単位によって，行単位の検出，字句単
位の検出，抽象構文木を用いた検出，プログラム依存
グラフを用いた検出，メトリクスなどその他の技術を
用いた検出に分類することができる [6]．
行単位の検出では，言語に依存せず検出できるが，タ

イプ 1のコードクローンのみ検出可能である．Baker

らは，プログラミング言語に依存せず線形時間でコー
ドクローンを検出できる手法を提案した [5]．
字句単位の検出では，比較的高速に，タイプ 1から

タイプ 2 のコードクローンを検出可能である．神谷
らが提案した字句単位の検出手法は，ユーザ定義名を
特殊文字に置き換えるという言語依存の処理をする
にもかかわらず，C/C++，Java，COBOLなど広く
用いられている複数のプログラミング言語に対応し
ている [9]．
抽象構文木を用いた検出では，検出の前処理として

ソースコードに対して構文解析を行うことで抽象構
文木を構築し，抽象構文木上の同形あるいは類似した
部分木をコードクローンとして検出する．また，各部
分木を特徴ベクトルに変換し，特徴ベクトル間の類似
度を求めることによって，ある程度特徴ベクトルに違
いがあっても検出でき，タイプ 1からタイプ 3までの
コードクローンを検出できる．横井らは，情報検索技
術を利用することにより，コードブロック単位のコー
ドクローンを検出する手法を提案した [23]．
プログラム依存グラフを用いた検出では，プログラ

ムの意味的な処理の類似性に着目しているため，文
の並び替えが発生したコードクローンなど，タイプ 4

のコードクローンを検出可能である．Komondoorら
は，ソースコード中の文をプログラム依存グラフの
ノードとすることで，同一のグラフ構造となるコード
片をコードクローンとして検出する手法を提案した
[10]．
メトリクスなどその他の技術を用いた検出では，

プログラムのモジュールに対してメトリクスを計測
し，それらの類似度を計算することによって，タイ
プ 1 からタイプ 3 のコードクローンを検出できる．
Mayrandらは，関数に対して 21種類のメトリクスを
計測することによってコードクローンを検出する手
法を提案した [13]．
横井らが提案した抽象構文木を用いた検出ツール

CCVoltiは，情報検索技術を利用することにより，タ
イプ 1 からタイプ 4 までのブロッククローン (コー
ドブロック単位のコードクローン)を検出できる [23]．
コードブロックとは，if文や for文や関数などの波括
弧で囲まれたコード片を指す．CCVolti は，既存の
コードクローン検出法と比べて高い精度でコードク
ローンが検出でき，大規模なプロジェクトに対して現
実的な計算時間でコードクローン検出可能である．実
際，CCVoltiを用いて 15MLOCの LinuxKernelの
コードクローン検出を行うと，20分程度で検出が完
了し，100MLOC においても 4 時間程度で検出可能
であった．
2. 3. 2 コードクローン検出ツールCCVoltiのア

ルゴリズム
CCVolti は以下のステップで入力ソースコードか

らコードクローンを検出する．
STEP1 ソースコードの構文解析を行い，抽象構
文木を生成

STEP2 抽象構文木からワードとコードブロッ
クを抽出

STEP3 TF-IDF法 [4]により，コードブロック
単位の特徴ベクトルを計算

STEP4 Cross-Polytope LSHを用いた類似探索
を行い，コサイン類似度が閾値 0.9以上のクロー
ンペアを検出
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STEP1では，ソースコードの構文解析を行い，抽
象構文木を生成する．STEP2では，STEP1で生成
した抽象構文木からワードとコードブロックを抽出
する．ワードとは，予約語と識別子名を構成する言
語とする．STEP3では，TF-IDF法によりコードブ
ロック単位の特徴ベクトルを計算する．TF-IDF 法
とは，ワードの出現頻度によって重み付けを行うベク
トル化手法である [4]．STEP4では，2. 2. 2節で説明
した Cross-Polytope LSHを用いた類似探索を行い，
コサイン類似度が閾値 0.9以上のクローンペアを検出
する．
2. 3. 3 コードクローン検出ツールCCVoltiの問

題点
徳井らは先行研究において，LSHを用いるコード

クローン検出法に対して，以下の 2 つの問題点を指
摘した [18]．
• Cross-Polytope LSH を用いた類似探索におい
て，検出漏れが発生する場合があることを指摘し
ている．同時修正箇所の検出などの目的で CC-

Voltiを利用する場合，高い精度が求められるに
も関わらず，類似探索において検出漏れが多く発
生することは問題である．

• 2. 3. 2 節 で 説 明 し た CCVolti の Cross-

Polytope LSH を用いた類似探索の処理時間が
CCVoltiのコードクローン検出時間の約 90% を
占めており，クローン検出時間が類似探索の処理
時間に大きく依存していることを指摘している．

これらの問題は，CCVoltiが Cross-Polytope LSH

のパラメータをクローン検出対象プロジェクトに対し
て調整していないことが原因である．類似度が閾値
以上のベクトル対の探索の精度と実行速度は Cross-

Polytope LSHに与えるパラメータによって調整でき
る．プロジェクトごとに特徴ベクトルの数や次元の大
きさは異なるため，類似度が閾値以上のベクトル対の
探索の精度と実行速度のトレードオフとなるパラメー
タはプロジェクトごとに異なる．しかし，CCVoltiの
利用者がクローン検出するたびに対象プロジェクト
に適した Cross-Polytope LSHのパラメータを調整す
ることは困難である．

3 Cross-Polytope LSHに与えるパラメー
タ決定手法

本章では，2. 3. 3 節で述べたコードクローン検出
ツール CCVoltiの問題点を解決するために，CCVolti
の利用者が与えた目標再現率を超える再現率となり，
かつ高速であるための Cross-Polytope LSHに与える
パラメータ決定手法を提案する．本手法は，学習用プ
ロジェクトの規模に対する適切なパラメータ値の組
を学習データとして，プロジェクトの規模に対するパ
ラメータ値の組を決定する線形回帰モデルを作成し，
コードクローン検出対象プロジェクトを入力として
線形回帰モデルを適用することで，目標再現率を超え
る再現率となりつつ，高速なパラメータ値の組を求め
る．本研究における再現率は，類似度が閾値以上のベ
クトル対の数に対して Cross-Polytope LSHが検出し
たベクトル対の数の割合を指す．
本手法の目的は CCVoltiの利用者が指定した目標

再現率を超えつつできるだけ高速なパラメータを決
定することである．コードクローン検出の目的に応
じて目標再現率を設定し，速度を優先することや精度
を優先することができる．例えば，再現率を落とすこ
とで比較的高速にコードクローン検出すると，コード
クローンがどの程度存在するかの予備分析を低コス
トで実行できる．また，精度を優先したパラメータで
コードクローン検出すると，より正確に同時修正すべ
きクローンペアを検出し，保守作業としてコードク
ローンをリファクタリングできる．しかし，リファク
タリングはコスト削減を目的としているため，リファ
クタリングに投入できる時間に限界がある．そのた
め，本手法は精度を優先しつつできるだけ高速にコー
ドクローン検出を行うパラメータを決定する．
本手法をコードクローン管理支援ツールに適用した

