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内容梗概

ソフトウェアの保守工程における問題の 1つとして，コードクローンが指摘されている．

コードクローンとは，ソースコード中に含まれ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，主に既存コード片のコピーアンドペーストが原因で生成される．コード

クローンに対する保守作業の 1つとして，コードクローンの集約がある．これにより，ソフ

トウェアの保守性や可読性の向上が可能となる．

山中らは，情報検索技術に基づいて関数単位のコードクローンを検出する手法を提案し，

検出精度と検出時間の観点からその有用性が確認されている．関数単位のコードクローンは

処理の内容がまとまっているため，コード片単位のコードクローンに比べてライブラリ化な

どの集約の対象になりやすい．しかし，関数単位のコードクローン検出では，長い関数の一

部にコードクローンが含まれた場合に，検出漏れが生じる可能性がある．

そこで本研究では，関数単位より検出粒度を小さくした，コードブロック単位のコードク

ローン検出法を提案する．ここではコードブロックを，関数と，関数内部の if，for，while

文等の中括弧で囲まれた部分と定義する．本手法では，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に対して情報検索技

術の 1つであるTF-IDF法を用い，ソースコード中の識別子や予約語に利用される単語に対

して重み付けを行うことによって，コードブロックを特徴ベクトルに変換する．そして，特

徴ベクトル間の類似度を求め，コードブロック単位のクローン検出を行う．また，本手法で

は，特徴ベクトル間の類似度を求める際に，計算の並列化を行った．そして，特徴ベクトル

が疎である点を利用し，非 0要素のみを保持することで空間計算量の削減を行った．また，

LSH（Locality-Sensitive Hashing）アルゴリズムの一種であり，メモリ使用量削減の改良を

行ったMulti-Probe LSHを用いて特徴ベクトルをクラスタリングすることで，少ないメモ

リ使用量で検出の高速化を実現した．

評価実験では，3つのC言語のプロジェクトに対して，既存のコードクローン検出手法と

の比較評価を行った．その結果，検出精度と検出時間の観点から本手法の有用性を確認する

ことができた．
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主な用語

コードクローン

ソフトウェア保守

TF-IDF

LSH（Locality-Sensitive Hashing）
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1 まえがき

ソフトウェアの保守工程における大きな問題の 1つとして，コードクローンが指摘されて

いる [4]．コードクローンとは，ソースコード中に含まれ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，一般的に，コードクローンの存在はソフトウェアの保守を困

難にすると言われている．コードクローンに対する様々な保守や管理の方法が提案されてい

るが，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

な量となり，手作業でそれらを管理することは困難となる．そこで，コードクローンを自動

的に検出することを目的とした様々なコードクローン検出手法が提案されている [7, 16]．

山中らは情報検索技術 [3]を利用することによって，意味的に処理が類似した関数単位の

コードクローン（関数クローン）を検出する手法を提案した [19]．コード片単位で検出を行

う場合，構文の不完全な部分で終了するコード片など，集約を行うことが困難なコードク

ローンが多く検出されることがある [20]．一方，関数クローンは処理の内容がまとまってい

るため，開発者にとって集約の対象になりやすいコードクローンを検出できる．山中らの

手法では，情報検索技術の 1つである TF-IDF 法 [3] を用いて，ソースコード中の識別子

や予約語に利用される単語に対して重み付けを行う．そして，重み付けに基づいて各関数を

特徴ベクトルに変換し，特徴ベクトル間の類似度を計算することによって，関数クローン

の検出を行う．また，近似最近傍探索アルゴリズムの一種である LSH（Locality-Sensitive

Hashing）アルゴリズム [9] を用いて，特徴ベクトルをクラスタリングすることにより，検

出の高速化を行っている．

しかし，山中らの手法では検出粒度が関数単位のため，長い関数内の一部にコードクロー

ンが含まれた場合，検出漏れが生じる可能性がある．このような検出漏れを減らすためには，

関数単位より小さい粒度でコードクローンの検出を行うべきである．そこで，本研究では

コードブロック単位のコードクローン（ブロッククローン）を検出する手法を提案する．こ

こではコードブロックを，関数と，関数内部の if，for，while文等の中括弧で囲まれた部分

と定義する．本手法では，まず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に対してTF-IDF法を用いて各コードブロッ

クを特徴ベクトルに変換し，特徴ベクトル間の類似度を計算することでブロッククローンの

検出を行う．また，本手法では検出の高速化とメモリ使用量の削減を行った．検出の高速化

の手法として，コードブロックの特徴ベクトルと類似度を求める際に，計算処理の並列化を

行った．メモリ使用量の削減の手法としては，TF-IDF法を用いた特徴ベクトルが疎である

特性を利用した．疎なベクトル（疎ベクトル）とは，ほとんどの要素が 0のベクトルのこと

である．疎ベクトルの場合，非 0要素のみを保持することで空間計算量の削減ができる．ま

た，Multi-Probe LSH[14]を使用して特徴ベクトルのクラスタリングを行った．Multi-Probe
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LSHとは，従来の LSHのメモリ使用量が多いという問題点の改良を行ったアルゴリズムで

