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機械学習を用いた類似度に基づく
有用なコードクローンの自動特定手法

楊 嘉晨1,a) 堀田 圭佑1,b) 肥後 芳樹1,c) 井垣 宏1,d) 楠本 真二1,e)

受付日 2012年5月14日,採録日 2012年11月2日

概要：これまでにソースコード中からコードクローン（互いに類似するコード片）を自動的に検出する
ツールが多数開発されている．これらの検出ツールはコードクローンを多数検出するが，それらすべてが
ソフトウェア保守に有用であるとは限らない．さらに，あるコードクローンが有用であるか否かの判別基
準は，個々の開発者により，あるいはコードクローン情報の使用目的などにより異なる可能性が高い．そ
こで本稿では，機械学習を用いた有用なコードクローンの自動特定手法を提案する．提案手法は，ツール
によって検出されたコードクローンの一部を利用者に有用であるか否かに分類してもらい，それらを学習
データとして残りのコードクローンからその利用者にとって有用なコードクローンを自動的に特定する．
また，提案手法を実装し，被験者を用いて評価実験を行った．その結果，有用であるか否かの判断が利用
者によって異なることを確認するとともに，提案手法が全体の 20%程度のデータを学習させることで，お
よそ 70%以上，最良の場合約 90.1%の精度で予測ができることを確認した．
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Abstract: Currently, there are a variety of code clone detection tools. However, results from clone detectors
contain plentiful useless code clones. Thus, users of clone detectors need to identify useful code clones from
a flood of code clones, which requires much efforts. In addition, judging whether a code clone is useful or not
varies from user to user and from purpose to purpose. Therefore, it is difficult to define what code clones are
useful for software maintenance. This paper proposes a filtering method for code clones based on machine
learning techniques. The proposed method has its users mark on some of code clones whether they are useful
or unuseful. The proposed method learns the judgement of the individual user, and predicts unmarked code
clones whether they are useful or not. We have implemented the proposed method as a web-based system,
and conducted a case study with subjects. As a result, we confirmed that the judgement of whether a code
clone is userful or not varies from user to user. Moreover, we confirmed that the proposed method can predict
the judgement of code clones by users with over 70% accuracy, in some cases it can predict the judgement
with over 90% accuracy.
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1. まえがき

近年，ソフトウェア工学における研究対象としてコード

クローンが注目されている．コードクローンとは，ソース

コード中の同一，あるいは類似するコード片のことを指

す．一般的にコードクローンの存在はソフトウェアの保

守に悪影響を与えると考えられており，これまでにコー

ドクローンの検出技術，およびその除去技術がさかんに

研究されている．また，コードクローンをソースコード中

から自動的に検出するツールも多数開発，公開されてい

る [1], [2], [3], [4]．

コードクローン検出ツールは主にソフトウェア開発にお

ける保守フェーズにおいて利用される．開発者はコードク

ローンに起因する不具合の特定やライセンス違反の検知な

ど，様々な用途においてコードクローン検出ツールを利用

する [2], [5]．

コードクローン検出ツールは対象となるソフトウェア中

から特定したコードクローンをすべて提示するため，提示

されるコードクローンの量は膨大になる．しかし，これら

のコードクローンすべてがソフトウェア保守にとって有

用であるとは限らない．このため，開発者は検出ツールに

よって提示された膨大なコードクローンの中から検出目

的に即したコードクローンを特定する必要があるが，この

作業は非常に大きな作業量を要する．さらに，あるコード

クローンが有用であるか否かを判別する基準は，個々の開

発者によって，あるいはコードクローンの検出目的によっ

て異なると考えられる．したがって，どのようなコードク

ローンがソフトウェア保守に有用かを一般化することは難

しい．

これまでにメトリクスなどを用いてコードクローンを分

類する，あるいは有用でないものを除外する手法が提案さ

れている [6], [7]．しかし，利用者ごと，あるいは利用目的

ごとの違いを考慮したコードクローンのフィルタリング手

法はこれまでに提案されていない．

本稿では，開発者がソフトウェア保守に有用なコードク

ローンを特定する作業を支援するために，機械学習を用い

たコードクローンの自動フィルタリング手法を提案する．

提案する手法では，まず利用者に一部のコードクローンを

“有用”か “有用でない”に分類してもらう．その後，それ

らを学習データとして，残りのコードクローンを “有用”ま

たは “有用でない”に自動的に分類し，利用者に提示する．

提案手法を用いることで，利用者は一部のコードクローン

に対して自身が有用と思うか否かを入力するのみで，膨大

な検出結果から自身にとって有用なコードクローンのみを

抽出することが可能となる．これにより，有用なコードク

ローンの特定に要するコストを低減させることができる．

さらに，利用者ごとに学習データを作成するため，利用者

や利用状況による有用か否かの判別基準の違いにも対応で

きる．

2. 提案手法

本章では，提案するコードクローンのフィルタリング手

法について述べる．

2.1 入出力

提案手法が入力として必要とするものは以下のとおり．

( 1 ) 対象ソフトウェアのソースコード

( 2 ) 対象ソフトウェア中に存在する全クローンセットの位

置情報

( 3 ) 学習データ

ここでクローンセットとは，互いにコードクローン関係

にあるコード片の集合を指す．また ( 3 )の学習データと

は，対象ソフトウェアから検出されたクローンセットの一

部であり，利用者によって “有用”あるいは “有用でない”