例を 2つ挙げる．本田らは，コードクローンの同時修
正を支援するために，ソフトウェア進化の可視化シス
テムCCEvovisを提案した [7]．CCEvovisは，開発者
がソースコードに変更を加えるたびに，変更前のバー
ジョンに存在していたコードクローン集合 (すべての
ペアがコードクローンである集合)に変更が加えられ
たかどうかを分類して可視化することで，開発者の
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コードクローン管理を促進する．しかし，CCEvovis

は複数のバージョンに対してコードクローン検出す
るため時間がかかる．そこで，CCEvovisが利用して
いる CCVoltiのパラメータを本手法で速度を優先し
て決定することで，低コストでコードクローンに対す
る変更有無の予備分析を実行できる．徳井らはコー
ドクローン変更管理システム CloneNotiferを提案し
た [19]．CloneNotifierは，2バージョン間の差分を検
出し，コードクローン集合のコードクローンが追加/

削除/変更されたかどうかを分類し，特に変更された
コードクローンと変更がないコードクローンが同時に
含まれるコードクローン集合 (Inconsistent changed

clone set)を開発者に知らせ，コードクローンの同時
修正を促す．しかし，CloneNotifierは CCVoltiを利
用しているため，一部のコードクローンを取りこぼし
ている．そこで，本手法で精度を優先して決定したパ
ラメータを与えた CCVoltiを用いることで，任意の 2

バージョン間の Incosistent changed clone set をよ
り正確に検出することができる．
本手法は，利用者が決定した目標再現率に対して学

習用プロジェクトを用いて線形回帰モデルを作成する
学習プロセスと，クローン検出対象プロジェクトの規
模に対して線形回帰モデルを用いてパラメータ値を
決定する適用プロセスからなる．学習プロセスでは，
学習用プロジェクトの規模に対する適切なパラメー
タ値の組を学習データとして，クローン検出対象プロ
ジェクトの規模に対するパラメータ値の組を決定す
る線形回帰モデルを作成する．適用プロセスでは，線
形回帰モデルを用いて，クローン検出対象プロジェク
トを入力として，目標再現率を超える再現率となりつ
つ，高速なパラメータ値を決定する．
本手法で作成する線形回帰モデルはプロジェクト

の規模とパラメータ値の関係を推論するモデルであ
る．利用者は学習プロセスで作成した線形回帰モデ
ルを適用プロセスで再利用可能であり，さらに，未学
習のプロジェクトに対して適用可能である．しかし，
Java言語と C言語のプロジェクトで学習した線形回
帰モデルを，スクリプト言語や関数型言語などの異な
るドメインのプロジェクトに適用する場合，プロジェ
クトの規模とパラメータ値の関係が異なると考えら

図 1 提案手法 STEP I の学習プロセス

れる．したがって，利用者はコードクローン検出対象
プロジェクトと同じドメインのプロジェクトを用意
して学習プロセスを実施する必要がある．
学習プロセスでは，学習データ作成と線形回帰分析

に時間を要するため，利用者が求める目標再現率に対
応する線形回帰モデルを事前に作成する必要がある．
一方で，作成した線形回帰モデルは文法が類似する言
語のプロジェクトに対して汎用的に利用可能である．
したがって，コードクローン検出利用者だけではなく
開発現場の環境整備の担当者や CCVoltiの開発者が
学習プロセスをあらかじめ実施し，利用者に線形回帰
モデルを提供することが可能である．
図 1 は STEP I の学習プロセスを示す．学習プロ

セスでは，学習用プロジェクトを用いて線形回帰モデ
ルを以下の 3つのステップで作成する．

STEP I-A Cross-Polytope LSH に与えるパラ
メータから，再現率に影響を与えるパラメー
タを抽出する．抽出したパラメータが再現率と
探索時間に与える影響を分析し，パラメータ値の
組み合わせの候補を抽出する．
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図 2 提案手法 STEP II の適用プロセス

STEP I-B 抽出したパラメータ値の組み合わせ
の候補を与えた Cross-Polytope LSH を用いて
CCVolti で学習用プロジェクトに対してコード
クローンを検出し，パラメータごとの再現率と類
似探索の探索時間を計測する．類似探索の探索
時間とは 2. 3. 2 節で述べた STEP4 の類似探索
にかかる時間である．

STEP I-C 学習用プロジェクトの実験結果を用
いて，プロジェクトの規模に対して目標再現率を
超えつつ高速なパラメータ値の組み合わせを決
定する線形回帰モデルを作成する．

図 2は STEP IIの適用プロセスを示す．適用プロ
セスでは，学習プロセスで生成した 1つ以上の線形回
帰モデルとクローン検出対象プロジェクトを入力と
して以下の 2つのステップでパラメータを決定する．

STEP II-A STEP I で作成した線形回帰モデル
群から利用者が目標再現率に対応する線形回帰
モデルを選択する．

STEP II-B クローン検出対象プロジェクトを入
力として，選択した線形回帰モデルを用いてパラ
メータ値を決定する．

ただし，CCVoltiが用いる LSHライブラリ FAL-

CONNは複数のパラメータを持ち，高速化のための
パラメータなどのパラメータが存在する．そこで，
Cross-Polytope LSHを用いた類似探索の再現率に影
響するパラメータを 3. 1節で示す．3. 2節以降，提案

手法の各ステップの詳細を示す．

3. 1 類似探索の再現率に関係するパラメータ
本節では，類似探索の再現率に影響を与えるパラ

メータを過不足なく抽出するために，本手法における
再現率の定義と算出方法を示し，定義した再現率の期
待値が Cross-Polytope LSHの衝突確率 PT,K,L に一
致することを示す．本節では，類似探索の再現率を目
標再現率以上の値とし，できるだけ高速となるため
に，提案手法では，再現率に影響を与える 3つのパラ
メータ T,K,Lを決定することを示す．
最初に，本研究における再現率 r を定義する．ベ

クトル集合に対して，Uall を閾値 θ 以上の類似度で
あるすべてのベクトル対の集合，Ulsh を LSHを用い
た類似探索により検出したベクトル対の集合として，
再現率 rは式 8のように表される．ここで | · |は集合
の要素数を表す．

r =
|Ulsh|
|Uall|

(8)

LSHを用いた類似探索は，Uall に含まれる可能性が
あるベクトル対を LSHを用いて探索し，LSHで取得
した全てのベクトル対の類似度を計算し，閾値 θ 以
上の類似度であるベクトル対を得る．そのため，Ulsh

は包含関係 Ulsh ⊆ Uall を常にみたす．類似探索の適
合率を，LSHを用いて検出したベクトル対集合 Ulsh

に対して閾値 θ 以上であるベクトル対の割合とする
と，包含関係 Ulsh ⊆ Uall だから，類似探索の適合率
は常に 1となる．
あるプロジェクトに対して閾値を θ として類似探