ある．（以降，単に“LSH”と表記した場合は LSHアルゴリズム全般を指し，LSHアルゴリズ

ムを区別する際は“Multi-Probe LSH”，“従来のLSH”という表記を用いる）このことで，よ

り少ないメモリ使用量で高速な検出を実現した．

評価実験では，関数クローン検出法 [19]とCCFinder[11]の 2つと検出精度と検出時間の

観点から比較を行った．CCFinderは神谷らが開発したコードクローン検出ツールであり，

字句単位のコードクローン検出が可能である．3つのC言語のプロジェクトに対して適用し

た結果，本手法が総合的に高い精度でより多くのコードクローンを検出することができた．

また，本手法の検出にかかる時間は 3分以下となり，関数クローン検出法とCCFinderより

も高速にコードクローンを検出することができた．

以降，2章では，本研究の背景について述べる．3章では，本研究で提案するブロックク

ローン検出法について述べる．4章では，本手法の評価実験について述べる．最後に，5章

でまとめと今後の課題について述べる．
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2 背景

本章では，本研究の背景としてコードクローン，および山中らの関数クローン検出法と，

その問題点について述べる．

2.1 コードクローン

コードクローンとは，ソースコード中に含まれ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，一般的にコードクローンの存在は，ソフトウェアの保守を困難にす

ると言われている [7]．コードクローンの主な発生要因は，既存のソースコードのコピーア

ンドペーストによる再利用である．類似した処理を行うソースコードを書く際には，一から

書くより既存のソースコードを再利用することが多い．他の発生要因としては，定型処理に

よる発生，コード自動生成ツールによる発生，偶然の一致による発生等も挙げられる [4]．ま

た，互いにコードクローンになるコード片の対をクローンペアと呼び，クローンペアにおい

て推移関係が成り立つコードクローンの集合をクローンセットと呼ぶ．

2.1.1 コードクローンの定義

コードクローンには，普遍的定義は存在しない．Royらはコードクローンの定義として，

コードクローン間の違いの度合いに基づき以下の 4つのタイプに分類している [17]．

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

一致するコードクローン.

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

タイプ 4のコードクローンとして，以下のものが挙げられる．

• 条件分岐処理や繰り返し処理などの制御構造の実装が異なる．

• 中間媒介変数の利用の有無が存在している．

• 文の並び替えが発生している．

6



2.1.2 コードクローン検出

コードクローンの存在がソフトウェアの保守を困難にするため，集約や同時修正などコー

ドクローンに対する保守や管理が行われる [6, 8]．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り，手作業でそれらを管理す

ることも困難となる．そこで，コードクローンを自動的に検出することを目的とした様々な

コードクローン検出手法が提案されている [7, 16]．現在まで，コードクローン検出の例とし

て，字句単位の検出，抽象構文木を用いた検出，識別子名に基づく検出が提案されている．

以下では，この 3つの検出手法についての概要を説明する．

字句単位の検出

字句単位の検出では，検出の前処理としてソースコードを字句（トークン）の列に変換す

る．そして，閾値以上連続して一致しているトークンの部分列をコードクローンとして検出

する．また，ソースコードを検出用の中間表現に変換する必要がないため，高速にコードク

ローンを検出可能である．

字句単位の検出手法の代表的なツールとして，神谷らが開発した CCFinder[11]がある．

CCFinderでは，字句解析を行うことによって，ソースコードをトークンの列に変換する．

この時，変数名や関数名などのユーザー定義名を特殊文字トークンに変換する．そして，閾

値以上の長さで共通したトークン列をコードクローンとして検出する．このツールはタイプ

2までのコードクローンが検出可能である．

抽象構文木を用いた検出

抽象構文木とは，ソースコードの構文構造を木構造で表したグラフのことを意味する．図

1に抽象構文木の例を示す．

この検出手法は，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によって，

抽象構文木を構築する．そして，抽象構文木上の同形の部分木をコードクローンとして検出

する．この検出手法は，抽象構文木を構築する必要があるため，字句単位の検出に比べて時

間的，空間的計算量は増えるが，実用的な方法として知られている．

抽象構文木を用いた検出手法の代表的なツールとして，Jiangらが開発したDECKARD[10]

がある．DECKARDでは，抽象構文木の各部分木を特徴ベクトルに変換する．そして，LSH

（Locality-Sensitive Hashing）[9]を用い，特徴ベクトル間の類似度を求めることによって

コードクローンの検出を行う．このツールはタイプ 3までのコードクローンが検出可能で

ある．
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図 1: 抽象構文木の例

識別子名に基づく検出

識別子とは，ソースコード内の変数，関数などを識別するトークンのことである．識別子

名に基づいた特徴メトリクスを用いて比較し，類似度が閾値以上となった箇所をコードク

ローンとして検出する．字句解析や構文解析を行うなどコンパイラの技術を利用した検出手

法とは異なり，情報検索技術を利用して検出を行う．

識別子名に基づく検出の代表的な手法として，山中らが開発した関数クローン検出法 [19]

