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概 要

ソースコード中に存在する構文的，意味的に一致，または類似したコード片は
コードクローンと呼ばれ，一般にソフトウェアの保守を難しくする原因の一つと言
われている．その保守を容易にするために，コードクローンの検出を自動的に行う
ツールの開発が行われてきた．現在ソフトウェア開発の需要と共にプログラミング
言語の多様化は進んできた．プログラミング言語の特徴や使用範囲等は様々である
ため，検出されるコードクローンの特徴についても異なる可能性がある．その差異
について調べることで，各プログラミング言語に必要なコードクローン検出による
支援の違いを明らかにできる．本論文ではその前段階として，9個の人気なプログラ
ミング言語に対してコードクローン規模の調査を行い，プログラミング言語とコー
ドクローン規模の間にはどのような関係性があるかを明らかにした．具体的には，
PYPLから選択した 9個の人気なプログラミング言語についてGitHub上からリポジ
トリをそれぞれ 30個選択し，コードクローン検出を行ってその結果を分析した．
調査の結果，全てのプログラミング言語についてコードクローン検出数の分布は

小さい値への偏りを示したが，統計的検定を行ったところ，コードクローン検出数
はプログラミング言語間で有意な差があった．また，C，C++，Objective-C等の派
生関係にあるような構文的に類似するプログラミング言語間では，コードクローン
検出数の分布や，有意な差があるプログラミング言語が類似していた．さらに，プ
ログラミング言語間の有意差の有無と特徴の違いの有無についてカテゴリカルデー
タ分析を行ったところ，プログラミングパラダイム，コンパイルクラス，タイプク
ラスといった構文に与える影響が小さい言語クラスは，プログラミング言語間の有
意差に与える影響が小さく，実行形式，メモリ管理といった構文に与える影響が大
きい言語クラスは，与える影響が大きいという結果が得られた．これらの結果は，
異なるプログラミング言語間でのコードクローン規模は異なり，また，プログラミ
ング言語の構文的類似性や特徴等がコードクローン規模に影響を与えている可能性
があることを示唆している．
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1. 緒言

コードクローンとはソースコード中に存在する構文的，意味的に一致，または類
似したコード片を指し [1]，主にプログラマが既存のコード片に対してコピーアンド
ペーストを用いた複製を行うことで発生する．コードクローンはソフトウェアの保
守を難しくする原因の一つである．例えば，コードクローンを成す片方のコード片
に欠陥が混入していると，もう片方のコード片にも欠陥が混入している可能性があ
るため，同様な欠陥のチェックを繰り返す必要がある．また，コードクローンの位
置が把握できていない場合，その位置を特定する作業も増えるため，さらに保守が
難しくなる．そのため，コードクローンの検出を自動的に行うツールの開発が行わ
れてきた [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]．
GitHub,Inc.が毎年発表しているレポート Octoverse （注 1）によると，GitHub （注 2）上

において現在 150個以上のプログラミング言語が使用されている．プログラミング
言語の構文的特徴や型の扱い方，使用頻度や使用範囲等は様々である．そのため，
検出されるコードクローンについても，その出現頻度や種類，有意性等が異なる可
能性があり，その差異について調べることで，各言語に必要なコードクローン検出
による支援の違いを明らかにできる．様々な言語に対してコードクローンを検出す
るために，Zhuらはコードクローン検出ツールであるMSCCD[8]を開発した．しか
し，Zhuらの研究では主にコードクローンの粒度と各言語の構文についての考察を
しており，プログラミング言語間のコードクローンの違い等の考察は行われていな
い．そのため，本論文ではプログラミング言語間のコードクローンの違いの調査の
一部として，9個の人気なプログラミング言語に対してそれぞれコードクローンの
規模について調査を行い，その差異についての考察を行った．
本論文の調査では，まず，PYPL（PopularitY of Programming Language）（注 3）から

人気なプログラミング言語を 9個選択した．次に，各言語についてGitHubから人気
なリポジトリを取得し，コードクローン検出ツールであるMSCCDを用いてコード
クローンの出現数を計測した．
以降は本論文の章構成を示す．まず，第 2章では，本論文の調査で必要となる背景

（注 1）：https://octoverse.github.com/

（注 2）：https://github.co.jp/

（注 3）：https://pypl.github.io/PYPL.html
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知識についての説明を行う．第 3章では，本論文の調査目的についての説明を行う．
第 4章では，本論文の調査手法や利用するデータセット，コードクローン検出ツー
ルについての説明を行う．第 5章では，調査結果について示し，第 6章では，その
調査結果について各プログラミング言語の特徴を踏まえて考察を行う．第 7章では，
妥当性への脅威について説明を行い，最後の第 8章では，結言を示す．
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2. 背景

2.1 コードクローン

コードクローンとはソースコード中に存在する構文的，意味的に一致，または類
似したコード片を指す [1]．互いにコードクローンとなる 2つのコード片はクローン
ペア，コードクローンとなるコード片の集合はクローンセットと呼ばれる [5]．

2.1.1 コードクローンのタイプ

コードクローンは以下の Type1～4に分類することができる [2]．

Type1コードクローン
空白やタブ文字，コーディングスタイル，コメントの違いを除いて
一致するコード片同士によるコードクローン

Type2コードクローン
Type1の違いに加え，識別子，リテラル，型の違いを除いて，構文
的に一致するコード片同士によるコードクローン

Type3コードクローン
Type2の違いに加え，文の挿入，削除，変更等が行われているコー
ド片同士によるコードクローン

Type4コードクローン
類似した処理を行うが，構文上の実装が異なるコード片同士による
コードクローン

テキスト的，構文的な類似性に基づいている Type1～3コードクローンは主にコー
ド片の複製による再利用が原因である．プログラムの構文に依存しない，機能的，
意味的な類似性に基づいている Type4コードクローンはコード片の複製による再利
用以外が原因となる．

