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情報検索技術に基づくベクトル表現と深層学習を用いたコード片の類似性判定法

横井 一輝

内容梗概

コード片の類似性判定法は，ソフトウェア工学における重要な基礎技術である．コードク

ローン検出やコード片検索など，類似したコード片を見つける作業はソフトウェアの開発や

保守において重要であり，その際にコード片の類似性判定法が使用される．今までにコード

片の構文的な類似性を判定する手法が数多く提案されている．しかし，コード片の処理内容

が意味的に類似していることを判定する手法は少ない上に，種々の課題が残っている．

例えば，Zhaoらは，制御フローとデータフローの情報を基に深層学習モデルを作成し，

コード片の類似性を判定する手法としてDeepSimを提案している．DeepSimはコード片の

意味的な類似性を高い精度で判定できるが，モデルの学習に時間がかかるという課題があ

る．また筆者の既存研究では，類似したコード片であるコードクローンを検出するために，

情報検索技術に基づくベクトル表現とコサイン類似度を用いたコード片の類似性判定法を提

案した．この手法は意味的に類似したコードクローンを高速に検出できる一方で，検出漏れ

が多いことが指摘されている．

これらの課題を解決するため，本研究では情報検索技術に基づくベクトル表現と深層学習

モデルを組み合わせた，より高速かつ高精度なコード片の類似性判定法を提案する．提案手

法では，軽量的なソースコード解析を用いた前処理を行い，情報検索技術を用いてベクトル

表現に変換する．その後,深層学習モデルを用いてコード片が類似しているか否かを判定す

る．これにより，構文的に異なるが処理内容の意味が類似しているコード片を，より高速か

つ高精度に判定することが可能になる．

評価実験では，大規模コードクローン集合と競技プログラミングにおいて提出されたコー

ド片に対し，最新手法であるDeepSimとの比較評価を行った．評価実験の結果，情報検索技

術の一種であり，主成分分析による潜在的意味解析を行う LSI（Latent Semantic Indexing）

と深層学習モデルを用いた提案手法が，再現率，適合率，F値において最も高い値となった．

また，実行時間もDeepSimと比較し，学習時間においては約 350倍高速であり，推定時間

においては同等であることが確認できた．
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主な用語

ソフトウェア保守

コードクローン

情報検索技術

深層学習
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1 まえがき

コード片の類似度判定法は，ソフトウェア工学における重要な基礎技術である．コード

クローン検出 [28]やコード片検索 [12, 16]など，類似したコード片を見つける作業はソフト

ウェアの開発や保守において重要であり，その際にコード片の類似性判定法が使用される．

コードクローンとはソースコード中に含まれる互いに一致または類似した部分を持つコード

片であり，コードクローン検出ではコード片の類似性判定法を用いてソースコード中の互い

にコードクローンになっているコード片を識別する [10]．またコード片検索とは，クエリと

して与えられたコード片に類似したコード片を検索する手法であり，類似性判定法を用いて

検索する．開発者は主に再利用対象を見つけるために，コード片検索を行う．

今までにコード片の構文的な類似性を判定する手法は数多く提案されている．既存手法の

多くは，テキストやトークン，抽象構文木などからコード片の特徴を抽出し，ユークリッド

距離やコサイン類似度などの距離尺度を用いてコード片の類似性を判定する．しかし構文的

ではなく，コード片の処理内容が意味的に類似していることを判定する手法は少ない上に，

種々の課題が残っている．

コード片の類似性判定法として，Zhao らは DeepSim という手法を提案している [40]．

DeepSimは，制御フローグラフとデータフローグラフの情報を基に，深層学習モデルを用

いて学習することでコード片の類似性を判定する．DeepSimは構文的に異なるが処理内容

の意味的に類似したコード片を高い精度で判定する．しかし一方で，DeepSimはモデルの

学習に非常に時間がかかるという課題もある．

また，コードクローンの検出手法として，情報検索技術に基づくコードクローン検出法が

ある [38]．この手法は，情報検索技術の一種であるTF-IDFを用いてコード片をベクトル化

し，ベクトル空間上で距離が近いコード片を類似していると判定することで，コードクロー

ンとして検出する．ベクトル空間上の距離尺度としてはコサイン類似度を用いる．ベクトル

表現をコードクローン検出に用いることで，構文や字句単位で類似していなくてもベクトル

空間で距離が近ければコードクローンとして検出することができる．この手法は高速な検出

が可能であるが，構文的類似度が低いコードクローンの検出漏れが多い点が指摘されている

[37, 39]．

これらの課題を解決するために，本研究では情報検索技術に基づくベクトル表現と深層学

習モデルを組み合わせた，より高速かつ高精度なコード片の類似性判定法を提案する．提案

手法は，字句解析や識別子分割などの軽量なソースコード解析を用いた前処理を行う．その

後，情報検索技術に基づきコード片をベクトル表現に変換する．この手法は，制御フローや

データフローの解析を行う手法に比べて軽量に実行可能である．最後，深層学習モデルを用

いてコード片が類似しているか否かを判定する．これにより，構文的に異なるが処理内容の
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意味が類似しているコード片を，より高速かつ高精度に類似していると判定することが可能

になる．

提案手法の有効性を確認するために，Google Code Jam1 とBigCloneBench[33]の 2つの

データセットを用いて評価実験を行った．Google Code JamはGoogleが開催している競技

プログラミングであり，同一問題に回答し，正解したソースコードは類似コードとみなすこ

とができる．BigCloneBenchはコードクローンの大規模ベンチマークであり，600万以上の

クローンペア（互いに処理が類似したコードクローンの対）と 26万以上の非クローンペア

が登録されている．これらのデータセットに対し，提案手法と最新手法のDeepSimの比較

を行ったところ，情報検索技術の一種であり，主成分分析による潜在的意味解析を行う LSI

（Latent Semantic Indexing）[1]と深層学習モデルを組み合わせた提案手法が，適合率，再

現率，F値においてより高い値となった．また，実行時間をDeepSimと比較して，学習時

間においては約 350倍高速であり，推定時間においては同等であることが確認できた．

1https://codingcompetitions.withgoogle.com/codejam/
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2 背景

