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内容梗概

ソフトウェア保守の問題の要因の 1つにコードクローンがある．コードクローンとはソー
スコード中に存在する同一，または類似した部分を持つコード片のことである．ソースコー
ド中のコードクローンの箇所をソフトウェア開発者が把握しやすくするために，コードク
ローン検出器が提案されている．近年，字句だけが異なるコードクローンだけでなく，構文
的に類似しているコードクローンや意味的に類似しているコードクローンも検出するコード
クローン検出器が多く提案されている．そこで近年自然言語処理の分野などで発展している
深層学習を取り入れたコードクローン検出器の提案が多く行われている．現在まで提案され
てきた，深層学習を用いたコードクローン検出器では，1つのベンチマークデータセットを
学習用と精度計測用に分割して評価されている．しかし，深層学習の分野において学習デー
タとは独立したデータを用いて精度計測を行った場合に性能が悪くなることが報告されてお
り，汎化性能の問題が指摘されている．汎化性能の問題は深層学習を用いたコードクローン
検出器に対しても起きる可能性があるが，既存の深層学習を用いたコードクローン検出器で
は学習と異なるベンチマークデータセットを用いて評価を行う，コードクローン検出器の汎
化性能に関する調査が行われていない．
そこで，本研究では深層学習を用いた代表的なコードクローン検出器CCLearnerやASTNN，

CodeBERTに対し，BigCloneBenchと Google Code Jamデータセット，CodeNetの 3つ
のコードクローンベンチマークデータセットを用いて汎化性能を分析した．本分析を行うた
めに，次の 3つの Research Question（RQ）を設定した．RQ1では汎化性能の問題がある
か調べるために，学習と評価に異なるデータセットを用いた場合に，同じデータセットで学
習と評価した場合に比べて検出精度が維持できるか，を設定した．RQ2ではコードクロー
ンのタイプと汎化性能に関係がある場合にコードクローン検出器の学習法の改善のための情
報になると考え，学習と評価に異なるデータセットを用いた場合に，コードクローンのタイ
プと検出精度は関係しているか，を設定した．RQ3では類似した性質のデータに対して検
出精度が維持できる場合に適用ソースコード群に類似する学習データを作成する動機になる
と考え，競技プログラミングを基にしたデータセット同士で学習と評価を行うことで，検出
精度は維持できるか，を設定した．
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その結果，学習と異なるベンチマークデータセットに対していずれのコードクローン検出
器も精度が下がることや，CCLearnerや ASTNNでは類似度の高いコードクローンは精度
が高く，類似度が低いコードクローンのタイプの精度は大幅に低い反面，CodeBERTはコー
ドクローンの類似度に精度が関係していないを確認した．また，ASTNNや CodeBERTで
は性質が類似するベンチマークデータセットを用いることで精度の低下を抑えられることを
確認した．
これらの結果から，コードクローン検出器に対しても汎化性能の問題があり，コードク

ローンのタイプごとに汎化性能が異なることがあることからコードクローンのタイプごとの
分析を行うべきだと言える．また，学習データと類似した性質のデータで評価を行うことで
精度が低下を抑えられるコードクローン検出器もあることから，類似するデータセット間で
の汎化性能の分析も行うべきだと言える．

主な用語

コードクローン検出器
深層学習
汎化性能
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1 まえがき

コードクローンとは，ソースコード中に存在する同一，または類似した部分を持つコード
片を示し，主に開発者が効率よく開発を行うために既存のコード片をコピーアンドペース
トすることで生成される．一般的にコードクローンは，ソフトウェアの保守を困難にする要
因の 1つとして挙げられている．例えば，あるコード片にバグが存在するとした時，そこの
コード片に一致または類似するコード片にも同様のバグが含まれている可能性が高い．その
ため，ソフトウェア開発者はバグを見つけた場合，見つけたコード片に対してだけではなく
一致または類似するコード片を探し，それらに対してもバグの修正を検討をする必要があ
る．つまり，ソフトウェアの保守を行う際にコードクローンの位置を把握し，管理すること
で，ソフトウェアの保守性を高める可能性がある．しかし，大規模なソフトウェアの開発と
なると非常に多くのコードクローンが存在するため，ソフトウェア開発者が全てのコードク
ローンについて手作業で探すことは現実的ではない．そこで開発者はコードクローンを管理
するためにコードクローン検出器を利用する [5, 6, 11,12]．
代表的な従来のコードクローン検出器には，CCFinder [14]やCCFinderの後継機である

CCFinderX1などが挙げられる. これらの検出器は検出の前処理として字句解析を行うこと
で，字句単位でのコードクローンの検出を行う．しかし，ソースコード中で文の挿入や削除な
ど大きな構造の違いがあるコードクローンや，異なる実装で処理が同じであるコードクロー
ンを検出することは従来の検出器では困難である．そこで最近では，コード片の特徴量同士
から深層学習を用いてコードクローンであるかを分類する CCLearner [15]，ASTNN [31]，
CodeBERT [10]等の検出器が提案されている．これら深層学習を用いた検出器では，事前
にコードクローンのデータセットを用いて深層学習モデルの学習を行い，学習結果に基づい
てコードクローンを検出する．しかし，実際にソフトウェア開発者が深層学習を用いたコー
ドクローン検出器を利用するために，事前に学習したモデルを用いるが，コードクローン検
出対象のソースコード群に対して学習させたソースコード群が類似しないため，検出精度が
低い可能性がある．そのため，深層学習モデルを用いたコードクローン検出器は未知のデー
タに対する精度が高い，つまり，コードクローン検出器には汎化性能が高いことが求められ
ている．しかし，これらの検出器の精度計測では 1つのベンチマークデータセットの中から
学習と計測のデータを取得しており，現実的な利用を想定した汎化性能を調べることが出来
ていない．
そこで本稿では，特徴の異なる有名な深層学習を用いたコードクローン検出器CCLearner，

ASTNN，CodeBERTに対して，学習と検証に別のデータセットを用いて検出器の汎化性能
の調査を行った．

1http://www.ccfinder.net/
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以降，2章では，本調査に関わるコードクローン検出器の関連研究や精度調査のためのコー
ドクローンデータセットに関して説明する．3章では，汎化性能を調べるための調査方法に
ついて説明を行う．4章では，本分析で行った実験の結果について説明する．5章では本分
析の考察，6章ではまとめを述べる．
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2 背景

2.1 コードクローン

2.1.1 コードクローンとタイプ分類

ソースコード中の一致または類似するコード片対をコードクローンと呼ぶ．コードクロー
ンは違いによって次のように大きく 4つのタイプに分類されている． [20]

Type-1コードクローン（以降T1） Type1のコードクローンは，空白やタブ・改行・コメ
ント以外は一致しているコード片対である．Listing 1, 2は，ソースコードの改行位置
だけが括弧の前と後で異なるため，Type1のコードクローンに分類される．

Type-2コードクローン（以降T2） Type2のコードクローンは，Type1のコードクロー
ンの違いに加えて，変数名や関数名等のユーザー定義，変数の型の違いがあるコード
片対である．Listing 1, 3は，変数の名前と型が異なるため Type2のコードクローン
に分類される．

Type-3コードクローン（以降T3） Type3のコードクローンは，Type2のコードクロー
ンの違いに加えて，文の挿入や削除変更等の違いを含むコード片対である．Listing 1, 4

は，文が変更されているため Type3のコードクローンに分類される．

Type-4コードクローン（以降T4） Type4のコードクローンは，Type3のコードクロー
ンの違いに加えて，同一の処理を行うが構文上の実装の違いを含むコード片対である．
Listing 1, 4は，同じ処理を行っており for文で実装されていた所が while文で実装さ
れており Type4のコードクローンに分類される．

Listing 1: コード片 1

1 int sum(int[] a){

2 int sum = 0;