がある．山中らの関数クローン検出法では，情報検索技術の 1つであるTF-IDF法 [3]を利

用し，関数を特徴ベクトルに変換し，意味的に処理が類似したコードクローンを検出する．

この手法はタイプ 4までのコードクローンが検出可能である．

2.2 関数クローン検出法

この節では，関数クローン検出法 [19]について説明する．

山中らは情報検索技術を利用することによって，意味的に処理が類似した関数クローンを

検出する手法を提案した．コード片単位でコードクローンの検出を行う場合，構文の不完全

な部分で終了するコード片など，集約を行うことが困難であるコードクローンが多く検出

される恐れがある [20]．一方，関数クローンは処理の内容がまとまっているため，開発者に

とって集約の対象になりやすいコードクローンが検出できる．また関数クローン検出法は，

タイプ 1からタイプ 4までのコードクローンを検出可能である．この手法は，まず，入力さ

れたソースコード中のワードに基づいて各関数を特徴ベクトルに変換する．ここでワードと

は，以下の 2つを対象とする．

• 変数や関数などにつけられた識別子名を構成する単語

8
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図 2: 関数クローン検出法の概要

• 条件文や繰り返し文などの構文に利用される予約語

そして，特徴ベクトル間の類似度を求めることによってクローンペアの集合をリストとして

出力する．また，類似度の計算の直前に LSH[9]を利用し，特徴ベクトルのクラスタリング

を行うことによって，検出の高速化を図っている．関数クローン検出法のコードクローン検

出手法は以下の 4つのステップに分けられる．図 2はその関数クローン検出法の概要を表し

ている．

STEP1:ワードの抽出

ソースコードの各関数からワードの抽出を行う．識別子名が複数の単語から構成され

る場合，新たに複数のワードとして分割する．分割方法は，ハイフン等の区切り記号

による分割と，識別子名中の大文字になっているアルファベットによる分割である．ま

た，繰り返し文等でよく用いられる iや j等の 2文字以下の識別子は，意味情報が込め

られていない変数として扱うために，すべて同一のメタワードとして認識する．

STEP2：特徴ベクトルの計算

STEP1で抽出したワードに対し，TF-IDF法 [3]を利用して重みを計算し，その値を

特徴量として各関数を特徴ベクトルに変換する．TF-IDF法とは，文書中のワードの

出現頻度を表す tf値と，文書全体の単語の希少さを表す idf値の積で与えられる．こ

の手法での tf値と idf値は以下の計算式で与えられる．

tfX =
関数中のワードX の出現回数

関数中に出現する全ワードの出現回数の合計

idfX = log
全関数の数

ワードX が出現する関数の数
この手法では，全関数中の各ワードに対して重みを計算し，それらを特徴量として用

いることによって特徴ベクトルを求めている．よって．各関数の特徴ベクトルの次元

数はソースコード中に存在する全ワードの種類数となる．
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STEP3：特徴ベクトルのクラスタリング

STEP2で計算した各関数の特徴ベクトルに対してクラスタリングを行うことによっ

て，クローンペアになりうる候補を絞る．ここでは，近似最近傍探索アルゴリズムの

一種である LSH[9]を用いて特徴ベクトルのクラスタリングを行う．LSHを用いるこ

とによって，クエリとして 1つの特徴ベクトルを与えると，その特徴ベクトルと類似

した特徴ベクトル集合のクラスタを取得でき，クローンペアになりうる候補を絞るこ

とによって，検出時間を短縮している．なお，LSHが実装されている E2LSH[1]1をこ

の手法では利用している．

STEP4：特徴ベクトルの類似度の計算

STEP3で求めた関数の各クラスタの中で，コサイン類似度を用いてクローンペアで

あるか否かの判定を行う．コサイン類似度は多次元ベクトルの類似度を表す尺度であ

り，次元がVである 2つの特徴ベクトル a⃗, b⃗間の類似度は以下の式で表す．

sim(⃗a, b⃗) = cos(⃗a, b⃗) =

∑|V |
i=1 aibi√∑|V |

i=1 ai
2

√∑|V |
i=1 bi

2

TF-IDF法の計算式より，特徴量は常に正の値をとるため，コサイン類似度は 0から

1の範囲となる．コサイン類似度は大きいほど類似度が高いことを表す．コサイン類

似度が閾値以上であれば，それら 2つの関数はクローンペアであると判定する．

関数クローン検出法の検出精度の評価では，Temperoのベンチマーク [18]の 2つの Java

プロジェクト（Apache Ant，ArgoUML）に対して 90%以上と高い適合率で関数クローンを

検出可能であることが分かった．また，タイプ 1からタイプ 4の関数クローンを検出できる

ツールMeCC[12]との比較を行い，MeCCより高速にコードクローンを検出することが確

認されている．よって，検出精度と検出時間の観点から，関数クローン検出法の有用性が確

認されている [19]．

2.3 関数クローン検出法の問題点

2.2節では，関数クローン検出法の概要とその有用性について説明した．しかし，関数ク

ローン検出法に対して以下の 2つの問題点が挙げられる．

1つ目は，関数単位の検出による問題点である．この手法は，関数全体ではなく，一部の

みがコードクローンになっているものを検出することができない．例えば図 3のように，長

い関数内の一部にコードクローンが含まれる場合，検出漏れが生じる可能性がある．

1http://www.mit.edu/˜andoni/LSH/
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図 3: 長い関数内の一部にコードクローンを含む例

2つ目は，メモリ使用量が多いという問題点である．関数を特徴ベクトルに変換する方法

として関数クローン検出法はTF-IDF法を用いているが，TF-IDF法では全関数で出現した

ワードの種類数が次元数となるため，特徴ベクトルの次元数が非常に大きくなる傾向にあ

る．特徴ベクトルは各関数に 1つずつ与えるため，次元数の大きい特徴ベクトルを多数保持

することになり，メモリ使用量が大きくなる．また，高速に検出を行うために LSHを用い

てクラスタリングを行っているが，LSHは精度を上げるとメモリ使用量が大きくなるアル

ゴリズムである．よって，大規模プロジェクト（Linux Kernel等）に対してコードクローン

の検出を行った場合，メモリ不足で検出を完了できない恐れがある．

そこで，上の 2つの問題点を踏まえた新しいコードクローン検出法の必要性が考えられ

る．本研究では関数単位より検出粒度を小さくした，コードブロック単位のコードクローン

検出法を提案した．コードブロック単位で検出を行うことで，関数クローン検出法では検出

できなかったコードクローンを検出が可能になる．また，空間計算量の少ない特徴ベクトル

の実装方法や LSHに変更することで，大規模プロジェクトへの適用が可能となる．

11



3 提案する検出手法

本研究では，2.2節で説明した山中らの関数クローン検出法を基に，コードブロック単位

のクローン検出に対応するよう変更した手法（ブロッククローン検出法）を提案する．本手

法の概要を図 4に示す．本手法は主に以下の 5つのステップで実行される．

STEP A

構文解析を行いソースコードから抽象構文木を生成し，生成した抽象構文木からコー

ドブロック（3.1.1節参照）を取り出す．

STEP B

STEP Aで抽出した各コードブロックから，ワード（3.1.2節参照）の抽出を行う．

STEP C

TF-IDF法を利用し，STEP Bで抽出したワードに重み付けを行い，各コードブロッ

クを特徴ベクトルに変換する．
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図 4: 本手法の概要図
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STEP D

