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あらまし コードクローン (互いに類似するコード片)はソフトウェア保守に悪影響を与える要因の 1つとして挙げら

れている． コードクローンの検出対象であるソースコードが大規模な場合，検出に必要な時間が増加してしまい検出

できなくなることがある． そこで本研究では複数プロジェクトから高速にコードクローンを取得するキュレーション

という手法を提案する．提案手法ではまず検出対象である個々のプロジェクトにおいて，プロジェクト内に存在する

クローンを検出する．この検出結果から調査の必要がないコードクローンを取り除き，残りのコードクローンから類似

するコードクローンをまとめる．これによりプロジェクト間に存在するコードクローンを高速に検出できる．実験で

は提案手法と CCFinderのコードクローンの検出時間を比較した．その結果，全ての実験対象で提案手法は CCFinder

よりも速くコードクローンを検出し，最大で 49倍速く検出できた．

キーワード コードクローン検出，ソフトウェア保守，キュレーション

1. ま え が き

コードクローン (以降，クローンと呼ぶ)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．クローンは

ソフトウェアの保守に悪影響を与え [1], [2]，バグが増える要因

になるとされている [3], [4]．そのためクローンの検出技術はさ

かんに研究されており，クローンをソースコード中から自動的

に検出するツールが多数開発，公開されてきた [5]．

ソースコードの量は増えてきており，大規模なソースコード

から効率よくクローンを検出する技術が必要である． 例えば大

規模クローン検出により類似したモバイルアプリケーションの

検出 [6]やコンポーネントの起源発見 [7]やコード検索 [8]が可

能となってきている．しかし大規模なクローン検出にはいくつ

かの課題がある．例えばクローン検出は対象となるソフトウェ

ア群から特定したクローンをすべてを出力するため，多くのプ

ロジェクトからクローン検出すると出力されるクローンの量は

膨大になる．さらに検出対象のプロジェクト群に新たに 1つプ

ロジェクトを追加したり，検出対象であるプロジェクトの一部

が更新されたりした場合，既存の検出器では全プロジェクトか

らクローンを再検出する必要がある．そのため再検出にも長い

時間を要する．これらの問題を解決するためスケーラブルにク

ローンを検出する手法が必要である．

クローンの検出結果には調査の必要がないクローンが多く含

まれていることがある．調査の必要がないクローンとは，ソフ

トウェア開発・保守を行うにあたってクローン情報を扱う場合

にその存在が役に立たないクローンである．例えばリファクタ

リングする価値がない，あるいはリファクタリングするのが困

難なクローンが挙げられる [9]．リファクタリングが困難なク

ローンの例として言語固有のクローンが挙げられる．特定のプ

ログラミング言語が使用されるとき，開発者は言語の仕様上，

類似するコード片を繰り返し書かなければならない場合がある．

言語依存のコードクローンはそのようなコード片で構成されて

いるため，言語依存のクローンは調査の必要がなく無視できる

とされている [10]．そのため検出結果から調査の必要がないク

ローンを取り除く手法が多数提案されてきた．例えば，コー

ド片の高凝集および低カップリングから判定する手法 [11]や，

コード片に含まれる繰り返し構造の割合で判定する手法 [10]，

さらにはこれらのメトリクスを機械学習することで判定する手

法 [12]が挙げられる．これらの手法を用いることで，検出結果

から調査の必要がないクローンを取り除くことができる．そこ

で著者らはプロジェクトごとのクローン検出結果から調査の必

要がないクローンを取り除くことで，高速に多くのプロジェク

トからプロジェクト間クローンを検出できると考えた．

そこで本研究では，複数プロジェクトから高速にクローンを

検出する手法を提案する．従来手法では複数プロジェクトから

一度にクローンを検出するが，提案手法ではこれを 3ステップ

に分けて実行する． (1) 個々のプロジェクトにおいて，プロ

ジェクト内に存在するクローンを検出し， (2) 検出結果から調

査の必要ないクローンを取り除き，(3) 得られたクローンから

類似するクローンを集約する．これにより提案手法では検出の

過程において調査の必要がないクローンが取り除かれるため，

プロジェクト間クローンを高速に検出できる．高速化される要

因としては以下の 2つがある．

• 複雑な計算を必要とする従来のクローン検出は検出対象

を小さく分割して実行される．

• 調査の必要がないクローンはプロジェクト間クローンを

生成する前に取り除かれる．

著者らは検出器 CCFinder [13]と CCFinderを用いて実装さ
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れた提案手法とで実行時間を比較した．その結果 100K LOC