索を用いたコードクローン検出を実行したとき，類似
探索の再現率は以下の手順で算出される．

STEP i LSH を利用せずすべてのベクトル対の
類似度を計算して，類似度が閾値 0.9以上のベク
トル対を求め，ベクトル対の数 |Uall|を計測する．

STEP ii LSH を用いた類似探索を実行し，類似
度が閾値 0.9以上のベクトル対の数 |Ulsh|を計測
する．

STEP iii 2 つの値を式 8 に代入して再現率 r を
算出する．

次に，Cross-Polytope LSHの衝突確率と CCVolti
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の類似探索の再現率の期待値が一致することを示す．
2. 2節で説明した Cross-Polytope LSHを用いた類似
探索において，衝突確率は式 7のように表される．本
研究における再現率の定義と，Cross-Polytope LSH

の衝突確率の定義から以下の定理を導くことができる．
定理 1. 閾値 θ に対して類似探索を行うとき，
S(x, y) ≥ θ である 2 つのベクトル x, y に対する
LSH の衝突確率 PT,K,L と，再現率の期待値 E は 一
致する．
Proof. 2. 2. 2節より，確率 PT,K,Lは L個のハッシュ
テーブルに対する衝突確率を表し，ある 1つの類似ペ
アが検出できる確率といえる．すべてのベクトル対集
合 Uall のベクトルは，それぞれ確率 PT,K,L で衝突す
るから，衝突するベクトル対の数は二項分布に従う．
従って，検出できるベクトル対の数の期待値 Elsh は，
ベクトル対の数 |Uall|と 1つのベクトル対が衝突する
確率を用いて Elsh = |Uall| × PT,K,L ように計算され
る．また，再現率の期待値 E は，検出できるベクト
ル対の数の期待値 Elsh とベクトル対の数 |Uall|を用
いて E = Elsh

|Uall|
= PT,K,L と表される．

よって，再現率の期待値と衝突確率は一致する．実
際に，いくつかのパラメータ値の組み合わせにおいて
20プロジェクトに対して実験を行い再現率を計測し
たところ，再現率の信頼区間に式 7 から算出した衝
突確率が含まれていた．
定理 1より，再現率の期待値は衝突確率と一致する．

Cross-Polytope LSH の衝突確率 PT,K,L は，Cross-

Polytope LSHのパラメータである，区画の分割数 T，
ハッシュ関数の数 K，ハッシュテーブル数 Lに依存
して増減する．従って，本手法は，再現率が目標再現
率を超えつつ，できるだけ高速となるために，類似探
索の再現率に影響を与える 3つのパラメータ T,K,L

の値を決定する．

3. 2 STEP I-A パラメータ値の組候補を抽出
3つのパラメータ T,K,Lはそれぞれが独立に再現

率と探索時間に影響を与えるため，再現率が目標再現
率を超えつつ，できるだけ高速となるための T,K,L

のパラメータ値を同時に決定する必要がある．3つの
パラメータ T,K,Lの値を同時に決定するために，本

節では，線形回帰モデルの目標変数とするラベルを示
す．ラベルとは，T の上限の値を d とするとき，区
画の分割数 T とハッシュ関数 K の値の組 (T,K)と
1対 1対応する式 (K−1) ln d+lnT の値とする．
区画の分割数 T とハッシュ関数K の値の組 (T,K)

は，1対 1対応する式をハッシュテーブル 1個当たり
の衝突確率の式 5から導出できる．式 6の両辺の逆
数に対して底 2の対数を取り，右辺の各項に式 2を
誤差項を無視して代入し，式 9を導く．

ln
1

PT,K
=

1− δ

1 + δ
((K−1) ln d+lnT ) (9)

右辺に現れた式 (K − 1) ln d+ lnT について，T,K

が自然数であり d は T の上限であることから，任
意の整数 K1 > K2 に対して (K1 − 1) ln d+ lnT >

(K2−1) ln d+lnT である．従って，T とK の値の組
合わせと (K−1) ln d+lnT の値は 1対 1に対応して
いる．これ以降，ハッシュ関数の数 K と区画の分割
数 T の組を，ラベル (K−1) ln d+lnT として表す．
ラベルと L の性質を調査するため，LinuxKernel

を対象に予備実験をした．予備実験の内容と結果を
付録 Aに示す．実験結果から，K と T の組を表すラ
ベルとハッシュテーブル数 Lについて，以下の性質
を確認した．
• ラベルを増加すると，再現率は減少し，探索時
間は短縮される．

• ハッシュテーブルの数を増加すると，再現率は
増加し，探索時間は線形に増加する．

• さらに，探索時間に与える影響は，ラベルの方
がハッシュテーブル数より大きい．

1, 2 番目の性質から，ラベルが小さいと再現率は
高くなり，ハッシュテーブルの数が大きいと再現率
は高くなるといえる．3番目の性質から，ラベルのほ
うが探索時間に大きな影響を与えるため，ラベルの
値をハッシュテーブルより先に決定することで，探
索時間をより短くできると考えられる．ラベルの値
に対して，ハッシュテーブル数 Lは再現率を目標再
現率以上になるために十分な値を決定する必要があ
る．できるだけ高速なラベルを決定するための線形
回帰モデルと，ラベルから Lを一意に決定する方法
を STEP I-Cに示す．したがって，本手法はラベルの
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値を決定することで，再現率が目標再現率を超えつ
つ，できるだけ高速となるための 3 つのパラメータ
T,K,Lを自動的に決定する．
パラメータ T,K,Lが取りうる値の組の候補として，

ラベルとハッシュテーブル数に取りうる値の範囲の総
当たりが考えられる．ラベル label= (K−1) ln d+lnT

に 1以上の整数値を 1刻みで与えるような値を区画
の分割数 T とハッシュ関数の数 K に与える．ハッ
シュテーブル数 Lには 1以上の整数値を 1刻みで与
える．これらの総当たりのパラメータ値の組の候補
に対して学習データを生成する．

3. 3 STEP I-B 学習データの生成
本節では，学習用プロジェクトを用いて，線形回帰

モデルを作成するための学習データを作成する．学習
データは，学習用プロジェクトのコードブロック数，
Cross-Polytope LSHに与えるパラメータ値の組に対
する類似探索の再現率と探索時間とする．
STEP Iで抽出したパラメータ T,K,Lの組の候補

を Cross-Polytope LSHに与え，CCVoltiを用いて学
習用プロジェクトに対するコードクローン検出を実
行し，コードブロック数，類似探索の再現率，探索
時間を計測する．計測結果を含めた 4 つのデータ，
Cross-Polytope LSHに与えたパラメータ値の組，コー
ドブロック数，類似探索の再現率，探索時間，の組を
学習データとする．学習プロセスで作成した線形回
帰モデルを適用プロセスで，再利用可能，あるいは未
学習のプロジェクトに対して適用可能とするために，
コードクローン検出対象プロジェクトと同じドメイン
の学習用プロジェクトを用意する必要がある．また，
本手法が生成する線形回帰モデルはコードブロック
数とパラメータ値の関係を示すため，コードブロック
数が異なるプロジェクトを複数用意することが必要
である．本評価実験では，コードブロック数が 2,000