LSHを利用し，STEP Cで求めた各コードブロックに対する特徴ベクトルのクラスタ

リングを行う．

STEP E

STEP Dで求めたコードブロックの各クラスタの中で，特徴ベクトル間の類似度の計

算を行い，ブロッククローン（3.1.3節参照）を検出する．

図 2（関数クローン検出法の概要）と図 4の比較から分かるように，本手法と関数クロー

ン検出法の主な相違点は，コードクローンの検出粒度である．関数クローン検出法では関数

の検出のみを行うが，本手法では特徴ベクトルの計算方法も変更し，関数と関数内のコード

ブロックの両方を検出する．

しかし，本手法は検出粒度を小さくすることで検出対象数が増え，それに伴い検出時間，

メモリ使用量が増大する．そのため，計算処理の並列化や特徴ベクトルの実装方法の工夫を

行うことで，検出時間の高速化，メモリ使用量の削減を行った．また，特徴ベクトルのクラ

スタリングでは，LSH[9]の一種であり，空間計算量の改良を行ったMulti-Probe LSH[14]を

適用した．

以降の節では，本手法で用いる用語の定義と，本手法と関数クローン検出法の相違点の詳

細について説明する．

3.1 用語の定義

3.1.1 コードブロック

プログラミング言語において，複数の命令文を一括りにまとめたものをコードブロックと

いう．多くのプログラミング言語では，コードブロックを入れ子構造にすることができ，変

数のスコープとしての意味を持つことがある．

本手法では，以下の 2つの条件のいずれかを満たすコードブロックを検出対象とする．対

象言語は C言語と Java言語とする．

条件 1 関数の“{ }”で囲まれた範囲

条件 2 if，else，for，while，do-while，switch文の“{ }”で囲まれた範囲

ただし，後に“{ }”が現れない単文の命令文はコードブロックとしての纏まりがないため検
出対象としない．また図 5の Block Aに対する Block Bや Block Cのように，入れ子構造

の内側のコードブロックも検出可能であり，検出対象を再帰的に探索する．

13
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図 5: 入れ子構造にあるコードブロック

3.1.2 ワード

本手法では以下の条件 3，4のいずれかを満たすものをワードとして定義する．

条件 3 予約語

条件 4 識別子名を構成する単語

識別子名が複数の単語から構成される場合，以下の方法でワード単位に分割する．

• ハイフンやアンダースコアなどの区切り記号による分割

• 識別子名中の大文字になっているアルファベットによる分割

また，2文字以下の識別子は，それらをまとめて同一のメタワードとして扱う．例えば，繰

り返し文等でよく利用される iや jといった変数は，意味情報が込められていない変数とし

て扱うためである．さらに，条件分岐に用いられる ifやwhile，繰り返しに用いられる forや

while等の予約語もワードとして扱う．なお，各ワードの大文字と小文字による区別はつけ

ず，同一のワードとして扱う．

3.1.3 ブロッククローン

あるソースコード中に存在する 2つのコードブロックCB1，CB2が以下の条件 5，6全て

満たすとき，ペア (CB1，CB2)をブロッククローンペアと呼ぶ．

条件 5 コードブロック間の類似度が閾値以上

sim(CB1, CB2) ≥ p (0 ≤ p ≤ 1)

14



条件 6 コードブロック間に共通部分がない

CB1 ∩ CB2 = ϕ

CB1，CB2それぞれを真に包含する如何なるコードブロックもブロッククローンペアで

ないとき，CB1，CB2を極大ブロッククローンと呼ぶ．本手法では，極大ブロッククロー

ンをブロッククローンと定義する．

条件 6で示したように，ブロッククローンペアはコードブロック間に共通部分がないこと

が条件である．コードブロック間に共通部分が存在する場合，一方のコードブロックが他方

を包含していることを示している．例えば，図 6のコードブロック Aと Bは共通部分が存

在し，包含関係にあるためブロッククローンペアでない．

また，極大ブロッククローンをブロッククローンと定義するとは，言い換えるとそれぞれ

入れ子関係にあるコードブロックの類似度が閾値以上の場合，最も外側のコードブロックペ

アをブロッククローンとするという意味である．例えば，図 7のコードブロックAとC，B

とD それぞれの類似度が閾値以上となる場合，最も外側のコードブロックAとCをブロッ

ククローンとする．

3.2 コードブロックの抽出

本手法では構文解析を行い，コードブロックの抽出を行う．コードブロック抽出の手法は

以下の 6つのステップに分けられる．本手法では，構文解析に ANTLR（ver. 4.5.3）2を利

用している．

STEP I ソースコードに対して構文解析を行い，抽象構文木を生成する．

STEP II 抽象構文木から関数（3.1.1章の条件 1を満たすコードブロック）の部分木を取り

出す．

STEP III STEP IIで取り出した部分木を最も外側のコードブロックとして抽出する．

STEP IV STEP IIで取り出した部分木から，コードブロック（3.1.1章の条件 2を満たす

コードブロック）の部分木を取り出す．

STEP V STEP IVで取り出した部分木を入れ子関係にあるコードブロックとして抽出する．

STEP VI 以降，深さ優先探索で抽象構文木からコードブロックを抽出する．

2http://www.antlr.org/
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図 6: 共通部分があるコードブロックペア
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図 7: 極大コードブロックと重複したコードブロックペア
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3.3 特徴ベクトルの計算