の疑似プロジェクト 128個からクローンを検出したとき，提案

手法は CCFinder単独でクローンを検出するよりも最大 49倍

も高速に検出できることを確認した．また検出対象の一部が更

新され，クローンを再検出する場合の実行時間も比較した．そ

の結果，CCFinder単独でクローンを再検出した場合と比べて

141倍短い時間で再検出することを確認した．

2. 準 備

2. 1 コードクローン

あるソースコード中に存在する 2 つのコード片が互いに同一

または類似しているとき， 2 つのコード片間にはクローン関係

が成り立つという．クローン関係は反射律，推移律，対称律が

成り立つ同値関係である．

ある 2 つのコード片においてクローン関係が成立するとき，

このコード片のペアをクローンペアという．またクローン関係

の同値類をクローンセットという．すなわちクローンセット

は，クローン関係がコード片の任意のペア間で成立するコード

片の最大セットである．クローンセット内のコード片はコード

クローンまたは単にクローンという．

2. 2 RNR

調査の必要がないクローンを取り除く手法としてメトリク

ス RNR により取り除く手法がある [10]．RNR(S) はクロー

ンセット S に含まれるコード片がどの程度繰り返し要素を含

まないかの割合を表す．f をクローンセット S に含まれてい

るファイルとする．TOCwhole(f) はファイル f を構成してい

る字句数，TOCrepeated(f) はファイル f を構成している字句

のうち，繰り返し要素である字句の数を表すとする．このとき

RNR(S) は次式で表される．

RNR(S) = 1−

∑
f∈S

TOCrepeated(f)∑
f∈S

TOCwhole(f)

例えば，次の字句で構成されているとするファイル f1, f2 か

らクローン検出し RNRを計測することを考える．

f1 : a b c a b

f2 : c c∗ c∗ a b

なお “∗”は繰り返し要素の字句である．
コード片を表すためにラベル C(fi, j, k)を用いる． C(fi, j, k)

はファイル fi の j 番目の字句から k 番目までの字句で構成

されるコード片を表す．このとき，それぞれのファイルからク

ローンセット S1, S2 が検出される．

S1 : C(f1, 1, 2), C(f1, 4, 5), C(f2, 4, 5)

S2 : C(f2, 1, 2), C(f2, 2, 3)

2つのクローンセットに対して RNRの値を算出すると，

RNR(S1) = 1− 0 + 0 + 0

2 + 2 + 2
= 1.0

RNR(S2) = 1− 1 + 2

2 + 2
= 0.25
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図 1 RNR を用いたフィルタリングによる

再現率と適合率及び F 値の推移

となり，S2 を構成するコード片の大部分が繰り返しの字句で

あることがわかる．RNRの低いクローンセット中にあるコー

ド片は繰り返し構造が多く，例えば連続した変数宣言，連続した

メソッド呼び出し，および switch-case文の連続のようなコー

ド片である．これらはプログラミング言語の構造によりコード

クローンとなる典型的な言語依存のクローンであり調査の必要

がないとされている [10]．

既存研究では調査する必要がないクローンのフィルタリング

をこの RNRによって行った際の再現率，適合率，F 値を評価

している．各値の定義を下記している．

再現率 (%) = 100× |Spractical ∩ Sfiltered|
|Spractical|

適合率 (%) = 100× |Spractical ∩ Sfiltered|
|Sfiltered|

F 値 =
2×再現率×適合率
再現率+適合率

ここで Spractical は調査が必要なクローンセット，Sfiltered

は RNR によって調査が必要と判断されたクローンセットで

ある．

図 1 は RNRの閾値が 0から 1.0の場合の再現率，適合率，

および F 値の推移を示す図である．図 1から RNR の閾値を

0.5とすることで，調査が必要なクローンを取り除くことなく，

65%の調査の必要がないクローンを取り除ける．

3. 提 案 手 法

図 2 に提案手法の概要を示す．提案手法は以下の 3 つのス

テップで構成される．

Step1 プロジェクトごとにクローンを検出する．

Step2 RNRにより調査の必要がないクローンを取り除く．

Step3 クローンセットをキュレーションすることで類似し

たクローンセットをまとめる．

以降それぞれのステップについて説明する．

3. 1 Step1: クローン検出

このステップでは個々のプロジェクトに対してプロジェクト

内に存在するクローンを検出する．これによりクローンをより
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Step 1
クローン検出