以上ある OSSプロジェクトを収集し学習用データと
して利用した．

3. 4 STEP I-C 線形回帰分析
本節では，STEP I-B で作成した学習データを用い

て，コードクローン検出対象プロジェクトのコードブ

ロック数に対して，目標再現率を超えつつできるだ
け探索時間を短縮するためのパラメータ値を推論す
る線形回帰モデルを作成する．STEP II では STEP I

で作成した線形回帰モデルからパラメータ決定に利
用するモデルを選択する．そのため，STEP Iの実施
者である利用者あるいは開発現場の環境整備の担当
者や我々は，CCVoltiの利用者が求める目標再現率に
対応する線形回帰モデル群を STEP Iで作成する．
STEP I-Cでは，STEP I-Bで取得した学習用プロ

ジェクトに対する再現率の計測結果から，すべてのプ
ロジェクトの再現率が目標再現率を超えるパラメータ
組 (label, L)をすべて抽出する．抽出されたパラメー
タ組 (label, L)は，すべての学習用プロジェクトで再
現率が目標再現率を超えるため，任意のプロジェクト
で再現率の期待値が目標再現率を超える．そのため，
線形回帰モデルによりラベルの値を決定すると一意
にハッシュテーブル数を決定する．
再現率に基づいて抽出したパラメータ組に対して，

STEP I-Bで取得した学習用プロジェクトに対する探
索時間の計測結果から，プロジェクトごとに探索時間
が最も短いパラメータ組を抽出する．学習用プロジェ
クトごとに学習データから抽出したパラメータ組を
用いて，コードブロック数を説明変数とし，ラベル
を目標変数とする線形回帰モデルを作成する．線形
回帰モデルの説明変数としてプロジェクトの規模を
表すメトリクスにコードブロック数を用いた理由は，
CCVolti がコードブロック単位のコードクローン検
出手法だからである．一方，プロジェクトの規模を表
すメトリクスは複数あるのに対し，コードブロック数
のみを説明変数としたのは，行数やメソッド数などの
メトリクス同士の相関が強く，多重共線性により結果
を偏らせると判断したからである．
線形回帰モデルにコードクローン検出対象プロジェ

クトのコードブロック数を入力すると，ラベルの値が
決定される．ラベルの値が決定されると，ラベルを表
す式 label = (K− 1) ln d+lnT から，ラベルの値に
対応する 2つのパラメータ T,K を求めることができ
る．また，すべての学習用プロジェクトに対して抽出
した目標再現率を超える再現率であるパラメータ組
を用いて，ラベルの値に対して探索時間が最短の L
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を決定する．L は小さくなるほど探索時間が線形に
短くなるため，目標再現率を超える再現率であるパラ
メータ組に対して線形回帰モデルで決定されたラベル
を含むパラメータ組の内，最も小さい Lに決定する．
従って，作成した線形回帰モデルは，コードブロック
数を説明変数として，Cross-Polytope LSHに与える
3つのパラメータ T,K,Lを決定することができる．

3. 5 STEP II 線形回帰モデルを用いたパラメー
タ決定

本節では，学習プロセスで作成した線形回帰モデル
を用いて，本手法の利用者がパラメータを決定する手
順 STEP II-A, II-Bを示す，
STEP II-Aでは，STEP Iで作成された線形回帰モ

デル群から，利用者が目標再現率に対応する線形回帰
モデルを選択する．線形回帰モデル群は，利用者ある
いは開発現場の環境整備の担当者や我々によって，目
標再現率ごとに STEP Iに従って事前に作成される．
利用者は，作成された線形回帰モデル群から，速度を
優先する目標再現率に対応する線形回帰モデルや，精
度を優先する目標再現率に対応する線形回帰モデル
を選択する．
STEP II-Bでは，STEP II-Aで選択した線形回帰モ

デルを用いて，コードクローン検出対象プロジェクト
を入力として，区画の分割数 T，ハッシュ関数の数K，
ハッシュテーブル数 L の値を決定する．STEP I-A

で示した通り，他のパラメータは再現率に影響を与え
ないため，任意のパラメータ値を用いてよい．選択し
た線形回帰モデルにプロジェクトのコードブロック
数を入力すると，ラベルの値が決定され，自動的にパ
ラメータ組 (T,K,L) が決定される．ラベルと K,T

に関する式 label = (K− 1) ln d+lnT から，ラベル
の値に対してパラメータ T,K が一意に決まる．ま
た，STEP I-Cで示したようにラベルの値に対して探
索時間が最短の Lを一意に決定できる．線形回帰モ
デルを用いて，コードクローン検出対象プロジェク
トのコードブロック数から，目標再現率を超えつつ，
できるだけ高速なパラメータ値の組 (T,K,L)を決定
する．

表 1 FALCONN のデフォルトのパラメータ値

パラメータ名 値
区画分割数 T 2(r−1)

( r = d mod log2 n )

ハッシュ関数の数 K (log2 n− 1)/d

ハッシュテーブル数 L 10

4 評価実験

本実験では，本手法の有効性を評価するために，
LSHライブラリ FALCONNのデフォルトのパラメー
タ値に対して，本手法に基づいて決定されたパラメー
タ値を比較する実験を行った．LSHライブラリ FAL-

CONN は，CCVolti が用いる Cross-Polytope LSH

の 1つの実装である．Cross-Polytope LSHの振舞い
をパラメータ値により変更できるという利点がある
ため，評価実験においてもライブラリ FALCONNを
用いる．本研究で実施する評価実験は，類似探索の探
索時間と再現率という 2つの観点で行う．
本手法の目的は，クローン検出の利用者が与えた

目標再現率を満たし，かつ高速であるための Cross-

Polytope LSHに与えるパラメータ値を決定すること
である．そこで本実験では，本手法で決定したパラ
メータ値と，表 1に示した FALCONNのデフォルト
のパラメータ値との比較実験を行い，類似探索の探索
時間と再現率という 2 つの観点で有効性の評価を行
う．そして，本手法の有効性を示すために，以下の 2

つの RQに対して実験結果に基づいて考察を行う．
RQ1 本手法で決定したパラメータ値での再現率
は目標再現率を超えているか？

RQ2 FALCONNのデフォルトのパラメータ値で
の探索時間に対して，本手法で決定したパラメー
タ値での探索時間は減少しているか？

以降，評価実験の詳細と結果，そこから得られる考
察について述べる．

4. 1 実験対象
本節では，本実験の実験対象プロジェクトと，比較

対象とする FALCONNのデフォルトのパラメータ値
について述べる．
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表 2 学習用プロジェクト

