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内容梗概

ソフトウェア工学において，ある 2 つのコードがどの程度類似しているかの定量化は重要である．

コード間の類似性の定量化により，コードクローン検出やコードサーチ，リファクタリングでの活用が

期待されるためである．コード間の類似性には，構文的類似性と機能的類似性の 2種類がある．構文的

類似性とは，コードの構文や構造等がどの程度類似しているのかを表す．それに対して，機能的類似性

とは，コードの持つ機能がどの程度類似しているのかを表す．本研究では，機能的類似性を研究対象と

する．これまでにコード間の機能的類似性の計測を可能とする手法はいくつか提案されている．しか

し，既存の手法では機能的類似性を正確に計測できない場合がある．筆者は，この原因が構文的類似性

が機能的類似性に影響を与えているためだと考えた．そこで，本研究では構文的類似性が与える影響を

抑制し機能的類似性を定量化する手法を提案する．提案手法では，大規模言語モデルによってコードの

機能を説明させ，説明文の意味的類似性に基づき機能的類似度を計測する．提案手法では，機能的類似

性の算出にコードのトークンの並びや抽象構文木といった構文的類似性に強く関連する要素を用いない

ため，構文的類似性が機能的類似性に与える影響を軽減できると考えた．本研究では提案手法をクロー

ン検出ツールとして評価し，既存手法である InferCodeと ASTNNよりも高い精度でクローンを検出

できると確認した．また，得られた結果を分析し，提案手法において構文的類似性が機能的類似性に与

える影響を抑えられていると確認した．
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1 はじめに

ソフトウェア工学において，ある 2つのコードがどの程度類似しているかの定量化は重要である [1]．

コード間の類似性の定量化により，コードクローン検出 [2, 3]やコードサーチ [4, 5, 6]での活用が期待

されるためである．コードクローンとは，ソフトウェアのソースコード中に存在する類似したコード片

である．コードクローンはソフトウェアの開発や保守に悪影響を与えると報告されている [3, 7]．コー

ド間の類似性の定量化により，自動的なコードクローンの検出が可能となる．また，コードサーチとは

入力されたクエリに関連したコードを検索し出力する技術である [6]．クエリにはコードそのものを与

える場合がある．このような場合に，コード間の類似性の定量化によって与えられたコードと類似性の

高いコードを出力できる．

コード間の類似性には構文的類似性と機能的類似性がある [2, 8]．構文的類似性とはコードの構文や

構造等がどの程度類似しているかを表す．それに対して，機能的類似性とはコードの持つ機能がどの程

度類似しているかを表す．既存の手法の多く [3, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15]はコード間の構文的類似性に着

目しており，コード間の機能的類似性の計測は依然として困難な課題であると報告されている [1]．そ

のため，本研究では機能的類似性の計測を目的とする．

これまでにコード間の機能的類似性の計測を可能とする手法はいくつか提案されている．例えば，

Bui らにより，InferCode という手法が提案されている [16]．InferCode は木構造に基づく畳み込み

ニューラルネットワークと抽象構文木を利用した事前学習済モデルであり，抽象構文木を活用してコー

ド表現を学習する．InferCodeはコードの埋め込み表現を導出でき，それらのコサイン類似度の算出に

よってコード間の機能的類似性を計測できる．他にも，Zhang らにより，ASTNN という手法が提案

されている [17]．ASTNNとは，回帰ニューラルネットワークと抽象構文木を活用したモデルであり，

あるコードのペアがどの程度類似しているか算出できる．しかし，InferCode や ASTNN では，機能

的類似性を正確に計測できない場合がある．これまでの研究により，InferCode や ASTNN は機能的

に等価でないコードを機能的に等価であると誤って検出してしまうため，機能的に等価なコードを適

切に検出するためには新しい手法の開発が必要であると報告されている [18]．この原因は，InferCode

や ASTNN が抽象構文木を利用しているためだと考えた．抽象構文木は構文的類似性に強く関連する

ため，機能的類似性と構文的類似性をうまく切り離せず，機能的類似性を十分正確に計測できないと考

えた．

そこで，本研究では構文的類似性が与える影響を抑制し機能的類似性を定量化する手法を提案する．

提案手法では大規模言語モデルである GPT-3.5と，自然言語モデルの Sentence-BERT [19]を活用し，

コード間の機能的類似性を定量化する．GPT-3.5 とは，OpenAI 社により公開された大規模言語モデ

ルであり，自然言語処理におけるタスク以外にも，コードクローン検出やソースコードの要約 [20] と
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いったソフトウェア工学における活用が可能である．また，Sentence-BERTとは自然言語処理モデル

であり，入力として与えた文の意味に基づく埋め込み表現を導出できる．提案手法では，GPT-3.5によ

りコードの機能を説明し，出力された説明文の意味的な類似度を Sentence-BERTを活用し計測するこ

とでコード間の機能的類似度を算出する．

提案手法のキーアイデアは，GPT-3.5によるコードの説明文を介したコード間の機能的類似性の計測

である．提案手法ではコードのトークンの並びや抽象構文木といった構文的類似性と強く関連する要素

を直接的に機能的類似性の導出に利用しない．そのため，構文的類似性と機能的類似性を切り離し，正

確に機能的類似性を計測できると考えた．

本研究では提案手法をクローン検出ツールとして評価した．その結果，提案手法は既存手法である

InferCodeや ASTNNよりも高い精度でクローンを検出できると確認した．得られた結果を分析し，提

案手法は InferCodeや ASTNNと比べ，構文的類似性が機能的類似性に与える影響を抑えられている

と確認した．

以降，2節では提案手法や提案手法の評価と深く関連する技術ついて説明する．3節では提案手法に

ついて述べ，4節では本研究における Research Questionsを紹介する．5節では本研究で行った実験に

ついて述べ，6節では得られた実験結果に対する考察を記す．7節では本研究における妥当性の脅威を

述べ，8節では本研究のまとめと今後の課題を述べる．
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2 準備