クローンセット

出力

図 2 提案手法の概要

高速に検出できるようになる．高速になるのは 2 つの理由が

ある．

• 各プロジェクトから個別にクローン検出することにより，

一回のクローン検出で検出対象にするソースコードの規模が小

さくなるため．

• 個々のプロジェクトでクローン検出を並列実行できる

ため．

クローンの検出には既存のクローン検出器を用いる．ただし

適応できる検出器は 2. 2節で述べた RNRを計測する機能が備

わった検出器であり，備わっていない場合は計測する機能を別

途追加実装する必要がある．

3. 2 Step 2: 調査の必要がないクローンの除去

検出器により検出されたクローンには調査の必要がないク

ローンが含まれている．そこで各プロジェクトで検出された

クローンから調査の必要がないクローンを RNR によって取

り除く．取り除くクローンセットは Higoらの研究に基づいて

RNR < 0.5 を満たすクローンセットとした [10]．RNR が低

いクローンを取り除くのは以下の 2つの理由がある．

• 調査の必要がないクローンを調査せずに済む．

• 計算時間が短縮できる．

したがってクローンセット間の類似度を計測が必要なクローン

セットが少なくなり，より高速に検出できる．

3. 3 Step 3: キュレーション

個々のプロジェクトから得られたクローンセットに対し，

類似するクローンセットをまとめる．クローンセットのペア

< Sx, Sy > が類似しているかの判定は閾値 θ を用いて下式を

満たすかどうかで判定する．

|N(Sx) ∩N(Sy)| >= ⌈θ ·max(|N(Sx)|, |N(Sy)|)⌉

max 関数は引数のうち最も大きい値を出力する関数であり，

N(Sx) はクローンセット Sx 内のコード片に含まれる字句列か

ら生成された N-gram の集合，|N(Sx)| は N(Sx)の要素数で

ある．N(Sx) と N(Sx) を基にクローンセット間の類似度を計

算することで，類似した構造のコード片をもつクローンセット

間の類似度が高くなるように計算できる．

4. 実 装

4. 1 クローン検出器

提案手法ではクローンの検出を既存のクローン検出器によっ

て行う．提案手法の実装する際，利用するクローン検出器とし

て CCFinder [13] を用いた．CCFinderを用いる理由としては

RNRの計測機能が既に備わっていることがあげられる．

4. 2 クローンセット間の類似度計測

類似するクローンセットを特定するためにはクローンセッ

ト内に存在するコード片の字句列から N-gram を生成する必

要がある．デフォルトの設定では N-gram のサイズを 5 で生

成する [14]． また字句列内に含まれる識別子とリテラルは正

規化し，それぞれ特定の文字列に変換する．例えば識別子で

ある indexや getOrderは全て identifierに，文字列は全て

literalに変換する．

4. 3 経験則の導入

本研究ではより高速に類似度計算を行うため大規模にクロー

ンを検出する検出器 SourcererCC [15] で用いられている以下

の 2つの経験則を導入した．

共通要素によるフィルタリング あるクローンセット内に存

在する N-gramの集合と他のクローンセットの集合に共通する

N-gramが存在しないクローンセットの組は類似度計算の対象

から取り除く．

位置フィルタリング クローンセット内の N-gram 集合を

N-gramの出現数順に並べたときの位置を基にクローンセット

が類似しうるかどうかを判定する．類似する可能性のないク

ローンセットは類似度計算の対象から取り除く．

以降，各経験則について詳細を述べる．

4. 3. 1 共通要素によるフィルタリング

共通要素によるフィルタリングでは，クローンセット間に共

通する N-gramが存在するクローンセットのみを類似度計算の

対象とすることで計算量を削減する．具体的には以下の特性を

用いる．
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特性 1：あるクローンセット Sx および Sy はそれぞれ nx, ny

個の N-gramで構成されており，N(Sx)と N(Sy)は事前定義

された順序で並び替えられているとする．ここで自然数 iに対

して |N(Sx) ∩N(Sy)| >= iであるとき，N(Sx)および N(Sy)

