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グラフニューラルネットワーク
(Graph Neural Network)

• GNNはグラフで表現されたデータを適⽤し, ディープラーニング
の⼀つの⼿法
• GNNの⽬的は, 各ノードの状態埋め込みを学習することであり, 
グラフ全体の埋め込みを学習することもある
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フロー拡張抽象構文木
（Flow-augmented Abstract Syntax Tree, FA-AST）
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a) If文の抽象構文木 b) 制御フローが追加された
抽象構文木

•抽象構⽂⽊(Abstract Syntax Tree, AST)に制御フローとデータフロー
を追加すること



背景

•コードクローンには4つのタイプがある

4

タイプ1 タイプ2 タイプ3 タイプ4

構⽂の類似性

意味の類似性

タイプ1（T1）：空⽩とコメントの違いを除き、構⽂的に同じコードフラグメント

タイプ2（T2）：タイプ1のクローンの違いに加え、識別⼦名とリテラル値の違いを除き、構⽂的に同⼀のコードフラグメント

タイプ3（T3）：タイプ1とタイプ2のクローンの違いに加え、ステートメントレベルで異なるが、構⽂的に類似したコードフラグメント（ステートメントが追加/変更/
削除されている）

タイプ4（T4）：構⽂的に異なるが、同じ機能を持っているコードフラグメント

ほとんどのクローン検出アプローチ
で検出するのが最も難しい

構⽂的に⾮常に異なるクローンを含む



背景

•意味の類似点を捉えようとして,いくつかの新しいディープ
ラーニングベースのアプローチがある
•これらのアプローチのほとんどには, 2つのステップが含まれる
• ニューラルネットワークを⽤い, コードフラグメントのベクトル表現
を計算する
• 2つのコードベクトル表現の類似性を計算し, クローンを検出する

•これらのアプローチは通常,抽象構⽂⽊ (Abstract Syntax Tree, 
AST) を⼊⼒として使⽤される
•ただし, ASTには, 制御フローやデータフローなどの意味的情報
が含まれていない
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目的

• ASTからの構⽂的情報と意味的情報がグラフ表現形式で反映
できるプログラムを構築すること
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•作成したグラフからコードクローンを検出するために, グラフ
ニューラルネットワーク（GNN）を使⽤してコードクローン
を検出する新しいアプローチを提案する



アプローチ
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1. ASTに解析する
2. ASTに制御とデータフローを表すエッジを追加し, FA-ASTを作成
3. FA-ASTノードとエッジの埋め込みを初期化する
4. グラフマッチングネットワークは, すべてのノードのベクトル表現を計算
5. 各FA−ASTは, 読み出し関数を⽤いて全てのノードベクトルを組み合わせ,   

グラフレベルのベクトルで表現する
6. ベクトル表現を取得した後, 2つのベクトルのコサイン類似度を使⽤し,     

類似度を計算

① ②
③

④

⑤ ⑥



アプローチ

• 2種類のグラフニューラルネットワークを使⽤する:
oグラフ埋め込みモデル：
• Gated Graph Neural Network（GGNN）を使⽤して, グラフの埋め
込みを学習

o Graph Matching Network(GMN):
• ⼀対のグラフの埋め込みを共同で学習できる
• 従来のGNNプロセスと⽐較し, GMNはさらに2つのグラフから
ノード間のクロスグラフアテンション（cross-graph attention）を計
算する
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アプローチ

•図7は、GGNNとGMNの違いを⽰している
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実験
•本論⽂のアプローチは2つのデータセットで評価された：
• Google Code Jam（GCJ）とBigCloneBench

• GCJデータセットは, 12の異なるコンテスト問題からの1,669 Java
ファイルで構成されている
• BigCloneBenchデータセットは, 9,134のJavaファイルで構成されて
いる
•データセットは,訓練、検証, テストセット⽤に8:1:1に分割された
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結果

• Google Code Jamの結果：
• 表4は, GCJの結果を⽰している
• 提案されたアプローチは他のアプローチよりも優れている
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結果

• BigCloneBenchでの結果：
• 表5はBigCloneBenchの結果を表⽰している
• 本論⽂のアプローチは, ほとんどのアプローチより⾼い再現率とF値を
持っている
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結果

•異なるクローンタイプを個別に検出できるかを調べた
•表6は, BigCloneBenchの全てのクローンタイプの結果を表⽰して
いる
•本研究のアプローチ（FA-AST + GMN）をASTNNと⽐較する
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コードクローン例

• 本研究のアプローチ（FA-AST + GMN）
が正しく予測されたが, ASTNNはそう
ではなかった
• 図11（a）と図11（b）はBigCloneBench
の真のクローンペアに属し, 両⽅の
コードフラグメントがファイルコピー
機能を実装している
• 予測された類似性スコアは

• ASTNN：5.8e-07
• FA-AST：0.94
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まとめ

•コードクローンの検出については多くの研究があるけど, 意味的
に似ているクローンを検出できるのはごくわずか
•コードクローン検出のために, 制御フローとデータフロー情報を
活⽤する新しいアプローチを提案する
•このアプローチは, 2つの異なるGNN（GGNNとGMN）をフロー拡
張AST（FA-AST）に適⽤する
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所感
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•ディープラーニングは難しいと思うけど,この論⽂を読んでいる
時いろいろ勉強になった