のいずれかの分類が付与されている．

これらの入力をもとに，提案手法は与えられた利用者に

よって分類されていないクローンセット，すなわち学習

データに含まれないすべてのクローンセットについて，そ

れらが “有用”か “有用でない”かを自動的に判別し，提示

する．

2.2 処理の流れ

図 1 に提案手法を用いたフィルタリング処理の流れを示

す．提案手法を利用する際，事前準備として以下の作業が

必要となる．

( 1 ) 利用者が対象システムのソースコードを検出ツールに

入力する．

( 2 ) 検出ツールは入力されたソースコードからクローン

セットを検出する．

これらの準備作業によって，提案手法が入力として求め

るクローンセットの位置情報が特定される．同一プロジェ

クトに対し複数人の利用者が存在する場合，この準備作業

で特定したクローンセットの位置情報は再利用することが

可能である．すなわち，代表者が事前準備を行うことで，

図 1 提案手法を用いたフィルタリング処理の流れ

Fig. 1 Overall workflow of filtering with the proposed method.
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(a) ソースコード

(b) トークン型列

図 2 トークン型列の例

Fig. 2 An example of token types seqneuce.

他の利用者は自ら検出処理を行うことなく提案手法を利用

することができる．

個々の利用者が提案手法を利用する手順は以下のとおり．

( 3 ) 検出ツールにより検出されたクローンセットの中のい

くつかを，利用者がその有用性に応じて “有用”か “有

用でない”かに分類し，登録する．

( 4 ) 提案システムは利用者によって分類されたクローン

セット（学習データ）を利用者ごとに，あるいは利用目

的ごとに別々に構築されたデータベースに格納する．

( 5 ) 提案システムはデータベースに格納されている学習

データを分析し，機械学習を用いてそれらの特徴を抽

出する．

( 6 ) 提案システムは ( 5 ) で抽出した特徴をもとに，学習

データに含まれていないクローンセットすべてに対

し，それらの有用性を判別し，出力する．

2.3 機械学習手法

提案手法における機械学習手法は，クローンセット間の

類似度の算出，ならびにそれを用いた有用性の判別の 2つ

のステップからなる．以降でそれぞれのステップについて

述べる．

2.3.1 クローンセット間の類似度の算出

提案手法では，各クローンセットを構成するコード片の

トークン型列（トークンの種類をアルファベットとする文

字列）をもとにクローンセット間の類似度を算出する．こ

れは，検出ツールがユーザ定義名の違いなどを吸収してク

ローンセットを検出する場合，同じクローンセットの中に

含まれるコード片の間で文字列が一致しない可能性がある

ためである [4]．コード片のトークン型列を用いることで，

細かな文字列の違いを吸収することが可能となり，算出す

るクローンセット間の類似度，および最終的な予測精度の

向上が期待できる．図 2 にトークン型列の例を示す．

提案手法では，類似度の算出に TF-IDF値（Term Fre-

quency - Inverse Document Frequency）[8] を用いる．以

降の説明では，1つのクローンセットを d，クローンセッ

トの集合をDと表記する．

TF-IDF値の算出に際し，まず各クローンセット dを構

成するコード片のトークン型列から N-Gramを抽出する．

たとえば，図 2 (a)のソースコードから得られるトークン

型列（図 2 (b)）に対して N = 3とすると，以下のような

N-Gramが得られる．

STRUCT ID TIMES

ID TIMES ID

TIMES ID LPAREN

ID LPAREN STRUCT

LPAREN STRUCT ID

. . .

このようにして得られた N-Gramのうちの 1つを tと表

記する．次に，得られたすべての N-Gramに対して term

frequency tf (t, d)を式 (1)を用いて算出する．

tf (t, d) =
|t : t ∈ d|

|d| (1)

tf (t, d)はあるクローンセット d中にN-Gram tがどの程

度の割合で出現するのかを表している．図 2 の場合，すべ

ての N-Gram tに対して tf (t, d)を算出すると以下のよう

になる．

STRUCT ID TIMES : 0.06818181818181818

ID TIMES ID : 0.045454545454545456

TIMES ID LPAREN : 0.022727272727272728

ID LPAREN STRUCT : 0.022727272727272728

. . .