プロジェクト 言語 コードブロック数
類似度 0.9以上の
クローンペア数

行数

Antlr 4.7.1 Java 2,787 3,566 92,976

SNNS 4.2 C 3,113 2,640 133,968

Maven 3.5.4 Java 3,468 3,448 133,238

Ant 1.10.5 Java 5,619 1,785 273,631

zfs-linux 2.19.1 C 6,806 1,119 259,771

HTTPD 2.4.35 C 7,626 1,501 255,468

ArgoUML 0.34 Java 8,696 5,038 391,837

Python 3.7.1 C 9,685 2,223 400,916

heimdal 2.19.1 C 12,083 2,335 549,880

Pig 0.17.0 Java 12,259 16,462 398,130

Tomcat 9.0.12 Java 13,488 9,043 562,549

Jackrabbit 2.16.3 Java 15,591 7,930 617,459

WildFly 14.0.1 Java 19,026 11,394 906,776

PostgreSQL 10.1 C 25,596 12,108 1,314,890

Camel 2.22.0 Java 50,515 508,298 1,953,433

gcc 8.2.0 C 93,104 847,841 4,079,924

OpenJDK 11.28 Java 110,364 53,347 4,766,529

FireFox 59.0.3 C 182,233 92,757 7,046,826

Linux Kernel 4.19 C 363,935 108,932 15,000,647

FreeBSD 11.2 C 379,014 196,714 15,694,482

本実験では，実験対象のプロジェクトとして，過去
にコードクローン検出器の評価の実験対象にされた
ことがある 20個のプロジェクトを用意した．表 2は
学習用プロジェクトの言語，コードブロック数，類似
度が 0.9以上のクローンペア数，および行数を示す．
プロジェクトの順はコードブロック数によって並びか
えた．クローン検出の対象とするプロジェクトは，C

言語で記述されたプロジェクトと Javaで記述された
プロジェクトがそれぞれ 10 個ずつある．これらは，
コードクローンに関する論文の評価実験等で用いら
れたプロジェクトから収集し，類似度が 0.9以上のベ
クトル対集合 Uall が 1,000以上あるプロジェクトを
選択した [8] [11] [12] [14] [15] [17] [20] [22] [23]．
これらの学習用プロジェクトに対して，CCVolti

を用いてプロジェクトごとにコードクローンを検

表 3 再現率に影響を与えるパラメータ値の入力可能範囲

パラメータ名 値の範囲
区画の分割数 T 1 ≤ T ≤ 1024

ハッシュ関数の数 K K = 1, 2, 3

ハッシュテーブル数 L 1 ≤ L

出し，Cross-Polytope LSHに与えるパラメータごと
に再現率と類似探索の探索時間を計測する．クロー
ンペアの基準として類似度の閾値 θ を CCVolti が
デフォルトとする 0.9 を用いる．CCVolti が用いる
Cross-Polytope LSHのパラメータの内，STEP Iで抽
出したパラメータ以外のパラメータ値は，ライブラリ
FALCONNのデフォルトのパラメータ値に統一した．
STEP I で抽出したパラメータには，ラベルとハッ
シュテーブル数に取りうる値の範囲の組み合わせを
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総当たりを与える．ライブラリ FALCONNの 3つの
パラメータ T,K,Lに入力可能な値は，表 3に示す範
囲の整数値である．ラベル label= (K−1) ln d+lnT

に 1 ≤ label ≤ 20 の範囲で 1 刻みで値を与えるよう
に，区画の分割数 T とハッシュ関数の数K に値を与
える．ハッシュテーブル数 Lには，1≤ L≤ 30の範
囲で 1刻みで値を与える．
FALCONNのデフォルトのパラメータ値を表 1に

示す．FALCONN のデフォルトのパラメータ値は，
最近点を高確率で検出できる値を規模に応じて与え
られる．dはベクトル集合の各ベクトルの次元数を表
し，n はベクトル集合に含まれるベクトルの数を示
す．つまり，区画の分割数 T とハッシュ関数の数 K

のデフォルトのパラメータ値は，ベクトル集合のベク
トル数とベクトルの次元数から算出している．この算
出方法の理由は開発者によって明示されていないが，
ベクトル集合の密度に対して区画の大きさを調整す
ることによって，クエリベクトルに対して最も近いベ
クトルを高確率で検出するためだと考えられる．ま
た，ハッシュテーブル数 Lは 10に固定されている．
ハッシュテーブルが 10個あれば，限りなく 1に近い
確率で最も近いベクトルを探索できると考えられる．

4. 2 線形回帰モデル作成
本節では，表 2の実験対象プロジェクトを 20個の

学習用プロジェクトとして，目標再現率 0.9に対して
生成される線形回帰モデルを示す．また，生成した線
形回帰モデルを各実験対象プロジェクトに適用して
得られるパラメータの値を示す．
表 2の実験対象プロジェクトを 20個の学習用プロ

ジェクトとして，目標再現率 0.9に対する線形回帰モ
デルを作成する．STEP I-Bに従って，各学習用プロ
ジェクトに対してコードクローン検出を行い，パラ
メータごとの再現率と類似探索の探索時間を計測し，
学習データを作成する．さらに，STEP I-Cに従って，
各学習用プロジェクトに対して目標再現率を超えつ
つ探索時間が短いパラメータ組を 1つずつ抽出し，各
プロジェクトのコードブロック数を説明変数とし，抽
出したラベルを目標変数として線形回帰分析を行い，
線形回帰モデルを作成する．ラベルを目標変数，プロ

ジェクトのコードブロック数を説明変数として線形
回帰分析すると，回帰係数は 1% 水準で統計的に有意
であった．
目標再現率 0.9に対して生成された線形回帰モデル

の回帰係数は 1.87× 10−7 であり，切片は 9.79 であ
る．作成した線形回帰モデルは，学習データとして 2

つの言語の異なる規模のプロジェクトを用いており，
C言語や Java言語などの手続き型言語に対して汎用
的に利用可能な線形回帰モデルであると考えられる．
本手法の評価実験を踏まえた汎用性に関する考察を
5. 2節で述べる．
生成された線形回帰モデルに対象プロジェクトの

コードブロック数を入力すると，ラベルの値が決定さ
れる．ラベルを表す式は label= (K−1) ln d+lnT で
あり，表 3から d=1024, 1≤ T ≤ 1024だから，決定
されたラベルの値に対して 2つのパラメータ T,K を
算出できる．例えば，label=14の場合，K=2,T =16

となる．ラベルの値に対して STEP I-C1で取り出さ
れるパラメータ組の中で最も小さい Lを決定し，探
索時間が最短の Lを得る．従って，作成した線形回
帰モデルを用いて，対象プロジェクトのための Cross-