2.1.2 コードクローンの生成要因

コードクローンが生成される原因は様々である [1]．それらの例を以下に示す．
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(1) コード片の複製による再利用

コードクローンが生成される主な原因である．既存のコード片の処理と同様また
は少しだけ異なった処理が必要となった場合に，そのコード片がコピーアンドペー
ストによって複製され，必要に応じて定数や変数名等が書き換えられる事でコード
クローンが生じる．

(2) コードの自動生成ツール

統合開発環境等に含まれるコードの自動生成ツールによって生成されるコードは，
同じようなパターンが多く含まれることがある．多くの場合，自動生成されたコー
ドはソースコード解析をする場合に除外される [9]．また，人間が生成したコードク
ローンではないため，コードクローンとして扱われない傾向もあるが，本論文では
コードクローンとして扱い，解析対象としている．

(3) プログラミング言語の機能不足

プログラミング言語の進化により，複数の場所で利用される機能を共通の機能と
して定義し，利用することができるプログラミング言語が増えている．それ以外の
プログラミング言語ではその共通の機能を複数回書くことになるため，これがコー
ドクローンの生成要因となる．

(4) 定型処理

特定の機能を呼び出す際に，ほぼ定型のコードを書くことを要求される場合があ
る．例として，データベースのライブラリを利用する際には，データベースのオー
プン，クエリの生成，問い合わせ，結果の受け取り，データベースのクローズといっ
た一連の定型処理を書く必要がある．一般に，定型処理はライブラリの利用例で示
されており，プログラマは利用例を参考にコードを記述している．このような定型
処理は，誰が書いても類似したコードとなることから，コードクローンであるが，
コード片のコピーアンドペーストとは異なって問題となることは少ない．
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(5) 設計の失敗や不足

設計段階における共通機能の括りだしが不十分なまま，その設計を基に開発者が
コーディングを行う場合，共通の機能を複数回に書くことになる．そのため，その
共通機能がコードクローンとなってしまう．

2.1.3 コードクローンにより発生する問題

一般的にコードクローンが含まれることは，ソフトウェアの保守を難しくすると
言われている．

Bakerの研究 [10]では，典型的なソフトウェアシステムにおけるコードの 19%から
24%がコードクローンであることがわかっている．このようなコードクローンの多
くは意図的であり，ソフトウェアアーキテクチャを理解しやすい状態に保ったり，信
頼できるコード片を再利用することでエラーを減らす等に利用されている [11]．こ
れらのコードクローンは目的を持って意図的に生成されたため有用であるが，ソフ
トウェアの保守や進化の妨げとなるコードクローンも存在する．例として，ソース
コード中に存在するクローンペアの片方のコード片に欠陥が含まれていた場合，そ
のコード片と類似するクローンペアやクローンセットにも欠陥が含まれている可能
性が高いため，それらコード片のすべてに対して同様の欠陥を確認する必要がある．

他の問題点として，コピーアンドペーストによる複製によってコードクローンが
生成される場合，コードの拡張や，定数，変数名等の変更作業が必要となる．また，
この作業が十分でない場合，そのコードクローンとなるコード片に欠陥が含まれる
可能性がある．実際に欠陥が含まれていた場合，類似するクローンペアやクローン
セットに対して欠陥の確認を行うことになり，よりソフトウェアの保守を困難にし
てしまう．

一般に，これらの問題を引き起こすコードクローンは，リファクタリング （注 4）す
ることで除去できることが知られており，これまでに様々なリファクタリングパター
ンが考案されている [13]．

（注 4）：ソースコードに対して外部的振る舞いを保ちつつ内部構造を改善することで，ソフトウェア
システムを変更するプロセス [12]．
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2.1.4 自動検出ツール

ソースコード中に含まれるコードクローンの位置を特定できれば，クローンペア
の片方のコード片に欠陥が含まれていた場合に，容易にもう片方のコード片の位置
を特定できるため，2.1.3節で示したコードクローンの問題点であるソフトウェアの
保守が難しくなることを防ぐことができる．しかし，2つのコード片が与えられたと
きに，それらがクローンペアであるかを目視で判断することは容易であるが，ソー
スコード中に含まれるすべてのコードクローンを発見することは人手では難しい．
特に大規模なプログラムを対象にする場合，より困難になる．そのため，大規模な
プログラムに対しても現実的な時間計算量と空間計算量ですべてのコードクローン
を検出できるコードクローン検出ツールが多く開発された [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]．また，
コードクローン検出ツールはコードクローンを検出する以外にも，「検出したコード
クローンを種類ごとに分類できる」，「検出したコードクローンが問題を引き起こす
かの観点から有意性を判定できる」，「検出対象のプログラミング言語に依存しない
拡張性をもつ」等の特徴が求められている [14]．しかし，コードクローン検出ツール
によっては，一部の種類のコードクローンしか検出できないものや，一部のプログ
ラミング言語で書かれたソースコードに対してしか検出できないものがある．コー
ドクローン検出ツールが検出できるコードクローンの種類や対象にできるプログラ
ミング言語は，そのツールが利用している検出手法に依存している．
コードクローンの検出手法はこれまでに多く提案されてきた．これらの手法を用

いて作成されるコードクローン検出ツールは主に以下の手順で検出を行う [2]．

手順 1. 前処理
検出に必要とされない部分を取り除く．同時にソースコードを分割
して比較の対象領域を決定する．

手順 2. 変換
比較に適した中間表現に変換する．

手順 3. コードクローンの検出
変換されたものに対してコードクローンの検出を行い，クローンペ
アやクローンセットのリストを作成する．

手順 4. 出力
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得られた検出結果を元のソースコードと照らし合わせて出力する．