の最初のmax(nx, ny)－ i+ 1個は，少なくとも 1つ一致する

必要がある．

例えば Sx, Sy が N(Sx) = {a,b, c, d, e}，N(Sy) =

{b, c, d, e, f} の 5 つの N-gram で構成されているとする．

類似度の閾値 θ を 0.8 とすると，2 つのクローンセット

は少なくとも ⌈0.8 · 5⌉ = 4 個の N-gram が一致する必要

がある．特性 1 により，Sx と Sy が類似するには最初の

max(nx, ny) － i + 1 = 5 − 4 + 1 = 2 個の N-gram で構成

される部分集合が少なくとも 1つの N-gram一致する必要があ

る．Sx と Sy の場合 bが両方の部分集合で共通しているため，

Sx と Sy は類似していると判定される．また共通の N-gramが

存在しない場合は Sxと Sy は類似していないと判断できる．す

なわち特性 1により，Sx と Sy のすべての N-gramを互いに比

較する代わりに，最初のmax(nx, ny)－ i+ 1個の N-gramで

構成される部分集合のみを比較して，Sx と Sy が類似している

かを推測できる．

4. 3. 2 位置フィルタリング

共通要素によるフィルタリングは比較する N-gram 集合の

要素数が異なると誤検出する場合がある．例えば N(Sx) =

{a,b, c, d} と N(Sy) = {b, c, d, e, f} であるクローンセット
Sx, Sy が類似しているか判定すると仮定する．Sx と Sy が類似

していると判定されるためには 4個の N-gramが一致する必要

があるが，2つのクローンセットには共通の N-gramが 3つし

かないため，Sx と Sy は類似したクローンセットではない．し

かし最初の max(nx, ny)− i+ 1 = 2個の N-gramで構成され

る部分集合は共通して b が存在する．その結果，特性 1が満た

され類似したクローンセットの候補と誤検出されてしまう．

この誤検出を位置フィルタリングによって取り除く．位置

フィルタリングは特性 1で並び替えた N-gramの順序を利用し

て，2つのクローンセットに共通しうるN-gramの個数の上限を

求める．N(Sx)と N(Sy)で一致する b の位置から N(Sx)と

N(Sy)で比較していないN-gramの個数の最小値が取得できる．

すなわちb以降に存在するN-gramはN(Sx)の場合 2個 (c, d)，

N(Sy)の場合 4個 (c, d, e, f)存在するので，N(Sx)と N(Sy)

で比較していない N-gramの個数の最小値は 2 である．この値

と既に一致した N-gramの個数の和は 2つのクローンセットに

共通しうる N-gramのまでを上限である．N(Sx)と N(Sy)で

一致しているのは bだけなので Sxと Sy の共通しうるN-gram

の個数の上限の和はmin（2, 4）+ 1 = 3 個となる．ここで類似

していると判定されるために必要な 4 個よりも小さいため，Sx

と Sy のペアは類似するクローンセットの候補からを取り除か

れる．この特性は次のように定義される．

特性 2：あるクローンセット Sxと Sy に対し，N(Sx)，N(Sy)

を事前定義された順序で既に並び替えられているとする．また

N(Sx)の i番目のN-gramがN(Sy)にも存在するとき，N(Sx)

の 1 番目から i 番目までの部分集合を Nleft(Sx)， i + 1 番

目以降の部分集合を Nright(Sx) と表す．ここで Sx と Sy が

閾値 θ で類似しているならば，N(Sx) と N(Sy) とで共通し

て存在する N-gram は全て，min（|Nright(Sx)|，|Nright(Sy)|
）+ |Nleft(Sx) ∩Nleft(Sy)|のとる値が類似していると判定さ
れるために必要な ⌈θ ·max(|N(Sx)|, |N(Sy)|)⌉ 以上となる．