Polytope LSHに与える 3つのパラメータ T,K,Lを
決定できる．

4. 3 実験方法
本実験では，本手法の有効性を示すために，0.8以

上 1未満の 20個の目標再現率に対して表 2の 20個
のプロジェクトを用いて 10分割交差検証を実施する．
20 個のプロジェクトを 18 個の学習用プロジェクト
と 2 個のコードクローン検出対象プロジェクトに分
割する．18個の学習用プロジェクトを用いて，0.8以
上 1 未満の 0.01刻みの 20 個の目標再現率の各値に
対して STEP Iを実行し，各目標再現率に対する線形
回帰モデルを作成する．作成した線形回帰モデル群
と 2 個のコードクローン検出対象プロジェクトに対
して STEP IIを実行しパラメータ値の組を決定する．
決定したパラメータを与えた Cross-Polytope LSHを
用いて，CCVolti によってコードクローン検出を行
い，再現率と探索時間を計測する．類似探索の再現
率の計測は，3. 1節で説明した方法と同様の手順で行
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表 4 目標再現率 0.9に対する線形回帰モデルで決定
される各プロジェクトのパラメータ値

プロジェクト T K L

Antlr 4.7.1 1024 1 3

SNNS 4.2 1024 1 3

Maven 3.5.4 1024 1 3

Ant 1.10.5 512 1 3

zfs-linux 2.19.1 1024 1 3

HTTPD 2.4.35 1024 1 3

ArgoUML 0.34 1024 1 3

Python 3.7.1 1024 1 3

heimdal 2.19.1 1024 1 3

Pig 0.17.0 1024 1 3

Tomcat 9.0.12 1024 1 3

Jackrabbit 2.16.3 1024 1 3

WildFly 14.0.1 1024 1 3

PostgreSQL 10.1 1024 1 3

Camel 2.22.0 1024 1 3

gcc 8.2.0 128 1 3

OpenJDK 11.28 1024 1 3

FireFox 59.0.3 1024 1 3

Linux Kernel 4.19 16 2 5

FreeBSD 11.2 16 2 5

う．よって，適合率は常に 1となる．10分割交差検
証のために，学習用プロジェクトとコードクローン検
出対象プロジェクトを入れ替え，各目標再現率に対し
てすべての実験対象プロジェクトのためのパラメー
タ値を決定し，CCVoltiによるコードクローン検出の
再現率と探索時間を計測する．
実験環境は，CPU Intel Xeon 2.80GHz，メモリ

32.0GB，OS Windows 10 64 bit. Java仮想マシンの
ヒープ領域 15GBとした．クローンペアとするコサイ
ン類似度の閾値 θは，コードクローン検出法 CCVolti

がデフォルトとする 0.9とした．また，CCVoltiが用
いる Cross-Polytope LSHライブラリ FALCONNに
与えるパラメータの内，本手法の STEP I-A で抽出
したパラメータ以外のパラメータ値は，FALCONN

のデフォルトのパラメータ値に統一した．

表 5 FALCONN のデフォルトのパラメータ値で
の実験結果

プロジェクト名 再現率 探索時間 [ms]

Antlr 1.000 1,411

SNNS 0.998 1,566

Maven 0.999 1,696

Ant 0.999 2,737

zfs-linux 0.990 3,363

HTTPD 1.000 3,806

ArgoUML 0.997 6,634

Python 0.996 7,171

heimdal 0.997 9,197

Pig 0.999 11,010

Tomcat 0.997 10,514

Jackrabbit 0.994 12,167

WildFly 0.991 15,457

PostgreSQL 0.995 20,011

Camel 0.986 2,158,552

gcc 0.996 5,755,016

OpenJDK 0.983 93,318

FireFox 0.976 183,147

Linux Kernel 0.974 480,423

FreeBSD 0.980 1,054,177

4. 4 実験結果
実験結果を表 4，表 5，図 3，図 4，図 5，付録 B

に示す．表 4 は，目標再現率を 0.9 とした場合に本
手法によって得られたパラメータ値を示す．表 5は，
FALCONNのデフォルトのパラメータ値での再現率
と探索時間を計測した結果を示す．図 3は，目標再現
率毎に本手法で決定したパラメータ値と，FALCONN

のデフォルトのパラメータ値に対して，再現率の比較
を箱ひげ図で示した．このグラフの横軸は目標再現
率の値を表し，縦軸はその目標再現率のときの本手法
で決定したパラメータ値での実験を行ったときの再
現率を表す．ただし，最も右の列は FALCONNのデ
フォルトのパラメータ値での結果を表している．図 4

は，本手法で決定したパラメータ値での探索時間に関
して，FALCONNのデフォルトのパラメータ値での
探索時間と比較した増減率を目標再現率毎に箱ひげ
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図 4 目標再現率毎の検出時間増減率

図で示した．この箱ひげ図の横軸は目標再現率の値
を表し，縦軸はその目標再現率に対して本手法で決定
したパラメータ値で実験を行ったときの類似探索の
時間に関して FALCONNのデフォルトのパラメータ
値での探索時間と比較した増減率を表している．図 5

は，本手法で決定したパラメータ値での探索時間に関
して，目標再現率の変化に伴うプロジェクト毎の探索
時間の増減率をパラメータ毎に調査した結果である．
このグラフの横軸は目標再現率の値を表し，縦軸はそ
の目標再現率のときの本手法で決定したパラメータ
値でそのプロジェクトの探索時間の増減率を表して
おり，折れ線グラフは各プロジェクトの増減率の変化
を表している．付録 Bは，プロジェクトごとに各目
標再現率と，FALCONNのデフォルトのパラメータ
値に対して，CCVolti の探索時間を計測した結果を
示す．

4. 4. 1 RQ1

図 3から，75% 以上のプロジェクトにおいてどの
目標再現率についても再現率が目標再現率を超えて
いることが分かる．これにより，あるプロジェクト
に対して CCVoltiによってコードクローン検出する
際，本手法は多くの場合で再現率の目標値を満たすこ
とができるといえる．
しかし，いくつかのプロジェクトで再現率が目標再

現率を下回る場合を確認し，また，目標再現率 0.9以
下を与えているにも関わらず，再現率が 0.95付近に
なる場合を確認した．再現率にばらつきが起こる原因
は，クローンセット (互いにクローンペアとなるコー
ドクローンの集合)内のコード片の数の平均に差があ
ることや，閾値に近い類似度であるクローンペアの数
が多いことだと考える．また，FALCONNのデフォ
ルトのパラメータ値での再現率はすべて 0.97以上で
ある．本手法で決定したパラメータ値が FALCONN

のデフォルトのパラメータ値と同程度の再現率を得る
ためには，目標再現率を 0.98以上にする必要がある．

RQ1の答え� �
多くの場合で本手法は再現率の目標値を満たし
ている．ただし，再現率が目標再現率を下回る
プロジェクトがいくつかあることを確認した．� �
4. 4. 2 RQ2

図 4 から，目標再現率が 0.96 以下では，16 プロ
ジェクトが FALCONNのデフォルトのパラメータ値
より高速であり，目標再現率が 0.98以上の場合でも，
14 プロジェクトで FALCONN のデフォルトのパラ
メータ値より高速であることが分かる．さらに，目
標再現率が 0.91以下の場合，18プロジェクトに関し
て，デフォルトの探索時間からの増減率が −0.3を下
回っている．このように，多くの場合で FALCONN