特徴ベクトルの計算では，ワードに対しTF-IDF法 [3]を利用して重みを計算し，その値

を特徴量として各コードブロックを特徴ベクトルに変換する．本手法では，tf値はコード

ブロック中のワードの出現頻度を，idf値はソースコード中のワードの希少さを表している．

コードブロックY内におけるワードXの tf値と idf値は以下の計算式で与えられる．

tfX,Y =
コードブロック Y 内におけるワードX の出現回数

コードブロック Y 内における全ワードの出現回数の合計
(1)

idfX = log
全関数の数

ワードX が出現する関数の数
(2)

関数クローン検出法と比較して，tf値の求め方をコードブロック単位に変更したが，idf値

の求め方はコードブロック単位に変更せず関数単位のままである．なぜなら，コードブロッ

ク単位で idf値を求めるとワードの重み付けに偏りが生じてしまうからである．あるワード

がいくつのコードブロックに含まれるかは出現場所によって異なる．例えば，図 6の関数内

の変数 aはブロックAと Bの 2個のコードブロックに含まれるが，変数 bはブロックAの

みにしか含まれない．そのため，ソースコード中の出現回数は同じにも関わらず，出現する

コードブロックの数が異なってしまう．idf値はワードの希少性に基づいて重み付けを行っ

ているため，偏りを無くすために関数単位で求めることにした．

3.4 計算処理の並列化

計算処理では，特徴ベクトルを求める際と，特徴ベクトル間の類似度を求める際に並列化

を行い，高速化を行っている．本手法では，JavaのExecutorServiceインターフェースを利

用し，マルチスレッド処理を行うことで並列化を行っている．

特徴ベクトルを求める際の並列化

本手法では各コードブロックごとに特徴ベクトルを求める．上の式 (1)より，tf値は

コードブロック間で独立した値のため，コードブロックごとに処理を分割し並列計算

で求める．上の式 (2)より，idf値はコードブロック間に依存関係があるため，処理の

分割を行わずあらかじめ求めておく．

類似度を求める際の並列化

類似度計算は各クラスタ内で行われるため，クラスタが異なればデータに依存性はな

い．よって，類似度は各クラスタごとに処理を分割し並列計算で求める．
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図 9: リストを用いた実装

3.5 特徴ベクトルの実装方法

TF-IDFを用いた特徴ベクトルは，非常に高次元かつ疎となる特性がある [2]．疎なベク

トル（疎ベクトル）とは，ほとんどの要素が 0のベクトルのことである．逆にほとんどの要

素が 0以外のベクトルを密なベクトル（密ベクトル）という．

ベクトルの実装方法として，以下の 2種類の格納方式がある．

配列を用いた実装

ベクトルのすべての要素を格納する方式．配列を使用することで実装する．密ベクト

ルの場合効率の良い実装方法．

リストを用いた実装

ベクトルの 0以外の要素とその添え字のペアを格納する方式．（添え字，値）のペアの

リストを使用することで実装する．疎ベクトルの場合効率の良い実装方法．

実際に v⃗ = (1 0 2 0 0 0 0 3 0 0)を実装した場合，配列を用いた実装では図 8のように全

ての要素を格納する．それに対し，リストを用いた実装の場合は図 9のように非 0の値の 3

要素のみを格納する． リストを用いた実装の場合，添え字と値の両方を格納する必要があ

るため 1要素当たりのコストは大きい．しかし，非 0要素のみを格納するため，次元数に対

して非 0要素の割合が少ない疎ベクトルの場合は効率の良い実装方法である．したがって本

手法では，TF-IDFを用いた特徴ベクトルが疎であるという特性を利用し，リストを用いて

実装した．このことによって，メモリ使用量の削減を行った．

3.6 特徴ベクトルのクラスタリング

特徴ベクトルのクラスタリングとして，関数クローン検出法と同様に LSHを用いた．ク

ラスタリングを行うことによって，クローンペアとなりうる候補を絞ることができ，高速な

クローンペアの検出が可能となる．しかし，大規模のデータセットを LSHアルゴリズムを

用いて高い精度で求めようとすると，メモリ使用量が非常に大きくなるという問題点がある

[13, 14].
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LSHのアルゴリズムは，空間的に近接した二点が同じハッシュ値になる確率が高くなる

ようなハッシュ関数を用い，同じハッシュ値を取る点を同じバケットに入れることでクラス

タリングを行う．しかし LSHは確率的手法であるため，近接した二点が偶然に別のバケッ

トに入る可能性がある．

従来の LSHでは複数のハッシュ関数を用いることで確率的な誤差を少なくし精度を上げ

ている．そのため，大規模なデータセットに対してはより多数のハッシュ関数が必要となり，

これにより LSHのメモリ使用量の増大につながっている．

そこで，Lvらはメモリ使用量の改良を行ったMulti-Probe LSH[14]を提案した．Multi-

Probe LSHは，ある点が入るバケットだけでなく，空間的に近接したバケット群も調べる

というものである．これにより，少ないハッシュ関数でも偶然別のバケットに入った点の見

落としを防いでいる．実際に，192次元のデータセットに対して同じ再現率 (0.90)を得るた

めに，従来の LSHは 49個のハッシュ関数が必要だったのに対し，Multi-Probe LSHは 3個

のハッシュ関数で検索時間をほぼ落とさずに達成したという結果が報告されている [14]．

本手法ではメモリ使用量の改良を行うため，Multi-Probe LSHを用いてクラスタリングを

行った．なお，Multi-Probe LSHの実装として FALCONN[2]3ライブラリを利用している．

3https://falconn-lib.org/
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4 評価実験