続いて，inverse document frequency idf (t, D)を式

(2)を用いて算出する．idf (t, D)は tがどれだけ多くのク

ローンセット内に出現するのかを表す指標であり，多くの

クローンセット内に出現している場合にその値が小さく

なる．

idf (t, D) = log
|D|

1 + |d ∈ D : t ∈ d| (2)

次に，式 (1) および式 (2) を用いて，tf idf を算出する

（式 (3)，式 (4)）．

tf idf (t, d, D) = tf (t, d) × idf (t, D) (3)
−−−−−−−→
tf idf (d, D) = [tf idf (t, d, D) ∀t ∈ d] (4)

tf idf (t, d,D) は個々の N-Gram に対する TF-IDF 値を

表しており，
−−−−−−−→
tf idf (d,D)は tf idf (t, d, D)を連結して作成

したベクトルである．

この
−−−−−−−→
tf idf (d,D)を用いて，2つのクローンセット a，b

間の類似度 nsim(a, b,D)を以下のように算出する．

sim(a, b, D) =
−−−−−−−→
tf idf (a, D) · −−−−−−−→tf idf (b,D) (5)

nsim(a, b, D)

=

⎧⎨
⎩

0, sim(a, b,D) = 0
sim(a,b,D)

|−−−−−→tf idf (a,D)|·|−−−−−→tf idf (b,D)| , otherwise
(6)
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図 3 クローンセットの表示

Fig. 3 Fica showing clonesets.

2.3.2 有用性の判別

本項では，学習データとして与えられた分類済みのク

ローンセット集合を用いて，未分類のクローンセットが

“有用”か否かを判別する方法について述べる．

学習データとなるクローンセットの集合をM，判別の

対象となる未分類のクローンセットを t（t /∈ M）と表記

する．また，M に含まれるクローンセットのうち，“有用”

と分類されているクローンセットの集合をMi，“有用でな

い”と分類されているクローンセットの集合をMni とす

る．仮定より，Mi ∩Mni = ∅，Mi ∪Mni = M である．こ

のとき，Mi，Mni のそれぞれに対し，式 (7)で定義する

poss(t, Mx)（Mx = Mi or Mni）を算出する．

poss(t, Mx) =

{
1, |Mx| = 0∑

∀m∈Mx
nsim(t,m,Mx)

|Mx| , otherwise

(7)

この poss(t, Mx)は，クローンセット tとクローンセッ

ト集合 Mx 中のクローンセットの類似度を表しており，

この値が高いほど tがMx に属する確率が高いといえる．

提案手法では，poss(t, Mi)と poss(t, Mni)の値を比較し，

poss(t, Mi) ≥ poss(t,Mni)の場合に tは “有用”と判定し，

それ以外の場合は tは “有用でない”と判定する．

3. 実装

本章では，提案手法を実装したシステム Ficaについて

述べる．Ficaは提案するフィルタリング機能を有すると同

時に，コードクローンを検出する機能をその内部に持つ．

Fica自体にコードクローン検出機能が備わっているが，利

用者は Ficaが内蔵する検出ツール以外の検出ツールを利

用することもできる．

FicaはWebシステムとして実装されており，利用者は

一般的なWeb サイトと同じようにログイン処理を行う．

このログイン処理によって Ficaは個々の利用者を判別す

る．Ficaを利用する際，まず代表者が対象システムのソー

スコードをアップロードする．Ficaはアップロードされ

たソースコードを解析し，コードクローンの検出を行う．

なお，コードクローンの検出には generalized suffix

tree [9]を用いている．

コードクローンの検出が終了すると，Ficaは検出したク

ローンセットを利用者に提示する．クローンセットの表示

例を図 3 に示す．画面左側に検出されたクローンセットが

一覧表示されており，選択されたクローンセットのソース

コードが右側に表示される．さらに，画面中の青い©ある
いは赤い×を選択することで，そのクローンセットが利用
者にとって “有用”か “有用でない”かを指定することがで

きる．利用者がクローンセットを分類するたびに，Ficaは

学習データを更新し，再度予測を行って利用者にその結果

を提示する．予測の結果はクローンセット一覧に表示され

る各クローンセットの文字の色に対応しており，青が “有

用”なクローンセットを，赤が “有用でない”クローンセッ

トをそれぞれ表している．これにより，利用者は Ficaに

よる予測結果をリアルタイムに知ることが可能である．

また，提案手法ではクローンセット間の類似度算出を行

う際，N-Gramの Nの値を指定する必要がある．Ficaは

N = 5を規定値としているが，この値は自由に変更できる．

4. 評価実験の概要

提案手法の有効性を評価するために，オープンソースソ

フトウェアを対象とした評価実験を行った．本実験におけ

る評価項目は以下のとおり．

項目A：利用者による “有用”か “有用でない”かの判別基

準の違い

項目 B：提案手法による予測の精度

以降本章では，実験の方法，ならびに実験で用いる評価

c© 2013 Information Processing Society of Japan 810
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表 1 実験対象ソフトウェア

Table 1 Open source projects used in experiments.