3 for(int i=0; i<a.length; i++){

4 sum = sum + a[i];

5 }

6 return sum;

7 }

Listing 2: コード片 1との Type1コードクローン
1 int sum(int[] a)

2 {

3 int sum = 0;
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4 for(int i=0; i<a.length; i++)

5 {

6 sum = sum + a[i];

7 }

8 return sum;

9 }

Listing 3: コード片 1との Type2コードクローン
1 float sum(float[] b){

2 float sum = 0;

3 for(int i=0; i<b.length; i++){

4 sum = sum + b[i];

5 }

6 return sum;

7 }

Listing 4: コード片 1との Type3コードクローン
1 int sum(int[] a){

2 int sum = 0;

3 for(int i=0; i<a.length; i++){

4 sum += a[i];

5 }

6 return sum;

7 }

Listing 5: コード片 1との Type4コードクローン
1 int sum(int[] a){

2 int sum = 0;

3 int i = 0;

4 while(i<a.length){

5 sum = sum + a[i];

6 i++;

7 }

8 return sum;

9 }

T3は構文的な類似度によって更に細かく分類されている．構文的な類似度が 90%以上の
コードクローンは Very Strong Type 3（以降 VST3），70%から 90%のコードクローンは
Strongly Type 3（以降 ST3），50%から 70%のコードクローンはModerately Type 3（以降
MT3），50%未満のコードクローンはWeakly Type 3（以降WT3）のようにさらに細分化
できる．また，VST3は ST3とひとまとめで ST3として，WT3はT4とまとめてWT3/T4

として分類される．
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︙
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𝑠𝑖𝑚_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒!
⋮

𝑠𝑖𝑚_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒" ︙
︙

Deep Neural Networkカテゴリごとの
𝑠𝑖𝑚_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒	

1︓コードクローン
0︓⾮コードクローン

図 1: CCLearnerの処理

2.1.2 コードクローン検出器

これまで，コードクローンを機械的に検出するためにCCFinder等のコードクローン検出
器が提案されてきた．従来の検出器では，T1，T2のコードクローンが高い精度で検出でき
る．しかし，T3や T4のコードクローンに対しては，構文的類似度が低く検出精度が低く
なってしまうことが知られている．近年では，T3や T4のコードクローンに対してもコー
ドクローンの検出精度を高めるために深層学習を用いたコードクローン検出器が多く提案
されていて，代表的なコードクローン検出器として以下の CCLearner [15]，ASTNN [31]，
CodeBERT [10]等が挙げられる．

CCLearner 図 1に示すように CCLearnerはトークンベースの検出器である．まずは，
CCLearnerではまずコード片をトークン分割し，分割されたトークンを予め決められたカ
テゴリに分類する．カテゴリは，予約語，演算子，マーカー，リテラル，タイプ識別子，メ
ソッド識別子，修飾名，変数識別子の 8つである．これらのカテゴリごとで，どのトークン
が何個ずつあるかの頻度リストを取得する．コード片 Aのあるカテゴリのトークン頻度リ
ストを LAとする．同様にコード片 Bの頻度リストを LB とする．
次にこのトークン頻度を用いてカテゴリごとの類似度 sim scoreを計算する．類似度の

計算式を以下の式 1に示す．lAxをトークンリスト LAから取得したトークン xの個数とす
る．|lAx− lBx|は，あるトークン xについてコード片Aとコード片Bの個数差の絶対値で
ある．lAx + lBxは，個数の和である．これらをトークンごとに足し合わせて，差を和で割
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…

3. ステートメントのベクトルから
ASTのベクトルを取得した後
ベクトルの差を全結合層に⼊⼒

int sum(int[] a){
int sum = 0;
for(int i=0; i<a.length; i++){

sum = sum + a[i];
}
return sum;

}

1. コード⽚からASTを取得
ASTのノードをベクトル化

…

…

…

…

ベクトル化した
ノード

コード⽚の
AST

… … …

…

… …
…

ノードの
ベクトル

2. ノードのベクトルから
ステートメントの
ベクトルを取得

… …

…

…

ステートメントの
ベクトル

…

…
ステートメントツリー

ベクトル

GRU
…

…

… …

…

ASTの
ベクトル

図 2: ASTNNの処理

る．これにより，完全に一致する場合は分数が 0となり sim scoreが 1となる．仮にそのカ
テゴリのトークンが存在しない場合は，sim scoreを 0.5にする．これはCCLearnerの論文
によると，sim scoreを 0や 1にしたときよりも精度が良かったからである．

sim scorei = 1 −

∑
x

|lAx− lBx|∑
x

lAx + lBx
(1)

最後に各々のトークンカテゴリごとの sim scoreをDeep Neural Networkに入力し，コー
ドクローンであれば 1を非コードクローンであれば 0を出力するように学習する．

AST-based Neural Network（ASTNN） 図 2に示すように ASTNNは抽象構文木
（AST）の構造をベースとした検出器である．木構造を基にした深層学習モデルでは，Re-

cursive Neural Nerwork [21]やTree-based CNN [18]，Tree-based Long-Short-Term Mem-

ory [24]などが提案されていて，それらをもとに提案されたのがASTNNである．ASTNN

では，まずコード片からASTを生成し，より細かい木構造であるステートメントツリーを
取得する．次にステートメントツリーのノード nに対する語彙ベクトル vnを取得する．次
にノードの隠れ状態である hを木構造に従って以下の式 2のように計算する．

h = σ(W⊤
n vn +

∑
i∈[1,C]

hi + bn) (2)
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W⊤
n ∈ Rd×K は単語の埋め込み次元 d，符号化次元 kの重み行列，bnはバイアス項である．

C はノード nの子のノードの数であり，
∑

i∈[1,C]

hiは子ノード iの隠れ状態を足している．σ

は，tanh等の活性化関数である．これらの隠れ状態 hを用いて，以下の式 3から最終的な
ステートメントツリーの表現を得る．N はステートメントツリー tのノード数である．

et = [max(hi1), · · · ,max(hik)], i = 1, · · · , N (3)

その後，ASTに含まれる T個のステートメントツリーの表現を bidirectional GRU [25]に
入力し，コード片のベクトル表現を得る．
最後に，2つのコード片のベクトル r1，r2間の距離 r = r1 − r2を全結合層に入力し，活

性化関数として sigmoid関数を利用してコードクローンであれば 1を非コードクローンであ
れば 0を出力するように学習する．

CodeBERT 近年，自然言語処理の分野で，GLUEベンチマーク [27]にて高いスコアを
取ったBERT [8]を用いた研究が盛んである．ソフトウェア工学の分野においてもBERTか
ら派生したモデルをソースコードに適用したCodeBERTなどが提案されている．ここでは，
BERT及びソフトウェア工学の分野で用いられている CodeBERTについて述べる．

BERT BERTや BERTの基になった Transformer [26]等の深層学習モデルが出る前
は，自然言語処理を行う多くの深層学習モデルではRecurrent Neural Netowrk（RNN）や
Convolutional Neural Network（CNN）を基にしていた．Transformerでは RNNや CNN

のような再帰性や畳み込みの構造を取り入れず，Attention機構のみで構成されたシンプル
なネットワークアーキテクチャとして提案された．

BERTのモデルはこの Transformerを基にしており，Deep Bidirectional Transformers

（TransformerのEncoderの部分）を用いている．また，語彙にはWordPiece embeddings [29]

が用いられている．BERTの大きな特徴としてモデルの学習方法があり，事前学習と fine

tuningの 2種類の学習の段階に分かれていることが挙げられる．事前学習には 2種類の教師
なしタスクがあり，1つはMasked Language Modeling（Masked LM），もう 1つは Next

Sentence Prediction（NSP）である．
図 3は，1つ目のタスクであるMasked LMのイメージ図である．入力される文章のうち

いくつかのトークンを [MASK]トークンでマスク処理を行い，マスクされたトークンの ID

を文脈に基づいて予測する．この事前学習で用いた [MASK]は，fine tuning時には使わな
いため誤りが生じる可能性があるというデメリットがある．それを解消するために BERT

では，トークン位置のうち 15%をランダムに選び，選ばれた i番目のトークンの処理を以下
のように行う．
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正解：This is a pen.マスク：This [MASK] a pen.