本研究の提案手法は，情報検索技術に基づくベクトル表現と，順伝播型ニューラルネット

ワークを用いる．本章では，研究背景を説明する．以降，2.1節では情報検索技術に基づく

ベクトル表現について，2.2節では順伝播型ニューラルネットワークについて，2.3節では提

案手法と同様に深層学習を用いたコード片の類似性の判定手法について述べる．

2.1 情報検索技術に基づくベクトル表現

情報検索とは，コンピュータを用いて大量のデータ群から目的に合致した情報を取り出す

ことであり，自然言語で書かれた文書も情報検索を行う対象となる [1]．情報検索の分野に

おいて，ベクトル空間モデルを用いて意味的に類似した文書を検索する手法がある．ベクト

ル空間モデルを用いる手法は，文書を多次元の特徴ベクトルで表現することにより，文書間

の意味的な類似性の判定をベクトル間の類似度計算に帰着させた手法である [18]．このベク

トル空間モデルで使用されるベクトル表現を，情報検索技術に基づくベクトル表現と呼ぶ．

Yokoiらは情報検索技術に基づく様々なベクトル表現をソースコードに対して適用し，コー

ドクローン検出においてそれぞれのベクトル表現の特徴を調査した [39]．この調査では，調

査対象として表 1に示す 7つのベクトル表現を使用した．この調査で使用されたベクトル表

現のうち，BoW (Bag-of-Words)[9]は出現する単語集合であり，伝統的かつ単純な手法とし

て従来より利用されている．BoWに対して単語の重要度を付与した手法として，TF-IDF

(Term Frequency and Inverse Document Frequency)[1]がある．TF-IDFは文書頻度（単語

を含む文書数）の逆数を基に単語を重み付けする．この重み付けにより，多数の文書に共通

して出現する単語には小さい重みが，特定の文書に偏って出現する単語には大きい重みが付

与される．BoWやTF-IDFはベクトルの次元数が出現単語の総数と等しい．したがって，文

書の数が増えるに従いベクトルが高次元化し，空間計算量や時間計算量が増大する課題が発

生する．この課題を解決するため，高次元のベクトルを低次元空間に射影する次元圧縮が行

われる．LSIは主成分分析によって潜在的意味解析を行い，次元圧縮を行う．さらに潜在的意

味解析を行うことにより，文書中に同じ単語を含んでいない場合も，意味的に近い文書を類

似していると判定することができる．しかしLSIの圧縮後の各次元の値は，主成分分析を行っ

た計算結果に過ぎず値の意味が見えづらい．そこでLDA (Latent Dirichlet Allocation)[4]は

この課題を解決するために，LSIにベイズ学習を取り入れ，文書が各トピックに属する確率

分布を生成する．そのため LDAはトピックモデルとも呼ばれる．また，機械学習を用いて

単語の分散表現を得る手法としてWord2Vec[22, 23]がある．Word2Vecは単語の意味や類

似性を高精度に表現できる単語ベクトルである．そしてWord2Vecのベクトル空間モデルを

文書ベクトルへと拡張した手法として，Doc2Vec[20]が提案され，自然言語文書を対象とし
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表 1: 情報検索技術に基づくベクトル表現

次元圧縮 機械学習 その他特徴

BoW 出現する単語集合

TF-IDF 文書頻度の逆数で重み付け

LSI ✓ 主成分分析により潜在的意味解析

LDA ✓ ベイズ学習により潜在ディリクレ配分

Doc2Vec ✓ ✓ 機械学習による文書ベクトル

WV-avg ✓ ✓ 単語ベクトルWord2Vecの平均ベクトル

FT-avg ✓ ✓ 単語ベクトル FastTextの平均ベクトル

表 2: ベクトル表現ごとの再現率

クローンタイプ BoW TF-IDF LSI LDA Doc2Vec WV-avg FT-avg

T1 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99

T2 0.84 0.82 0.92 0.85 0.91 0.95 0.94

VST3 0.90 0.82 0.91 0.95 0.83 0.97 0.93

ST3 0.45 0.37 0.61 0.61 0.46 0.84 0.79

MT3 0.06 0.03 0.09 0.23 0.04 0.55 0.43

WT3/T4 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.08 0.05

た機械学習において有効性が確認されている [20]．また文書ベクトルとして，文書に出現す

る全単語のベクトルの平均を用いる手法がある．単語ベクトルWord2Vecの平均ベクトルを

WV-avg (Word2Vec average)，Word2Vecから派生した単語ベクトル FastText[5]の平均ベ

クトルを FT-avg (FastText average)という．

Yokoiらはこれらのベクトル表現を用いて，大規模コードクローンベンチマークBigCloneBench[33]

に対してコードクローン検出を行い，その再現率を比較することで，コード片の意味を良く

表すベクトル表現を調査した．この調査ではベクトル表現のコサイン類似度が 0.9以上にな

るコード片のペアをコードクローンとした．また，Svajlenko らが提案したコードクローン

の分類方法 [33]（4.1節にて詳細に後述）を採用し，コードクローンの編集度合いに応じて

6つのタイプに分類した．

BigCloneBenchを用いた再現率の評価結果を表 2に示す．この表から，次元圧縮や機械

学習を行うことで，コードクローン検出の再現率が上昇し，その中でも特に機械学習を行う

WV-avgや FT-avgの再現率が高いことがわかった．

また，各ベクトル表現の計算時間の比較も行った．その結果を表 3に示す．この表から，
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表 3: ベクトル表現ごとの計算時間（秒）

ベクトル表現 BoW TF-IDF LSI LDA Doc2Vec WV-avg FT-avg

ベクトル生成時間（秒） 5.1 10.0 9.7 60.3 44.7 42.7 196.1

類似度計算時間（秒） 5.5 5.1 1.1 1.1 1.6 1.1 1.1

u z z

x1

x2

x3

x4

図 1: 4つの入力を受け取るユニット

（参考文献 [24]より図を引用）

ベクトルの生成速度においては単純な手法である BoWが最も速いが，次元圧縮を行う LSI

はTF-IDFと同等の速度であり，他の次元圧縮や機械学習を行うベクトル表現と比較してよ

り高速な手法であることが確認できた．また機械学習を行う手法の中では，WV-avgが高速

であった．類似度の計算時間においては，次元圧縮を行った手法は計算時間が短縮しており，

計算時間の観点からは総体的に LSIの有用性が見られた．

2.2 順伝播型ニューラルネットワーク

多層パーセプトロンとも呼ばれる順伝播型ニューラルネットワークは，最も基本的かつよ

く使われているニューラルネットワークであり，情報が入力側から出力側に一方向にのみ伝

播する [13, 24]．ネットワークの各層は，ニューロンと呼ばれる複数のユニットで構成され

ており，各ユニットは図 1のように複数の入力を受け取り 1つの出力を計算する．各入力 x

に対して重みwを掛け，バイアス bを足したものが，ユニットの総入力である．ユニットが

受け取る総入力 uは以下の式で表される．

u =

I∑
i=1

wixi + b

8



x1

x2

x3

x4

y1

y2

図 2: 3つのユニットを中間層に持つ多層ネットワーク

（参考文献 [24]より図を引用）

この総入力 uに対して，活性化関数と呼ばれる関数 f の出力がユニットの出力である．ユ

ニットの出力 zは，以下の式で表される．

z = f(u)

活性化関数とは，入力の総和をどのように活性化（発火）させるかを決定する役割があり，

一般的に単調増加する非線形関数が使われる．古くからよく使われる活性化関数として，ロ

ジスティック関数（あるいはシグモイド関数とも呼ばれる）がある．ロジスティック関数は

(0,1)を値域として持ち，入力の絶対値が大きくなると出力が飽和し一定値となる特徴を持

つ．ロジスティック関数は以下の式で表される．

f(u) =
1

1 + e−u
(1)

他にも活性化関数として様々な種類が存在するが，近年はReLU[8]が最もよく用いられる．

ReLUは単純で計算量が小さく，精度を低下させることなく学習が速く進むという特徴を持

つ．ReLUは以下の式で表される．

f(u) = max(0, u) (2)

上記のユニットが複数集まって 1つの層を構成し，さらに複数の層を重ねることで図 2に

示すような多層構造のネットワークになる．ネットワークは入力層，中間層（あるいは隠れ

層とも呼ばれる），出力層からなる構造をしており，2層以上の中間層で構成されるネット

ワークで機械学習することを，一般的に深層学習という．

順伝播ニューラルネットワークが表現する関数は，ネットワークの重みwを調整すること

で変化する．ネットワークが表す関数の推定値と学習データの正解値の近さを測る尺度を損
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失関数という．問題の種別に応じて損失関数は変わるが，入力に応じて 2種類に区別する二