ここでは，提案手法の評価方法と深く関連するコードクローン検出と，提案手法で用いる GPT-3.5

と Sentence-BERT，Sentence-BERTの元となった BERTについて説明する．

2.1 コードクローン検出

コードクローン（以降，クローン）とは，ソフトウェアのソースコード中に存在する類似，あるいは

一致したコード片である．クローンはソフトウェアの開発や保守に悪影響を与えるとこれまでの研究に

より報告されている [3, 7]．クローンは下記の 4種類に分類される [2, 21]．

Type-1： 空白やコメント，改行を除き，完全に一致するクローン．

Type-2： 識別子名，空白やコメント，改行を除き，一致するクローン．

Type-3： プログラム文の変更，追加，削除が行われた，識別子名，空白，コメント，改行を除き一致

するクローン．

Type-4： 同じ機能を有しているが，構文的に異なるクローン．

Type-1，Type-2，Type-3のクローンが構文的に類似したクローンであり，Type-4が機能的に類似

したクローンである．機能的に類似したクローンは，コードの振る舞いが一致しているに過ぎず，トー

クン列や命令文などの構文的構造が異なるため，検出難度が構文的に類似したクローンよりも非常に高

くなる [21]．本研究における提案手法はコード間の機能的類似性を定量化するため Type-4クローンの

検出に活用できる．

2.2 GPT-3.5

GPT-3.5とは，OpenAI社によって作成された GPT-3モデルを元にした大規模言語モデルである．

GPT-3.5を利用した ChatGPTは，与えられたプロンプトに対して人間と同等の回答を生成可能であ

る [22]．GPT-3.5には gpt-3.5-turboや gpt-3.5-turbo-1106といったいくつかのモデルが存在す

る．これらのモデルのうち，gpt-3.5-turboの能力が最も高いと報告されている [23]．

2.3 BERT

BERT（Bidirectional Encoder Representations from Transformers）とは，Transformerを活用し

た自然言語モデルであり，双方向性を持つことを特徴とする [24]．BERT以前の多くの言語モデルは，

事前学習に単方向性のタスクを利用しており，文脈を前から後ろ，あるいは後ろから前にしか考慮でき

なかったのに対し，BERT は事前学習に双方向性のタスクを利用しているため前後の文脈を考慮でき
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る．自然言語処理に関する実験において広く利用され，数多くの研究が BERTの分析や改良の提案を

していると報告されている [25]．

2.4 Sentence-BERT

Sentence-BERT [19] は，BERT を Siamese-network [26] を活用しファインチューニングした自然

言語処理モデルである．入力された文の意味に基づく埋め込み表現を導出できる．得られた埋め込み表

現のコサイン類似度やマンハッタン距離，ユークリッド距離の計算によって元の文の意味的な類似度を

算出できる．

前述した BERTは，2つの文を入力として受け取りそれらの類似度を算出するため，膨大な数の文の

意味的な類似度を比較するには適切でない．文の組み合わせが膨大な場合に全ての組み合わせでの類似

度を算出すると，膨大な計算量が必要となる．

Sentence-BERT は，文を入力して得られた埋め込み表現を算出し，それらのコサイン類似度等

の計測により文の類似度を計算できる．そのため，類似度の計算に要する計算量を抑えられる．

例えば，10,000 個の文にて，最も類似度が高い文のペアを取り出すというタスクでは，BERT は

10,000C2 = 10, 000 ∗ (10, 000− 1)/2 = 49, 995, 000回の類似度の算出（約 65時間）が必要であるのに

対し，Sentence-BERT では 10,000 回の埋め込み表現の算出（約 5 秒）とコサイン類似度の算出（約

0.01秒）で済むと報告されている [19]．
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int add(int a, int b){
return a + b;

}

int mult(int c, int d){
return a * b;

}

The return value is the 
sum of `a` and `b`.

The return value is the 
product of `c` and `d`.

The return value is the 
sum of $VAR and $VAR.

The return value is the 
product of $VAR and 
$VAR.

int sum(int e, int f){
return a + b;

}

The return value is the 
sum of the given 
arguments.

The return value is the 
sum of the given 
arguments.

int add(int a, int b){
return a + b;

}

int mult(int c, int d){
return a * b;

}

...

...

...

...

...

Step-1
GPT-3.5による
機能の説明

Step-2
説明文中の
変数名の置換

Step-3
Sentence-BERTによる
埋め込み表現の導出

Step-4
コサイン類似度の算出

図 1: 提案手法の流れ

3 提案手法

図 1に提案手法の流れを示す．提案手法は 4つのステップからなる．それぞれのステップについて述

べる．

Step-1： GPT-3.5にコードの機能を説明させる．

Step-2： 出力された説明文に含まれる変数名を$VARで置換し正規化する．

Step-3： Sentence-BERTを用いて，Step-2にて得られた説明文の埋め込み表現を算出する．

Step-4： Step-3で得られた埋め込み表現のコサイン類似度を求める．

Step-1にて GPT-3.5に与えるプロンプトは，対象となるコードの特徴や提案手法の活用方法により

異なる．与えるプロンプトの詳細は，本研究における実験内容を記した 5節に記す．Step-2にて変数名

を正規化する理由は機能的類似度を算出する上で変数名がノイズになると考えたためである．変数名は
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コードの機能を把握するためには重要な要素であり，GPT-3.5 がコードの機能を正確に説明する上で

有用な要素だと考えた．しかし，変数名はコードの機能そのものには影響を与えないため，出力された

説明文に含まれる変数名は，コード間の機能的類似度を算出する上でノイズとなる可能性がある．その

ため，GPT-3.5によってコードの機能を説明させた後にコードの変数名を正規化した．図 1の Step-1

の出力である説明文 1，2の黄色でハイライトした部分が変数名である．この部分を，$VARで置換し正

規化する．Step-4 にて求まったコサイン類似度が提案手法の出力であり，コード間の機能的類似度を

表す．

提案手法のキーアイデアは，コードの説明文を介した機能的類似性の定量化である．提案手法では，

コードのトークンの並びや抽象構文木といった，コード間の構文的類似性に深く関連する要素を機能的

類似性の算出に利用しない．そのため，構文的類似性が機能的類似性に与える影響を抑えられ，より正

確に機能的類似性を計測できると考えた．

提案手法は，入力として与えられるコードがGPT-3.5によって説明できる限り，コンパイル不可能な

コードや抽象構文木を作成できないようなコード，作成途中のコードであっても利用できる．ASTNN

や InferCodeでは抽象構文木を作成する必要があるため，提案手法の方が入力とするコードに対する制

約が少なく，より多くのコードを対象として機能的類似性を計測できる．
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4 Research Questions