5. Research Questions

本研究では 2つの Research Question (RQ) を設定し提案手

法を評価実験した．

5. 1 RQ1: 提案手法によりどの程度検出速度が向上するか

この RQ ではまず BigCloneBench データセット [16] から

サイズの等しい擬似プロジェクトを作成する．次に提案手法

によるクローン検出と CCFinder による検出の実行時間を比

較する．提案手法では個々の疑似プロジェクト内クローンを

CCFinderによって検出する．そしてプロジェクト間クローン

はキュレーションによって生成される．後者の CCFinderによ

る検出では CCFinder を用いてプロジェクト間クローンを擬似

プロジェクト全体から検出する．

5. 2 RQ2: 検出対象が更新された場合どの程度高速に検出

できるか

この RQ ではプロジェクトのソースコードが更新され，プ

ロジェクト間クローンを再度取得する必要があると想定する．

提案手法を用いる場合，個々のプロジェクト内クローンの検出

結果を用いるため更新されたプロジェクトからのみ再度クロー

ン検出をすればよい．そして更新されたプロジェクトの検出結

果と他のプロジェクトの検出結果からキュレーションを行う．

提案手法を用いない場合，対象プロジェクト全体に対して再

度 CCFinderを実行する必要がある．この評価では提案手法と

CCFinderの 2種類の検出に要する実行時間を比較する．

6. 実 験 対 象

実験には BigCloneBench データセット [16] を用いた．Big-

CloneBench データセットは IJaDataset 2.0（注1）に存在する

25,000 の Java システムのデータセットから作成されている．

BigCloneBenchデータセットには，800万個の手動検証済みク

ローンペアを含む 290万個のファイルが含まれており，大規模

クローン検出やクローン検索における評価に用いられている．

実験ではこの BigCloneBenchデータセットから構築した 14個

の疑似プロジェクト群を用いる．疑似プロジェクト群の構築方

法の概要を図 3に示す．まず BigCloneBenchデータセットか

ら総行数が目的の行数を超えるまでランダムにファイルを取り

出し，取り出されたファイル群を 1つの疑似プロジェクトとす

る．これを繰り返し 10K LOCと 100K LOCの疑似プロジェ

クトをそれぞれ 128個作成した．また対象プロジェクトの数を

変更してクローンを検出するために，10K LOCグループおよび

100K LOCグループのそれぞれからランダムに疑似プロジェク

トを抽出し，疑似プロジェクト群を 7種類構築した．各疑似プ

ロジェクト群に含まれる疑似プロジェクトの数は 2i, i ∈ [1，7]

（注1）：https://sites.google.com/site/asegsecold/projects/seclone
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100K LOC の疑似プロジェクト 128個 10K LOC の疑似プロジェクト 128個

BigCloneBench

…

2   (=2) 個1

…

2   (=128) 個7

疑似プロジェクトを
ランダム抽出

…

2   (=2) 個1

…

2   (=128) 個7

ソースファイルを
ランダム抽出

図 3 疑似プロジェクト群の構築方法

である．

7. 実 験

提案手法の評価は 2.9GHz のプロセッサ，32 GB の RAM，

512 GB の SSD を搭載した Windows 10 を用いた．

7. 1 RQ1: 提案手法によりどの程度検出速度が向上するか

提案手法によりクローンを高速に検出できることを調査する

ために，CCFinderで複数プロジェクトから一括でクローンを

検出した場合と，提案手法によりクローン検出した場合とでの

検出時間を比較した．検出に用いた CCFinderの設定はデフォ

ルトとし，提案手法の設定は類似度計算の閾値はデフォルトの

0.8を用いた．実験対象には 6.章で述べた疑似プロジェクト群

を用いた．

各疑似プロジェクト群からクローンの検出に要した時間を計

測した結果を図 4に示す．10K LOCの場合は 2プロジェクト

のとき最小の 1.20倍，128プロジェクトのとき最大の 8.04倍の

検出速度で検出した．プロジェクト数の増加に対し一括で検出

した場合にかかった時間と提案手法による検出速度の比は単調

増加している．これは提案手法が検出対象全体からのプロジェ

クト間クローンではなく，個々のプロジェクトからプロジェク

ト内クローンを検出するためであると考えられる．

100K LOC の場合は 2 プロジェクトのとき最小の 1.79 倍，

64プロジェクトのとき最大の 48.9倍の検出速度でクローンを

検出した．10K LOC と比較すると 100K LOC の方がより早

くクローン検出できていることから，検出対象が大きくかつ多

くのプロジェクトからクローンを検出するときに提案手法が有

効であると考えられる．

またCCFinderはメモリ不足エラーのため 100K LOCの 128

プロジェクトからクローン検出できなかった．これは膨大な

2 4 8 16 32 64 128

実
行

時
間

[秒
]