これまでに提案されてきたコードクローンの検出手法における検出アプローチは，
主に，テキスト，字句，構文，意味の 4つの解析単位に基づいて分類される [2]．し
かし，これら以外にバイナリコードを解析するもの，実行時のメモリを解析するも
の，複数のアプローチを取り入れたもの等も存在する．

(1) テキストによるアプローチ

テキストによるアプローチでは，コードクローンの検出における比較以前にソー
スコードに対して変換や正規化をほとんど行わない，すなわちソースコードを文字
や行の並びのまま扱ってコードクローンを検出する．例として，一定の行数のコー
ド片をハッシュ値に変換して比較する方法や，ソースコードに対して自然言語処理
と同様なヒューリスティックを用いる方法等の検出方法がある．このアプローチは，
中間表現への変換が容易，もしくはほぼ無いため，他のアプローチよりも計算量が
少なく済む利点がある．
このアプローチを用いるコードクローン検出ツールに NICAD[3]がある．NICAD

は構文解析を行える TXLという言語を用いてコードをより多くの行に分割した後
に，テキストの行に基づいたコードクローンの検出を行っている．コードクローン
の検出時はテキストによるアプローチがとられているが，前処理段階で構文解析を
行っているため，テキストによるアプローチと構文によるアプローチのハイブリッ
ドなコードクローン検出器である．

(2) 字句によるアプローチ

字句によるアプローチでは，コンパイラ形式の字句解析を用いてソースコードを
字句の並び（トークン列）に変換し，類似する部分列を検出することでコードクロー
ンの検出を行う．このアプローチは識別子やリテラルを抽象化できるため，Type2

コードクローンを検出できる．また，意味を成さない空白やタブ文字，コーディン
グスタイル，コメントの違いを容易に吸収できるといった利点がある．
このアプローチを用いるコードクローン検出ツールに CCFinder[4] がある．

CCFinder は字句解析によって生成される接尾辞木を用いたアルゴリズムにより

7



コードクローンの検出を行っている．Type3コードクローンはType2コードクローン
に対して，文の挿入，削除，変更等を許容したものであるため，Type1または Type2

の 2つのコードクローン間の行が一定行数以下である場合に，それらを合わせると
Type3コードクローンと見なせる．CCFinderではこの手法を拡張し，より有意性の
あるコードクローンが検出できるようにソースコードの正規化を行っている．また，
他の基礎技術として多く利用されており，CCFinderを再設計した CCFinderXや，そ
の CCFinderXを容易に言語拡張できる CCFinderSW[5]等も存在する．

(3) 構文によるアプローチ

構文によるアプローチでは，構文解析器を用いてソースコードを解析木や抽象構
文木に変換し，類似する部分木を検出したり，構造メトリクスを比較したりするこ
とでコードクローンの検出を行う．構文解析によって生成される解析木や抽象構文
木はコンパイラでよく利用されるデータ構造であるため，正規化が行いやすく，ま
た，ソースコードにおける制御ブロックを考慮したコードクローンの検出が容易と
なる．
このアプローチを用いるコードクローン検出ツールに Deckard[6]がある．Deckard

では，抽象構文木から類似する部分木を効率的に検出するために，部分木に対して
ユークリッド空間における特定の特徴ベクトルを計算し，ユークリッド距離に基づ
いて類似する特徴ベクトルをクラスタリングすることでコードクローンを検出し
ている．また，MSCCD[8]もこのアプローチを用いている．MSCCDでは構文解析
に基づいてトークンバッグ （注 5）を抽出し，その類似度を比較することでコードク
ローンを検出している．最初に行われる構文解析では，構文解析器の生成器である
ANTLRを利用しており，ANTLRは様々なプログラミング言語に対応しているため，
MSCCDは言語拡張性が高い．

(4) 意味によるアプローチ

意味によるアプローチでは，静的プログラム解析を用いて，構文的な類似性では
なく意味的な類似性を考慮してコードクローンの検出を行う．意味的なアプローチ
（注 5）：コードブロック中に含まれる順序を考慮しない字句（トークン）とその出現頻度を示す集合．
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であるため，機能的，意味的な類似性に基づいた Type4コードクローンの検出に適
している．このアプローチにおいては様々な手法があり，ソースコードからプログ
ラム依存グラフを抽出して制御やデータの依存関係を基にコードクローンの検出を
行うものや，近年では機械学習を用いたもの等がある．

このアプローチを用いるコードクローン検出ツールに SCDetector[7] がある．
SCDetectorでは，まず，静的解析に基づいて検出単位であるメソッドの制御フロー
グラフを抽出する．次に，得られた制御フローグラフに対して効率的な類似度計算
を行うために，各ノードに対して中心性の分析を行い，グラフの中心性を持つ意味
的トークンを得る．最後に，意味的トークンに対して深層学習を用いて類似度計算
を行い，コードクローンを検出している．

2.2 プログラミング言語

2.2.1 特徴と分類

現在，利用されているプログラミング言語は数多く存在する．すべての言語には
異なる特徴があるため利用される範囲や対象が異なる．本論文で対象とした人気な
9言語に対して特徴別に分類したものを以下の表 2.1に示す．

(1) プログラミングパラダイム

プログラミングパラダイムとはプログラム自体の見方や捉え方を指す．本論文で
は言語間の分類を明確にすることで比較を容易にするために，プログラミングパラ
ダイムを手続き型とオブジェクト指向の 2つに大別する．なお，このどちらにも含
まれないプログラミング言語も存在する．手続き型は手続きと呼ばれる部分プログ
ラムの定義と呼び出しでプログラム全体を構成するものである．オブジェクト指向
はプログラムでオブジェクトと呼ばれるものを表現し，それらを相互に作用させる
ことでプログラム全体を構成するプログラミングパラダイムである．
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表 2.1 特徴に基づいたプログラミング言語の分類