Deep Bidirectional Transformer

予測：This is a pen.

図 3: BERTのMasked LMのイメージ図

A：It is going to rain today. 
B1：You should go out with an umbrella.

Deep Bidirectional Transformer

連続する文章A，B1

連続する

A：It is going to rain today. 
B2：I like cats better than dogs.

Deep Bidirectional Transformer

連続しない文章A，B2

連続しない

図 4: BERTのNSPのイメージ図

• 80%の確率で [MASK]トークンに置き換え

• 10%の確率でランダムなトークンに置き換え

• 10%の確率で置き換えない

図 4は，もう 1つのタスクであるNSPのイメージ図である．入力された 2文が連続する
ものかどうかを判定するタスクである．自然言語処理には質問応答（QA）や自然言語推論
（NLI）等の 2文の関係を理解することで行える下流タスクがあり，それらのために文の関
係を理解するためのタスクとしてNSPが取り入れられた．例文として入力される文章Bは，
50%の確率でAから連続した文章であるB1であり，残り 50%の確率でランダムな文章であ
るB2である．
これらの事前学習を行ったあと，それぞれのタスクに合わせた固有の入出力で fine tuning

を行う．fine tuningは事前学習に比べて比較的短時間で行え，GPUであれば数時間で学習
可能である．

BERTとCodeBERTの違い CodeBERTはBERTやBERTを改良したRoBERTa [16]

を基にしており，モデル構造は RoBERTa-baseと全く同じである．RoBERTaの事前学習
では，BERTに用いられていたNSPの必要性が疑問視されており用いられていない．従っ
て，CodeBERTの事前学習においても NSPは取り入れられていない．CodeBERTの事前
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学習には，Masked LMとReplaced Token Detection（RTD）の 2つのタスクが用いられて
いる．CodeBERTのMasked LMでは，自然言語とプログラミング言語のペアにマスク処理
を行いマスクされた元のトークンを予測する学習を行う．RTDは自然言語とプログラミン
グ言語のペアだけでなく，プログラミング言語だけのデータも用いて学習を行う．まず，ラ
ンダムにマスクされたトークンに対し，自然言語には自然言語の生成器を，プログラミング
言語にはプログラミング言語の生成器を用いて，もっともらしく置き換えられるトークンを
生成する．置き換えたデータを識別機であるモデルに入力し，どのトークンが取り替えられ
たトークンかを判定する．この 2つの事前学習によりCodeBERTは，言語モデルを学習す
る．事前学習に用いられたプログラミング言語は，Python, Java, JavaScript, PHP, Ruby,

and Goの 6つである．

2.1.3 コードクローンデータセット

コードクローン検出器を評価するためには，事前にコードクローンのタイプなどをタグ付
けしたデータセットを用いる．有名なコードクローンのデータセットには，BigCloneBench

やGoogle Code Jam，CodeNetなどが挙げられる．

BigCloneBench（以降BCB） 最も用いられるコードクローン検出器評価用のデータセッ
トの 1つにBigCloneBench [23]（以降BCB）が挙げられる．BCBは Svajlenkoらによって
作成された Javaソースコードの大規模データセットで，プロジェクト間リポジトリの大規
模データである IJaDataset 2.0 [4]の中から特定の機能のソースコードをマイニングし，そ
れらに手動でクローンと非クローンのラベル付けをすることでコードクローン検出器のベン
チマークとした．BCBには，T1・T2・T3・T4のタイプ分類のタグやコード片同士の類似
度もつけられているため，BCBを用いてクローンタイプごとの検出精度も求めることが出
来る．

Google Code Jamデータセット（以降GCJ） 競技プログラミングサイトGoogle Code

Jamに提出されたソースコードを利用してコードクローン検出器を評価する研究が行われ
ている [22,30,32]．ZhaoとHuangは，DeepSimの評価用にGoogle Code Jamに提出され
たデータセットを公開している [32]．このデータセットを以降，GCJと呼ぶ．このデータ
セットは，同じ設問に対して提出された解答ソースコードは，実装の上では異なるが行う処
理は同じである T4のコードクローンという仮定のもとに作成されている．設問数は 12個
で設問ごとの解答数には差があり，合計で 1669個のプロジェクトである．コードクローン
対は約 275,000個あり，非コードクローン対は約 1,116,000個ある．
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CodeNet（以降CN） Project CodeNet [19]は，ImageNet [7]がComputer Visionの分
野にもたらしたことを AI for Codeの分野にもたらすことを目的としたプロジェクトであ
る．このデータセットは，競技プログラミングサイトAIZU Online Jadge [1]とAtCoder [2]

から収集されたデータセットであり，主にC++，Python，Java，C，Ruby，C#の 6つの
プログラミング言語で構成されている．また，それらのソースコードのメタデータやトー
クン列や構文木コードグラフ等に変換するツールなどもデータセットとともに提供されて
いる．これらのデータセットを用いてコード分類やコードクローンの検出を行うためのベ
ンチマークデータセットも構成されており，有名なベンチマークデータセットの 1つである
POJ-104 [18]の約 10倍のサイズのC++のベンチマークデータセットやPythonベンチマー
クデータセット，Javaのベンチマークデータセットがある．Javaのベンチマークデータセッ
トには，250の設問に対する解答ソースコードが 300個ずつ含まれている．

2.2 既存の深層学習を用いたコードクローン検出器の問題点

近年，深層学習モデルを用いたシステムにおいて，学習データと独立した集団から精度計
測のデータを取得した場合精度が悪くなることがあることが示されている．例えば，データ
を取得するためのセンサの違いで性能が下がる問題 [9]等が報告されており，何が深層学習
を用いたシステムの性能を下げる要因となるかは明確に分かっていない．深層学習を用いた
システムが異なるデータに対して精度が維持できない可能性は，深層学習を用いたシステム
の性能の信頼性に影響する．そのため，深層学習を用いたシステムでは，異なるデータに対
しても検出精度を維持できることが求められている．この，システムを汎用的に利用しても
精度が維持できる性能のことをシステムの汎化性能と呼ぶ．
汎化性能の問題点は，コードクローン検出器に対しても当てはまると考えられる．ソース

コードにもコーディングの経験の長さや，コーディング規約，トークンの類似度，保守する
ソースコードかどうか等，データセットに様々な要因が影響を与える可能性がある．既存の
CCLearnerやASTNN，CodeNetなど多くの深層学習を用いたコードクローン検出器では，
同一のベンチマークデータセットを分割して学習データと精度計測のデータを作成してい
る．しかし，同一のベンチマークデータセットでは，同じ競技プログラミングサイトから集
めたGCJやOSSから似た機能を持ったソースコードを抽出して作成した BCB等，似た特
徴のデータ間で検証を行っており，異なる特徴を持ったデータに対する精度を調べることが
出来ていない．現状では，コードクローン検出器の汎化性能は明らかになっていない．仮に
コードクローン検出器の汎化性能が低い場合，ソフトウェア開発者が実際に利用する時に検
出精度が低く，ソフトウェア保守の手助けにならなくなってしまう．
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3 汎化性能分析