本研究では，提案手法をクローン検出ツールとして評価する．高い精度でクローンを検出できる場

合，提案手法の定める機能的類似度は妥当といえる．提案手法をクローン検出ツールとして評価するた

め，以下の Research Questionsを定める．

RQ1： InferCode，ASTNNと比べた検出精度の調査

提案手法と InferCode，ASTNNをクローン検出ツールとして活用し，検出精度を比較する．提案手

法と InferCode，ASTNNはコード間の機能的類似度を算出可能である．算出された類似度が，設けた

閾値を超えている場合にはクローン，超えていない場合にはクローンでないと判断する．InferCodeや

ASTNNよりも提案手法の検出精度が優れていた場合，提案手法が定めるコード間の機能的類似度はこ

れらの手法と比べて妥当であるといえる．

RQ2： GPT-3.5に直接類似度を算出させた場合と比べた検出精度と実行時間の調査

提案手法による機能的類似度と，GPT-3.5 のプロンプトから直接コード間の機能的類似度を出力さ

せた場合の機能的類似度をクローン検出精度と実行時間の観点から評価する．検出精度以外に，実行時

間を比較する理由を述べる．提案手法では，GPT-3.5 により出力させたコードの説明文の Sentence-

BERT による埋め込み表現を記録し保持できる．一度コードの埋め込み表現を記録すれば，後は得

られた埋め込み表現のコサイン類似度を計算するだけでコード間の機能的類似度を算出できる．一方

で，GPT-3.5 のプロンプトから直接コード間の機能的類似度を算出させる場合，算出したいペア毎に

GPT-3.5にリクエストを送信する必要がある．例えば，10,000個のコードにて，すべてのペアの類似

度を計測するというタスクでは，GPT-3.5へリクエストを送る回数が提案手法では 10,000回で済むが，

GPT-3.5へ直接機能的類似度を算出させる場合には 10,000C2 = 10, 000∗ (10, 000−1)/2 = 49, 995, 000

回と，非常に多くのリクエストを送信する必要がある．よって，提案手法と GPT-3.5に直接機能的類

似度を算出させる場合で，実行時間に大きな差が生じると考えた．したがって，本調査では，検出精度

のみでなく実行時間も比較する．

RQ3： Chain-of-Thoughtにより検出精度は向上するかの調査

GPT-3.5へ与えるプロンプトに Chain-of-Thoughtを導入し，クローン検出の精度が向上するか調査

する．Chain-of-Thoughtとは，大規模言語モデルにおいて，最終的な答えを導くための中間推論を段

階的に重ね，回答を導く手法である [27]．これまでの研究により，Chain-of-Thoughtは複雑な推論ベ

ンチマークにおいて，大幅な性能向上をもたらすことが報告されている [28, 29, 30]．提案手法において
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も，同様に Chain-of-Thoughtがクローン検出精度を高めるか調査するため本 RQを設定した．
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5 実験

提案手法をクローン検出ツールとして活用し，設定した RQに回答するための実験を行った．実験で

得られた結果を本節に記す．

5.1 実験対象

実験対象には FEMPDataset [18] を利用する．FEMPDataset とは，機能的に等価なメソッドペア

を収集したデータセットである．機能的に等価なメソッドペアとは，同じ引数に対して同じ返り値を返

すようなメソッドペアのことである．FEMPDatasetは 4つのステップにより構築される．それぞれの

ステップについて説明する．

Step-1： IJaDataset [31]に含まれるメソッドを戻り値の型と引数の型に基づいて分類する．

Step-2： 各メソッドからテストケースを生成する．

Step-3： 生成したテストをメソッド間で相互に実行し，同じ機能を持つメソッドペアの候補を

取得する．すなわち，メソッド Aから生成したテスト Aと，メソッド Bから生成したテス

ト Bがあった場合に，メソッド Aに対してテスト Bを，メソッド Bに対してテスト Aを

実行し，それぞれのテストが成功した場合に，メソッド Aとメソッド Bを同じ機能を持つ

メソッドペアの候補として収集する．

Step-4： 同じ機能を持つメソッドペアの候補を目視で確認し，真に同じ機能を持つか判定する．

FEMPDatasetには，目視確認の結果機能的に等価だったメソッドペアだけでなく，目視確認の結果

機能的に等価でなかったメソッドペアも含まれる．また，テストの相互実行に失敗したメソッドペアは

FEMPDatasetに直接的には含まれていないが，FEMPDatasetのデータからテストの相互実行に失敗

したメソッドペアを導出できる．本研究では，FEMPDatasetに含まれるメソッドペアを以下のように

呼称する．

等価ペア： テストの相互実行に通過し，かつ目視確認の結果機能等価と判断されたペア．

類似ペア： テストの相互実行に通過したが，目視確認の結果機能等価でないと判断されたペア．

不等価ペア： テストの相互実行に失敗したペア．

これらの等価ペア，類似ペア，不等価ペアはすべて void型以外の型の返り値を持つという特徴があ

る．本研究では等価ペア 1,300ペア，類似ペア 700ペア，不等価ペア 700ペアの合計 2,700ペアを実験

対象とする．これまでの研究 [18]を参考に，等価ペアをクローンとして検出するべきペア，類似ペアと

不等価ペアをクローンとして検出すべきでないペアとした．
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1 # 質問例

2 Explain the return value of the following program in one sentence.

3 Do not include any information other than the return value, such as the process �ow,

in your answer.

4 ```

5 String getArg(String[] args,String arg,String def){

6 for (int i=0; i < args.length; i++) if (args[i].equals(arg)) return args[i + 1];

7 return def;

8 }

9 ```

10 # 回答例

11 The return value of the program is the value of the argument immediately following

the speci�ed 'arg' in the 'args' array, or 'def' if 'arg' is not found in 'args'.

12

13 # 質問

14 Explain the return value of the following program in one sentence.

15 Do not include any information other than the return value, such as the process �ow,

in your answer.

16

17 % 機能を説明させたいメソッドを与える

図 2: GPT-3.5へ与えるプロンプト

5.2 評価指標

これまでの研究 [18]を参考に，recall_E，recall_I，accuracyを利用する．それぞれの評価指標を以

下にまとめる．

recall_E： クローンであると判断したペアに占める真にクローンだったペアの割合

recall_I： クローンでないと判断したペアに占める真にクローンでなかったペアの割合

accuracy： クローンである/クローンでないと正しく判断できたペアの割合

5.3 利用するGPT-3.5のモデルと与えるプロンプト
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GPT-3.5のモデルとして，gpt-3.5-turboを利用した．GPT-3.5のモデルの中で，gpt-3.5-turbo

の能力が最も高いと報告されているためである [23]．

また，GPT-3.5へ与えるプロンプトを図 2に記す．図 2に示したプロンプトの 14，15行目にて，メ

ソッドの返り値を説明するように指示している．本実験で利用する FEMPDatasetの等価ペア，類似ペ

ア，不等価ペアのメソッドは必ず void型以外の型の返り値を持つ．メソッドの返り値はそのメソッド

の出力にあたるため，返り値の説明によってメソッドの機能を説明できると考えた．また，返り値の説

明文は 1文となるように限定している．これは，返り値の説明文に変数の意味やメソッドの目的といっ

た，返り値に関係しない情報が含まれないようにするためである．

プロンプトからは 1組の質問例と回答例を与えている．図 2の 1行目から 11行目までがこれに該当

する．これは，GPT-3.5による回答の詳細さをそろえるためである．回答の詳細が揃っていない場合に

は，メソッドの機能的類似度を正確に算出できないと考えた．例えば，あるメソッドの説明文は，返り

値の型にしか言及しておらず，別のメソッドの説明文は利用しているアルゴリズムやデータ構造まで説

明していた場合，機能的類似度は正確に測定できない．したがって，回答の詳細さをそろえるため，質

問例と回答例をプロンプトから与えた．

5.4 利用する Sentence-BERTのモデルとファインチューニング

Sentence-BERT のモデルには sentence-transformers/all-mpnet-base-v2*1というモデルを

ファインチューニングして利用した．ファインチューニングではバッチサイズを 48，エポック数を 20

とし，損失関数にはコサイン類似度を用いた．等価ペアのコサイン類似度が 1.0に，類似ペアのコサイ

ン類似度が 0.3に，不等価ペアのコサイン類似度が 0.0となるようにファインチューニングした．ファ

インチューニングに利用したデータ数は表 1にまとめる．

表 1: Sentence-BERTのファインチューニングに利用したデータ数

ペア 学習データ数 テストデータ数

等価ペア 1,200 100

類似ペア 600 100

不等価ペア 600 100

*1 https://huggingface.co/sentence-transformers/all-mpnet-base-v2
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5.5 RQ1への回答