のデフォルトのパラメータ値より高速である．これ
により，あるプロジェクトに対して CCVoltiにより
コードクローン検出する際，他の OSSを学習して生
成した回帰モデルを用いて高速なパラメータを選択
できるといえる．
また，図 5 から多くのプロジェクトに関して，目

標再現率を下げることによって探索時間削減できて
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図 5 プロジェクト毎の検出時間 (左：C プロジェクト，右：Java プロジェクト)

いること分かる．特に，gccと Camelを除く 18プロ
ジェクトにおいて，目標再現率 0.8での探索時間は，
目標再現率 0.99のときの探索時間からおよそ半減で
きている．これにより，CCVolti の利用者が速度を
優先したい場合，低めの目標再現率を設定すること
で，CCVoltiの利用者が許容する再現率を満たし，か
つ高速化できる．
図 5と 3. 4節の表 2から，クローンペア数が多いプ

ロジェクトであるほど，FALCONNのデフォルトの
パラメータ値との探索時間の増減率が変化しないこと
がわかる．特に，gccとCamelの 2つのプロジェクト
に関しては，目標再現率 0.80の場合に FALCONNの
デフォルトのパラメータ値と比べて探索時間が増加し
ている．この原因について考察するために，2. 3. 2節
で述べた CCVoltiの検出の STEP4におけるクロー
ンペアの検出の手順を，クローンペアの類似探索と
フィルタリングに分割する．クローンペアのフィル
タリングでは，クローンペアの重複を排除したり，被
覆関係のクローンペアを排除する．FALCONNのデ
フォルトのパラメータ値での，クローンペアの類似探
索とフィルタリングに分割してそれぞれの時間を計
測した結果を表 6に示す．FALCONNのデフォルト
のパラメータ値の場合，クローンペア数が最も少な
い zfs-linuxでは，フィルタリング時間が類似探索の
約 0.04倍であるのに対し，gccでは 81倍，Camelで
は 56倍もの時間をフィルタリングにかけている．ク
ローンペアが多い場合，フィルタリングの時間が支配

的になり，類似探索の高速化だけでは検出時間全体の
時間短縮ができない．今後は，クローンペアのフィル
タリングの改善が必要だと考えられる．

RQ2の答え� �
多くの場合で本手法は FALCONN のデフォル
トのパラメータ値より高速である．特に，gccと
Camel を除く 18 プロジェクトにおいて，目標
再現率 0.8での探索時間は，目標再現率 0.99で
の探索時間からおよそ半減している．� �
5 考察

本章では，本手法を適用した CCVoltiの有用性と
本手法の妥当性の脅威を示す．

5. 1 本手法を適用した CCVoltiの有用性
本手法を適用した CCVoltiの有用性について考察

する．本実験では，CCVoltiの再現率，適合率，F値
を計測していないが，類似探索の再現率を低く設定し
たときの CCVoltiの精度について CCVoltiの評価実
験の結果に基づいて，類似探索の再現率が 0.8のとき
の CCVolti の検出結果を推定し議論する．CCVolti

の再現率とは，正解集合とするコードクローンに対し
て実際に検出された割合を指す．適合率とは，検出結
果に対して正しかったコードクローンの割合を指す．
F値とは，再現率と適合率の調和平均によって表され
る値である．
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表 6 類似探索時間とクローンペアのフィルタリング時間の比較

プロジェクト名 類似探索 [ms] フィルタリング [ms] フィルタリング / 類似探索
Antlr 1,188 223 0.188

SNNS 1,386 180 0.13

Maven 1,484 212 0.143

Ant 2,567 169 0.066

zfs-linux 3,223 141 0.044

HTTPD 3,634 172 0.047

ArgoUML 6,302 332 0.053

Python 6,992 180 0.026

heimdal 9,025 172 0.019

Pig 9,049 1,961 0.217

Tomcat 9,690 824 0.085

Jackrabbit 11,444 723 0.063

WildFly 13,836 1,622 0.117

PostgreSQL 18,604 1,407 0.076

Camel 37,529 2,121,023 56.517

gcc 69,973 5,685,043 81.246

OpenJDK 79,453 13,865 0.175

FireFox 133,360 49,787 0.373

Linux Kernel 264,757 215,666 0.815

FreeBSD 277,871 776,306 2.794

類似探索の再現率に対してクローン検出の適合率が
一定であると仮定するとき，クローン検出の再現率と
類似探索の再現率の関係を図 6 に示す．類似探索の
再現率が rのとき，CCVoltiが検出したクローンペア
の数は r 倍となる．さらに適合率が一定である仮定
から，CCVolti が検出した正解クローンの数も r 倍
となるため，クローン検出の再現率も r倍となる．例
えば，類似探索の再現率が 1のときクローン検出の再
現率が 0.8とすると，類似探索の再現率が 0.8のとき
の CCVoltiの再現率は 0.56となる．したがって，類
似探索の再現率が r のとき CCVoltiの再現率は，類
似探索の再現率が 1の場合での再現率の r 倍となる．
表 7 は，CCVolti の評価実験の結果と，推定した

類似探索の再現率が 0.8のときの CCVoltiの検出結
果を示す [23]．表 7から，クローン検出の再現率と F

値に関して，類似探索の再現率が 0.8 のときの推定
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図 6 クローン検出の適合率が一定であるときの類似
探索の再現率とクローン検出の再現率の関係

した結果が，関数クローン検出法，CCFinder，粗粒
度クローン検出法のいずれよりも優れていることが
分かる．従って，類似探索の再現率を 0.8 まで下げ
たとしても，既存手法である関数クローン検出法と
CCFinderと同程度の精度になる．
本手法の実験結果と，本手法を適用した CCVolti
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表 7 検出精度の比較

検出手法 クローン検出の適合率 クローン検出の再現率 F値
CCVolti 0.68 0.70 0.69

関数クローン検出法 0.67 0.47 0.55

CCFinder 0.57 0.52 0.54

粗粒度クローン検出法 0.91 0.24 0.38

CCVolti (類似探索の再現率 0.8の場合の推定値) 0.68 0.56 0.63

の精度の推定から，目標再現率を決定するときに以下
のような指標が得られる．目標再現率を 0.98以上と
すると，FALCONNのデフォルトのパラメータ値と
同程度の再現率を得られるパラメータ値の組が決定
されることが考えられる．目標再現率 0.98以上での
実験結果では，70% のプロジェクトでデフォルトの
パラメータより類似探索の時間を短縮できた．目標
再現率を 0.8とすると，既存手法と同程度の再現率や
F値となり，デフォルトのパラメータ値の半分の探索
時間で検出できるパラメータ値の組が決定されるこ
とが考えられる．