本研究では，2.2章で説明した問題を解決するために，深層学習を取り入れたコードクロー
ン検出器の汎化性能について分析を行い，以下の 3つのことを確かめたい．1つ目は，学習
と精度計測で異なるデータセットを用いた場合でも，同一データセット内での精度計測と同
等の精度が出るのかを確かめ，コードクローン検出器の汎化性能調査が必要かを確かめる．
2つ目は，学習と異なるデータセットのコードクローンに対する検出精度はクローンのタイ
プごとに異なるのかを調査し，コードクローンのタイプごとの調査が汎化性能の調査に必要
か確かめる．3つ目は，学習データセットの選び方がコードクローン検出器の精度に影響す
るのかどうかについて確かめる．
そこで，本研究では，既存の深層学習を用いたコードクローン検出器である CCLearner

や ASTNN，CodeBERTに対し，異なるベンチマークデータセットに対し，以下の 3つの
Research Question（RQ）を立てて汎化性能について調べた．

RQ1 学習と評価に異なるベンチマークデータセットを用いた場合，検出精度は維持でき
るか？

RQ2 学習と評価に異なるベンチマークデータセットを用いた場合，コードクローンのタイ
プと検出精度は関係しているか？

RQ3 競技プログラミングを基にしたデータセット同士で学習と評価を行うことで，検出精
度は維持できるか？

RQ1の調査により，同じデータセット内で評価した時の精度を維持できていないコード
クローン検出器がある場合，深層学習を用いたコードクローン検出器には汎化性能の問題が
あると言える．これは，ソフトウェア開発者が実際に学習済みのコードクローン検出器を用
いる時にコードクローンの検出精度が悪く，ソフトウェアの保守の手助けにならない可能性
を示している．RQ2の調査により分かる，コードクローンのタイプとコードクローンの検
出精度の関係性は，検出精度の低いタイプのコードクローンの学習データを増やす等，コー
ドクローン検出器の学習法改善のための情報になると考えられる．また，タイプごとの検出
精度を調べることで，ソフトウェア開発者がコードクローン検出器の特性を理解し，それぞ
れにあったコードクローン検出器を選択出来ると考えられる．RQ3の調査により，競技プロ
グラミングを基にしたデータセット同士で学習と評価を行うことで検出精度が上がる場合，
適用したいソースコード群に類似した性質を持つソースコード群で学習を行うことで検出精
度が上がると考えられる．これは，ソフトウェア開発者が，適用したいソースコード群に類
似した学習データセットを作成するための動機となる．
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競技プログラミング

GCJ（約550,000ペア） CN （約550,000ペア）
設問 G1 …

設問 G2 …

設問 G3 …

…

設問 C1 …

設問 C2 …

設問 C3 …

…

オープンソースプロジェクト

BCB （約100,000ペア※）
T1，T2，
ST3，MT3

WT3/4，
⾮コードクローン

RQ1RQ3

RQ2

学習/評価
RQ1：GCJ/BCB, CN/BCB, BCB/GCJ, BCB/CN
RQ2：GCJ/BCB, CN/BCB
RQ3：GCJ/CN, CN/GCJ

データセット間のJaccard係数
BCB-GCJ：0.19
BCB-CN ：0.15
GCJ-CN ：0.25

図 5: RQに対する分析手順．RQ1では，競技プログラミングサイトの解答ソースコードを
基にしたデータセットとオープンソースプロジェクトのソースコード等を基にしたデータ
セットで双方向に学習と評価を行う．RQ2では，コードクローンのタイプ分類が行われて
いる BCBで精度計測，学習は BCB以外のデータセットで行う．RQ3では，競技プログラ
ミングサイトの解答ソースコード同士で取得元が異なるソースコードを用いて学習と評価を
行う．

3.1 手順

3.1.1 ベンチマークデータセットの準備

BigCloneBench BCBは CCLearnerと ASTNN，CodeBERTのいずれのコードクロー
ン検出器でも精度の計測に用いられていたベンチマークデータセットである．BCBにはバー
ジョンがあり，バージョン 2の BCBのほうがバージョン 1の時の BCBの方がデータ数が
多くなっている．また，それぞれのコードクローン検出器で，学習に用いるデータの抽出方
法が異なっている．本調査では，それぞれの検出器で報告された BCBに対する精度と比較
を行うために，BCBを用いた深層学習モデルの学習にはそれぞれの提案論文で提供されて
いる BCBのデータセットを用いることにした．CCLearnerでは，BCBのデータベースか
ら学習するソースコードのフォルダと精度計測するソースコードのフォルダを選択し，そ
の中のT1，T2，VST3，ST3のコードクローンと非コードクローンの約 45,000個を用いて
コードクローン検出器の学習を行った．ASTNNでは，BCBのデータセットから T1，T2，
ST3（VST3），MT3，WT3/T4のコードクローンと非コードクローンをそれぞれのタイプ
で最大 20,000個となるように抽出して学習と検証用のデータセットとしていた．CodeBERT

については，提案論文ではコードクローンクローン検出は行われていない．しかし，後の
コード生成と理解のためのベンチマークデータセットである CodeXGLUE [17]にて BCB
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を用いて精度計測を行っていたため，そのデータを用いることにした．CodeXGLUEでは，
Kontogiannisらの論文 [28]に従って抽出した BCBのデータセットを用いており，BCBの
コード片のうちコードクローンまたは非コードクローンのタグがつけられたコード片のみを
残したデータセットである．トレーニングデータセットはコードクローンと非コードクロー
ンが約 450,000ずつの 901,028個のデータである．CodeXGLUEで用いられたBCBのデー
タセットは，Hugging Face [3]にアップロードされており，コード片対の文字列とコードク
ローンか否かのラベルデータが取得出来る．そのコードクローンがどのタイプのコードク
ローンかは示されていない．
ベンチマークデータセット間での精度計測には，ASTNNで用いられていた BCBのデー

タセットを用いた．ASTNNと同様にコードクローンのタイプごとに精度を求めて，データ
セット全体におけるタイプごとの割合で重みをつけた精度をBCB全体の精度結果とする方
法を取った．

Google Code Jamデータセット 本研究ではメソッド単位のコード片対のコードクロー
ン検出を行う．GCJは，競技プログラミングサイトに提出された解答ソースコードのファイ
ルを基にして構成されたベンチマークデータセットである．GCJに含まれているコードク
ローンのデータは解答ソースコードのファイルごとになっているため，ファイルからメソッ
ドを抽出する必要がある．そこで本調査では，ソースコードファイルからmainメソッドを
抽出する．競技プログラミングサイトのソースコードを基にしたベンチマークデータセッ
トは，同じ設問に対する解答ソースコードは意味的に類似しているT4のコードクローンで
あると仮定して作成されているため，mainメソッドの外で定義されている処理もコードク
ローンかどうかの判定に用いられるべきと考えられる．そのため，mainメソッドの外で定
義されて用いられている関数は，mainメソッドの中にインライン展開することにした．
また，競技プログラミング特有の処理として，問題を解くための入出力処理の文があるこ

とが挙げられる．入出力の形式は，競技プログラミングの設問によって異なることが多く，
その入出力の形式を見るだけで同じ設問に対する解答ソースコードか否かを判断する可能性
がある．T4のコードクローンは同一の処理を行うが構文上の実装の違いを含むコード片対
であり，コードクローン検出器はその処理からコードクローンか否かを判断することが求め
られている．そのため，本調査ではソースコードの入出力に関する部分を取り除いた．
最後に，異なる設問に対する解答ソースコードは非コードクローンとしているため，コー

ドクローンよりも非コードクローンの方が非常に多くなるため，GCJでは，コードクロー
ンと同じ数の非コードクローンをランダムに抽出してデータセットとした．
ベンチマークデータセットGCJの設問数は 12問，解答ソースコード数は 1,669個，コー