既存手法の InferCode，ASTNNと提案手法を比較する．InferCodeは GitHub*2にある説明に従い

インストールし利用した．ASTNN は GitHub*3にある説明に従い事前学習モデルを取得し，ファイ

ンチューニングして利用した．ASTNN のファインチューニングに利用したデータ数の内訳を表 2 に

記す．

提案手法，InferCode，ASTNNの結果をそれぞれ図 3，図 4，図 5に記す．図の横軸は，クローンか

否かの判断基準となる閾値であり，縦軸は，その閾値における accuracy/ recall_E/ recall_Iを表す．

図 3，図 4，図 5からわかるように，それぞれの手法の検出精度が最も良いかときの閾値は異なる．その

ため本調査ではこれら 3つの手法をそれぞれが最も良い accuracyを取るときの閾値において比較する．

表 3 にそれぞれの手法が最も良い accuracy を取るときの閾値と recall_E，recall_I を記す．表中

表 2: ASTNNのファインチューニングに利用したデータ数

ペア名 訓練データ数 検証データ数 テストデータ数

等価ペア 1,100 100 100

類似ペア 500 100 100

不等価ペア 500 100 100

表 3: 提案手法，InferCode，ASTNNの結果

(a) 等価ペアと類似ペアに対する結果

手法 閾値 accuracy(%) recall_E(%) recall_I(%)

提案手法 0.802 73.5 74.0 73.0

InferCode 0.978 60.5 85.0 36.0

ASTNN 0.484 64.5 85.0 44.0

(b) 等価ペアと不等価ペアに対する結果

手法 閾値 accuracy(%) recall_E(%) recall_I(%)

提案手法 0.589 91.0 87.0 95.0

InferCode 0.987 75.5 78.0 73.0

ASTNN 0.484 77.5 85.0 70.0

*2 https://github.com/bdqnghi/infercode

*3 https://github.com/zhangj111/astnn
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(a) 等価ペアと類似ペアを対象とした結果
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(b) 等価ペアと不等価ペアを対象とした結果

図 3: 提案手法をクローン検出に活用した場合の結果
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(a) 等価ペアと類似ペアを対象とした結果
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(b) 等価ペアと不等価ペアを対象とした結果

図 4: InferCodeをクローン検出に活用した場合の結果
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(a) 等価ペアと類似ペアを対象とした結果
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(b) 等価ペアと不等価ペアを対象とした結果

図 5: ASTNNをクローン検出に活用した場合の結果

の太字は，提案手法，InferCode，ASTNN の中で最も accuracy，recall_E，recall_I が良いことを

意味する．まず，等価ペアと類似ペアに対する結果に着目する．accuracy は，提案手法が最も良く，

InferCodeに対しては 13.0%，ASTNNに対しては 9.0%優れていることを確認した．次に，等価ペア

と不等価ペアに対する結果に着目する．accuracyは提案手法が最も優れており，InferCodeに対しては

15.5%，ASTNNに対しては 13.5%優れていた．等価ペアと類似ペアを対象とした場合と，等価ペアと

不等価ペアを対象とした場合の両方で，提案手法が recall_Iの観点で InferCodeと ASTNNを大きく
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1 Please assess the functional similarity of the following two code snippets and provide a

similarity score between 0 and 10.

2 A higher score indicates that the two codes are more functionally similar.

3 Output the similarity score.

4

5 % 機能の類似度を計測したいメソッドペアを与える．

図 6: GPT-Directで利用するプロンプト

上回っていると確認した．このことは，提案手法は機能的に等価でないペアをクローンでないと正しく

判断できたことを意味する．これまでの研究 [18]により，InferCodeや ASTNNはクローンでないペ

アに対しても誤ってクローンと判断してしまうことが報告されており，提案手法はこの課題を大きく改

善できている．提案手法が InferCodeや ASTNNと比べ優れている理由への考察は，6節にて述べる．

RQ1への回答� �
等価ペアと不等価ペアに対する結果と，等価ペアと類似ペアに対する結果から，提案手法の accuracy

が InferCode や ASTNN よりも優れており，特に recall_I の観点で InferCode や ASTNN を大

きく上回ると確認した．得られた実験結果から，特に提案手法はクローン検出の観点で InferCode

や ASTNNより優れていると結論づける．� �
5.6 RQ2への回答

GPT-3.5 により直接コード間の機能的類似度を算出させる手法を GPT-Direct と呼称する．GPT-

3.5へは図 6に記した指示文と，機能的類似度を算出したいメソッドペアを与える．指示文は Douらの

研究 [32]を参考に作成した．

検出精度の比較

GPT-Directの実験結果を図 7に記す．RQ1と同様に，提案手法と GPT-Directがそれぞれ最も良

い accuracy を取るときの閾値にて検出精度を比較する．なお，GPT-Direct はコード間の類似度を 0

から 10の範囲で算出するため，閾値は 0から 10の範囲を 1,000等分するように動かしている．

提案手法と GPT-Direct が最も良い accuracy を取るときの閾値と recall_E，recall_I を表 4 に記

す．提案手法は GPT-Direct に対して accuracy が，等価ペアと類似ペアに対しては 0.5%，等価ペア

と不等価ペアに対しては 3.0%劣ると確認した．また，等価ペアと類似ペアを対象とした場合と，等価

ペアと不等価ペアを対象とした場合の両方で，提案手法は GPT-Directに対して recall_Iの観点で優
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(a) 等価ペアと類似ペアを対象とした結果
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(b) 等価ペアと不等価ペアを対象とした結果

図 7: GPT-Directをクローン検出に活用した場合の結果

れているが，recall_Eの観点で劣ると確認した．これらの結果から提案手法は GPT-Directと比べて，

クローンでないペアに対して正しくクローンでないと判別できるが，クローンペアに対してもクローン

でないと誤って判別してしまう傾向にあるといえる．

実行時間の比較

ソフトウェアの再利用の観点において，コードの機能に基づいた分類は重要である [33]．本評価では

提案手法と GPT-Directを用いて，コードを機能に基づき分類することを想定し，n個のコードにおい

て，すべてのペアの機能的類似度を算出するために要する時間を比較する．本評価では n の値を 2 か

ら 10,000まで変動させる．しかし，全ての nに対して提案手法と GPT-Directを実行し，実行時間を

計測するには非常に長い時間を要するため，現実的でない．そこで，本調査では GPT-3.5のレスポン

スに要する時間，Sentence-BERTが埋め込み表現を導出するのに要する時間，埋め込み表現のコサイ

表 4: 提案手法と GPT-Directの実験結果

(a) 等価ペアと類似ペアに対する結果

手法 閾値 accuracy(%) recall_E(%) recall_I(%)

提案手法 0.802 73.5 74.0 73.0

GPT-Direct 8.01 74.0 80.0 68.0

(b) 等価ペアと不等価ペアに対する結果

手法 閾値 accuracy(%) recall_E(%) recall_I(%)

提案手法 0.589 91.0 87.0 95.0

GPT-Direct 7.01 94.0 96.0 92.0
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図 8: 提案手法と GPT-Directの実行に要する時間

ン類似度を計算するのに要する時間を計測し，それらを元に提案手法と GPT-Direct が要する時間を

算出する．提案手法と GPT-Directの実行時間をそれぞれ Time(提案手法)，Time(GPT-3.5-Direct)