言語クラス 分類 プログラミング言語

プログラミング 手続き型 C

パラダイム オブジェクト指向 Python，JavaScript，TypeScript，Java，
C++，C#，Objective-C，PHP

実行方式 コンパイル方式 C，C++，Objective-C

インタプリタ方式 Python，JavaScript，PHP

中間方式 Java，TypeScript，C#

コンパイルクラス 静的型付け Java，C，C++，C#，Objective-C，TypeScript

動的型付け Python，JavaScript，PHP

タイプクラス 弱い型付け JavaScript，C，C++，Objective-C，PHP

強い型付け Python，TypeScript，Java，C#

メモリ管理 必要 C，C++，Objective-C

不必要 Python，Java，JavaScript，TypeScript，
C#，PHP
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(2) 実行方式

ソースコードから機械語に変換するタイミングの違いによって，プログラミング
言語はコンパイル方式，インタプリタ方式，コンパイル方式とインタプリタ方式の
中間方式に分けられる．コンパイル方式ではソースコードを機械語に変換し，その
機械語となったプログラムを実行する．インタプリタ方式ではソースコードを機械
語に変換しながらプログラムを実行する．コンパイル方式とインタプリタ方式の中
間方式ではソースコードがソースコードと機械語の中間言語に変換された後，その
中間言語を機械語に変換しながらプログラムを実行する．

(3) コンパイルクラス

変数等のデータの扱い方である「型」の定め方の性質として，静的型付けと動的型
付けがある．ソースコードの時点ですでに型を定められる場合を静的型付け，ソー
スコード時点で型は決まっておらず，コンパイラによるコンパイル時やインタプリ
タによる実行時に型を解釈，決定する場合を動的型付けと呼ぶ．

(4) タイプクラス

型付けにおいて型を解釈する際の性質として，弱い型付けと強い型付けがある．
正確な定義は存在しないが，本論文では次のように定める．弱い型付けは型変換や
異なる型同士の演算が許されたり等，型を多様に解釈できる方法を許容したもので，
強い型付けはこれが許されていない．

(5) メモリ管理

プログラミング言語によっては，プログラマにメモリ管理を要求するものとメモ
リについて考えなくていいものがある．メモリ管理が必要なプログラミング言語で
は，プログラマが確保したメモリ領域を解放しなければメモリを確保したままと
なってしまい，メモリリークという不具合を起こす可能性がある．メモリ管理が必
要でない言語では，不要となったデータが格納されたメモリ領域は自動的に解放さ
れるため，プログラマがメモリについて意識する必要がない．
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2.2.2 プログラミング言語の人気

オープンソースソフトウェアのプラットフォームともなっている GitHubを運営し
ている GitHub,Inc. が毎年発表しているレポート Octoverse によると，2022 年には
GitHub上で約 500個の言語がソフトウェア開発に利用されている．しかし，GitHub上
で主に利用されているプログラミング言語はその一部である．同レポートによると，
開発や教育，機械学習，データサイエンス等の幅広い分野に利用できる JavaScript

は 2014年から変わらず利用され，次いで，Python，Java，TypeScript，C#，C++，
PHP，Shell，C，Rubyが主に利用されている．GitHub上の人気なリポジトリに対
する調査を行った論文 [15] では，2016 年における人気なリポジトリの 30%以上が
主に JavaScriptで構成され，次に多い Pythonでも 10%未満となっていることから，
JavaScriptが圧倒的に利用されているということがわかる．しかし，GitHub上で主
に利用されてきたプログラミング言語を示す図 2.1 によると，毎年度言語の利用頻
度の順位は変化していて，中でも TypeScriptのような急上昇してきた言語や，PHP

のような時代と共に順位を落としている言語も存在する．また，同レポートによる
と IaC（Infrastructure as Code）のツールである Terraformの人気に伴って HCLと呼
ばれるプログラミング言語の利用率が急上昇してきている．
プログラミング言語のチュートリアルが Googleで検索される頻度を分析するこ

とでプログラミング言語の人気度を示している PYPLでは，プログラミング言語の
人気度の変遷を示す図 2.2が得られる．この図 2.2によると，最近では Pythonが常
に一番人気なプログラミング言語であり，次いで Java，JavaScript，C#，C/C++等，
GitHubで多く利用されている言語と同じ言語が挙げられている．また，PYPLにお
いても TypeScript，Rust，Goのような人気が急上昇している言語も確認できる．
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図 2.1 GitHub上で主に利用されたプログラミング言語の変遷 [16]

図 2.2 プログラミング言語の人気度の変遷 [17]
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3. 調査目的
2.2.2節で説明したように，現在 GitHub上で約 500のプログラミング言語がソフ

トウェア開発に利用されている．GitHub 上で公開されているソフトウェア以外で
も，様々なプログラミング言語が利用されているのは明白である．そして，各言語
には 2.2.1節で説明したように，プログラミングパラダイム，実行方式，コンパイル
クラス，タイプクラス，メモリクラス等の様々な特徴の違いがあり，また各言語が
利用される場面や得意な場面は異なる．これらから，各言語ごとにコードクローン
の出現頻度や種類，有意性等が異なる可能性がある．そのため，各言語間における
コードクローンの出現頻度や種類，有意性等の差異を調べることで，各言語に必要
なコードクローン検出による支援の違いを明らかにできる．本論文ではその前段階
として，いくつかの人気なプログラミング言語に対してそれぞれコードクローン規
模の調査を行い，プログラミング言語とコードクローン規模の間にはどのような関
係性があるかを明らかにすることを目標とする．
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4. 調査