本章では，本研究で提案したブロッククローン検出法の評価実験について述べる．評価実

験では，対象プロジェクトから作成したベンチマークをに対する検出精度と検出時間の観点

から，関数クローン検出法と CCFinder[11]との比較を行った．CCFinderは井上研究室で

開発され，国内外の企業・大学で使用されているため，比較対象に追加した．本実験で検出

対象としたプロジェクトの一覧を表 1に示す．

以降，4.1節では，ベンチマークの作成方法について述べる．4.2節では，検出精度の指標

の定義について述べる．4.3節では，関数クローン検出法と CCFinderとの比較実験の結果

を述べる．4.4節では，本手法で検出することができたブロッククローンの実例を示す．最

後に 4.5節では，評価実験に対する考察を述べる．

4.1 ベンチマークの作成方法

ベンチマークの作成は以下の 3ステップで行った．

1. 表 1の 3つのプロジェクトに対し，本手法，関数クローン検出法，CCFinderの 3つ

の手法でコードクローンを検出．

2. それぞれの手法が各プロジェクトから検出したクローンペアから，30個のクローンペ

アをランダムサンプリングし，合計 270個のクローンペア集合を作成．

3. 2で作成した 270個のクローンペアに対し，目視で集約または同時修正の保守対象と

なるコードクローンかの判断を行い，ベンチマークを作成．

表 1: 検出対象プロジェクト

プロジェクト バージョン 言語 規模

Apache HTTPD4 2.2.14 C/C++ 343 KLOC

PostgreSQL5 8.5.1 C/C++ 937 KLOC

Python6 2.5.1 C/C++ 435 KLOC

4http://httpd.apache.org/
5http://www.postgresql.org/
6http://www.python.org/
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なお，ベンチマークに客観性を持たせるため，アンケートにより第三者にコードクローン

の判断を依頼した．アンケートの概要を以下に示す．

調査対象 以下の 3名に依頼

• コードクローンの研究者 1名

• コードクローンの研究に従事している大学院生 2名

質問内容 集約または同時修正の保守対象となるか

回答方式 二択（はい/いいえ）

上記の質問を，検出結果からサンプリングした 270個のクローンペアに対して行った．アン

ケートの集計結果を表 2に示す．上記の質問で「はい」と回答した人数を賛成者数と表し，

ランダムサンプリングした 30個のクローンペアに対し，賛成者数ごとのクローンペアの個

数を示している．

そして，過半数である 2人以上が「はい」と回答したクローンペアを正解とし，本実験

で用いる正解クローンペア集合としてベンチマークを作成した．作成したベンチマークの

正解クローンペア数を表 3に示す．本実験では，各プロジェクトの正解クローンペア数は，

Apache HTPPDが 74個，PostgreSQLが 46個，Pythonが 62個となった．

表 2: アンケート集計結果

賛成者数毎の度数分布

検出手法 検出対象 3人 2人 1人 0人 標本数

Apache HTTPD 13 14 2 1 30

本手法 PostgreSQL 8 9 5 8 30

Python 9 18 1 2 30

Apache HTTPD 14 12 4 0 30

関数クローン検出法 PostgreSQL 13 12 2 3 30

Python 4 5 6 15 30

Apache HTTPD 11 10 2 8 30

CCFinder PostgreSQL 1 3 15 11 30

Python 2 24 0 4 30
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表 3: ベンチマークの正解クローンペア数

検出対象

検出手法 Apache HTPPD PostgreSQL Python

本手法 27 17 27

関数クローン検出法 26 25 9

CCFinder 21 4 26

合計 74 46 62

4.2 検出精度の指標の定義

本実験では検出精度の指標として，適合率，再現率，F値の 3つの指標を用いて評価を

行った．適合率と再現率と F値の説明を以下に示す．

適合率

検出結果に対して本当に正しかった割合を指し，正確性に関する指標として用いられ

る．本実験では，各 30個ずつランダムサンプリングしたクローンペア集合に対して，

アンケートにて保守対象となるコードクローンと判断されたクローンペアの割合によっ

て適合率を求めた．今回は過半数である 2人以上がコードクローンと判断した場合を

正解としている．

再現率

正解に対して実際に検出された割合を指し，網羅性に関する指標として用いられる．

本実験では，アンケートによって作成したベンチマークの正解集合に対し，各手法が

検出したクローンペアの割合によって再現率を求める．

F値

適合率と再現率の総合的な評価として用いられ，適合率と再現率の調和平均によって

求められる．

本評価実験における適合率（precision），再現率（recall），F値（F-measure）は，それ

ぞれ以下の式で求められる．

precision =
|CPbench ∩ CPsample|

|CPsample|

recall =
|CPresult ∩ CPbench|

|CPbench|

F -measure =
2 ∗ precision ∗ recall
precision+ recall
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CPbenchはベンチマークとして用意された正解クローンペア集合を表している．CPsampleは