とすると，これらはそれぞれ以下の式 (1)，式 (2)により求まる．

Time(提案手法)

= n× Tgpt−propose + n× Tembedding + nC2 × Tcos

= n(Tgpt−propose + Tembedding) +
n(n− 1)

2
Tcos

(1)

Time(GPT-3.5-Direct)

=n C2 × Tgpt−direct

=
n(n− 1)

2
Tgpt−direct

(2)

Tgpt−direct： GPT-Directにて，GPT-3.5にクエリを送信し，レスポンスを得るのに要する時間

Tgpt−propose： 提案手法にて，GPT-3.5にクエリを送信し，レスポンスを得るのに要する時間

Tembedding： メソッドの説明文から Sentence-BERTを用いて埋め込み表現を得るのに要する時間

Tcos： 1組の埋め込み表現のコサイン類似度を得るのに要する時間

実験により測定した Tgpt−direct，Tgpt−propose，Tembedding，Tcos を表 5に記す．それぞれ，100回あ

たりに要する時間を計測し，計測結果から 1回あたりの所要時間を算出した．計測したこれらの値を元

に，提案手法と GPT-Directの実行に要する時間を図 8に示す．縦軸が実行時間を，横軸が nの値を表

す．縦軸は対数表示となっている．
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グラフからわかるように，提案手法の方が実行時間は短い．特に，nの値が大きい場合に提案手法と

GPT-Direct の実行時間の差は顕著となる．n=10,000 の条件下では，GPT-Direct ではすべてのペア

の機能的類似度を算出するのに 93, 601時間 ≃ 3, 900日かかる計算となり，現実的でない．しかし，提

案手法であれば n=10,000の条件下であっても，約 10時間と現実的な時間内にすべてのペアの機能的

類似度を算出できる．

RQ2への回答� �
提案手法と GPT-Directのクローン検出精度を比較したところ，accuracyの観点で提案手法の方

が 0.5% - 3.0%劣ることを確認した．また，提案手法と GPT-Directの実行速度を比較したとこ

ろ，本実験の条件下では提案手法の方が速いことを確認した．� �
5.7 RQ3への回答

Chain-of-Thoughtを利用したプロンプトとして，以下の 2種類のプロンプトを利用する．

表 5: 実験により計測した所要時間

Tgpt−direct 6.74[s]

Tgpt−propose 3.31[s]

Tembedding 2.21× 10−2[s]

Tcos 5.72× 10−5[s]

表 6: Chain-of-Thoughtを利用しない場合と，プロンプト 1，2を利用した場合の結果

(a) 等価ペアと類似ペアに対する結果

利用したプロンプト 閾値 accuracy(%) recall_E(%) recall_I(%)

Chain-of-Thoughtを利用しない 0.802 73.5 74.0 73.0

プロンプト 1 0.457 63.5 85.0 42.0

プロンプト 2 0.747 68.0 65.0 71.0

(b) 等価ペアと不等価ペアに対する結果

利用したプロンプト 閾値 accuracy(%) recall_E(%) recall_I(%)

Chain-of-Thoughtを利用しない 0.589 91.0 87.0 95.0

プロンプト 1 0.457 85.0 85.0 85.0

プロンプト 2 0.457 90.5 90.0 91.0
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プロンプト 1： メソッドの境界値を説明させ，その後にメソッドの返り値を説明させる．

プロンプト 2： メソッドへ与えた引数の意味を説明させた後に，メソッドを利用する目的について説

明させ，その後にメソッドの返り値を説明させる．

プロンプト 1，2として実験で利用したプロンプトは本論文の末尾に設けた付録に記す．メソッド間の

機能的類似度の算出には，それぞれのプロンプトで得られたメソッドの返り値に関する説明部のみを利

用する．

プロンプト 1，プロンプト 2 を利用した場合と，Chain-of-Thought を利用しない場合で accuracy

が最も良い値を取るときの閾値，recall_E，recall_I を表 6 にまとめる．表中の太字は，accuracy，

recall_E，recall_Iが最も良いことを意味する．等価ペアと類似ペアを対象とした場合と，等価ペアと

不等価ペアを対象とした場合の両方で，プロンプト 1，2による Chain-of-Thoughtを利用した場合に

は，利用しなかった場合と比べ accuracy はかえって低下すると確認した．Chain-of-Thought により

accuracyが低下する理由は 6節にて考察する．

RQ3への回答� �
Chain-of-Thoughtを取り入れる前後でのクローン検出精度を比較した結果，本実験で利用したプ

ロンプトでは検出精度の向上は確認されなかった．� �
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6 考察

実験で得られた結果に対する考察や，提案手法における処理が有効だったかの調査結果を記す．提案

手法，InferCode，ASTNN，GPT-Directを比較する場合には，各手法の閾値としてそれぞれが最も良

い accuracyを取るときの閾値を用いる．

6.1 提案手法の Step-2における変数名の置換は有効か？

提案手法では，GPT-3.5が生成した説明文に含まれる変数名を$VARで置換し正規化していた．この

目的は，説明文中に含まれる変数名が，コード間の機能的類似度を算出する上でノイズになると考えた

ためである．

変数名を置換する場合と置換しない場合を比較し，提案手法における文字列の置換が有効だったか

調査する．変数名を書き換えた場合と書き換えなかった場合の accuracy の最大値と，その時の閾値，

recall_E，recall_Iを表 7にまとめる．表からわかるように，変数名を置換した方が accuracyが良い

結果が得られた．このことは，提案手法において変数名がコード間の機能的類似度を計測する上でノイ

ズとなっていたことを意味する．したがって，Step-2における変数名の置換は，提案手法がより正確に

機能的類似度を算出する上で有効であると結論づける．

表 7: 変数名を書き換える場合と書き換えなかった場合の検出精度の違い

(a) 等価ペアと類似ペアに対する結果

検出方法 閾値 accuracy(%) recall_E(%) recall_I(%)

変数名を書き換える場合 0.802 73.5 74.0 73.0

変数名を書き換えない場合 0.724 70.5 77.0 64.0

(b) 等価ペアと不等価ペアに対する結果

検出方法 閾値 accuracy(%) recall_E(%) recall_I(%)

変数名を書き換える場合 0.589 91.0 87.0 95.0

変数名を書き換えない場合 0.516 90.0 91.0 89.0
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6.2 提案手法は InferCodeやASTNN，GPT-Directと比べ，構文的類似性が機能的類似性に与