ドクローン数は約 275,000，非コードクローン数は約 275,000である．
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CodeNet CNはGCJと同様に競技プログラミングサイトのソースコードを基に作成され
たベンチマークデータセットであるため，GCJと同様の処理を行った．また，設問数とコー
ドクローン数をGCJと同程度にするために，CNに付与されていた問題番号の若い順に問
題を取得した．その時に，処理が 1行で書かれていることが多い問題，再帰関数などインラ
イン展開のために大きな変更が必要なコード等をデータセットから外した．CodeNetの元の
データセットには AIZU OnlineJudgeと AtCoderの問題の両方の問題があるが，本実験の
データセットにはAIZU Online Judgeの問題を 12問，それぞれの解答ソースコード数 215

個，合わせてコードクローン数約 276,000，非コードクローン数も約 276,000のデータセッ
トとした．

3.1.2 ベンチマークデータセットの分析

ここではベンチマークデータセットの分析を行う．図 6は，BCB，GCJ，CodeNetの 3

つのベンチマークデータセットのコード片対の Jaccard係数とコード行数（LOC）の平均の
ヒストグラムである．図 7， 8は，ASTNNで使われているBCBとCodeXGLUEで使われ
ている BCBの Jaccard係数と LOCのヒストグラムである．図 7の ASTNNの BCBはラ
ベル 0から順に非コードクローン，T1，T2，ST3，MT3，WT3/T4となっていて，図 8の
CodeXGLUEの BCBはラベルTrueがコードクローンで Falseが非コードクローンである．
BCB，GCJ，CNの大半の LOCは 100以下のため，図を見やすくするために，図 6，7，8

では LOCの最大値を 100とした．表 1，2は，GCJ，CodeNetのベンチマークデータセッ
トのそれぞれの設問のコード片対の Jaccard係数と LOCの平均の中央値である．

BigCloneBench 図 6が示す通り，LOCは低く，Jaccard係数は 0.2と 1のところが山と
なっている．BCBのラベルごとである図 7から分かるように，Jaccard係数が 1が多いの
はT1のコードクローンであり，LOCが大きいものはT1のコードクローンが中心となって
いることが分かる．

Google Code Jamデータセット 図 6が示す通り，LOCはBCBよりも大きく，Jaccard

係数は 0.4程度のところが高くなっている．GCJの設問ごとの表 1から分かるように，設
問ごとの Jaccard係数はあまり差は無く，LOCは設問によっては長い．

CodeNet 図 6が示す通り，LOCはBCBよりも大きくGCJよりも小さい．Jaccard係数
は，0.5程度のところが高くなっている．CNの設問ごとの表 2から分かるように，Jaccard

係数は低い設問もあるが多くは 0.5程度のところが高くなっている．LOCはどの設問も大
きな違いは見られない．
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図 6: ベンチマークデータセット BCB，GCJ，CN全体の分析．青が BCB，橙がGCJ，緑
がCDN．LOCの平均は 100以上となるコード片対は少ないため，図の評価しやすさの都合
上横軸の上限を 100とした．Jaccard係数は BCBが一番低く，GCJ，CNの順になってい
る．ただし，BCBのタイプ 1コードクローンは Jaccard係数 1となるためBCBは 1にも山
がある．LOCの平均は，BCBの低い方の山が一番低く，CN，GCJ，BCBの高い方の山の
順になっている．
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(a) Jaccard係数．Jaccard係数 1は約 20,000個あるが，図の評価しやすさの都合上縦軸の上限を
4,000とした．コードクローンのタイプごとの中央値は，T1が 1.00，T2が 0．93，ST3が 0.70，
MT3が 0.42，WT3/T4が 0.21，非コードクローンが 0.19．
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(b) LOCの平均．100以上となるコード片対は少ないため，図の評価しやすさの都合上横軸の上
限を 100とした．

図 7: ASTNNの BCBのクローン Typeごとのベンチマークデータセットのヒストグラム．
ラベル 0から順に，非コードクローン，T1，T2，ST3，MT3，WT3/T4である．
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(a) Jaccard 係数．中央値はコードクローンが
0.22，非コードクローンは 0.17．
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図 8: CodeXGLUEの BCBのベンチマークデータセットのヒストグラム．ラベル Falseが
非コードクローン，Trueがコードクローンである．LOCの平均は 100以上となるコード片
対は少ないため，図の評価しやすさの都合上横軸の上限を 100とした．

表 1: GCJの設問ごとのコードクローンの分析

設問 個数 Jaccard係数の中央値 LOCの平均
非コードクローン 274048 0.388 30

1 113526 0.478 27

2 3828 0.417 28

3 29161 0.471 15

4 703 0.462 66.5

5 1 0.455 68

6 93961 0.457 25

7 351 0.365 58

8 29890 0.423 49.5

9 2278 0.452 36.5

10 153 0.413 58.5

11 190 0.489 35

12 6 0.424 38
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表 2: CNの設問ごとのコードクローンの分析

設問 個数 Jaccard係数の中央値 LOCの平均
非コードクローン 276060 0.463 21

1 23005 0.627 23

2 23005 0.579 22.5

3 23005 0.587 23.5

4 23005 0.596 25.5

5 23005 0.556 27.5

6 23005 0.604 20.5

7 23005 0.480 16.5

8 23005 0.571 16

9 23005 0.580 15

10 23005 0.582 20

11 23005 0.596 22.5

12 23005 0.607 18.5

表 3: ベンチマーク頻出 1,000語間の Jaccard係数

ベンチマーク 1 ベンチマーク 2 Jaccard係数
BCB GCJ 0.1947

BCB CN 0.1541

GCJ CN 0.2516

3.1.3 ベンチマークデータセット間の類似度計算

Jaccard係数と LOCの観点からGCJとCNは，GCJと BCBまたはCNと BCBよりも
特徴が似ていることが図 6等から分かった．ここでは，更にベンチマークの頻出語同士で
の Jaccard係数を計測する．まず，コード片ごとに使われているトークンのリストを作る．
ベンチマークの中であるトークンが使われている頻度を求め，その頻度の上位 1,000トーク
ンを選ぶ．その後，それら 1,000トークンの Jaccard係数を求める．表 3は，その求めた
Jaccard係数の表である．BCBとGCJやBCBとCNは Jaccard係数が 0.1947，0.1541と，
GCJとCNの Jaccard係数 0.2516よりも低く，GCJとCNはBCBとよりも類似している．
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3.1.4 コードクローン検出器の学習と精度計測

ここでは，3つのRQ全てに関わることを先に述べ，その後RQごとの説明を行う．CCLearner

と ASTNNの提案論文では，コードクローン検出器から出力される値が 1に近ければコー
ドクローン，0に近ければ非コードクローンと識別する．CCLearnerとASTNNでは BCB

でコードクローン検出器を学習した場合，それぞれ閾値が 0.98と 0.5と設定している．し
かし，BCB以外のデータセットで学習した検出器で閾値を変えずに使った場合，コードク
ローンの検出精度が非常に悪くなった．そこで，それぞれのデータセットで正答率が高くな
る値を探索して閾値とすることとした．また，CodeBERTでは，BERTで文のペアの分類
として使われている方法と同様に，コード片とコード片の間に [SEP]トークンを挟んで入力
し，コードクローンを判定出来るように fine tuningした．

RQ1 RQ1では，それぞれのコードクローン検出器に対し，BCBで学習を行いGCJまた
は CNで精度計測を，また逆に GCJまたは CNで学習を行い BCBで精度計測を行った．
CCLearnerでは BCBの精度計測を著者がサンプリングして行っているため，BCBで学習
した CCLearnerの精度比較には提案論文での結果を用いた．