4.1 概要

本論文では，次の手順でいくつかの人気なプログラミング言語におけるコードク
ローンの規模の調査を行う．また，その概要図を図 4.1に示す．

手順 1. 調査対象のプログラミング言語の選定
プログラミング言語の人気順を示している PYPLから，調査に利用
するコードクローン検出ツールであるMSCCDが対応している上位
9言語を調査対象のプログラミング言語として選択する．調査対象の
プログラミング言語を 9言語とした理由は主に 2つある．1つ目は，
できるだけ多くの特徴が異なる言語を調査対象とすることで，偏っ
たドメイン （注 6）ではなく，プログラミング言語間での比較といった
より一般的な調査をするためである．2つ目は，研究期間も考慮し
て全体の調査対象を制限し，かつ，各言語について調査対象のリポ
ジトリ数をある程度設けるためである．

手順 2. 調査対象のデータセットの作成
選択したそれぞれのプログラミング言語について，GitHub上で Star

数の上位からリポジトリのリスト化を行い，調査目的に沿わないリ
ポジトリの除外を行う．最終的に，各言語について 30個のリポジト
リを選択し，計 270個のリポジトリが含まれているデータセットを作
成した．これらのデータセットの概要については 4.2節に記載する．

手順 3. MSCCDを用いたコードクローンの検出
データセットとしてリスト化した各言語の各リポジトリに対して，
2.1.4節で説明した MSCCDを用いてコードクローンの検出を行う．
なお，研究期間を考慮して，検出時に検出時間が 5日を超えたリポ
ジトリについては分析対象から除外した．MSCCDの概要等につい
ては 4.3節に記載する．

（注 6）：ソフトウェアが利用される領域．アプリケーションやシステム，Webライブラリ・フレーム
ワーク，ソフトウェアツール等のドメインがある [15]．
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手順 4. 検出されたコードクローンの分析
各プログラミング言語の各リポジトリに対して，コードクローンの
検出結果からコードクローン検出数を抽出し，統計的分析を行う．

4.2 調査対象のデータセット

本論文では調査対象のデータセットを作成するために，ソフトウェア開発のプラッ
トフォームである GitHub を利用している．GitHub 上には多くリポジトリが存在
し，一般的な利用や開発が行われているソフトウェアが公開されている．これらは
コードクローンの検出による支援の対象となるソフトウェアそのものであることか
ら，本論文での調査目的に沿ったデータセットの作成元として GitHubを利用した．
GitHub上では，Starと呼ばれる気に入ったリポジトリを覚えておくための機能があ
り，リポジトリにおける Star数はそのリポジトリの人気度の指標ともなる．人気度
の高いリポジトリはそのプログラミング言語の代表的な，ある程度の規模を持った
リポジトリであるため，本論文では調査対象として GitHub上で Star数の多いリポ
ジトリを利用する．

GitHubには REST APIと GraphQL APIと呼ばれる APIが用意されており，これ
らを用いることでリポジトリの一覧やそれらの Star数を含んだメタデータ，そのメ
タデータを用いたソート等を自動的に行うことができる．本論文ではその GitHub

APIを利用して各プログラミング言語についてリポジトリを Star数でソートし，リ
ポジトリの情報を取得した．

GitHubにおける公開リポジトリの中にはプログラミング言語のチュートリアル文
書や，プログラムを集めたコレクション等のソフトウェアではないリポジトリも含
まれている．これらのリポジトリは本論文での調査目的であるコードクローン規模
の調査に沿わないため，調査対象から除外する必要がある．本論文の調査では，各
リポジトリの概要や READMEファイル等を参考にして目視で選別を行った．
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図 4.1 調査手順の概要
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4.3 調査に利用するコードクローン検出ツール MSCCD

4.3.1 採用理由

本論文ではコードクローンの自動検出ツールとしてMSCCD[8]を利用する．MSCCD

を利用する理由は 2つある．
1つ目は，MSCCDは言語拡張性が高いためである．MSCCDではまず，構文解析

器の生成器であるANTLRに基づいて，構文解析とコードブロック分割を行うトーク
ナイザを生成する．次に，そのトークナイザを用いて対象のソースコードをトーク
ンバッグに分割し，そのトークンバッグ同士の類似度をもとにコードクローンを検
出する．すなわち，ANTLRにおける文法定義ファイルが存在する言語であればトー
クナイザを生成でき，コードクローンを検出することができる．また，ANTLRに
おける文法定義ファイルのリポジトリとして grammars-v4 （注 7）があり，ここには 150

言語以上の文法定義ファイルが置かれている．これらを用いることにより，MSCCD

は容易に複数のプログラミング言語に対応することが可能であるため，言語拡張性
が高い．本論文の調査では異なるプログラミング言語で書かれた複数のリポジトリ
に対して同一条件でコードクローンの検出を行うことが望ましいため，言語拡張性
の高いコードクローン検出ツールを選択した．
2つ目は，十分な検出精度があるためである．MSCCDの提案論文によると，再

現率は，Type1，Type2コードクローンについては 100%，98%，Type3の中でも類似
度が高い Very Strongly Type3コードクローンについては 93%と非常に高い．また，
精度についても，92%と非常に高い．これらの再現率と精度の値は，CCFinderXや
NICAD等の既存のコードクローン検出ツールと比較しても高く，また，最新のコー
ドクローン検出ツールと同等であることが示されている．

4.3.2 検出手順概要

MSCCDは，コードブロック抽出器の生成，トークンバッグ生成，コードクローン
の検出の 3つの手順で処理が行われる．

手順 1. コードブロック抽出器の生成
トークナイザの生成器に，コードクローンの検出対象とするプログ

（注 7）：https://github.com/antlr/grammars-v4
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ラミング言語についての ANTLRの文法定義ファイルを入力として
与えることで，トークナイザを生成する．