える影響を抑えられているか？

構文的類似性が提案手法，ASTNN，InferCode，GPT-Directが算出する機能的類似性に与える影響

を調査する．本節では，構文的類似性をペア間のステートメント数と分岐数の観点から評価する．メ

ソッド間のステートメント数や分岐数の差と，各手法が算出した機能的類似度の相関を算出し，負の相

関，あるいは正の相関が強い場合に機能的類似度が構文的類似度から受けている影響が強いと判断する．

まず，ペア間のステートメント数の差と機能的類似度の相関に着目する．表 8に，ペア間のステート

メント数の差と機能的類似度に関するスピアマンの順位相関係数および有意性検定の結果である p値を

示す．有意水準は 0.01 とする．表中の太文字は，p 値が有意水準を下回っていることを意味する．等

価ペア，類似ペア，不等価ペアのすべてを対象とした場合において，提案手法による機能的類似度と

ペア間のステートメント数の差に関する相関が最も弱いと確認した．また，ASTNN や InferCode で

は，等価ペア，類似ペア，不等価ペアのすべてで p値が有意水準を下回ることを，GPT-Directでは，

等価ペアと類似ペアで有意水準を下回ることを確認した．それに対し，提案手法は等価ペア，類似ペ

ア，不等価ペアのすべてで，p値が有意水準を下回らなかった．このことから，ASTNNや InferCode，

GPT-Directは，提案手法と比べてペア間のステートメント数に差がある場合に低い機能的類似度を算

出する傾向にあるといえる．

表 8: 機能的類似度とペア間のステートメント数の差に関するスピアマンの順位相関係数

対象 手法 相関係数 p値

等価ペア 提案手法 -0.26 0.010

等価ペア ASTNN -0.34 0.00052

等価ペア InferCode -0.46 1.6× 10−6

等価ペア GPT-Direct -0.46 1.3× 10−6

類似ペア 提案手法 -0.11 0.26

類似ペア ASTNN -0.61 1.1× 10−11

類似ペア InferCode -0.31 0.0016

類似ペア GPT-Direct -0.34 0.00041

不等価ペア 提案手法 -0.18 0.079

不等価ペア ASTNN -0.60 6.1× 10−11

不等価ペア InferCode -0.56 1.3× 10−9

不等価ペア GPT-Direct -0.23 0.018
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次に，ペア間の分岐数の差と機能的類似度の相関に着目する．表 9に，ペア間の分岐数の差と機能的

類似度に関するスピアマンの順位相関係数および有意性検定の結果である p値を示す．表の見方は表 8

と同様である．等価ペア，類似ペア，不等価ペアのすべてを対象とした場合において，提案手法による

機能的類似度とペア間の分岐数の差に関する相関が最も弱いと確認した．また，ASTNNや InferCode

では，等価ペア，類似ペア，不等価ペアのすべてで p値が有意水準を下回ることを，GPT-Directでは

等価ペアと類似ペアで有意水準を下回ることを確認した．それに対し，提案手法は等価ペア，類似ペ

ア，不等価ペアのすべてで，p値が有意水準を下回らなかった．このことから，ASTNNや InferCode，

GPT-Directは，提案手法と比べてペア間の分岐数に差がある場合に低い機能的類似度を算出する傾向

にあるといえる．

以上の結果から，ペア間の構文的類似性をステートメント数と分岐数の差から計測した場合，提案手

法は ASTNNや InferCode，GPT-Directと比べ，構文的類似性が機能的類似性に与える影響を抑えら

れていたといえる．この理由は，ASTNNや InferCode，GPT-Directが機能的類似性を算出に，2つ

のコードを直接受け取るのに対し，提案手法では自然言語によるコードの説明文を受け取っているため

だと考える．すなわち，提案手法では機能的類似性の算出にコードを直接的に利用しないため，構文的

類似性が機能的類似性に与える影響を他の手法と比べて抑えられたと考える．

表 9: 機能的類似度とペア間の分岐数の差に関するスピアマンの順位相関係数

対象 手法 相関係数 p値

等価ペア 提案手法 -0.27 0.010

等価ペア ASTNN -0.35 0.00035

等価ペア InferCode -0.44 6.0× 10−6

等価ペア GPT-Direct -0.45 2.2× 10−6

類似ペア 提案手法 -0.026 0.80

類似ペア ASTNN -0.49 1.8× 10−7

類似ペア InferCode -0.31 0.0019

類似ペア GPT-Direct -0.32 0.0013

不等価ペア 提案手法 -0.084 0.40

不等価ペア ASTNN -0.51 6.6× 10−8

不等価ペア InferCode -0.35 0.00041

不等価ペア GPT-Direct -0.14 0.17
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(b) 等価ペアと不等価ペアに対するベン図

図 9: 提案手法と InferCode，ASTNNがそれぞれクローン/クローンでないと正しく検出できたペアのベン図

6.3 なぜ提案手法はASTNNや InferCodeよりもクローン検出精度が良かったのか？

提案手法が InferCodeや ASTNNよりクローン検出精度が優れていた理由を考察する．提案手法と

InferCode，ASTNNがそれぞれクローン/クローンでないと正しく検出できたペアのベン図を図 12に

記す．図中の円は，それぞれの手法が正しく検出できたペアの集合を表している．

5.5節の結果より，提案手法は ASTNNや InferCode と比べて recall_Iの観点で大きく優れている

と確認した．これは，提案手法が ASTNNや InferCodeと比べ，クローンでないペアを正しくクロー

ンでないと判断できた割合が高いことを意味する．この理由は，6.2 項で示した結果にあると考える．

6.2項より，ASTNNや InferCodeは，ペア間のステートメント数や分岐数の差と機能的類似度の負の

相関があるとわかった．このことから ASTNNや InferCodeはペア間のステートメント数や分岐数に

差がない場合，クローンでないペアに対しても高い機能的類似度を算出したと仮説を立てた．

実験により，この仮説が正しいか検証する．クローンでないペア，すなわち，類似ペアと不等価ペ

アに着目し，提案手法ではクローンでないと正しく判断できるが ASTNNや InferCodeでは誤ってク

ローンと判断してしまうペアが，ペア間のステートメント数や分岐数の差が小さい範囲に多く分布する

かの調査により仮説を検証できると考えた．

まず，提案手法と ASTNNの実験結果に着目する．図 10に，クローンでないと正しく判断できたペ

アを縦軸に，ペア間のステートメント数の差を横軸にとった積み上げ棒グラフを示す．棒グラフの緑色

の部分が提案手法のみクローンでないと正しく判断できたペアを，赤色の部分が ASTNNのみがクロー

ンでないと正しく判断できたペアを，青色の部分が提案手法と ASTNNの両方でクローンでないと正し

く判断できたペアを意味する．なお，グラフの見やすさのため，ステートメント数の差が 22以上のペ
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(b) 横軸に分岐数の差をとった場合

図 10: 提案手法と ASTNNがクローンでないと正しく判断できた類似ペア，不等価ペアの個数の分布

アと，分岐数の差が 12以上のペアはまとめて表示する．結果を見ると，提案手法でのみクローンでな

いと正しく判断できたペアはステートメント数や分岐数の差が小さい範囲に分布しているとわかる．

次に，提案手法と InferCodeの実験結果に着目する．提案手法と ASTNNを比較したときと同様に，

クローンでないと判断できたペア数を縦軸に，ステートメント数や分岐数の差を横軸にとった積み上げ

棒グラフを図 11に示す．提案手法と ASTNNを比較した場合と同様に，提案手法でのみクローンでな

いと正しく判断できたペアはステートメント数や分岐数の差が小さい範囲に分布しているとわかる．

これらの実験結果から，本節で立てた ASTNNや InferCodeはペア間のステートメント数や分岐数

に差がない場合，クローンでないペアに対しても高い機能的類似度を付与する傾向にあるという仮説は

正しいといえる．得られた結果から，提案手法が ASTNNや InferCodeと比べクローンの検出精度が

良い理由は，ペア間のステートメント数や分岐数の差が小さい，クローンでないペアに対して機能的類

似性を正しく計測し，低い類似度を算出できているためだと結論づける．

6.4 提案手法とGPT-Directで正しく検出できるペアにはどのような違いがあるか？

提案手法と GPT-Direct がクローン/クローンでないと正しく検出できたペアのベン図を図 12 に記

す．等価ペアと類似ペアを対象とした場合と，等価ペアと不等価ペアを対象とした場合で，提案手法で

のみ検出できたペアは合計 36個，GPT-Directでのみ検出できたペアは合計 46個であった．これらの
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図 11: 提案手法と InferCodeがクローンでないと正しく判断できた類似ペア，不等価ペアの個数の分布