ランダムサンプリングされたクローンペアの集合を表している．また，CPresultは各手法が

検出した正解クローンペア集合を表している．

4.3 関数クローン検出法とCCFinderとの比較

本節では，関数クローン検出法とCCFinderとの比較実験の結果について述べる．本実験

では，ベンチマークを用いた検出精度と検出時間の観点から比較を行った．検出精度の指標

として，適合率，再現率，F値の 3つの指標を用いた．

適合率

アンケートによる適合率の評価結果を表4に示す．本手法では，Apache HTTPDとPython

の2つのプロジェクトにおいて，それぞれ27個のクローンペアが保守対象のコードクローンと

判断され，関数クローン検出法やCCFinderより高い適合率が得られた．また，PostgreSQL

においては，17個のクローンペアがコードクローンと判断され，CCFinderよりは高い適合

率が得られたが，関数クローン検出法より低い適合率となった．

3つの全てのプロジェクトより 30個ずつサンプリングした合計 90個のクローンペア集合

に対して，本手法では 61個のクローンペアが保守対象のコードクローンと判断された．よっ

て適合率 0.68と，関数クローン検出法と CCFinderより総合的に適合率が高いことが確認

できた．

再現率

ベンチマークを用いた再現率の評価結果を表 5に示す．本手法では，Apache HTTPDに

おいて 55個，PostgreSQLにおいて 40個のクローンペアを正解集合から検出し，関数ク

ローン検出法やCCFinderより高い再現率が得られた．また，Pythonにおいては，33個の

クローンペアを正解集合から検出し，関数クローン検出法よりは高い再現率が得られたが，

CCFinderより低い再現率となった．

3つの全てのプロジェクトより作成した合計 182個の正解集合に対して，本手法では 128

個のクローンペアを検出できた．よって再現率 0.70と，関数クローン検出法とCCFinderよ

り総合的に再現率が高いことが確認できた．

F値

本実験における F値を表 6に示す．本手法では，Apache HTTPDにおいて F値 0.81と，

関数クローン検出法や CCFinderより高い F値が得られた．PostgreSQLにおいては F値
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0.69と，CCFinderよりは高い F値が得られたが，関数クローン検出法より低い F値となっ

た．また，Pythonにおいては F値 0.67と，関数クローン検出法よりは高い F値が得られた

が，CCFinderより低い F値となった．

3つの全てのプロジェクトの合計の F値は 0.69となり，関数クローン検出法とCCFinder

より総合的に再現率が高いことが確認できた．

表 4: アンケートによる適合率の評価

検出手法 検出対象 適合率 正解数 標本数

Apache HTTPD 0.90 27 30

本手法 PostgreSQL 0.57 17 30

Python 0.90 27 30

合計 0.68 61 90

Apache HTTPD 0.87 26 30

関数クローン検出法 PostgreSQL 0.83 25 30

Python 0.30 9 30

合計 0.67 60 90

Apache HTTPD 0.70 21 30

CCFinder PostgreSQL 0.13 4 30

Python 0.87 26 30

合計 0.57 51 90
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表 5: ベンチマークを用いた再現率の評価

検出手法 検出対象 再現率 検出数 正解集合数

Apache HTTPD 0.74 55 74

本手法 PostgreSQL 0.87 40 46

Python 0.53 33 62

合計 0.70 128 182

Apache HTTPD 0.53 39 74

関数クローン検出法 PostgreSQL 0.74 34 46

Python 0.21 13 62

合計 0.47 86 182

Apache HTTPD 0.55 41 74

CCFinder PostgreSQL 0.33 15 46

Python 0.63 39 62

合計 0.52 95 182

表 6: F値の評価

検出手法 検出対象 F値

Apache HTTPD 0.81

本手法 PostgreSQL 0.69

Python 0.67

合計 0.69

Apache HTTPD 0.66

関数クローン検出法 PostgreSQL 0.78

Python 0.25

合計 0.55

Apache HTTPD 0.62

CCFinder PostgreSQL 0.19

Python 0.73

合計 0.54
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表 7: 検出時間の比較

検出対象 本手法 関数クローン検出法 CCFinder

Apache HTTPD 1m39s 4m07s 2m01s

PostgreSQL 2m27s 8m47s 5m30s

Python 1m15s 3m33s 3m10s

検出時間

検出時間の比較では，以下の環境で 3つの手法をそれぞれ実行し，3つのプロジェクトに

対する検出時間を測定した．本実験で用いたワークステーションの環境を以下に示す．

OS Windows 10 64-bit

CPU Intel Xeon 2.80GHz

コア 4 （論理プロセッサ数：4）

メモリ 16.0GB

検出時間の比較結果を表 7に示す．本手法では，検出対象全てのプロジェクトに対して 3

分以下でコードクローンを検出ができた．また，関数クローン検出法に対して 3∼4割程度，

CCFinderに対して 4∼8割程度と，比較手法よりも短時間で検出することが確認できた．

4.4 ブロッククローンの実例

本節では，アンケートにて保守対象のコードクローンと判断されたクローンペアの中か

ら，本手法によって検出したブロッククローンの実例を 4つ示す．赤色のコード片と緑色の

コード片が一致箇所を表している．

図 10は，同じ関数内に存在するブロッククローンである．関数クローン検出法では関数

単位の検出のため，同じ関数内でコピーアンドペーストを行うなどして関数内で発生した

コードクローンを検出できなかったが，図 10の例によって，本手法では検出可能であるこ

とを示せた．

図 11は，長い関数（90行以上）内の一部が一致するブロッククローンである．関数単位

では異なる処理を行っているため，関数クローン検出法ではこのようなコードクローンを検

出できなかった．しかし，図 11の例によって，本手法では検出可能であることを示せた．

図 12は，文の挿入が行われたタイプ 3のブロッククローンである．関数単位では，文字

列の大文字と小文字の変換を行うタイプ 4のコードクローンであるが，関数クローン検出法
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では実際に検出できなかった．しかし検出粒度を下げることで，本手法では図 12の例のよ