プロジェクト数

一括検出 提案手法

10
1

10
2

10
3

0

(a) 10K LOC の疑似プロジェクトに対するクローン検出に要する時間

2 4 8 16 32 64 128

実
行

時
間

[秒
]

プロジェクト数

一括検出 提案手法
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0
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10
3

(b) 100K LOC の疑似プロジェクトに対するクローン検出に要する時間

図 4 各プロジェクト群に対するクローン検出の実行時間

ソースコードからクローンを検出するには膨大なメモリが必要

なためである．一方，提案手法は 100K LOCの 128プロジェ

クトからクローンを検出できた．これはキュレーションの対象

となるクローンセットを削減するために，調査の必要がないク

ローンセットを取り除いたためだと考えられる．

よって RQ1 の答えとしては，提案されたアプローチが

CCFinder よりも約 49 倍速くクローンを検出できる．さら

に提案手法ではメモリ不足のため CCFinderでクローンを検出

できないサイズでもクローンを検出できる．

7. 2 RQ2: 検出対象が更新された場合どの程度高速に検出

できるか

この評価では次の状況を想定する．個々のプロジェクトは異

なるタイミングに 1回更新される．開発者はプロジェクトが更

新された直後にプロジェクト間クローンをできるだけ高速に検

出したいと考えている．この仮定の下で，100K LOCの疑似プ

ロジェクトが 64個存在する疑似プロジェクト群を用いて逐次

更新時のクローン検出を行った．したがって，CCFinderでプ

ロジェクト間クローンを検出する場合，64個のプロジェクト全

体からのクローン検出が 64回実行される．一方，提案手法を

適用する場合，更新されたプロジェクトからのクローン検出と

64プロジェクトのキュレーションが 64回実行される．それぞ
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れの検出の実行時間を計測した．

実験結果を表 1 に示す．CCFinder は検出に平均で 11,207

秒要した．一方で提案手法は平均 79 秒でクローンを検出し，

CCFinder で全プロジェクトからクローン検出するよりも約

141 倍早くクローンを検出した．さらに提案手法におけるク

ローン検出とキュレーションの実行時間の比率を調査したとこ

ろ，クローン検出には平均 31秒，キュレーションには平均 48

秒要していた．そのため実行時間の約 40%がクローン検出に費

やされていた．

よって RQ2に対する答えは，提案手法は CCFinderを使用

して 64の擬似プロジェクト全体からプロジェクト間クローン

を検出するのに 141倍早く検出できる．

8. 妥当性への脅威

8. 1 プロジェクト間にのみ存在するクローン

提案手法では検出対象である個々のプロジェクトからクロー

ンを検出し，それをキュレーションすることでプロジェクト間

クローンを検出する．そのため，プロジェクト間クローンとし

て検出されるためには，プロジェクトそれぞれの検出でクロー

ンとして検出される必要がある．したがって提案手法はプロ

ジェクト間にのみ存在するクローンは検出できないが，プロ

ジェクト内にクローンとして存在するコード片は高速に検出が

可能である．

8. 2 クローン検出器

評価実験ではトークン単位のクローン検出器として CCFinder

を用いて実験した．しかしクローン検出器は CCFinder 以外に

も多数存在する．そういった他のクローン検出器でも高速にク

ローンを検出できるとは限らない．

8. 3 実 験 対 象

評価実験には BigCloneBench から構築した疑似プロジェク

ト群を対象にした．ただし他のデータセットや実プロジェクト

に対して提案手法を適応した場合，同程度高速に検出できると

は限らない．

9. あ と が き

本研究では個々のプロジェクトから得られるクローンの検出

結果を用いることでクローンを高速に検出する手法を提案した．

提案手法の性能を評価した結果，既存の検出器を提案手法に適

応することで最大で 49倍の速度でクローンを検出できた．ま

た検出対象が逐次更新された場合は，検出にかかる時間を 141

倍まで早く検出できた．

今後の展開としては CCFinder 以外の検出器でも提案手法を

適応できるように改良していくことを考えている．
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表 1 対象プロジェクトの逐次更新時における平均検出時間

一括検出 提案手法

平均検出時間 11,207 秒 79 秒
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