Project & Version CSs Len LOC Tokens Files

git v1.7.9-rc1 78 48 153,388 829,930 315

xz 5.0.3 36 48 25,873 113,894 113

bash 4.2 105 48 133,547 494,248 248

e2fsprogs 1.41.14 62 64 99,129 442,978 274

Total 281 411,937 1,881,050 950

指標ついて述べる．実験の結果，ならびにその考察につい

ては，それぞれ 5 章ならびに 6 章で述べる．

4.1 実験方法

実験対象のソフトウェアを表 1 に示す．これらのプロ

ジェクトに含まれるファイルのうち，C言語のソースファ

イルのみを実験の対象とした．また，表中の CSsはそのプ

ロジェクトから検出されたクローンセットの総数を，Len

はコードクローン検出時の最小一致トークン数をそれぞ

れ表している．ここで最小一致トークン数とは，コードク

ローンとして検出されるコード片の最小の大きさ（トーク

ン数）である．他のコードクローン検出ツールの多くが 5

行程度以上の長さを検出するコードクローンの大きさとし

て採用していることから，本実験においても 5行程度の大

きさのコード片がコードクローンとして検出されるよう

に Lenの値を規定した．いくつかの値を試した結果，本

実験では Lenの値として 48を採用した．また本実験では

e2fsprogs に対してのみ異なる最小一致トークン数を用い

ているが，これは最小一致トークン数 48でコードクローン

の検出を行った際に多くのクローンセットが検出され，実

験に過度な負担がかかると判断したためである．さらに，

本実験では N-Gramの Nの値として，Ficaの規定値であ

るN = 5を用いた．また本実験では，ソフトウェア開発や

コードクローン検出技術について異なる知識，経験を持つ

8人の被験者（被験者 A～被験者 H）に協力を依頼した．

実験を行うにあたり，あらかじめ 4つの対象ソフトウェ

アのソースコードを Ficaにアップロードし，コードクロー

ンを検出した．その後，8人の被験者がそれぞれ，検出さ

れた全 281のクローンセットを “有用”もしくは “有用で

ない”のいずれかに分類した．また，被験者は Ficaが機械

学習を用いてクローンセットを自動的にフィルタリングす

るシステムであることは知らされているが，その内部の具

体的な処理内容については知らされていない．すなわち，

被験者は Ficaがトークン型列の比較に基づいてフィルタ

リングを行うことを認識していない．

4.2 評価指標

本実験では，被験者によって分類されたクローンセット

のうち一定数をランダムに抽出し，それらを学習データと

して残りのクローンセットの分類を Ficaに予測させ，そ

の精度を評価する．以降，学習データに含まれないクロー

ンセットの集合を評価対象データと表記する．

はじめに，予測精度の評価方法を述べるうえで必要とな

る諸用語を定義する．

それぞれのプロジェクトについて，CS をそのプロジェ

クトから検出されたすべてのクローンセットからなる集合，

CS t を学習データとして抽出されたクローンセットからな

る集合，CS e を評価対象データを構成するクローンセット

の集合と定義する．このとき，定義より式 (8)および式 (9)

がそれぞれ成立する．

CS t ∩ CS e = ∅ (8)

CS t ∪ CS e = CS (9)

また，judgesub(d)を被験者 sub がクローンセット d を

“有用” と判別しているときのみ真となる論理式とし，

judgefica(d) を Fica がクローンセット d を “有用” と予

測したときのみ真となる論理式とする．このとき，ク

ローンセットの集合 D，および被験者 sub に対して，

Truesub(D)，Falsesub(D)，Positivesub(D)，Negativesub(D)，

TruePositivesub(D)，ならびに FalseNegativesub(D)をそれ

ぞれ以下のように定義する．

Truesub(D) := { d ∈ D | judgesub(d)} (10)

Falsesub(D) := { d ∈ D | ¬judgesub(d)} (11)

Positivesub(D) := { d ∈ D | judgefica(d)} (12)

Negativesub(D) := { d ∈ D | ¬judgefica(d)} (13)

TruePositivesub(D)

:= { d | d∈Truesub(D) ∧ d∈Positivesub(D)} (14)

FalseNegativesub(D)

:= { d | d∈Falsesub(D) ∧ d∈Negativesub(D) } (15)

このとき，被験者 sub に対して，本実験で用いる評価指

標，Accuracysub，Recall tpsub
，Precisiontpsub

，Recallfnsub
，

Precisionfnsub
をそれぞれ以下のように定義する．

Accuracysub

:=
|TruePositive(CS e)|+|FalseNegative(CS e)|

|CS e| (16)

Recall tpsub
:=

|TruePositive(CS e)|
|True(CS e)| (17)

Precisiontpsub
:=

|TruePositive(CS e)|
|Positive(CS e)| (18)

Recallfnsub
:=

|FalseNegative(CS e)|
|False(CS e)| (19)

Precisionfnsub
:=

|FalseNegative(CS e)|
|Negative(CS e)| (20)

Accuracysub は Ficaによる予測が被験者 sub による分類

とどの程度一致しているのかを表す指標であり，その一致の
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度合いが大きければ Accuracysub は高い値となる．Recall