うに検出可能であることを示せた．

図 13は，ファイルの出力処理を行うタイプ 4のブロッククローンである．どちらもフ

ァイルの入出力関連の処理を行う関数だが，図 13(b)の apr file sync関数が，図 13(a)の

apr file flush関数に加えて独自の処理を行うため，関数クローン検出法では検出できなかっ

た．しかし検出粒度を下げることで各関数の共通部分を見つけ出し，図 13の例のように検

出可能であることを示せた．
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図 11: 非常に長い関数内の一部が一致したブロッククローン（タイプ 2）
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図 12: 文の挿入が行われたブロッククローン（タイプ 3）
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(b) httpd/srclib/apr/file io/unix/readwrite.c

図 13: ファイルの出力処理を行うブロッククローン（タイプ 4）
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4.5 考察

本節では，提案手法，および評価実験の結果についての議論を行い，本手法の有用性，拡

張性，および評価実験の妥当性についての考察を行う．

検出精度

山中らが行った Temperoらのコーパスを用いた評価実験では，関数クローン検出法は適

合率が 90%を超えるという報告がされている [19]．また，沼田らが行ったバグを含むコー

ド片に対する関数クローン検出手法とCCFinderの比較実験により，関数クローン検出法が

CCFinderより高い適合率を得られることも報告されており，関数クローン検出法の有用性

が確認できる．しかし同時に，関数クローン検出法はCCFinderより再現率が低いという報

告もされている [15]．そこで，関数クローン検出法では関数単位の検出のために検出漏れが

生じている可能性を考え，検出粒度をコードブロック単位に小さくした本手法を提案した．

本実験の結果，3つのプロジェクトの合計に対して適合率，再現率，F値の 3つの指標で関

数クローン検出法やCCFinderより高い値が得られ，検出精度の観点で本手法の有用性を確

認できた．

検出時間

本手法では並列可能な処理は並列計算を行うことで，検出の高速化を行った．また，Multi-

Probe LSHを用いてクラスタリングを行うことで，より高速に検出を行うことができた．本

実験の結果，比較手法より高速に検出できることが確認でき，検出時間の観点で本手法の有

用性を確認できた．ただし，関数クローン検出法はパラメータ推定を行っているため，一度

推定したパラメータを再利用することによって，より高速にコードクローンを検出できる可

能性がある．

ブロッククローンの実例

ブロッククローンの実例によって，長い関数内の一部が一致するコードクローンや，同じ

関数内に存在するコードクローンなど，関数クローン検出法では検出できなかったコードク

ローンを確認できた．よって，関数クローン検出法による検出漏れの削減を示せた．

本手法の拡張性

本手法の実装は，現在C言語とJava言語にのみ対応している．しかし，本手法ではANTLR

を用いて構文解析を行っており，ANTLRにて構文解析を行うための文法ファイルが 100種

31



類以上用意されていることから，C#や COBOLなどの他の言語についても容易に本手法を

適用することが可能である．

また，本手法ではコードブロックを“{ }”に囲まれた範囲によって抽出している．しかし，
字下げによるコードブロックの抽出や，ある一定行数のまとまりをコードブロックとして抽

出するなど，抽出方法に他の手法を適用することも可能である．

評価実験の妥当性

本実験では，3つのC言語のプロジェクトのみに対して比較を行うことによって本手法の

有用性を示した．しかし，今後，他の言語で実装された多くのプロジェクトに対して適用し，

一般性を示す必要性がある．また，今回はベンチマークの作成において，アンケートにて過

半数である 2人以上が保守対象となりうるコードクローンと判定した場合を正解として扱っ

た．しかし，より正確性を上げるためには，意見が割れたクローンペアについて議論を行う

必要性も考えられる．
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5 まとめと今後の課題

本研究では，情報検索技術を利用した関数クローン検出法を基に，より検出粒度を小さく

したブロッククローンの検出を行う手法を提案した．本手法では，構文解析を行いコードブ

ロックの抽出を行い，コードブロック中の識別子や予約語に利用されている単語からワード

を抽出する．そして，TF-IDFを利用して各ワードに対する重みを計算し，その重みを特徴

量として各コードブロックを特徴ベクトルに変換する．その後，特徴ベクトル間の類似度を

計算することによって，意味的に処理内容が類似したブロッククローンの検出を行う．また，

LSHアルゴリズムを用いてあらかじめ特徴ベクトルのクラスタリングを行うことによって，

高速なブロッククローンの検出を実現した．

評価実験では，3つの Cプロジェクトに対し，検出精度と検出時間の観点から，関数ク

ローン検出法とCCFinderの 2つの手法と比較を行った．その結果，本手法が総合的に高い

精度で多くのコードクローンを検出できることが確認できた．また，検出時間は 3分以下と

なり，関数クローン検出法と CCFinderより高速に関数クローン検出を行うことができた．

さらに，関数クローン検出法では検出できなかったコードブロック単位のコードクローンを

検出することができた．

今後の課題として，以下が挙げられる．

• ワードの重みの計算に，LSI（Latent Semantic Indexing）[3]や，LDA（Latent Dirich-

let Allocation）[5]を用いた手法と比較を行う必要がある．LSIや LDAを用いた場合，

ワードの潜在的な意味を考慮し，次元を削減することができる．意味的に類似する識

別子を自動的にまとめることで，検出精度が向上する可能性がある．しかし，どちら

もTF-IDFと比較して計算コストが大きいため，検出精度と検出時間の観点から比較

を行う必要がある．

• 本手法はC言語と Java言語のみを対象としているが，他の言語についても対応させる

必要がある．本手法では“{ }”によってコードブロックの定義を行っているが，Pascal

のように“begin ”と“end ”で囲む言語や，Pythonのように字下げによりコードブロッ

クを示す言語があるため，コードブロックの定義や抽出方法を再考する必要がある．

• 他の大規模プロジェクトに対して適用し，本手法の有用性を評価する必要がある．さ
らに，MeCCなどの様々なコードクローン検出手法との比較実験を行う必要がある．
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