ペアを目視で確認し，提案手法と GPT-Directで正しく検出できるペアにどのような特徴があるか調査

した．その結果，提案手法において，メソッドの機能を適切に表現できていないメソッド名がコードの

説明文に影響を与え，提案手法が機能等価にも関わらず低い機能的類似度を付与している例を発見した．

図 13 にそのペアを記す．説明文 A，B はそれぞれ提案手法において GPT-3.5 により生成されたメ

ソッド A，Bの説明文である．メソッド A，メソッド Bは，どちらも第一引数に与えられた byte型の

配列の先頭部分が第二引数に与えられた byte型の配列と一致するか検査し，一致する場合には true，

一致しない場合には falseを返す．説明文 Aでは，誤ってこのメソッドを説明している．検査するの

は第一引数の先頭部分と第二引数であるはずだが，説明文 Aではメソッド Aを，第一引数の header

と第二引数の suggestedEncodingBytesが一致するか検査するメソッドと説明している．これは，メ

ソッド A のメソッド名が matches であるためと考える．メソッド A の機能は配列の前方が一致して

いるかの判定であるにも関わらず，メソッド名が matchesと配列全体が一致するか判定するようなメ

ソッド名であるため，誤った説明文が生成されてしまった．一方で，説明文 Bではメソッド Bを，第

一引数の checkMeが第二引数の maybePrefixから始まるか，すなわち，第一引数の checkMeの先頭

部分が第二引数の maybePrefixと一致するか検査するメソッドと，正しく説明出来ている．メソッド

Bのメソッド名が正しくメソッドの機能を表現できていたため，正しい説明文を生成できたと考える．
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(a) 等価ペアと類似ペアに対するベン図 (b) 等価ペアと不等価ペアに対するベン図

図 12: 提案手法と GPT-Directがそれぞれクローン/クローンでないと正しく検出できたペアのベン図

boolean matches(byte[] header, byte[] 
suggestedEncodingBytes){

if (header.length < suggestedEncodingBytes.length)
return false;

for (int i=0; i < suggestedEncodingBytes.length; i++)   
if (header[i] != suggestedEncodingBytes[i])   

return false;
return true;

}

boolean startsWith(byte[] checkMe, byte[] maybePrefix){
int cm_len=checkMe.length;
int mp_len=maybePrefix.length;
if (cm_len < mp_len)   

return false;
for (int i=0; i < mp_len; ++i)

if (checkMe[i] != maybePrefix[i])
return false;

return true;
}

The return value of the program is 'true' if the 
'header' array matches the 
'suggestedEncodingBytes' array, and 'false' 
otherwise.

The return value of the program is 'true' if the 
'checkMe' array starts with the 'maybePrefix' 
array, and 'false' otherwise.

メソッドBメソッドA

説明文B説明文A

図 13: 機能等価だが，提案手法が低い類似度を算出したペアの例

そのため，メソッド Aに対して不適切な説明文を生成したため，これらのペアは機能等価であるにも関

わらず，クローンでないと判断されてしまった．したがって，提案手法によって機能的類似性を正確に

計測するためには，メソッド名を適切に付与する必要があると考える．

6.5 RQ3にて Chain-of-Thoughtを取り入れた場合に精度が悪化した理由は何か？

プロンプト 1 による Chain-of-Thoughtを取り入れることにより機能的類似度が悪化する例を図 14

に示す．図 14に記したメソッドペアは機能的に等価なメソッドペアである．Chain-of-Thoughtを利用

しない場合の提案手法による機能的類似度は 1.0であったが，プロンプト 1による Chain-of-Thought

を取り入れることで機能的類似度は 0.53にまで悪化した．
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boolean _part3Compare(byte[] a,byte[] b){
for (int i=0; i < 16; i++) {

if (a[i] != b[i + 4]) {
return false;

}
}
return true;

}

boolean _part3Compare(byte[] a,byte[] b){
for (int i=0; i < 16; i++)

if (a[i] != b[i + 4])
return false;

return true;
}

メソッドA メソッドB

Q1.境界値について教えてください．
The boundary values for the given method involve the 
byte arrays 'a' and 'b', where the length of both arrays 
should be at least 20 bytes to avoid an 
IndexOutOfBoundsException, and the values of 'a' and 
'b' should be equal for the first 16 elements starting 
from index 0 and index 4 respectively.

Q2. メソッドの返り値を説明してください．
The return value of the program is true if the first 16 
elements of byte array 'a' are equal to the elements of 
byte array 'b' starting from index 4, otherwise it returns 
false.

説明文A 説明文B

Q1.境界値について教えてください．
The boundary values for the given method involve the 
byte arrays 'a' and 'b', where the values of 'a' and 'b' are 
compared element-wise starting from index 4 of 'b' and 
if any element of 'a' is not equal to the corresponding 
element of 'b', the method returns false, otherwise it 
returns true.

Q2. メソッドの返り値を説明してください．
The return value of the program is true if all 
corresponding elements of the byte arrays 'a' and 'b' 
starting from index 4 of 'b' are equal, otherwise it 
returns false.