は被験者 sub が “有用”/“有用でない”と分類したすべての

クローンセットのうち，Ficaが正しく予測できたものがど

の程度存在するのかを表す指標（再現率）であり，Recall tpsub

は “有用”なものを正解としたとき，Recallfnsub
は “有用で

ない”ものを正解としたときの値である．Precisionは Fica

が “有用”/“有用でない” と判断したもののうち，被験者

sub による分類と一致したものがどの程度存在するのかを

表す指標（適合率）であり，Precisiontpsub
，Precisionfnsub

はそれぞれ “有用”なもの，“有用でない”ものを正解とし

たときの値である．

4.3 計測手順

評価指標の計測手順は以下のとおり．

( 1 ) 被験者によって分類されたクローンセットのうち，一

定数をランダムに抽出し，学習データとして Ficaに

登録する．

( 2 ) それぞれの被験者について，学習データとして登録さ

れていないクローンセット（以降，評価対象データ）

の分類を Ficaに予測させる．

( 3 ) Ficaの予測結果と，実際に被験者が分類を行った結果

を比較し，評価指標値を算出する．

以上の ( 1 )～( 3 )を 256回繰り返し行う．

Accuracy については，学習データとして抽出するクロー

ンセット数を変化させながら計測を行う．一方，Recall，

Precision については，全クローンセット数の 20%を学習

データとして使用する．

5. 実験結果

5.1 項目A：利用者による判別基準の違いについて

各被験者がそれぞれのプロジェクトに対して “有用”と

判断したクローンセット数，ならびに “有用でない”と判

断したクローンセット数をそれぞれ表 2 に示す．表中の

‘CSs’は各プロジェクトのクローンセット数を表しており，

‘xx/yy’は xx個のクローンセットが “有用”と判別され，

yy個のクローンセットが “有用でない”と判別されたこと

を表している．表 2より，被験者によって “有用”と判別し

たクローンセット数に大きな差があることが分かる．特に

被験者 Aは他の被験者と比べて “有用”と判別したクロー

ンセット数が少ないことが分かる．

次に，図 4 にクローンセット間の類似関係を force-

directedアルゴリズム [10]を用いてグラフ化したものを示

す．グラフ中の各頂点が 1つのクローンセットを表してお

り，青に塗られた頂点は被験者によって “有用”と分類さ

れたクローンセットを，赤に塗られた頂点は “有用でない”

と分類されたクローンセットをそれぞれ表している．ま

た，2つの色がともに塗られている頂点は被験者によって

分類結果が異なるクローンセットを表しており，各色の面

積比がそれぞれの分類を行った被験者の比率に対応してい

る．なお，中心部に近い色が過半数を占めた分類を表して

いる．たとえば，中心部が赤で，外側に一部青が存在する

クローンセットの場合，多くの被験者がそのクローンセッ

トを “有用でない”と分類しているが，一部の被験者がその

クローンセットを “有用”と分類していることを意味する．

クローンセット間の類似度（式 (6)）が一定値以上の場合

に，クローンセット間に辺が存在する．辺が存在する基準

値として，今回は 0.028を設定している．類似度の高さが

クローンセット間の結び付きの強さに対応しており，類似

するクローンセットほどそれらの距離が短くなっている．

図 4 より，“有用でない” クローンセットは “有用” な

クローンセットと比較して互いに類似度が高く，1 つの

群として密集していることが分かる．これは，“有用でな

い”コードクローンはそのトークン型列の特徴によって，

switch-case 文の集合や代入文の集合などのいくつかの

カテゴリに分類できる可能性を示唆している．一方，“有

用”と分類されたコードクローンは密集しておらず，カテ

ゴリに分類することが難しい．

さらに図 4 より，被験者によって “有用”か “有用でな

い”かの判別が分かれたクローンセットが多数存在するこ

とが分かる．また “有用でない”と判断されたクローンセッ

トについては，それらが密集する群において，すべての被

験者が “有用でない”と判断したクローンセットが多数を

占めている．一方で，密集していないものや “有用”と判断

したクローンセットについては判断が分かれやすい傾向に

あることが分かる．この結果から，多くの被験者から “有

用でない”と判断されたクローンセットは多数存在し，か

つそれらの間には高い類似性がある一方で，多くの被験者

から “有用”と判断されたクローンセットは少ないといえ

る．すなわち，すべての利用者に対し普遍的に “有用”で

あるコードクローンはほとんど存在しないといえる．この

ことは “有用”なコードクローンの特定を行う際に利用者

ごとの判断基準の違いを反映させることの必要性を示唆し

ている．

表 2 被験者ごとの分類結果

Table 2 The number of clone sets judged as useful/unuseful.

git xz bash e2fprogs total

CSs 78 36 105 62 281

A 9/69 7/29 5/100 15/47 36/245

B 33/45 24/12 27/78 33/29 117/164

C 16/62 18/18 23/82 33/29 90/191

D 40/38 28/8 23/82 36/26 127/154

E 39/39 30/6 25/80 48/14 142/139

F 19/59 15/21 21/84 29/33 84/197

G 29/49 17/19 24/81 38/24 108/173

H 36/42 27/9 31/74 51/11 145/136
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(a) git (b) xz (c) bash (d) e2fsprogs

図 4 クローンセット間の類似度を表すグラフ

Fig. 4 Force-directed graphs showing code clone similarity.