RQ2 RQ2では，それぞれのコードクローン検出器に対し，コードクローンの Type分類
が行われている BCBで精度計測を行ったデータを用いて，コードクローンの Typeのごと
の精度を調べた．また，コードクローンタイプごとの Jaccard係数の中央値と，3.2章で示
すMCCとの相関を調べた BCBのコードクローンのタイプごとの Jaccard係数は，T1が
1.00，T2が 0.929，ST3が 0.705，MT3が 0.418，WT3/T4が 0.213となっている．

RQ3 RQ3では，それぞれのコードクローン検出器に対し，GCJで学習を行いCNで精度
計測を，また逆の CNで学習を行いGCJで精度計測を行った．

3.2 評価指標

本調査では，評価指標にprecision，recall，f1，Matthews Correlation Coefficient（MCC）
を用いた．評価指標を説明する上での true positiveや true negative，false positive，false

negativeについて以下で説明する．

true positive（tp） コードクローンのうち，検出されたコード片

true negative（tn） 非コードクローンのうち，検出されなかったコード片

false positive（tp） 非コードクローンのうち，誤って検出されたコード片
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false negative（fn） コードクローンのうち，検出されなかったコード片

precision precisionは日本語で適合率と呼ばれ，コードクローンと予測したコード片対の
うち実際にコードクローンだったコード片対の割合である．precisionの計算式は以下のよ
うになる．

precision =
tp

tp + fp
(4)

recall recallは日本語で再現率と呼ばれ，実際にコードクローンであるコード片対のうち
どれだけのコードクローンを予測することが出来たかの割合である．recallの計算式は以下
のようになる．

recall =
tp

tp + fn
(5)

f1 f1は，precisionと recallの調和平均である．precisionまたは recallのどちらかだけが
極端に数値が高い場合，ほとんどのコード片対に対してコードクローンまたは非コードク
ローンと判断している可能性がある．それらを解消するための指標の 1つに f値があり，以
下の式 (6)で表される precisionと recallの調和平均は f1と呼ばれる指標である．調和平均
では，どちらかの値だけが極端に大きい場合にも低い結果となる．検出器の性能の比較を行
うには，主にこの指標が用いられることが多い．

f1 = 2
precision · recall
precision + recall

(6)

Matthews Correlation Coefficient（MCC） 本調査ではGLUEのタスクの 1つであ
るCoLAなどにも用いられているMCCも評価指標に用いた．MCCは混同行列を 1つの値
にまとめることができ，クラスごとに不均衡なデータに対する性能評価としても用いられて
いる． [13] f1の場合，precisionと recallに true negativeの値が含まれておらず，positive

と negativeの数に違いがある場合に精度は悪いが評価が悪くならない可能性がある．式 7

がMCCの計算式である．

MCC =
(tp× tn) − (fp× fn)√

(tp + tn) × (tp + fn) × (fp + tn) × (fp + fn)
(7)

MCC の値が 1の場合正確に予測できており，−1の場合全く逆の予測をしている．0の場
合が最悪で，正確な予測でも全て反対の予測でも無い予測である．
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4 分析結果

本章では，本研究で行った分析の結果を述べる．

4.1 RQ1：異なるベンチマークデータセットに対する検出精度

学習と評価に異なるベンチマークデータセットを用いた場合，検出精度は維持できるか？
表 4，図 9は，RQ1の実験結果である．まず，コードクローン検出器ごとに精度の計測結
果を示し，RQ1全体について述べる．

CCLearner BCBで学習し BCBで精度計測したデータは，CCLearnerの提案論文 [15]

での値である．提案論文では precisionと recallと f1のみ検出精度が計測されている．BCB

で学習した時の結果について述べる．f1の値は，同じデータセットを使用して評価すると
0.93だったのに対し，GCJで評価すると 0.109，CNで評価すると 0.357といずれも検出精
度が下がっていた．recallの値は，GCJで評価した時の値は 0.0577，CNで評価した時の値
は 0.223であり，同じデータセットで評価した時のWT3/T4の値より高く，MT3の値より
は低くなっている．GCJまたは CNで学習した時の結果について述べる．f1の値は，GCJ

または CNのいずれのデータセットで学習した時も同じデータセットで評価すると約 0.55

だったが，異なるデータセットである BCBで評価すると約 0．1と大幅に下がった．MCC

の値は，GCJまたは CNのデータセットで学習した時，同じデータセットで評価すると約
0.3から 0.35だったが，異なるデータセットである BCBで評価すると約 0.05から 0.1と大
幅に下がった．これらのことから CCLearnerは，学習とは異なるデータセットで評価をし
た時に検出精度が，同じデータセットで評価した時に比べて下がることが分かった．

ASTNN BCBで学習した時の結果について述べる．f1の値は，同じデータセットを使用
して評価すると 0.939だったのに対し，GCJまたはCNで評価するといずれも約 0.66と大幅
に下がった．MCCの値は，同じデータセットを使用して評価すると 0.891だったのに対し，
GCJまたはCNで評価するといずれも 0.03以下と大幅に下がった．特に precisionが約 0.5

で recallが約 1なことから，ほとんどのコード片対に対してコードクローンと判断している
ことが分かった．GCJまたはCNで学習した時の結果について述べる．f1の値は，GCJま
たはCNのいずれのデータセットで学習した時も同じデータセットで評価すると約 0.5だっ
たが，異なるデータセットである BCBで評価するとGCJで学習した時は 0.372，CNで学
習した時は 0.0900といずれも下がっていた．MCCの値は，GCJまたはCNのいずれのデー
タセットで学習した時も同じデータセットで評価すると約 0.45だったが，異なるデータセッ
トであるBCBで評価するとGCJで学習した時は約 0.001，CNで学習した時は約－ 0.15と
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図 9: RQ1：学習と同じデータセットで評価した時と異なるデータセットで評価した時の f1の
値とMCCの値．CCLearnerに対しBCBで学習しBCBで評価した時の値はCCLearner [15]

での値で，MCCは計測されていない．

大幅に下がった．これらのことからASTNNは，学習とは異なるデータセットで評価をした
時に検出精度が，同じデータセットで評価した時に比べて下がることが分かった．

CodeBERT BCBで学習した時の結果について述べる．f1の値は，同じデータセットを
用いて評価すると 0.896だったのに対し，GCJまたは CNで評価するといずれも約 0.65と
大幅に下がった．MCCの値は，同じデータセットを用いて評価すると 0.881だったのに対
し，GCJまたは CNで評価するといずれも 0.1以下と大幅に下がった．GCJまたは CNで
学習した時の結果について述べる．f1の値は，GCJまたは CNのいずれのデータセットで
学習した時も同じデータセットで評価すると約 1だったのに対し，異なるデータセットで
あるBCBで評価するとGCJで学習した時は約 0.6，CNで学習した時は約 0.65と大幅に下
がった．MCCの値は，CJまたは CNのいずれのデータセットで学習した時も同じデータ
セットで評価すると約 1だったのに対し，異なるデータセットである BCBで評価するとい
ずれも約 0.004と大幅に下がった．これらのことから CodeBERTは，学習とは異なるデー
タセットで評価をした時に検出精度が，同じデータセットで評価した時に比べて下がること
が分かった．

RQ1の答え� �
CCLearner，ASTNN，CodeBERTのいずれのコードクローン検出器も，学習と評価に
異なるデータセットを用いると検出精度が同じデータセットで評価した時に比べて下が
ることを確認した．これらのことから，深層学習を用いたコードクローン検出器に対し
ても，汎化性能の問題があるということが確認出来た．� �
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表 4: RQ1類似度の低いベンチマークデータセット間でのコードクローンの検出精度