5. 2 妥当性の脅威
本手法によって作成される線形回帰モデルの信頼性

について考察する．本手法の評価実験では，10分割
交差検証を行い，目標再現率ごとに 10個の線形回帰
モデルを作成した．10個の線形回帰モデルの差異に
ついて調査した．目標再現率ごとのモデルごとに，回
帰係数の平均と分散，切片の平均と分散を計算した．
目標再現率毎に，10分割交差検証に使用した 10個の
線形回帰モデルの回帰係数と切片の平均を，20個の
プロジェクトを学習して作成した線形回帰モデルの
回帰係数と切片との差分を計算した．すべての目標
再現率に対して，回帰係数の平均の差分は 10−9 以下
で，分散は 10−14 以下だった．また切片の平均の差
分は 10−2 以下，分散は 10−1 以下だった．どの目標
再現率に対しても，10分割交差検証で作成した線形
回帰モデルは，20個のプロジェクトを学習して作成
した線形回帰モデルと大きな差異がないと言える．
次に，本手法の汎用性について考察する．本手法は

C言語と Java言語のプロジェクトを用いて線形回帰

モデルを作成する．評価実験では，10分割交差検証
で C 言語や Java 言語のプロジェクトに適したパラ
メータを決定し，多くの場合で目標再現率を超え，多
くの場合でデフォルトのパラメータ値より高速なパラ
メータ値を決定した．しかし，HTMLや Cobolなど
C言語や Java言語と特徴が大きく異なる言語で記述
されたプロジェクトに対しては，本手法で作成した線
形回帰モデルを適用して，コードブロック数から正し
くラベルの値を決定できないと考えられる．従って，
本手法の利用者は対象言語と似たプロジェクトを学
習データとして本手法の STEP Iに基づいて線形回帰
モデルを作成する必要がある．

6 まとめと今後の課題

本研究では，コードクローン検出ツールCCVoltiが
用いるCross-Polytope LSHに与えるパラメータ値を，
クローン検出の利用者が与えた目標再現率を満たし，
かつ高速になる値に決定する方法を提案した．そし
て，本手法を CCVoltiが用いる Cross-Polytope LSH

に適用し，異なる規模の 20のプロジェクトに対して
コードクローン検出を行った．その結果，本手法で決
定されたパラメータ値は多くの場合でデフォルトのパ
ラメータ値より高速であり，多くの場合で再現率が目
標値を超えることを確認した．また，特に目標再現率
が 0.91以下の場合，75% のプロジェクトに関して本
手法で決定されたパラメータ値はデフォルトのパラ
メータ値と比べて探索時間が 30% 以上下回っており，
目標再現率を下げることによる高速化を確認した．
今後の課題として，gccや camelなどのクローンペ

アが多いプロジェクトの場合はクローンペアのフィル
タリング時間が支配的となり，LSHの高速化だけでは
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検出時間全体の時間短縮ができないため，クローンペ
アのフィルタリングの速度改善が挙げられる．また，
本手法による検出速度を活かした応用として，本手
法を適用したCross-Polytope LSHを用いたCCVolti

と他のコードクローン検出法に対して検出精度や検出
時間を比較することや，CCVoltiをリファクタリング
支援ツールに適用することが挙げられる．さらに，限
られた時間の中で CCVoltiを用いたクローン検出を
行う CCVolti利用者のために，本手法と同様に目標
検出時間を与え，検出時間が目標値を上回りつつ，で
きるだけ再現率が高く維持できるようなパラメータ値
を決定する方法への利用を考えることが挙げられる．
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付録A パラメータ分析のための調査

本付録では，3. 2 節でラベルとハッシュテーブル
数 Lがそれぞれ再現率と探索時間に与える影響を調
べるために実施した予備実験の内容と結果を示す．
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実験環境は本手法の評価実験と同じ環境であり，約
15MLOC の LinuxKernel 4.19 をコードクローン検
出対象とした．LSH ライブラリ FALCONN のパラ
メータの値を一定間隔で与え，CCVolti に適用して
コードクローン検出を行い，パラメータごとの再現率
と類似探索の探索時間を計測した．
ラベル (K−1) ln d+lnT

3. 1節で説明した通り，ハッシュ関数の数 K は区画
の分割数 T の組をラベル (K− 1) ln d+lnT として
扱う．ハッシュテーブルの数は L = 1 に固定し，ラ
ベルの値を取りうる値の範囲で 1 刻みで変化させて
実験を行った．ラベルが再現率と探索時間に与える
影響を表すグラフを図 7 に示す．横軸はラベルの値
を表す．再現率のグラフより，ラベルを増加させる
と再現率が減少していることがわかる．これは，L

を固定しているとき，ラベルを増加すると式 7 より
Cross-Polytope LSHの衝突確率が単調に減少し，そ
れによって定理 1 から再現率の期待値が減少するこ
とと一致する．また，探索時間のグラフより，ラベ
ルの値が 10以下のとき探索時間が大幅に減少してお

り，10以上のラベルでは探索時間の大きな変化がな
い．これは，区画の分割数が少ないとき，類似するベ
クトル対の候補が多く探索され，類似度を計算する
ベクトル対の数が大幅に増えるからだと考えられる．
つまり，探索時間はラベルの値に依存して大幅に変化
すると考えられる．
ハッシュテーブル数 L

ベクトル対が L個のハッシュテーブルの内，いずれ
かのハッシュテーブルで衝突するとき，類似するベク
トル対の候補となる．ラベルの値が 10となるように
K = 1, T = 1024とし，ハッシュテーブルの数 Lに
は 30以下の自然数を与えて実験を行った．
ハッシュテーブル数 Lが再現率と探索時間に与え

る影響を表すグラフを図 8 に示す．横軸はハッシュ
テーブルの個数を表す．再現率のグラフより，ハッ
シュテーブルの増加に従って，再現率が増加してい
ることがわかる．これは，ラベルを固定していると
き，ハッシュテーブルを増加すると式 7より Cross-

Polytope LSH の衝突確率が単調に増加し，それに
よって定理 1から再現率の期待値が増加することと一
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致する．また，探索時間のグラフより，ハッシュテー
ブルの数を増加すると探索時間は線形に増加する．こ
れは，ハッシュテーブルごとに，ハッシュ値の計算と
衝突の判定処理をそれぞれ実行しているからだと考え
られる．どのハッシュテーブルにも同じ T とK の値
が与えられるため，式 5より同じ衝突確率 PT,K での
類似探索が実行される．つまり，Lは他のパラメータ
に依存せず，探索時間を線形に増加させると言える．

付録B 本手法によるクローン検出時間の削減

本付録では，本手法を用いて決定したパラメータを
用いた場合，実際の CColtiでのコードクローン検出
時間について調査するために，表 2 に示した実験対
象である各プロジェクトごとに，各目標再現率に対し
てコードクローン検出時間を計測したグラフをそれ
ぞれ付録 Aの図 9から図 28に示す．実験環境は 4. 3

節に示した環境である．
グラフの横軸は 0.8 以上 0.99 以下の 0.01 刻みで

与えた目標再現率の値を表し，縦軸は CCVoltiのク
ローン検出時間 [s]を表す．棒グラフは目標再現率に
対する CCVoltiのクローン検出時間を示し，直線は，
デフォルトのパラメータで CCVoltiを実行した場合
のクローン検出時間を示す．
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