値分類では以下の損失関数Eが用いられる．ここでは，dnは正解値，ynは推定値とする．

E(w) = −
N∑

n=1

{dn log yn + (1− dn) log(1− yn)} (3)

上記の損失関数に対し最小値を与える重みwを求めて最適化することで，ニューラルネッ

トワークの学習を行う．損失関数を最適化するために，降下勾配法を用いて反復計算を行い，

wを更新する．降下勾配法は以下の式で重み wを更新する．

w(t+1) = w(t) − α
∂E(w)

∂w

ここで αは wの更新量の大きさを定める定数であり，学習係数と呼ばれる．学習の初期ほ

ど大きな学習係数を選び，学習の進捗とともに学習係数を小さくする方法が，一般的によく

用いられる [17]．

しかし，ニューラルネットワークの層が多い場合，計算量が大きくなり勾配計算が困難に

なる．この課題を解決するために，誤差逆伝播法 [29]が用いられる．誤差逆伝播法は以下の

3つのステップからなる．

1. 現時点での重みを用いて出力を計算する（順伝播）

2. 出力層から入力層の方向へ，各層での誤差を計算する（逆伝播）

3. 各層で計算した誤差を用いて勾配を計算し，重み wを更新する

2.3 深層学習を用いたコード片類似性の判定法

深層学習を用いたコード片の類似性判定法として，ZhaoらはDeepSim[40]を提案してい

る．DeepSimの概要を図 3に示す．この図からわかるように，DeepSimは前半の意味表現

生成過程と後半の類似性判定過程に分かれる．前半の意味表現生成過程では，制御フローグ

ラフとデータフローグラフを解析し，特徴行列に変換することでコード片の意味表現を生

成する．後半では，ニューラルネットワークの一種である自己符号化器 [11]を用いて，特

類似性判定

ソース
コード

類似性
判定

CFG

DFG

特徴
⾏列

意味表現⽣成

バイト
コード
解析器

エン
コーダ

⾃⼰符
号化器

類似性
判定
モデル

ベクト
ル表現

図 3: DeepSimの概要

10



徴行列の情報を最もよく表すベクトル表現に変換する．その後，ベクトル表現を類似性判

定モデルに入力し，2つのコード片が類似しているか否かの二値分類を行う．DeepSimは深

層学習ベースのモデルを構築することで，構文的に異なるが意味的に類似したコード片を，

高い精度で類似していると判定することができる．しかし，DeepSimはモデルの学習に非

常に時間がかかるという課題点があげられる．実験では学習が終了するまでに，Intel Core

i7 4.0GHz 4コア CPU，NVIDIA GeForce GTX 1080 GPUという実験環境で約 3.7時間か

かっている [40]．

深層学習を用いたコードクローン検出ツールとして，SainiらはOreo[30]を提案している．

Oreoは深層学習，情報検索技術，およびソフトウェアメトリクスを組み合わせたコード片

の類似性判定法を用いることで，構文的に異なるが意味的に類似したコードクローンを検

出する．Oreoは深層学習の手法として，Siamese アーキテクチャニューラルネットワーク

[2]を用いている．Siamese アーキテクチャは，2つの対象の類似性を比較する問題に適した

ニューラルネットワークであり，指紋の画像データを照合する際などに用いられる [2]．Oreo

は事前に学習を行い，学習済みのモデルを用いることで，クローン検出の段階では学習を行

わずにコードクローンの検出が行える．事前学習の段階では，クローンペア（互いに処理が

類似したコードクローンの対）と非クローンペアのソフトウェアメトリクスを入力値として

学習する．クローンペアと非クローンペアの情報は，GitHubから取得したプロジェクトに

対し，コードクローン検出ツール SourcererCC[31]のクローン検出結果を用いることで作成

する．Oreoは既存のコードクローン検出法と比較して，構文上の類似性が低いが意味的に

類似しているコードクローンも高い精度で検出が可能である．

また深層学習を用いたコード片検索法として，藤原らは順伝播型ニューラルネットワーク

を用いて類似コード片を検索する手法 [7]を提案している．藤原らの手法は，最初にコード

クローン検出ツール CCFinder[15]および CCVolti[38]を用いて類似コードブロックセット

を作成し，さらに，ミューテーションオペレータを適用して類似コードブロックの増量も行

う．次にBoW[9]やDoc2Vec[20]を用いてコード片を特徴ベクトルに変換する．その後，同

一の類似コードブロックセットに属するコード片に対して同一のラベルを付与し，順伝播型

ニューラルネットワークにより多クラス分類問題として学習する．ここでコードブロックと

は，関数などの “{ }”で囲まれた範囲のコード片のことである．また，構文的に一致，また
は差異はあるが一致部分も存在するコードブロックの同値類を，類似コードブロックセット

という．コード片検索の段階では，クエリとして与えられたコード片を特徴ベクトルに変換

し，学習済みモデルにて推定されたラベルと同一のラベルを持つ類似コードブロックセット

を検索結果として出力する．藤原らの手法を 3つのオープンソースソフトウェアに適用した

結果，構文的に差異のある類似コード片を高い精度で検索できることが明らかになった．
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3 提案手法

2.1節で述べた情報検索技術に基づくベクトル表現を用いて，コードクローン検出を行う

手法 [38]があるが，この手法は高速な検出が可能である一方で，構文的類似度が低いコード

クローンの検出漏れが多い点が課題として指摘されている [37, 39]．また，2.3節で述べた深

層学習を用いたコード片の類似性判定法の中でも，DeepSimは既存手法と比較して高い精

度が得られた一方で，学習に時間がかかるという課題が明らかになった．

そこで本研究では，情報検索技術に基づくベクトル表現と深層学習を組み合わせることで，

コード片の類似性を判定する手法を提案する．DeepSimと提案手法の相違点は，DeepSim

は制御フローグラフとデータフローグラフから求めた特徴を自己符号化器に入力してベクト

ル表現を得るのに対し，提案手法はコード片の単語列から情報検索技術に基づきベクトル表

現を得る点である．提案手法は主に以下の 3つのステップで実行される．提案手法の概要を

図 4に示す．

STEP 1 ソースコード解析を用いた前処理を行い，コード片を単語列に変換する

STEP 2 情報検索技術に基づき単語列をベクトル表現に変換する

STEP 3 ベクトル表現を類似性判定モデルに入力し，深層学習によりコード片の類似性を

判定する

以降，3.1節では，ソースコード解析を用いた前処理について，3.2節では，情報検索技術に

基づくベクトル化について 3.3節では，深層学習を用いた類似性判定モデルについて述べる．

3.1 STEP 1：ソースコード解析を用いた前処理

提案手法では，入力コード片をベクトル表現に変換するために，前処理を行なう．コード

片は文字の羅列であり構造化されていないため，そのままでは解析することが困難である．

そのため，前処理としてコード片を解析可能なデータの型に変換することは，精度向上のた

めに重要な手段である．前処理は自然言語で書かれた文書をベクトル化する際にも一般的に

類似性判定

ソース
コード

類似性
判定

意味表現⽣成

字句
解析器 前処理 単語 情報検

索技術

類似性
判定
モデル

ベクト
ル表現

トー
クン

図 4: 提案手法の概要
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行われる．提案手法ではソースコードを解析可能なデータに変換するため，以下の前処理を