検出器 データセット 1 データセット 2 precision recall f1 MCC

CCLearner

BCB BCBa 0.93 0.89b 0.93c —d

BCB GCJ 0.946 0.0577 0.109 0.159

BCB CN 0.891 0.223 0.357 0.296

GCJ GCJ 0.761 0.451 0.566 0.340

GCJ BCB 0.681 0.0668 0.116 0.0847

CN CN 0.732 0.469 0.572 0.318

CN BCB 0.611 0.0504 0.0874 0.0500

ASTNN

BCB BCB 0.999 0.886 0.939 0.891

BCB GCJ 0.501 0.997 0.667 0.0275

BCB CN 0.501 0.982 0.663 0.0129

GCJ GCJ 1.00 0.353 0.522 0.463

GCJ BCB 0.498 0.299 0.372 0.00101

CN CN 1.00 0.316 0.481 0.434

CN BCB 0.263 0.0569 0.0900 -0.150

CodeBERT

BCB BCBe 0.882 0.911 0.896 0.881

BCB GCJ 0.530 0.778 0.630 0.0988

BCB CN 0.512 0.895 0.651 0.0612

GCJ GCJ 0.999 0.998 0.998 0.997

GCJ BCB 0.500 0.774 0.608 0.00429

CN CN 0.998 1.00 0.999 0.998

CN BCB 0.500 0.933 0.651 0.00432

a BCBで学習し，BCBで精度計測したデータは，CCLearner [15]で報告された値．
b ST3の recallの値．詳細は，T1/1.00，T2/0.98，ST3/0.89，MT3/0.28，WT3/T4/0.01．
c recallは，T1-ST3を使用（recallT1−ST3は，0.93）．
d CCLearnerの提案論文では，MCCは計測されていなかった．
e CodeBERTの精度計測をした BCBは，コードクローン約 50,000，非コードクローン約

360,000と非コードクローンが多い．他の検出器と同様にコードクローンと非コードク
ローンの数を合わせて計測すると，precisionが 0.980，recallが 0.911，f1が 0.944，mcc

が 0.895となった．
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4.2 RQ2：コードクローンタイプごとの検出精度

学習と評価に異なるベンチマークデータセットを用いた場合，コードクローンのタイプと
検出精度は関係しているか？
RQ2では，それぞれのコードクローン検出器について，GCJまたはCNで学習を行いBCB

でのタイプごとの精度の計測結果を調査した．図 10は，それぞれの検出器のMCCの値を
グラフにしたものである．

CCLearner 表 5は，CCLearnerをGCJまたは CNで学習し BCBで精度計測した時の
コードクローンのタイプごとの結果である．MCCの値は，GCJと CNのいずれのデータ
セットで学習した時も，異なるデータセットであるBCBで評価するとコードクローンのタ
イプがT1からT4へ類似度が低くなっていくに従って下がった．コードクローンのタイプの
それぞれの Jaccard係数の中央値とMCCの値の相関係数は，GCJで学習した場合が 0.982，
CNで学習した場合が 0.997となった．これらのことから，CCLearnerは学習とは異なるデー
タセットでの評価において，コードクローンのタイプと検出精度に強い相関関係があること
が分かった．

RQ1において BCBで学習し異なるデータセットであるGCJまたは CNで評価した時の
recallの値がMT3に対する値よりも低くWT3/T4に対する値よりも高かったことについて
言及する．RQ2でコードクローンのタイプごとに検出精度を調べたことにより，MT3また
はWT3/T4ではわずかに recallの値が上がることもあるが，ST3では recallの値が大幅に
下がっていた．ST3のコードクローンに対してもともと recallは約 0.9と検出精度がもとは
高く，MT3より類似度が低いコードクローンに対しては recallが 0.3以下と大きく低かった
ことを考えると，CCLearnerの汎化性能は低いと言える．

ASTNN 表 6は，ASTNNをGCJまたは CNで学習し BCBで精度計測した時のコード
クローンのタイプごとの結果である．MCCの値は，GCJ，CNのいずれのデータセットで
学習した時も，異なるデータセットであるBCBで評価するとコードクローンのタイプがT1

からT4へ類似度が低くなっていくに従って下がる傾向にあった．コードクローンのタイプ
のそれぞれの Jaccard係数の中央値とMCCの相関係数は，GCJで学習した場合が 0.970，
CNで学習した場合が 0.995となった．ASTNNは，学習とは異なるコードクローンに対す
るコードクローンの検出において，コードクローンのタイプと検出精度に強い相関関係があ
ることが分かった．

CodeBERT 表 7は，CodeBERTをGCJまたはCNで学習しBCBで精度計測した時の
コードクローンのタイプごとの結果である．MCCの値は，GCJ，CNのいずれのデータセッ
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表 5: RQ2 BCB以外を用いて CCLearnerの学習を行い，BCBを用いて精度計測した結果

(a) CCLearnerを GCJで学習し，BCBで精度計測した結果

Type precision recall f1 MCC

T1 0.963 0.992 0.977 0.961

T2 0.846 0.903 0.874 0.853

ST3 0.948 0.595 0.731 0.626

MT3 0.931 0.400 0.560 0.462

WT3/T4 0.676 0.0567 0.105 0.0745

(b) CCLearnerを CNで学習し，BCBで精度計測した結果

Type precision recall f1 MCC

T1 0.963 0.999 0.981 0.967

T2 0.859 0.994 0.922 0.911

ST3 0.955 0.685 0.798 0.699

MT3 0.873 0.203 0.330 0.281

WT3/T4 0.606 0.0417 0.0781 0.0408

表 6: RQ2 BCB以外を用いてASTNNの学習を行い，BCBを用いて精度計測した結果

(a) RQ2 ASTNNを GCJで学習し，BCBで精度計測した結果

Type precision recall f1 MCC

T1 0.724 1.00 0.840 0.713

T2 0.381 0.999 0.552 0.517

ST3 0.715 0.814 0.761 0.518

MT3 0.611 0.466 0.529 0.174

WT3/T4 0.495 0.292 0.367 -0.00596

(b) RQ2 ASTNNを CNで学習し，BCBで精度計測した結果

Type precision recall f1 MCC

T1 0.845 1.00 0.916 0.851

T2 0.559 0.990 0.715 0.687

ST3 0.788 0.579 0.667 0.456

MT3 0.516 0.152 0.235 0.0129

WT3/T4 0.256 0.0492 0.0825 -0.159
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図 10: RQ2：学習と異なるデータセットで評価した時のコードクローンのタイプごとのMCC

の値

トで学習した時も，異なるデータセットであるBCBで評価するとコードクローンのタイプ
ごとに精度はほとんど差がなく約 0であった．コードクローンのタイプそれぞれの Jaccard

係数の中央値とMCCの相関係数は，GCJで学習した場合が−0.308，CNで学習した場合
が 0.217となった．CodeBERTは，学習とは異なるコードクローンに対するコードクロー
ンの検出において，コードクローンのタイプと検出精度にほとんど相関関係が無いことが分
かった．

RQ2の答え� �
CCLearnerやASTNNではコードクローンのタイプと検出精度には関係があり，Code-

BERTではコードクローンのタイプと検出精度にほとんど関係がないことが分かった．
このことから，汎化性能にコードクローンのタイプが関係しているコードクローン検出
器と関係していないコードクローン検出器があることが分かった．� �

4.3 RQ3：類似するベンチマークデータセット間での検出精度

競技プログラミングを基にしたデータセット同士で学習と評価を行うことで，検出精度は
維持できるか？
RQ3では，各検出器の検出結果を述べたあとRQ3全体を通した結果を述べる．図 11は，そ
れぞれの検出器のMCCの値をグラフにしたものである．

CCLearner MCCの値は，GCJまたはCNで学習を行い同じデータセットで評価した時
にいずれも 0.3は超えていたが，競技プログラミングを基にした異なるデータセットで評
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表 7: RQ2 BCB以外を用いてCodeBERTの学習を行い，BCBを用いて精度計測した結果