(a) git (b) xz

(c) bash (d) e2fsprogs

図 5 予測精度（プロジェクトごと）

Fig. 5 Result of machine learning (for each project).

5.2 項目 B：提案手法による予測の精度について

5.2.1 Accuracy

図 5 にそれぞれのプロジェクトにおける Accuracy の計

測結果を示す．グラフの X軸が全クローンセットのうち

学習データとして使用したクローンセットの割合を表して

おり，Y軸が Accuracy の平均値を表している．また，図

中の A～Hはそれぞれの被験者を表している．図 5 より，

Ficaの予測精度は被験者により，またプロジェクトにより

大きく異なっていることが分かる．すべてのプロジェクト

に共通してみられる傾向として，グラフの右側ほど，すな

わち学習データとして与えるクローンセットの割合を増や

すほど，予測精度が向上している．

4つのプロジェクトのうち，bash に対する予測精度が最

も高く，被験者Aを除くすべての被験者に対して 15%以上

のクローンセットを学習データとして与えることで 80%以

上の精度で予測を行えた．bash から検出されたクローン
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セット数は 105であるため，16のクローンセットに対して

分類を行うことで 80%以上の精度で予測を行えるという結

果となった．

git および e2fsprogsに対する実験では，予測精度は被

験者によって大きく異なるという結果となった．被験者 H

に対しては 20%ほどの学習データを与えることで 80%以上

の精度を得た，被験者AおよびCに対する予測では 60%程

度の精度であった．また，xz に対する実験では，80%以

上の予測精度を得るために，おおむね 90%以上のクローン

セットを学習データとして与える必要があるという結果と

なった．

さらに，各プロジェクトから検出された計 281のクロー

ンセットをすべて同時に用い，4.3 節で述べた方法で評価

を行った．その結果を図 6 に示す．図 5 および図 6 より，

bash を除く 3つのプロジェクトについては，プロジェク

トごとに機械学習を適用するよりも高い精度で予測するこ

とができた，という結果となった．

5.2.2 Recall，Precision

すべての被験者に対する Recall および Precision の計測

結果をプロジェクトごとにまとめて箱ひげ図として表した

ものを図 7 に示す．図 7 より，git および bash について

(a) git (b) xz

(c) bash (d) e2fsprogs

図 7 再現率および適合率の計測結果

Fig. 7 Box plots of recall and precision.

は，“有用でない”クローンセットに対する再現率，適合率

が “有用”なクローンセットよりも高くなる傾向がみられ

た．一方，xz および e2fsprogs については “有用”なク

ローンセットに対する再現率，適合率と “有用でない”ク

ローンセットに対する再現率，適合率の間に大きな差異は

ないという結果となった．

図 6 予測結果（全プロジェクト）

Fig. 6 Merged result of all projects.
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(a) src/liblzma/common/block encoder.c

(b) src/liblzma/common/alone encoder.c

(c) src/liblzma/lz/lz encoder.c

図 8 ソースコード（xz）

Fig. 8 Example of source code (xz).

6. 考察

6.1 予測に失敗したクローンセットについて

評価実験の結果，Ficaはおおむね 70%～90%の精度で予

測できることが確認できた．この結果は，適切に予測でき

なかった事例がいくつか存在することを意味している．

図 8 にそのような事例の 1つを示す．この例は xz から

得られた例である．この 3つのコード片から，Fica内部の

コードクローン検出器は 2つのクローンセットを検出した．

α：(a) 130-142 & (b) 61-72

β：(a) 136-145 & (c) 475-484

クローンセット αは 1つの関数の全体を含むが，クロー

ンセット βは関数の一部分のみを含む．コードクローンを

除去を目的としたリファクタリングを適用を考えた場合，

関数全体を含むクローンセットは抽出が容易であるため，

αのように関数の全体を含むクローンセットの方が除去し

やすいといえる．したがって，‘コードクローンの除去を

目的としたリファクタリング’を考えた場合，αの方が “有

用”と見なされる可能性が高い．事実，8人の被験者のうち

7人が，αを “有用”と分類している．他方，β は 8人中 6

(a) test/progs/test rel.c

(b) test/progs/test icount.c

(c) lib/ext2fs/test io.c

(d) lib/ext2fs/unix io.c

図 9 ソースコード（e2fsprogs）

Fig. 9 Example of source code (e2fsprogs).