行う．

• コメントの除去

• コード片をトークン単位に分割

• 予約語と識別子以外を除去

• 識別子名をキャメルケースやスネークケースを基に分割

• 分割後の識別子をすべて小文字に正規化

本ステップでは最初に入力コード片に対して字句解析を行い，コメントの除去とトークン

単位への分割を行う．開発者がコード片の処理内容をコメントに記述する場合もあるが，処

理に直接的な影響を与えないためコメントは解析の対象外として除去する．また，改行や空

白の有無やフォーマットの差異を排除するため，コード片の字句解析を行いトークン単位へ

の分割を行う．字句解析には，構文解析器生成系ANTLR2が生成した字句解析器を用いる．

ANTLR用に複数言語の構文定義記述がウェブサイト3で公開されており，これを用いるこ

とで容易に複数言語の解析に対応できる．本研究では Javaを解析対象の言語としている．

次に，字句解析により得られた情報により，予約語と識別子以外を除去する．セミコロン

などコード片の処理内容の意味に影響を与えない記号を除去することにより，より正確に

コード片の意味を表すことができる．また提案手法の特徴として，演算子の除去も行う．演

算子を除去することにより，加算と減算が反転しているようなコード片も類似していると判

定することができる．

最後に，識別子をプログラミング言語の命名規則を基に分割し，さらに小文字変換の正規

化を行う．空白や句読点を使用して単語を区切る自然言語とは異なり，識別子に空白を含め

ることはできない．したがって識別子を分割する一般的な方法として，プログラミング言語

の命名規則に従う方法がある．例えば Javaの開発者は，単語が大文字または非アルファベッ

ト文字で区切られているキャメルケースをよく使用する．他言語では，アンダーバーなどで

単語を区切るスネークケースが使用されることもある．さらに小文字変換により，大文字と

小文字の表記ゆれがある単語も区別なく同一の単語として扱えるようになる．これらの識別

子分割や正規化は，自然言語処理によりソースコードを解析する際に有用な手法として用い

られる [6]．

2https://www.antlr.org/
3https://github.com/antlr/grammars-v4/
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表 4: ベクトル表現とパラメータ

ベクトル表現 パラメータ

LSI トピック数:200

LDA トピック数:100

PV-DBoW ベクトルサイズ:300，ウィンドウサイズ:15，エポック数:20

PV-DM ベクトルサイズ:300，ウィンドウサイズ:5，エポック数:20

WV-avg ベクトルサイズ:300，ウィンドウサイズ:5，エポック数:20

3.2 STEP 2：情報検索技術に基づくベクトル化

本研究では情報検索技術に基づくベクトル表現として，2.1節で述べた 7つのベクトル

表現の内，LSI，LDA，Doc2Vec，WV-avgの 4つのベクトル表現を研究対象として用い

る．これらのベクトル表現は，既存研究においてコード片の類似性判定法として用いられ

ている [37, 39]．BoWと TF-IDFは 2.1節でも述べたように文書の数が増えるに従いベク

トルの次元数も増加する特徴がある．これにより，類似性判定モデルに入力するベクトル

の次元数が固定されないという点を理由に，BoWと TF-IDFを本研究の対象から除外し

た．また 2.1節の調査結果より，FT-avgはWV-avgより再現率が低いかつ計算速度も遅

いことが判明したため，FT-avgも本研究の対象から除外した．ただし，Doc2Vecの実装

として PV-DBoW (Distributed Bag of Words version of Paragraph Vector)と PV-DM

(Distributed Memory version of Paragraph Vector)の 2つの異なるアルゴリズムが提案さ

れている [20]ため，本研究ではこの 2つのアルゴリズムを別個のベクトル表現として扱う．

したがって，LSI，LDA，PV-DBoW，PV-DM，WV-avgの計 5つのベクトル表現を研究

対象とする．またWord2Vecの実装としても複数のアルゴリズムが提案されているが，本研

究では SGNS(skip-gram algorithm with negative sampling)[23]を用いることとする．

本研究で対象とするベクトル表現と，そのベクトル表現に与える主なパラメータを表 4に

示す．この表で示すパラメータは，実装に用いたPythonライブラリ gensim[25]4のデフォル

ト値を参考に決定した．

3.3 STEP 3：深層学習を用いた類似性判定モデル

与えられた 2つのコード片の類似性を判定する方法として，コサイン類似度やユークリッ

ド距離のような距離尺度を用いる手法がある．この手法は既存の手法でもよく用いられてき

た [14, 36, 38]．しかし，このような距離尺度には閾値をヒューリスティックに決める必要が

あり，最適な閾値を機会学習により求めることができないという課題点がある．

4https://radimrehurek.com/gensim/
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図 5: コード片類似性判定モデルのアーキテクチャ

そこで本研究では深層学習モデルを用いることで，コード片の類似性を判定する手法を提

案する．提案手法の類似性判定モデルでは，ニューラルネットワークによる二値分類問題に

置き換えることにより，類似性判定を行う．ニューラルネットワークとして様々なアーキテ

クチャが存在するが，提案手法では順伝播型ニューラルネットワークを基に，コード片類似

性判定モデルを設計した．このコード片類似性判定モデルのアーキテクチャを図 5に示す．

この図から分かるように，このネットワークには 2つのコード片から得られたベクトル表現

Vaと Vbを入力する．その後第 2層で，入力した 2つのベクトルを [Va, Vb]と [Vb, Va]となる

ように異なる順序で連結する．このとき，2つの連結ベクトルは重み w1を共有して計算さ

れる．第 3層は平均プーリング層である．2つの層からなる第 2層の出力値の平均値を第 3

層への入力として計算する．最後は出力層としてロジスティック関数（2.2節の式 1参照）を

用いてコード片の類似性を出力する．中間層の活性化関数としては ReLU（2.2節の式 2参

照）を用いる．損失関数としては 2.2節の式 3を用いてネットワーク全体を最適化する．こ

れにより，構文が異なるコード片の類似性を学習することができる．このニューラルネット

ワークアーキテクチャを実現するために，本研究では TensorFlow5と Keras6を用いて実装

した．

2つの異なる順序でベクトルを連結し平均プーリングを行うことは，類似性を判定するネッ

トワークにおいて重要な操作である．類似性判定関数 Sにおいて，S(Va, Vb) = S(Vb, Va)の

対称性が成立することが必要である．しかし，[Va, Vb]または [Vb, Va]の片方の順序のみ使用

する場合，(Va, Vb)と (Vb, Va)の両方の入力を学習する必要性が生じ，ネットワークの学習

や推定に約 2倍時間がかかることにつながる．

5https://www.tensorflow.org/
6https://keras.io/
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4 評価実験