(a) RQ2 CodeBERTを GCJで学習し，BCBで精度計測した結果

Type precision recall f1 MCC

T1 0.437 0.770 0.558 -0.000266

T2 0.155 0.772 0.258 0.00156

ST3 0.479 0.774 0.592 0.00390

MT3 0.500 0.769 0.606 -0.00144

WT3/T4 0.501 0.774 0.608 0.00438

(b) RQ2 CodeBERTを CNで学習し，BCBで精度計測した結果

Type precision recall f1 MCC

T1 0.437 0.930 0.595 -0.00114

T2 0.156 0.942 0.268 0.0166

ST3 0.478 0.931 0.632 0.0000778

MT3 0.500 0.931 0.651 0.000612

WT3/T4 0.501 0.933 0.652 0.00438

価した場合，0.3を下回っており検出精度は下がった．OSSを基にしたデータセットである
BCBで学習した場合との比較を行う．GCJで評価を行った時のMCCの値は，BCBで学
習した検出器で 0.159，CNで学習した検出器で 0.166と同等で，CNで評価を行った時の
MCCの値は，BCBで学習した検出器で 0.296，GCJで学習した検出器で 0.293と同等だっ
た．このことから，学習したデータセットに類似したデータセットを用いても，CCLearner

の検出精度はほとんど変化しないことを確認した．

ASTNN MCCの値は，GCJまたは CNで学習を行い同じデータセットで評価した時に
いずれも約 0.45であったが，競技プログラミングを基にした異なるデータセットで評価し
た場合，CN学習GCJ評価で約 0.12，GCJ学習CN評価で約 0.25と検出精度は下がってい
る．OSSを基にしたデータセットであるBCBで学習した場合との比較を行う．GCJで評価
を行った時のMCCの値は，BCBで学習した検出器で約 0.03，CNで学習した検出器で約
0.12，CNで評価を行った時のMCCの値は，BCBで学習した検出器で約 0.01，GCJで学
習した検出器で約 0.25と，競技プログラミングを基にしたデータセット同士で学習と評価
を行った方が検出精度が上がっている．これらのことから，ASTNNでは学習と異なるデー
タセットを用いることで検出精度は下がるが，学習と類似した性質のデータセットで評価を
行うことで検出精度が上がることを確認した．
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図 11: RQ3：OSS等を基にした BCBで学習し競技プログラミングを基にしたデータセッ
トで評価した時と，競技プログラミングを基にしたデータセット同士で学習と評価した時の
MCCの値

CodeBERT MCCの値は，GCJまたはCNで学習を行い同じデータセットで評価した時
にいずれも約 1であったが，競技プログラミングを基にした異なるデータセットで評価した
場合，CN学習 GCJ評価で約 0.25，GCJ学習 CN評価で約 0.42と検出精度は下がってい
る．OSSを基にしたデータセットであるBCBで学習した場合との比較を行う．GCJで評価
を行った時のMCCの値は，BCBで学習した検出器で約 0.10，CNで学習した検出器で約
0.25，CNで評価を行った時のMCCの値は，BCBで学習した検出器で約 0.06，GCJで学
習した検出器で約 0.42と，競技プログラミングを基にしたデータセット同士で学習と評価
を行った方が検出精度が上がっている．これらのことから，CodeBERTでは学習と異なる
データセットを用いることで検出精度は下がるが，学習と類似した性質のデータセットで評
価を行うことで検出精度が上がることを確認した．また，ASTNNに比べて精度が高いこと
も確認した．

RQ3の答え� �
いずれのコードクローン検出器も同じデータセット内で学習と評価をした時の精度を維
持できてはいなかった．しかし，ASTNNやCodeBERTでは類似するデータセットに対
してはコードクローン検出の精度が上がる傾向にあることが分かった．CCLearnerに関
しては，類似するデータセットに対してはコードクローンの検出精度がほとんど変わら
ないことが分かった．このことから，ASTNNと CodeBERTでは，適用したいソース
コード群と類似した性質のデータセットを用いることで，同じデータセット内で精度計
測した場合に比べると精度は下がるが，検出精度が上がる可能性があることが分かった．� �
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表 8: RQ3 RQ1よりも類似しているベンチマークでの精度計測結果

検出器 データセット 1 データセット 2 precision recall f1 MCC

CCLearner

BCB GCJ 0.946 0.0577 0.109 0.159

CN GCJ 0.664 0.266 0.380 0.166

BCB CN 0.891 0.223 0.357 0.296

GCJ CN 0.686 0.526 0.595 0.293

ASTNN

BCB GCJ 0.501 0.997 0.667 0.0275

CN GCJ 0.920 0.0375 0.0721 0.121

BCB CN 0.501 0.982 0.663 0.0129

GCJ CN 0.867 0.177 0.294 0.247

CodeBERT

BCB GCJ 0.530 0.778 0.630 0.0988

CN GCJ 0.590 0.782 0.672 0.252

BCB CN 0.512 0.895 0.651 0.0612

GCJ CN 0.668 0.806 0.731 0.415

5 考察

5.1 分析結果の考察

本実験の 3つのRQから以下のことが分かった．

• RQ1から本実験で調査したコードクローン検出器は汎化性能が悪いこと

• RQ2からコードクローンのタイプによってコードクローンの検出精度が変わる検出器
と変わらない検出器があること

• RQ3から学習データと評価データの性質が類似していることで，コードクローンの検
出精度が上がる検出器があること

このことから，深層学習を用いたコードクローン検出器を実際の開発環境に取り入れる場
合，事前にコードクローン検出器の汎化性能を調べておく必要があると言える．また，仮に
コードクローンの検出精度が維持できていたとしても，コードクローンのタイプによって汎
化性能が維持できているかどうかが異なっている可能性があるため，コードクローンのタイ
プごとの検出精度も確かめ，苦手とするコードクローンのタイプの把握と改善を行うべきで
ある．また，適用したいソースコード群に類似した性質のデータセットを用いることで検出
精度が向上する可能性があるため，複数のデータセットを用いて検出精度を調査し，適用さ
せたいデータに対して学習データがどうあるべきか等の分析を行うべきであると言える．
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5.2 妥当性への脅威

本実験では，提案論文で使用された学習データが最適であると考え提案時のBCBを使用
し，その他の学習データには一般的に用いられているGCJと新たなベンチマークとして公
開された CNを使用した．また，BCB以外のベンチマークデータセットで学習し BCBで
精度計測する時には，どの検出器も同じデータで計測出来るように ASTNNで用いられて
いたBCBを用いた．これらのデータが精度に影響していることは考えられるが，本実験で
主張するコードクローンの汎化性能の低さに大きな影響を及ぼすことはないと考えられる．
また，今回選択した深層学習を用いたコードクローン検出器は，互いに異なる特徴を持った
検出器を選んでおり，パラメータも固定して実験を行ったが，これも本実験で主張するコー
ドクローンの汎化性能の低さに大きな影響を及ぼすことはないと考えられる．実験に使用し
た評価指標も同様に，precision，recall，f1はコードクローンの研究において一般的に用い
られており，MCCについては機械学習の分野などで一般的に用いられている評価指標であ
り，本実験の結果に影響を及ぼすことはないと考えられる．
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6 まとめ

本分析によって，深層学習を用いたコードクローン検出器に対しても汎化性能の問題があ
ることが分かった．また，コードクローンのタイプによって，異なるデータセットに対する
検出精度が変わる検出器と，変わらない検出器があることが分かった．また，検出器の学習
に適用したいソースコード群と類似した性質のデータを用いることで，コードクローンの検
出精度が上がる傾向にあることが分かった．
今後，さらなるデータセット，コードクローン検出器，評価指標を用いてコードクローン

検出器の汎化性能について調査，分析を行うことで，深層学習を用いたコードクローン検出
器の汎化性能についての研究が発展していくであろう．
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