手順 2. トークンバッグ生成
生成されたトークナイザに対して，コードクローンの検出対象とす
るソースコードとキーワードフィルタに用いるキーワードリストを
入力として与えることで，トークンバッグの集合が生成され，出力
される．

手順 3. コードクローンの検出
生成されたトークンバッグの集合から類似するペアを見つけること
により，コードクローンを検出する．出力として，クローンペアと
なるトークンバッグの情報のリストが得られる．

4.3.3 検出するコードクローンの種類

MSCCDは構文解析を用いてコードブロックに分割し，コードクローンを検出し
ているため，構文的なアプローチに分類される．そのため，構文的な類似性に基づ
いたコードクローンは検出することが可能であるが，意味的な類似性に基づいた
コードクローンの検出には不向きである．そのため，本論文では構文的な類似性に
基づいたコードクローンである Type1，Type2，Type3コードクローンを対象に調査
を行った．

4.3.4 検出データ

MSCCDでは，コードクローンの検出における中間生成物であるトークンバッグ
の集合が記された「tokenBags」ファイルや，どのトークンバッグがコードクローン
に対応しているかを示す「pairs.file」ファイル等が出力される．「pairs.file」では一行
ごとにどのトークンバッグの対がコードクローンに対応しているかが記されている
ため，「pairs.file」の行数がコードクローン検出数となる．本論文の調査では各リポ
ジトリに対してこのコードクローン検出数を集計し分析を行った．
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4.3.5 ハイパーパラメータ

MSCCDでは，検出時にいくつかのハイパーパラメータを設定しなければならな
い．ハイパーパラメータの説明と設定した数値，その数値に設定した理由を以下に
示す．

minTokens: 20

コードクローンの検出時における中間生成物であるトークンバッグ
の最小トークン数．初期値であり，また，MSCCDの提案論文 [8]で
も使用されている値に設定した．

minTokensForBagGeneration: 20

トークンバッグ生成時におけるトークンバッグの最小トークン数．こ
のハイパーパラメータを小さくすると，minTokensの設定できる範
囲が広くなるが，今回の調査ではminTokensの値を変更しないため，
minTokensと同様の値に設定した．

detectionThreshold: 0.7

コードクローンの検出時における類似度の閾値．初期値に設定した．

maxRound: 10

検出対象とする最大粒度値．コードブロックを検出対象とする値と
した．
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5. 結果

5.1 コードクローン検出数の統計量

PYPLより，2022年 10月におけるMSCCDが対応し，かつ，人気な 9個のプログラ
ミング言語は上位から，Python，Java，JavaScript，C#，C，C++，PHP，TypeScript，
Objective-Cであった．データセットに対して行ったコードクローン検出の結果を分
析して得られた，それぞれの人気なプログラミング言語におけるコードクローン検
出数についての統計量を表 5.1に示す．また，それぞれのプログラミング言語におけ
るコードクローン検出数の箱ひげ図を図 5.1に示す．なお，図 5.1中のバツマーカー
は平均値，丸マーカーは外れ値を表している．また，図中に収まらない外れ値は省
略している．

5.2 プログラミング言語間に対する統計的検定

全てのプログラミング言語間のコードクローン検出数についてクラスカル・ウォ
リス検定を行ったところ，p値は 4× 10−12 < 0.05となり，有意水準 5%で分布に差が
あることが認められた．どのプログラミング言語間に差があるのかを確認するため
に，すべての言語の組み合わせに対してマン・ホイットニーの U検定を行った結果
の p値と有意水準 5%で有意差があるかをそれぞれ表 5.2，5.3に示す．

5.3 プログラミング言語間の有意差の判定結果とプログラミング言語
の特徴に対するカテゴリカルデータ分析

「対象のプログラミング言語間のコードクローンの検出数は，マン・ホイットニー
の U検定により有意水準 5%で有意差が認められるか（以降，項目 1）」と「対象の
プログラミング言語間に言語クラスの分類の違いはあるか（以降，項目 2）」に対す
るカテゴリカルデータ分析を行う．なお，項目 2については図 2.1に基づく．項目 2

における言語クラスをプログラミングパラダイムとした場合の分割表を表 5.4，実
行方式とした場合の分割表を表 5.5，コンパイルクラスとした場合の分割表を表 5.6，
タイプクラスとした場合の分割表を表 5.7，メモリ管理とした場合の分割表を表 5.8
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に示す．また，これらに対してカイ二乗検定を行ったときの p値，有意水準 5%での
有意差の有無，クラメールの連関係数 （注 8）を表 5.9に示す．

（注 8）：2 つの項目間における関連性を測る指標．0 以上 1 以下の値をとり，関連性が強いほど 1 に
近い値となる．
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表 5.1 それぞれのプログラミング言語におけるコードクローン検出
数の統計量

プログラミング言語 平均 第 1四分位数 中央値 第 3四分位数

Python 14894.67 171.25 638.00 6873.00

Java 39383.20 1389.25 6264.00 53732.25

JavaScript 55278.57 178.25 1601.00 8147.25

C# 26036.23 509.00 3705.50 12953.00

C 809.93 46.25 120.00 408.25

C++ 415.00 28.25 51.50 388.25

PHP 5287.17 52.75 697.00 3006.25

TypeScript 1726.27 106.25 326.00 1717.00

Objective-C 744.20 38.25 82.00 546.75
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図 5.1 それぞれのプログラミング言語におけるコードクローン検出
数の箱ひげ図
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表 5.2 プログラミング言語間のコードクローン検出数に対するマン・
ホイットニーのU検定の結果（p値）

Py Java JS C# C C++ PHP TS ObjC

Python - 0.005 0.871 0.147 0.001 0.000 0.455 0.139 0.002

Java 0.005 - 0.023 0.141 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000