本章では，本研究で提案したコード片の類似性判定法の評価実験について述べる．評価実

験では精度と実行時間における提案手法の有用性を評価するため，再現率，適合率，F値，

計算時間の観点から，既存手法の比較を行った．以降，4.1節では評価実験に用いる対象の

データセットについて，4.2節では評価実験で用いる比較対象とその実装について，4.3節で

はGoogle Code Jamを用いた精度評価について，4.4節ではGoogle Code Jamを用いた実

行時間評価について，4.5節ではBig Clone Benchを用いた精度評価について述べる．次に，

4.6節では意味表現の生成時間評価について述べ，最後に 4.7節では評価実験の結果に対し

て考察を行う．

4.1 評価対象データセット

本研究では提案手法をGoogle Code Jamと BigCloneBench[33]の 2つのデータセットを

用いて評価実験を行った．

Google Code Jam

本研究の最初の実験では，DeepSimの実験 [40]と同様にGoogle Code Jamのデータセッ

トを用いて提案手法の評価を行う．Google Code Jamとは，Google7が実施している競技プ

ログラミングであり，提出されたソースコードはGoogleによって正しい挙動をするか確認

される．これにより，異なるプログラマが提出したソースコードも同一の動作を行うことが

Googleによって保証されており，これらは処理内容が類似したソースコードとみなすことが

できる．表 5は本研究で実験対象のGoogle Code Jamのデータセットの情報を示す．この表

に示すように，本研究では 12種の問題から集めた 1,669個の提出コードを用いて実験した．

本研究で用いた 12種の問題は，すべて異なる問題であることが確認されている [40]．した

がって，同一問題に対して提出されたソースコードは類似コード，異なる問題に対して提出

されたソースコードは非類似コードとみなすことができる．なお，競技プログラミングに提

出されたソースコードの特徴として，ソースコードによって関数分割の粒度に差がある．1

つの関数にまとめて処理を記述したソースコードもあれば，複数の関数に分割して記述した

ソースコードもある．したがって，本研究ではGoogle Code Jamに提出されたソースコー

ドをmain関数にインライン展開し，展開後のmain関数を実験の対象として抽出した．

7https://about.google/
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表 5: Google Code Jamデータセット

問題数 12

提出コード数 1,669

LOC 98,117

トークン数 445,371

語彙数 4,803

類似コードペア 275,570

非類似コードペア 1,116,376

BigCloneBench

本研究の 2番目の実験では，コードクローン検出ツールの評価実験で頻繁に用いられる

BigCloneBench[33]を用いて評価を行う．BigCloneBenchとは，600万以上のクローンペアと

約26万の非クローンペアを含む大規模なコードクローンベンチマークである．BigCloneBench

には関数単位のコードクローンが登録されており，コードクローンの編集度合いに応じて手

作業でタイプに分別されている．コードクローンのタイプの分類としてRoyらが提案した 4

つの分類 [28]が一般的に用いられるが，この分類法には定量的にコードクローンを分類でき

ないという課題点がある．そこで Svajlenkoらは定量的に分類可能な分類法 [34]を提案し，

BigCloneBenchにて採用している．その 6つの分類を以下に示す．ここではタイプ 1とタイ

プ 2の正規化後に，行またはトークンが一致する最小比率のうち，小さい方を構文的類似度

として用いる．

T1 (Type 1) 空白やタブの有無，コーディングスタイル，コメントの有無などの違いを除

き完全に一致するコードクローン

T2 (Type 2) タイプ 1の違いに加えて，変数名などのユーザー定義名，変数の型などが異

なるコードクローン

VST3 (Very-Strongly Type-3) タイプ 2の違いに加えて，文の挿入や削除，変更など

が行われているコードクローン（構文的類似度 90%以上 100%未満）

ST3 (Strongly Type-3) タイプ 2の違いに加えて，文の挿入や削除，変更などが行われ

ているコードクローン（構文的類似度 70%以上 90%未満）

MT3 (Moderately Type-3) タイプ 2の違いに加えて，文の挿入や削除，変更などが行

われているコードクローン（構文的類似度 50%以上 70%未満）
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WT3/T4 (Weakly Type-3/Type-4) タイプ 2の違いに加えて，文の挿入や削除，変更

などが行われているコードクローン（構文的類似度 0%以上 50%未満）

本研究ではDeepSimの評価実験と条件を揃えるため，クローンペアまたは非クローンペアと

タグ付けされていないコード片と，5行未満のコード片を対象外とした．行数の小さいコー

ド片はコードクローンとして保守対象となりにくく，一般的にコードクローンの評価実験に

おいて対象外にされることが多い．したがって，約 550万のクローンペアと約 20万の非ク

ローンペアからなる，約 5万のコード片のデータセットを作成した．このデータセットの内，

ほとんどがWT3/T4であった．

4.2 比較評価対象

本研究では，3.2節で説明した 5類（LSI，LDA，PV-DBoW，PV-DM，WV-avg）のベク

トル表現を用いた提案手法との比較評価対象として，最新手法のDeepSimを選択した．提

案手法で採用するベクトル表現の候補は複数あり，その中でより有用なベクトル表現を得る

ために，情報検索技術に基づくベクトル表現として 5種類選択して比較評価対象とした．さ

らに提案手法以外にも，コード片の類似性判定手法の最新手法であるDeepSimを比較評価

対象として加えた．

情報検索技術に基づくベクトル表現

提案手法では，情報検索技術に基づくベクトル表現を図 5の深層学習モデルに入力するこ

とで，コード片の類似性を学習・推定する．3.2節でも述べたように複数のベクトル表現を

提案手法で採用する候補としており，その中で精度と実行時間の観点からより有用なベクト

ル表現を調べるため，5種類のベクトル表現それぞれを選択した手法を評価対象とする．本

論文では，深層学習モデルに入力した 5種のベクトル表現を区別するために，以下の表記を

用いる．NNはニューラルネット（Neural Network）の略である．

• LSI+NN (Latent Semantic Indexing + Neural Network)

• LDA+NN (Latent Dirichlet Allocation + Neural Network)

• PV-DBoW+NN (Distributed Bag of Words version of Paragraph Vector + Neural

Network)

• PV-DM+NN (Distributed Memory of Words version of Paragraph Vector + Neural

Network)

• WV-avg+NN (Word2Vec average vector + Neural Network)
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表 6: 手法ごとのハイパーパラメータ設定

手法 パラメータ

DeepSim レイヤーサイズ:8-6，(128x6-256-64)-128-32，エポック数:4

初期学習率:0.001，L2正則化のλ:0.00003

ドロップアウト:0.75

LSI+NN トピック数:200

レイヤーサイズ:200-100，エポック数:4

初期学習率:0.001，L2正則化のλ:0.00003

LDA+NN トピック数:100

レイヤーサイズ:100-100，エポック数:4

初期学習率:0.001，L2正則化のλ:0.00003

PV-DBoW+NN ベクトルサイズ:300，ウィンドウサイズ:15，エポック数 (PV-DBoW):20

レイヤーサイズ:300-100，エポック数:4

初期学習率:0.001，L2正則化のλ:0.00003

PV-DM+NN ベクトルサイズ:300，ウィンドウサイズ:5，エポック数 (PV-DM):20

レイヤーサイズ:300-100，エポック数:4

初期学習率:0.001，L2正則化のλ:0.00003

WV-avg+NN ベクトルサイズ:300，ウィンドウサイズ:5，エポック数 (Word2Vec):20

レイヤーサイズ:300-100，エポック数:4

初期学習率:0.001，L2正則化のλ:0.00003

DeepSim

また評価実験の比較対象として，提案手法と同様に深層学習モデルを用いたコード片の類

似性判定法であるDeepSimを用いた．DeepSimは最新のコード片類似性判定法であり，他

の既存手法と比較して高い精度で意味的に類似したコード片の類似性を判定できる [40]．深

層学習モデルで用いたハイパーパラメータを表 6に示す．提案手法は，DeepSimのハイパー

パラメータを参考にし，さらに提案手法の入力ベクトルのサイズも考慮した上で決定した．

4.3 Google Code Jamを用いた精度評価

Google Code Jamを用いた精度評価では，再現率，適合率，F値を評価指標としてDeepSim

と提案手法を比較した．再現率とは，正解集合に対して実際に正しく正解と推定された割合

を指し，網羅性に関する指標として用いられる．また適合率とは，正解として推定された集

合に対して真に正しい割合を指し，正確性を示す割合である．一般的に再現率と適合率はト
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表 7: 精度評価で用いる特異度
HHHHHHHH推定