図 14: Chain-of-Thoughtにより機能的類似度が悪化する例

図 14に記した説明文 A，Bは，それぞれ GPT-3.5によって生成されたメソッド A，Bの説明文であ

る．メソッドの境界値について説明をさせ，次にメソッドの返り値を説明させている．メソッド A，B

はどちらも for文の条件式の部分に 16を境界値に持つ．説明文 Aを見ると，境界値について説明をさ

せた際に，この 16という境界値に関する説明文が生成された．したがって，その後にメソッドの返り

値を説明させた際にも，16という境界値に着目した説明が生成された．一方で，説明文 Bを見ると，境

界値について説明させた際に，16という境界値に触れた説明が生成されなかった．そのため，その後に

メソッドの返り値を説明させた際にも，16という境界値に着目した説明が生成されなかった．よって，

16という境界値に言及しているかという点で説明文 Aと説明文 Bの意味的な類似度が低下し，メソッ

ド A，Bの機能的類似度は悪化した．

このように，プロンプト 1，2による Chain-of-Thoughtを利用することで，前の質問に対する回答

の差異が，最終的なメソッドの説明文に入り込み，機能的類似性を計測する上で悪影響を及ぼしたと考

察する．
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7 妥当性の脅威

提案手法をクローン検出ツールとして評価した際に，FEMPDataset を実験対象として利用した．

FEMPDatasetには，java.lang及び java.utilパッケージ以外の参照型を含んだメソッドは含まれ

ない．java.langや java.util以外の参照型を含むメソッドペアを実験対象とした場合，異なる実験

結果が得られる可能性がある．また，FEMPDatasetに含まれる言語はすべて Java言語で記述されて

いる．異なる言語で記述されたデータセットを対象に実験をした場合，本研究とは異なる結果が得られ

る可能性がある．

GPT-3.5は，同一のプロンプトであっても，実行毎に異なる回答を出力する可能性がある．したがっ

て，本研究と同じプロンプトと同じモデルを利用した場合でも，本研究とは異なる実験結果が得られる

可能性がある．

本研究では，提案手法との比較対象として ASTNN を利用した．ASTNN のファインチューニング

に利用した学習用データ数は，提案手法での Sentence-BERTのファインチューニングに利用したデー

タ数と同じになるようにした．学習用データ数をより多くした場合には，本研究で得られた結果とは異

なる結果が得られる可能性がある．

考察にて，コード間の構文的類似性をステートメント数と分岐数の観点から評価した．しかし，構文

的類似性はこれら以外にも，データ依存やコントロール依存の観点や，コードのトークンの並びといっ

た観点からの評価が考えられる．異なる観点から評価した場合，異なる考察結果が得られる可能性が

ある．
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8 おわりに

本研究では，コード間の機能的類似性の定量化を目的とした手法を提案した．提案手法では，GPT-3.5

にコードの機能を説明させ，出力させた説明文の意味的な類似度を Sentence-BERTにより計測する．

コードから直接機能的類似度を算出するのではなく，コードの説明文を介して機能的類似度を計測する

ため，構文的類似性が機能的類似性に与える影響を抑えられると考えた．

提案手法をクローン検出ツールとして評価したところ，既存の InferCodeや ASTNNよりも高い精

度でクローンを検出できると確認した．また，GPT-3.5に直接コード間の類似度を算出させた場合と比

較したところ，検出精度では提案手法の方が 0.5%-3.0%劣るが，実行速度では提案手法の方が速い結果

が得られた．また，構文的類似性が提案手法や GPT-Direct，ASTNN，InferCodeの算出する機能的

類似度に与える影響を調査し，ペア間の構文的類似性をステートメント数と分岐数から計測した場合に

は提案手法はその他の手法と比べ，構文的類似性が機能的類似性に与える影響を抑えられていると確認

した．

今後の課題について述べる．本評価では，GPT-3.5 に与えるプロンプトを提案手法と GPT-Direct

でそれぞれ 1個づつしか試していない．異なるプロンプトを与えた場合には異なる実験結果が得られる

可能性があり，より多くのプロンプトを試す必要がある．また，実験対象として FEMPDatasetを利用

した．FEMPDatasetに含まれるメソッドは，返り値が void以外であるという特徴を持つ．本研究で

は GPT-3.5にメソッドの返り値を説明させているが，void型を返り値の型に持つメソッドに対しては

メソッドの返り値以外の観点から機能を説明する必要がある．今後は実験対象を拡張し，void型を返り

値の型に持つメソッドに対しても提案手法は適用可能であるか調査する必要がある．
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付録

Chain-of-Thoughtに利用したプロンプト

Listing1: プロンプト 1

1 # 質問例1

2 Please tell me the boundary values of the following code in one sentence.

3 ```

4 double clamp(double x,double min,double max){

5 if (x < min) {

6 return min;

7 }

8 if (x > max) {

9 return max;

10 }

11 return (�oat)x;

12 }

13 ```

14 # 回答例1

15 The boundary values for the given method involve the minimum and maximum values for the parameters that can be passed,

including the double 'x', 'min', and 'max'.

16

17 # 質問例2

18 Explain the return value of the following program in one sentence.

19 If your answer includes the name of a variable inside the program, enclose the name of the variable in single quotation marks. Do

not include any information other than the return value, such as the process �ow, in your answer.

20 ```

21 double clamp(double x,double min,double max){

22 if (x < min) {

23 return min;

24 }

25 if (x > max) {

26 return max;

27 }

28 return (�oat)x;

29 }

30 ```

31 # 回答例2

32 The return value of the program is the value of the double 'x' constrained within the range de�ned by 'min' as the lower bound and

'max' as the upper bound, ensuring it does not go below 'min' or exceed 'max'.

33

34 # 質問1

35 Explain the return value of the following program in one sentence.

36 Do not include any information other than the return value, such as the process �ow, in your answer.

37 % 境界値を説明させたいメソッドを与える

38

39 # 質問2

40 Explain the return value of the following program in one sentence. If your answer includes the name of a variable inside the program,

enclose the name of the variable in single quotation marks. Do not include any information other than the return value, such as the

process �ow, in your answer.

41 % 返り値を説明させたいメソッドを与える

Listing2: プロンプト 2

1 # 質問例1

2 Please describe the arguments given to the following methods in one sentence.

3 ```

4 double clamp(double x,double min,double max){

5 if (x < min) {

6 return min;

7 }

8 if (x > max) {

9 return max;

10 }

11 return (�oat)x;

12 }

13 ```

14

15 # 回答例1

16 The clamp method takes three double=precision �oating=point arguments (x, min, and max) and returns min if x is less than min,

max if x is greater than max, and x itself otherwise, e�ectively constraining the value of x within the speci�ed range.

17

18 # 質問例2

19 What is the purpose of the following method?

20 ```

21 double clamp(double x,double min,double max){

33



22 if (x < min) {

23 return min;

24 }

25 if (x > max) {

26 return max;

27 }

28 return (�oat)x;

29 }

30 ```

31 # 回答例2

32 The purpose of the clamp method is to restrict the input value x to be within the speci�ed range de�ned by the min and max

parameters. If the value of x is less than min, it returns min. If x is greater than max, it returns max. Otherwise, if x is already

within the speci�ed range, it returns x. This function e�ectively ensures that the returned value is always within the given minimum

and maximum bounds.

33

34 # 質問例3

35 Explain the return value of the following program in one sentence. If your answer includes the name of a variable inside the program,

enclose the name of the variable in single quotation marks. Do not include any information other than the return value, such as the

process �ow, in your answer.

36 ```

37 double clamp(double x,double min,double max){

38 if (x < min) {

39 return min;

40 }

41 if (x > max) {

42 return max;

43 }

44 return (�oat)x;

45 }

46 ```

47

48 # 回答例3

49 The return value of the given program is the clamped version of the input parameter 'x' within the range de�ned by 'min' and 'max

'.

50

51 # 質問1

52 Please describe the arguments given to the following methods in one sentence.

53 % 説明させたいメソッドを与える

54

55 # 質問2

56 What is the purpose of the following method?

57 % 説明させたいメソッドを与える

58

59 # 質問3

60 Explain the return value of the following program in one sentence. If your answer includes the name of a variable inside the program,

enclose the name of the variable in single quotation marks. Do not include any information other than the return value, such as the

process �ow, in your answer.

61 % 説明させたいメソッドを与える
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