JavaScript 0.871 0.023 - 0.297 0.004 0.001 0.363 0.181 0.013

C# 0.147 0.141 0.297 - 0.000 0.000 0.042 0.005 0.000

C 0.001 0.000 0.004 0.000 - 0.315 0.023 0.026 0.756

C++ 0.000 0.000 0.001 0.000 0.315 - 0.007 0.002 0.217

PHP 0.455 0.001 0.363 0.042 0.023 0.007 - 0.663 0.064

TypeScript 0.139 0.000 0.181 0.005 0.026 0.002 0.663 - 0.043

Objective-C 0.002 0.000 0.013 0.000 0.756 0.217 0.064 0.043 -

表 5.3 プログラミング言語間のコードクローン検出数に対するマン・
ホイットニーのU検定の結果（有意差）

Py Java JS C# C C++ PHP TS ObjC

Python - ○ ○ ○ ○
Java ○ - ○ ○ ○ ○ ○ ○
JavaScript ○ - ○ ○ ○
C# - ○ ○ ○ ○ ○
C ○ ○ ○ ○ - ○ ○
C++ ○ ○ ○ ○ - ○ ○
PHP ○ ○ ○ ○ -

TypeScript ○ ○ ○ ○ - ○
Objective-C ○ ○ ○ ○ ○ -
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表 5.4 言語クラスをプログラミングパラダイムとしたときの項目 1と
項目 2の分割表

項目 1

項目 2
一致する 一致しない 合計

有意差あり 17 6 23

有意差なし 11 2 13

合計 28 8 36

表 5.5 言語クラスを実行方式としたときの項目 1と項目 2の分割表

項目 1

項目 2
一致する 一致しない 合計

有意差あり 2 21 23

有意差なし 7 6 13

合計 9 27 36

表 5.6 言語クラスをコンパイルクラスとしたときの項目 1と項目 2の
分割表

項目 1

項目 2
一致する 一致しない 合計

有意差あり 11 12 23

有意差なし 7 6 13

合計 18 18 36
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表 5.7 言語クラスをタイプクラスとしたときの項目 1と項目 2の分
割表

項目 1

項目 2
一致する 一致しない 合計

有意差あり 8 15 23

有意差なし 8 5 13

合計 16 20 36

表 5.8 言語クラスをメモリ管理としたときの項目 1と項目 2の分割表

項目 1

項目 2
一致する 一致しない 合計

有意差あり 6 17 23

有意差なし 12 1 13

合計 18 18 36

表 5.9 項目 1と項目 2に対するカイ二乗検定の結果とクラメールの連
関係数

項目 2の言語クラス p値 有意差（5%） クラメールの連関係数

プログラミングパラダイム 0.4582 0.1236

実行方式 0.0027 ○ 0.5008

コンパイルクラス 0.7286 0.0578

タイプクラス 0.1207 0.2586

メモリ管理 0.0001 ○ 0.6361
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6. 考察

6.1 コードクローン検出数の統計量

表 5.1のコードクローン検出数の統計量と，図 5.1のコードクローン検出数の分布
について考察する．
表 5.1より，全てのプログラミング言語で平均値が中央値より大きいことが分か

る．これは，図 5.1より，大きい値の外れ値が多いことから，これらが平均値を吊り
上げているためであると考えられる．また，中央値と第 3四分位数の差が第 1四分
位数と中央値の差より大きいことが分かる．これらのことから，GitHub上のリポジ
トリにおいてはコードクローン検出数は比較的小さい値に分布が偏っており，また，
どのプログラミング言語においてもコードクローン検出数が比較的大きいリポジト
リが外れ値として存在することが読み取れる．これは，コードクローン検出数と相
関関係にあると考えられるリポジトリの規模の分布が小さい側に偏っているため，
または，リポジトリの規模が大きくなるほど，コードクローン検出数が加速度的に
大きくなるため等の原因が考えられる．

6.2 プログラミング言語間に対する統計的検定

プログラミング言語間のコードクローン検出数に対して行った統計的検定の結果
について考察する．
全てのプログラミング言語間のコードクローン検出数に対して行ったクラスカル・

ウォリス検定では，有意水準 5%で有意差が認められた．そのため，どのプログラミ
ング言語間にコードクローン検出数の分布の有意差があるかを特定するために，全
ての言語対に対してマン・ホイットニーの U検定を行った結果が表 5.2，5.3である．
表 5.3より，有意差が認められるプログラミング言語対は，認められないプログラミ
ング言語対よりも多い．このことから，GitHub上のリポジトリにおいて，プログラ
ミング言語がコードクローン検出数に与える影響は大きいことが推測される．また，
C，C++，Objective-Cの 3言語や，JavaScript，TypeScriptの 2言語について，これ
らの派生元と派生先の関係にあるプログラミング言語については，図 5.1より，コー
ドクローン検出数の分布が比較的類似しており，表 5.3より，有意差が認められる
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言語が類似していることが分かる．さらに，表 5.2より，それらの言語間の p値は比
較的高い．このことから，プログラミング言語の派生関係にあるような，非常に構
文的な類似度が高い言語同士については，コードクローン検出数の分布についても
類似度が高くなることが推測される．C#は C言語の派生言語ではあるが，構文的
な類似度が他の派生言語よりも低く，また，C#は主に.NET Framework （注 9）や Unity

（注 10）等といった，C言語とは異なる利用範囲を持つため，コードクローン検出数の
類似度が高くなかったと考えられる．

6.3 プログラミング言語間の有意差の判定結果とプログラミング言語
の特徴に対するカテゴリカルデータ分析

プログラミング言語間の有意差の判定結果と，プログラミング言語の特徴による
分類について，表 5.9のカテゴリカルデータ分析を基に考察する．
プログラミングパラダイムはプログラム自体の見方や捉え方を指すため，手続き