正解
類似している 類似していない

類似している 真陽性 偽陽性

類似していない 偽陰性 真陰性

レードオフの関係にあり，一方の値が高くなるともう一方の値が低くなる傾向にある．した

がって再現率と適合率の総合的な評価指標が必要となる．F値とは，再現率と適合率の調和

平均として求められ，再現率と適合率の総合的な指標として用いられる．これらの指標は，

以下の式で表される．

再現率 =
真陽性

真陽性+偽陰性

適合率 =
真陽性

真陽性+偽陽性

F 値 =
2×再現率×適合率
再現率+適合率

表 7の本実験の精度評価で用いる特異度が示すように，真陽性とは，正解データとモデルの

推定データが両者とも “類似している”で一致している場合を意味する．また，正解データ

は “類似している”が推定データは “類似していない”場合は偽陰性，反対に正解データは “

類似していない”が推定データは “類似している”場合は偽陽性となる．正解データとモデ

ルの推定データが両者とも “類似していない”で一致している場合は真陰性となる．

本研究では，10分割交差検証を用いて学習とテストを行い，学習モデルの精度を推定す

る．10分割交差検証では，データセットを 10分割し，そのうちの 1つをテスト用データ，残

りの 9つを学習用データとして検証を行う．この手順をテスト用データと訓練用データの組

み合わせを変えて 10回繰り返す．こうして得られた結果を平均して精度の推定を行う．な

お本実験は，DeepSimの論文 [40]と同様の条件設定で行っている．したがって，DeepSim

の再現率，適合率，F値の値は論文より引用した．

Google Code Jamを用いた精度評価の結果を表 8に示す．この表から分かるように，再

現率に関しては 5つの提案手法の中では LSI+NNが 92.8%と最も高く，さらにDeepSimの

81.6%よりも高い値が得られた．適合率に関しても，5つの提案手法の中では LSI+NNが

96.0%と最も高く，こちらも DeepSimの 71.3%より高い値が得られた．また，LSI+NNが

提案手法の中で F値が 0.94と最も高く，さらにDeepSimの 0.76よりも上回った．

LDA+NNは再現率 54.1%，適合率 61.0%と両者とも最も低い値となった．LDAはベイ

ズ統計に基づく確率的トピック生成モデルによって，コード片の潜在表現を求めるが，プロ

20



表 8: Google Code Jamを用いた精度評価

手法 再現率 適合率 F値

DeepSim[40] 0.81 0.71 0.76

LSI+NN 0.93 0.96 0.94

LDA+NN 0.54 0.61 0.55

PV-DBoW+NN 0.88 0.86 0.86

PV-DM+NN 0.89 0.68 0.75

WV-avg+NN 0.91 0.90 0.88

グラミング言語は自然言語と比べてトピック数が少ないため，LDAの生成モデルがソース

コードに対してうまく働かない可能性が理由として考えられる．

PV-DBoW+NNとWV-avg+NNは LSI+NNには及ばないが，DeepSimと比較すると

再現率と適合率ともに高い値となっている．特にWV-avg+NNは LSI+NNと僅差であり，

WV-avg+NNも充分に有用な手法である．

PV-DM+NNの再現率は 89.4%と PV-DBoWの再現率 88.3%とほぼ同等であるが，適合

率が 68.2%と低く，DeepSimの適合率 71.3%より低い値となった．この理由として，一般的

に PV-DMは PV-DBoWよりエポック数を増やす場合が多いが，今回はベクトル生成のエ

ポック数を 20に揃えたため，コード片の潜在表現が充分に求められなかった可能性がある．

全体を通してみると，LSI+NN，PV-DBoW+NN，WV-avg+NNの3つの手法がDeepSim

と比較して，再現率と適合率ともに高い値が得られた．さらに，DeepSimの再現率と比較

すると適合率が低くなっているのに対し，これら 3つの手法は再現率と適合率が同程度の値

を示しており，DeepSimより正確性の高い手法であることが確認できた．

4.4 Google Code Jamを用いた実行時間評価

本研究では精度の評価に加えて，各工程の実行時間を測定して評価を行った．本実験で

は，Google Code Jamのデータセット全体の 9割を学習し，1割を推定するために所要した

時間を測定した．実験環境は，Intel Xeon E5 2.7GHz 4コア CPU，NVIDIA Quadro 5000

GPU，32GB メモリのデスクトップパソコンで実験を行った．Google Code Jamを用いた

実行時間の評価結果を表 9に示す．また，情報検索技術に基づくベクトル化に所要する時間

を明らかにするために，表 9における学習時間の内訳を表 10に示す．

学習時間に関しては，DeepSimが 70,503秒と，約 20時間かかることが分かった．DeepSim

の学習時間の 13,525秒 [40]と比較すると本実験では約 5.2倍の時間が所要しているが，こ

れは実験環境の CPUの性能差や使用用途の違いが理由として挙げられる．5つの提案手法
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表 9: Google Code Jamを用いた実行時間評価（秒）

手法 学習時間 推定時間

DeepSim 70,503秒 27秒

LSI+NN 210秒 21秒

LDA+NN 228秒 21秒

PV-DBoW+NN 224秒 25秒

PV-DM+NN 533秒 25秒

WV-avg+NN 256秒 25秒

表 10: Google Code Jamを用いた学習時間の内訳（秒）

手法 ベクトル化 類似性判定

LSI+NN 0.6秒 209秒

LDA+NN 27秒 201秒

PV-DBoW+NN 8秒 216秒

PV-DM+NN 318秒 215秒

WV-avg+NN 40秒 216秒

の中では LSI+NNが最も高速で 210秒で学習が完了しており，DeepSimと比較して約 350

倍も高速に学習することができることが示せた．

また表 10より，情報検索技術に基づくベクトル化にかかる時間が学習時間の差に大きく寄

与することが分かった．表 6が示すように，PV-DBoW+NN，PV-DM+NN，WV-avg+NN

のベクトル生成のためのエポック数は全て 20に固定し，ベクトル化にかかる時間を公平に

比較したが，ベクトル化に所要する時間は大きく異なる結果となった．

推定時間に関しては，どの手法も同程度であり，提案手法がDeepSimより若干短時間で

推定が完了した．なお，なお，5つの提案手法の推定時間には，コード片をベクトル化する

時間も含んでいる．DeepSimの特徴として推定が短時間で完了する点が挙げられていたが

[40]，提案手法はより高速に推定が可能であることが示せた．

4.5 BigCloneBenchを用いた精度評価

BigCloneBenchを用いた精度評価では，再現率，適合率，F値を評価指標としてDeepSim

と提案手法を比較した．再現率，適合率，F値に関しては 4.3節にて述べた指標と同様のも

のを使用し，10分割交差検証により精度の評価を行う．なお本実験は，DeepSimの論文 [40]