人が “有用でない”と分類している．しかしながら，αと β

の間の類似度を式 (5)を用いて算出すると，43%という値

が得られる．この値は他のクローンセットどうしの組合せ

から得られる類似度と比較して高い値である．このため，

Ficaは αが “有用”であるという学習データが存在した場

合，β も同様に “有用”と判別する可能性が高い．これが

Ficaがこの例に対して適切に予測ができない要因である．

図 9 に Ficaが適切に予測ができなかった別の例を示す．

この例には (a)と (b)から構成されるクローンセット（ク

ローンセット γ），および (c)と (d)から構成されるクロー

ンセット（クローンセット δ）の 2つのクローンセットが

存在する．γ は関数の本文を含むクローンセットであるの

に対し，δ は関数宣言の並びのみから構成されるクローン

セットである．したがって，人間の目にはこの 2 つのク

ローンセットは大きく異なるものとして認識される．

しかし，この 2つのクローンセット間には，共通のN-Gram

（e.g. STATIC ID ID LPAREN CONST，CONST ID TIMES ID

COMMA）が多数存在するため，この 2つのクローンセットに

対して類似度を算出すると高い値が得られる．すなわち，

Ficaはこれら 2つのクローンセットを類似するものとして
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扱っている．このように，人間の目には大きく異なるもの