型とオブジェクト指向は構文的な違いが大きい．しかし，表 5.9より，プログラミン
グパラダイムの違いによる有意差は認められず，クラメールの連関係数も小さい値
を取った．これは，オブジェクト指向に対応したプログラミング言語を利用してい
ても，オブジェクト指向的記述をしていないソースコードを含むリポジトリも存在
することが原因であると考えられる．
実行方式におけるコンパイル方式とインタプリタ方式と中間方式の違いは，定義

によると直接的に構文上の違いとしては現れない．しかし，表 5.9より，実行方式の
違いによる有意差は認められ，クラメールの連関係数は大きい値を取った．そのた
め，実行方式の違いは間接的に構文上の違いに影響を与えていると考えられる．本
論文で参照した言語クラスだけで考慮しても，実行方式のコンパイル方式とメモリ
管理が必要なプログラミング言語が，表 2.1より，C，C++，Objective-Cと一致して
いるため，実行形式がメモリ管理の分類に関係することで，間接的に構文上の違い
に影響を与えていることが推測される．
コンパイルクラスにおける静的型付けと動的型付けの構文的な違いは，主に型定

（注 9）：MicroSoft が開発しているWindows 上で実行されるアプリケーションの開発，実行環境．
（注 10）：Unity Technologies が開発しているゲームエンジンを搭載したリアルタイム開発プラット
フォーム．
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義時のデータ型の記述の有無であり，コードクローン検出数に与える影響は小さい
と考えられる．そのため，表 5.9より，コンパイルクラスの違いによる有意差は認め
られず，クラメールの連関係数が小さい値を取ったと考えられる．
タイプクラスにおける弱い型付けと強い型付けの構文的な違いは，コンパイルク

ラスとは異なり，型定義時以外の演算部分等にも現れるが，全体的な構文としての
違いは大きくない．そのため，表 5.9より，タイプクラスの違いによる有意差は認め
られないが，コンパイルクラスと比較してクラメールの連関係数は大きな値を取っ
たと考えられる．
メモリ管理における必要であるかないかの構文的な違いは，他の言語クラスとは

異なり，メモリ管理に関する命令行や関数の有無等の構文全体に関わるため，コー
ドクローン検出数に与える影響は大きいと考えられる．そのため，表 5.9より，メモ
リ管理の違いによる有意差が認められ，クラメールの連関係数が大きな値を取った
と考えられる．
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7. 妥当性への脅威

7.1 外的妥当性

本論文では，ソフトウェア開発のプラットフォームである GitHub上で公開されて
いるリポジトリから，9個のプログラミング言語についてそれぞれ 30個，計 270個
のリポジトリをデータセットとして調査を行った．まず，GitHub上で公開されてい
るリポジトリを利用していることから，それ以外の企業内等で開発されているソフ
トウェア等では，本論文で利用したデータセットと特徴が異なる可能性がある．次
に，対象としたプログラミング言語については，PYPLの人気言語からMSCCDが
対応した言語を上位から 9個選択しているため，人気度の高いプログラミング言語
については調査を行えたが，比較的人気度の低い他のプログラミング言語について
調査を行うと異なる結果が得られる可能性がある．最後に，対象としたリポジトリ
については，9言語のそれぞれについて GitHub上における Star数の多い 30個，計
270個のリポジトリに対して調査を行ったが，全てのリポジトリの特徴を網羅でき
ていない可能性がある．

7.2 内的妥当性

本論文では，統計量の算出や，クラスカル・ウォリス検定，マン・ホイットニーの
U検定，カイ二乗検定といった統計的検定に基づいて比較検証を行った上で議論し
ている．

7.3 構成概念妥当性

本論文での調査は，2022年 10月から 2023年 2月までの期間を要したため，デー
タセットのリスト作成時とコードクローンの検出期間が異なり，また，全てのリポ
ジトリの参照時期が一時点ではないため，リポジトリの人気順やコードクローン検
出数といった情報が，データセットのリスト作成時と一致していない可能性がある．
また，このデータセットのリストはGitHub APIを用いて作成したため，GitHub API

の処理結果に依存する．コードクローンの検出においては，2022年 12月時点で最
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新のMSCCDを用いているため，その時点におけるMSCCDの処理に依存しており，
欠陥が存在していた場合，妥当性の脅威となり得る．
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8. 結言
本論文では，人気なプログラミング言語である Python，Java，JavaScript，C#，C，

C++，PHP，TypeScript，Objective-Cの 9言語を対象に，各言語 30個，計 270個の
GitHub上で公開されているリポジトリに対してコードクローンの検出を行い，各言
語のコードクローン検出数について分析を行った．
調査の結果，コードクローン検出数の統計量からは，全てのプログラミング言語

においてコードクローン検出数は分布が小さい値に偏る傾向にあり，また，コード
クローン検出数が大きい値を取る外れ値が多く存在したことから，平均値が中央値
よりも大きく，また，分布が小さい側に偏る傾向にあるといった結果が得られた．プ
ログラミング言語間に対する統計的検定からは，多くのプログラミング言語間にお
いてコードクローン検出数に有意な差があり，また，プログラミング言語の派生関
係にあるような非常に構文的な類似度が高い言語間では，コードクローン検出数の
分布や有意差があるプログラミング言語も類似するという結果が得られた．マン・
ホイットニーの U検定の結果とプログラミング言語の特徴に対するカテゴリカル
データ分析からは，プログラミングパラダイム，コンパイルクラス，タイプクラス
といった言語クラスが，プログラミング言語間におけるコードクローン検出数の検
定結果に影響を与えている可能性は低く，実行形式，メモリ管理といった言語クラ
スが影響を与えている可能性は高いという結果が得られた．これについて，構文に
与える影響が大きい言語クラスほど，コードクローン検出数に与える影響も大きい
といった原因が考えられる．
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