と同様の条件設定で行っている．したがって，DeepSimの再現率，適合率，F値の値は論文
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表 11: BigCloneBenchを用いた精度評価

手法 再現率 適合率 F値

DeepSim[40] 0.97 0.98 0.98

LSI+NN 0.999 0.995 0.997

LDA+NN 0.999 0.995 0.997

PV-DBoW+NN 0.999 0.999 0.999

PV-DM+NN 0.999 0.998 0.998

WV-avg+NN 0.999 0.998 0.998

より引用した．なお，DeepSimの値は有効桁数 2桁までしか掲載されていないため，提案

手法とは表中の有効桁数が異なる．

BigCloneBenchを用いた精度評価の結果を表 11に示す．再現率に関しては，5つの提案手

法のすべてが 99.9%と高く，さらにDeepSimの 97%と比較して高い値が得られた．適合率

に関しても，5つの提案手法の中ではPV-DBoWが 99.9%と最も高く，残りの 4つの手法に

関しても 99.5%以上の値が得られ，こちらもDeepSimの 98%と比較して高い値が得られた．

また，すべての提案手法の F値がDeepSimの値を上回った．これらの結果からDeepSimも

十分に高い精度となるが，提案手法はさらに高い精度で類似性の判定が可能であることが確

認できた．

4.6 意味表現の生成時間評価

本研究ではさらに，意味表現生成過程の実行時間を測定し，評価した．図 3が示すよう

に，DeepSimは意味表現生成過程において，ソースコードをバイトコード解析にかけて制

御フローグラフ（CFG）とデータフローグラフ（DFG）を生成し，その後エンコーダを用

いて特徴行列を生成する．一方で，図 4のように提案手法の意味表現生成過程では，字句解

析によりトークンに分割した後，前処理によって単語列を生成する．このように DeepSim

と提案手法では意味表現の生成方法が異なる．生成方法の違いによる生成時間の差を明ら

かにするため，表 12に示す 6つのオープンソースソフトウェアプロジェクトを用いて意味

表現の生成時間を測定し，比較する．なお，提案手法はソースコードを解析対象とするのに

対し，DeepSimはコンパイルされたバイトコードを解析対象とする．したがって，ソース

コードと単一のバイトコードが得られるプロジェクトを本実験の対象として選択する必要

がある．MvnRepository8では，ソースコードとバイトコードの両方が公開されているため，

MvnRepositoryにおいて利用者の多いプロジェクトの中から表 6に示した 6つのプロジェ

8https://mvnrepository.com/
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表 12: 意味表現の生成時間評価に用いた対象プロジェクト

プロジェクト バージョン ファイル数 LOC

ANTLR 4.7.2 233 96,043

Apache Ant 1.10.5 787 92,219

Apache Commons Lang 3.8.1 153 27,646

Apache Log4j 1.2.17 213 21,050

JUnit 4.12 195 9,317

Guava 27.0.1 573 86,542

表 13: 意味表現の生成時間（秒）

プロジェクト DeepSim 提案手法

ANTLR メモリ不足 13 秒

Apache Ant 42 秒 12 秒

Apache Commons Lang 20 秒 6 秒

Apache Log4j 15 秒 4 秒

JUnit 9 秒 4 秒

Guava 29 秒 12 秒

クトを選択した．実験環境は，Intel Xeon E5 2.7GHz 4コア CPU，32GB メモリのデスク

トップパソコンで実験を行い，5回測定した時間の平均値を求めた．

本実験の結果を表 13に示す．この表より提案手法の方が 2分の 1から 3分の 1程度の実

行時間で意味表現を生成できることが分かった．さらにDeepSimによるANTLRの解析時

には，Java仮想マシンのヒープ領域不足により意味表現の生成を完了できないことが判明

した．なお，Java仮想マシンの最大ヒープサイズを初期値の 8GBから 16GBまで増やして

再度実行したが結果は変わらなかった．この評価実験より，DeepSimが行う制御フローグ

ラフやデータフローグラフの解析と比較して，提案手法による字句解析や識別子分割などの

前処理の方が高速に実行可能であることが確認できた．

4.7 考察

情報検索技術に基づくベクトル表現の比較

本研究では，Google Code Jamを用いて 4.3節では精度評価を行い，4.4節では実行時間

評価を行った．情報検索技術に基づくベクトル表現を用いた 5種類の提案手法の中では，4.3

節の表 8より LSI+NNが再現率，適合率，F値ともに最も高く，次いでWV-avg+NNも高
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かった．ベクトル化に所要する時間に関しては，4.4節の表 10より LSI+NNが 0.6秒と非

常に短時間であった．2番手のPV-DBoW+NNも 8秒であり，残りの手法は 20秒以上であ

ることから，LSI+NNがベクトル化の観点から非常に高速であることがわかる．これらに

より，5種の提案手法の内，LSI+NNが最も有用性の高い手法であることが確認できた．

DeepSimと提案手法の比較

また，最新手法であるDeepSimと比較しても，適合率，再現率，F値の精度の観点と，学

習や推定に所要する実行時間の観点から，提案手法の LSI+NNが有用であることが分かっ

た．また LSI+NNに加えて，PV-DBoW+NNとWV-avg+NNもDeepSimより精度と実行

時間の観点から，有用性が高いことが分かった．提案手法が高い精度が得られた理由として，

人間はコードを書く際にソースコードに処理の意味を持たせることが挙げられる．人間は後

からソースコードを読んだときに，その処理内容を理解できるようにソースコードを記述す

る．特にソフトウェアの保守性を高めるために，他人が読んでも理解しやすいソースコード

を記述することが求められ，特にオープンソースソフトウェアの開発において重要視されて

いる．一方で，開発後の保守は行わず，提出の速度が求められる競技プログラミングにおい

て，ソースコードの理解のしやすさは二の次にされることが多く，また同一問題に提出され

たソースコードも開発者によって異なる識別子名をつけられる可能性が高い．しかしGoogle

Code Jamを用いた評価実験でも，提案手法が高い精度を出すという興味深い結果が得られ

た．本研究の実験においては，厳格なコーディング規則に則って開発を行わなくても，人間

が書く以上そのソースコードに処理内容の意味が与えられ，情報検索技術に基づくベクトル

表現がその処理内容の意味を充分に表現できることが分かった．

DeepSimは制御フローグラフとデータフローグラフを解析した特徴行列から，自己符号

化器を用いてコード片のベクトル表現を求める．一方で，提案手法はコード片中の出現単語

から情報検索技術に基づくベクトル表現を求め，それを類似性判定モデルに入力する．提案

手法は自己符号化器を用いるのではなく，情報検索技術に基づいてベクトル化することによ

り，高速な学習が可能になった．特に，情報検索技術の一種である LSIにて用いられる主成

分分析は，行列計算に置き換えることで高速に計算可能なアルゴリズムが提案されており，

ネットワークの学習のために反復計算が必要な自己符号化器と比較して，高速に学習を行う

ことができる．

本研究の成果として，制御フローグラフとデータフローグラフの解析結果の特徴を自己符

号化器に入力して得られるコード片のベクトル表現より，情報検索技術に基づくコード片の

ベクトル表現の方が，高速にかつ処理内容の意味をよく表現できることが分かった．
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提案手法の拡張性