と認識されるクローンセットを Ficaが類似したものであ

ると認識していることが，Ficaが誤った予測を引き起こす

要因となっていると考えられる．

これらの問題点は，ともに Ficaが類似度の算出をトーク

ン型列の比較に基づいて行っていることに起因する．トー

クン型列の比較に加え，他のメトリクスを組み合わせて類

似度を算出することによって，予測精度の向上が見込ま

れる．

6.2 被験者ごとの判断基準の違いについて

今回の実験における “有用”か否かの分類の方針につい

て，被験者に対して聞き取り調査を行った．その結果，多

くの被験者から『“有用”なものを選択する』，よりも，『“有

用でない”ものを除外して，残ったものを “有用”とする』

という方針で分類を行っていたという意見が得られた．

“有用でない”クローンセットの分類基準として以下のよう

な意見が得られた．

• クローンセットを構成するコード片が，ある関数の途
中から別の関数の途中までというように，関数をまた

ぐコード片によって構成されている．

• クローンセットを構成するコード片が変数宣言や代入
文などの単純な処理の繰返しによって構成されている．

• クローンセットを構成するコード片内で行われている
処理が本質的な処理ではない（エラーチェック，標準

出力への出力など）．

このように，“有用でない”クローンセットの分類は被験

者ごとに明確な基準の下で行われていたことが，“有用で

ない”クローンセットが互いに類似した群を形成していた

要因であると考えられる．その一方で，“有用”なクローン

セットは “有用でない”と分類されなかったクローンセッ

トであるため，“有用”なクローンセットであると分類する

明確な基準が存在せず，“有用”なクローンセット間の類似

度が低くなったといえる．

6.3 予測精度について

6.3.1 Recall，Precision

git および bash については “有用でない”クローンセッ

トに関する再現率，適合率が高いという結果が得られた．

その要因として以下の点があげられる．

• 図 4 より，“有用でない”クローンセットは “有用”な

ものと比較してクローンセット間の類似度が高いこと

が分かる．よって，“有用でない”クローンセットにつ

いてはそのクローンセットと類似する “有用でない”ク

ローンセットが存在する可能性が高い．したがって，

“有用”なクローンセットに対する予測精度よりも “有

用でない”クローンセットに対する予測精度の方が高

くなる傾向にあると考えられる．

• これらのプロジェクトでは，“有用”と分類されたク

ローンセットよりも “有用でない”と分類されたクロー

ンセットの方が多い傾向にある．そのため，“有用で

ない”クローンセットが学習データに多数含まれる可

能性が高い．

一方，xz および e2fsprogs については，“有用”なク

ローンセットに対する計測結果と “有用でない”クローン

セットに対する計測結果の間に大きな差異は存在しない．

これは，これらのプロジェクトでは “有用”と判断された

クローンセットが多いため，学習データにも “有用”なク

ローンセットが多く含まれていた可能性が高いこと，およ

び “有用”なクローンセットは他の “有用”なクローンセッ

トとの類似度が低い傾向にあることに起因すると考えら

れる．

6.3.2 Accuracy

実験結果より，bash を除く 3つのプロジェクトについ

ては，それぞれのプロジェクトごとに予測を行った場合よ

り，4つのプロジェクトから検出されたクローンセットを

すべて用いて予測を行った方が予測精度が高いという結果

が得られた．

その要因として，被験者が “有用でない”と判断したク

ローンセット数の違いがあげられる．bash 以外の 3つの

プロジェクトは bash と比べて “有用でない”と分類された

クローンセット数が少なくなっている．これらのプロジェ

クトについては，他のプロジェクトから得られたクローン

セットも用いて予測を行うことで，学習データ中に含ま

れる “有用でない”クローンセットの量が増加する可能性

が高い．6.3.1 項で述べたように，“有用でない”クローン

セットに対する予測精度の方が “有用”なクローンセット

に対する予測精度より高くなる傾向にある．そのため，学

習データ中の “有用でない”クローンセットの数が増加し

たことが，bash 以外のプロジェクトにおいて他のプロジェ

クトのクローンセットをあわせて使用した場合の方が予測

精度が向上した要因の 1つであると考えられる．

また，実験結果より，Ficaによる予測の精度は被験者に

よって大きく異なるという結果が得られた．特に，被験者

Aに対する予測精度は他の被験者に対する予測精度と比較

して著しく低いという結果となった．

その要因として，被験者 Aの行った分類が類似度の高

いクローンセット間で一貫していないことがあげられる．

図 10 に git における被験者 Aと被験者 Hの分類結果を

示す．図 10 より，高い予測精度が得られた被験者 Hの分

類結果は類似度の高いものどうしの間でほぼ一貫性が保た

れている一方，被験者 Aの分類結果は一貫性が保たれてお

らず，“有用でない”と分類されたクローンセットが密集し

ている群の中に “有用”と分類されたクローンセットが含

まれていることが分かる．

このように被験者 Aの分類において一貫性が保たれて
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(a) 被験者 A

(b) 被験者 H

図 10 git における Force Directed Graph

Fig. 10 Force directed graphs on git.

図 11 実験に要した時間

Fig. 11 Time required for the experiment.

いない理由の 1つとして，被験者 Aが実験に要した時間の

長さがあげられる．図 11 にそれぞれの被験者が実験を行

う際に要した時間を示す．図の X軸は日時を表しており，

Y軸はそれぞれの被験者を表している．また，それぞれの

点が被験者がある 1つのクローンセットに対する分類を入

力した時刻を表している．図 11 より，多くの被験者は数

時間程度で実験を終えている一方，被験者 Aは実験に約 1

週間を要していることが分かる．また，被験者 Aは実験を

複数回に分けて行っており，それぞれの実験の間に時間が

空いていることが分かる．このような理由から，被験者 A

が “有用”か否かを判別する基準の一貫性を保つことがで

きず，結果として被験者 Aが行った分類が他の被験者と比

較して一貫性が低くなった可能性がある．

7. 関連研究

Higoらは複数のメトリクスを用いてリファクタリング

しやすいコードクローンを特定する手法を提案し，またそ

れを実装したツール Ariesを開発した [6]．また，Koschke

はいくつかのメトリクス値と機械学習技術をコードクロー

ン検出に応用することで，ライセンスに違反して流用され

ているソースコードの特定を支援する手法を提案してい

る [11]．Higoらの手法や Koschkeの手法は特定の目的に

特化した手法であるため，それらの手法が目的としている

領域においては提案手法と比較して高い精度で予測を行う

ことが可能である．これに対し，提案手法は様々な使用用

途に対応することが可能であるため，汎用性においてこれ

らの手法に勝るといえる．

Balazinskaらはコードクローン関係にあるメソッドをそ

れらの構造などによって 18のカテゴリに分類する手法を

提案している [12]．また，Bellonらはコードクローンをそ

の一致の度合いによって分類した 3つのカテゴリを定義し

ている [3]．このほかに，機械学習やテキストマイニングの

技術をコードクローン検出に応用することでコードクロー

ンを分類する手法がいくつか提案されている [7], [13], [14]．

これらの分類手法は一般的な分類を求めているのに対し，

提案手法は個々の利用者ごとに異なる分類を行っていると

いう点が異なる．

Jiangらは CCFinderによって得られた検出結果に対し

てデータマイニング手法を適用することでコードクローン

をフィルタリングする手法を提案している [15]．Jiangら

の手法はコードクローンに対してフィルタリングを行うと

いう点は提案手法と共通しているが，利用者による手動の

分類が必要でないという点において異なる．提案手法は利

用者による手動の分類が必要なため Jiangらの手法と比べ

て利用者の負担が大きくなるものの，利用者ごとの判断基

準の違いを繊細に反映させることができる．

8. あとがき

本稿では，機械学習を用いたコードクローンの自動フィ

ルタリング手法を提案した．提案手法はその利用者にいく

つかのコードクローンを “有用”か否かに分類させ，その

データを学習することで未分類のコードクローンが “有用”

か否かを自動的に判別する．提案手法をWebベースのシ

ステム Ficaとして実装し，評価実験を行った．その結果，

提案手法の予測精度はおおむね 70%を超え，被験者やプロ
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ジェクトによっては 90%以上の精度で予測ができることを

確認した．さらに，あるコードクローンが “有用”か “有用

でない”かの判断基準が利用者によって異なるということ

を確認した．

今後の課題として，類似度以外のメトリクス値を組み合

わせることで予測精度を向上させることがあげられる．ま

た，現在は “有用”あるいは “有用でない”の二択による学

習データ作成を行っているが，これを拡張して，“有用さ”

の度合いによる順位付けが可能な分類方式や，タグを用

いた分類方式などに対応することを考えている．さらに，

Ficaを公開し，多くの研究者，開発者に利用してもらうこ

とで，さらなる評価実験を行いたいと考えている．
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