本研究の評価では交差検証を行うことにより，モデルが過学習していないことを確認して

いるが，学習とテストを同じデータセット内にて行っている．学習したデータセット以外でも

高い精度が得られる，より汎化性能が高いモデルの作成も課題として挙げられる．実際に提

案手法を学習とテストでデータセットを変更し評価実験を行った．BigCloneBenchのデータ

セットで学習し，Google Code Jamのデータセットでテストした結果，再現率 0.95，適合率

0.21，F値 0.34となった．また，Google Code Jamのデータセットで学習し，BigCloneBench

のデータセットでテストした結果，再現率 0.63，適合率 0.97，F値 0.76となった．この結果

は，4章の同一データセット内の評価結果と比較するとF値が低くなっており，提案手法は学

習したデータセット以外では高い精度が得られていないことが分かる．これは，データセッ

ト内のコード片には偏りが存在することが理由として挙げられる．実際に，BigCloneBench

に登録されているコード片の機能は 10種類しかなく [33]，またGoogle Code Jamのデータ

セットには 12種類の問題しか含まれていない（表 5参照）．しかしあらゆる種類の機能を

持つコード片のデータセットの作成は現実的に困難であるため，学習したデータセット以外

でも高い精度が得られる，より汎化性能が高いモデルの作成は課題である．

さらに提案手法は，入力した 2つのコード片ペアと類似しているか否かのタグ情報を学習

する教師あり学習モデルである．しかし実際には，コード片が類似しているか否かのタグ付

けは手作業で行う必要性があり，容易な作業ではない．またコードクローン検出が行われる

目的とは，検出対象内に類似したコード片が存在するか否かを自動的に検出することであ

り，コードクローン検出のためにコード片が類似しているか否かのタグ付けを行うことは，

手段と目的が入れ替わる行為である．本研究で評価実験として用いたように，競技プログラ

ミングの同一問題への回答を類似コードとして仮定したり，既存のコードクローン検出ツー

ルの検出結果を基にしたりした，簡易的なタグ付けの結果を教師あり学習する手法は存在す

るが，学習済みでないデータセット内からコード片の類似性を自分で学習する教師なし学習

モデルの作成も課題として挙げられる．
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5 関連研究

類似したコード片を自動で検出する手法としてコードクローン検出法がある．コードク

ローン検出として，字句単位の検出手法 [15, 21, 31]や，テキストベースの検出手法 [26, 27]，

抽象構文木（ソースコードの構文構造を木構造で表したグラフ）を用いた検出手法 [3, 14]な

どが存在する．

また筆者は情報検索技術に基づくベクトル表現を用いてコード片をベクトル空間上に射影

し，ベクトル空間上で近接しているコード片をコードクローンとして検出する手法 [38]を

提案した．この手法は CCVolti9という名のコードクローン検出ツールとして実装されてい

る．CCVoltiは情報検索技術の一種であるTF-IDFを用いてベクトル化を行っており，既存

のコードクローン検出ツールと比較して構文的に異なるが処理内容が類似しているコードク

ローンをより多く検出できることを示している．さらに，TF-IDF以外の次元圧縮や機械学

習を行うベクトル表現を用いた場合，より多くのコードクローンが検出できる可能性が示唆

された [39]．

Jiangらは，DECKARDという抽象構文木に基づくコードクローン検出法を提案してい

る [14]．この手法は，事前に定義された規則に基づきソースコードを抽象構文木に変換し，

コード片の特徴ベクトルを生成する．そして特徴ベクトルをクラスタリングすることによ

り，コードクローンを検出する．しかし，DECKARDは他のコードクローン検出手法と比

較し，再現率が低く，スケーラビリティが低いことが指摘されている [34, 38]．またコード

片の類似性判定法の最新手法であるDeepSimと比較して，DeepSimの方が再現率と適合率

ともに高いことが明らかになっている [40]．

Whiteらは，RtvNNという機械学習の一種である再帰型ニューラルネットワーク [32]を

用いるコード片の類似性の判定法を提案した [36]．RtvNNはトークン列と抽象構文木の情

報から再帰型ニューラルネットワークを用いてベクトル表現を求め，コード片の類似性の判

定にはベクトル表現のユークリッド距離を用いる．また，WeiらはCDLHという機械学習の

一種である LSTM(Long Short-Term Memory)を用いたコード片の類似性の判定法を提案

している [35]．CDLHは字句と構文の情報から抽象構文木ベースのLSTMを用いてハッシュ

コードを求め，高速に類似性を学習する．コード片の類似性の判定にはハッシュコードのハ

ミング距離を用いる．したがってRtvNNとCDLHは，コード片の類似性を判定するために

機械学習モデルを使用しない点で提案手法とは異なる．さらに，この 2つの手法とDeepSim

を BigCloneBenchに対象として精度評価を比較した結果，DeepSimの方が再現率と適合率

ともに高いことが明らかになっている [40]．再帰型ニューラルネットワークや LSTMといっ

た手法は自然言語処理の分野でよく用いられる手法である．自然言語処理を基に機械学習し

9https://github.com/k-yokoi/CCVolti
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たベクトル表現より，DeepSimのようにソースコード解析を行い制御フローグラフやデー

タフローグラフを基に機械学習したベクトル表現の方が，より高い精度が得られことを示し

ている [40]．再帰型ニューラルネットワークや LSTMといった手法は自然言語処理の分野

でよく用いられる．自然言語処理を基に機械学習したベクトル表現より，DeepSimのよう

にソースコード解析を行い制御フローグラフやデータフローグラフを基に機械学習したベク

トル表現の方が，より高い精度が得られることを DeepSimの著者らは示した [40]．本研究

では，簡易的なソースコード解析と，自然言語処理でも用いられるような情報検索技術に基

づくベクトル化手法を組み合わせることで，さらに高精度なコード片の類似性判定法を実現

した．
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6 まとめと今後の課題

本研究では，情報検索技術に基づくベクトル表現と深層学習モデルを組み合わせること

で，コード片の処理内容の意味的な類似性を判定する手法を新たに提案した．情報検索技術

に基づくベクトル化手法によりコード片をベクトル表現に変換し，2つのコード片対が類似

しているか否かの二値分類を行う深層学習モデルに入力する．

評価実験では，5種のベクトル表現の中での評価と，最新手法である DeepSimとの比較

を行った．評価方法としては，競技プログラミングGoogle Code Jamと，大規模コードク

ローンベンチマーク BigCloneBenchをデータセットとして用いて，再現率，適合率，F値

の観点から評価した．またGoogle Code Jamのデータセットを対象に，ベクトル化，学習，

推定に所要する時間を比較した．

評価実験の結果，情報検索技術に基づくベクトル表現として LSIを用いる手法が，最も

高速かつ高精度であることが分かった．また最新手法であるDeepSimと比較して，再現率，

適合率，F値ともに高く，さらに学習時間に関しても約 350倍高速であり，提案手法の有用

性が高いことが確認できた．

今後の課題として，以下の 2点が挙げられる．

• 学習したデータセット以外でも高い精度が得られる，より汎化性能が高いモデルの作成

• 学習済みでないデータセット内からコード片の類似性を自分で学習する教師なし学習
モデルの作成
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