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요  약

소프트웨어 개발에서 코드 클론은 비용 절감과 개발 속도 증가를 가져오는 요소로 작용한다. 그러나 코드의 

무분별한 복사는 코드의 품질을 낮추고, 버그 수정에 많은 비용과 시간을 필요로 한다. 코드 클론을 검출하기 

위한 기존 기술들은 온전히 복사된 코드 혹은 식별자만 수정한 코드 이외의 클론은 검출하기 어렵고, 클론의 

유형 분류는 사람이 직접 수행해야 한다. 본 논문은 다양한 형태의 클론 검출과 검출된 클론의 유형을 자동으

로 분류하는 것을 목표로 TBCNN(Tree-Based Convolution Neural Network) 기반 클론 분류 방법을 제안한다.
제안한 방법을 코드 클론 검출 방법 검증에 많이 사용하는 BigCloneBench 데이터 셋을 이용하여 실험하였다.

그 결과, 제안한 방법은 78%의 재현율과 정밀도로 4가지 유형의 코드 클론을 분류할 수 있었다.

Abstract

In software development, code clone can significantly reduce costs and speed up the development process. 
However, indiscreet use of the clone not only lowers the quality of the code but also adds extra cost and time to 
fix the bugs. Due to this problem, many researchers have been trying to detect clones. However, the existing clone 
detection techniques are limited to detect clones that are fully identical or only with modified identifiers and they 
don't give information about clone type. This paper proposes a TBCNN(Tree-Based Convolution Neural 
Network)-based clone classification technique for detecting variety types of clones as well as their automatic 
classification. The experimental is performed using BigCloneBench, a well known and wildly adopted data set for 
clone detection. As a result, with 78% recall and precision, the proposed technique was able to classify four types of 
code clones.
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Ⅰ. 서  론

개발 및 유지보수 단계에 있는 소프트웨어 프로

그램에는 종종 중복된 코드가 존재한다. 많은 연구

자들은 소스코드의 20~59% 이상이 중복임을 보고

한 바 있다[1]-[3]. 이처럼 이미 존재하는 코드의 일

부를 복사하여 중복 코드를 만드는 일은 소프트웨

어 개발 과정에서 빈번하게 일어난다. 이와 같이 복

사된 코드를 ‘코드 클론(Code clone)’ 혹은 간단히 

‘클론(Clone)’이라 부른다[4][5]. 
소프트웨어 개발에서 유사한 혹은 같은 기능을 

수행하는 코드를 복사하여 사용하는 것은 빠른 소

프트웨어 개발을 가능하게 하는 방법 중 하나이다. 
이는 쉽고 저렴한 비용으로 기능을 구현할 수 있기 

때문이다. 하지만 이러한 이점에도 불구하고 코드 

클론은 해로운 코드로 간주된다. 예를 들어 코드 클

론에서 버그가 발견되어 수정해야 하는 경우 해당 

코드를 사용한 모든 곳을 확인하고 동일한 수정을 

반복해야 한다. 특히, 대규모 소프트웨어 개발과 소

프트웨어 유지보수의 경우 관련된 모든 코드를 확

인해야하기 때문에 이 작업은 많은 비용과 시간을 

필요로 한다. 또한 수정 도중에 누락이 발생한 경우 

결함으로 이어지기도 한다.
이와 같은 문제를 해결하고자 많은 연구자들이 

클론을 찾는 방법을 연구하였다. 일반적으로 클론을 

검출하는 방법은 텍스트 기반, 토큰 기반, 트리 기반, 
프로그램 의존성 그래프(PDG, Program Dependency 
Graph) 기반 그리고 메트릭 기반 방법으로 분류할 

수 있다[5][6]. 클론 검출을 위한 많은 연구가 수행

되었지만 PDG 기반 방법을 제외한 대부분의 클론 

검출 방법은 코드 내 문장의 순서 재배열, 새로운 

문장 삽입, 기존의 문장 제거 그리고 구현 방식은 

다르지만 의미적으로 동일한 코드를 가리키는 클론

(클론 유형 3과 4)을 잘 검출하지 못한다는 문제가 

있다. PDG 기반 방법의 경우 클론을 검출하기 위한 

시간이 오래 걸린다는 문제가 있다[6].
본 논문은 클론 유형 3과 4의 클론을 잘 검출할 

뿐만 아니라 클론 유형의 분류까지도 할 수 있는 

클론 분류 방법을 제안한다. 제안한 방법은 AST 
(Abstract Syntax Tree)로부터 코드의 구조적인 특징

을 추출하기 위하여 트리 기반 TBCNN(Tree-Based 
Convolution Neural Network)[7]을 사용한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 관련연구

로 클론 검출과 관련된 기존 연구에 대하여 논한다. 
3장에서는 본 논문이 제안하는 분류 방법을 설명한

다. 4장에서는 클론 검출 분야에서 널리 사용되는 

BCB(Big Clone Bench) 데이터 셋을 사용하여 제안

한 클론 분류 방법을 평가한다. 마지막으로 5장에서

는 결론과 향후 연구를 기술한다.

Ⅱ. 관련 연구

클론 검출 기법은 일반적으로 텍스트 기반, 토큰 

기반, 트리 기반, PDG 기반, 메트릭 기반 기법으로 

5가지 유형으로 구분된다.
텍스트 기반 클론 검출 기법은 실제 코드의 텍스

트의 직접적인 비교를 통하여 코드의 클론을 검출

하는 기법이다[1][8][9]. 텍스트 기반 기법은 단순하

고 빠르게 클론을 찾는 장점을 갖는다. 하지만 텍스

트를 직접 비교하는 방법적 한계로 인하여 완전히 

동일한 클론 이외의 다른 클론의 검출에는 효과적

이지 못하다는 한계가 있다.
토큰 기반 클론 검출 기법은 텍스트의 직접적인 

비교 대신 코드의 텍스트를 토큰으로 분류한 후, 토
큰들을 순차적으로 비교하여 클론을 검출한다

[10][11]. 문장의 순서가 수정되거나 새로운 코드가 

삽입되는 것과 같은 유형의 클론은 검출 효과가 떨

어진다는 문제가 있다. 
트리 기반 클론 검출 기법은 코드를 AST로 변환 

후, 트리 매칭 알고리즘을 이용하여 클론을 검출하

는 방법으로 텍스트 기반 기법의 한계를 해결하고

자 하였다[12]-[14]. 이 방법은 토큰 기반 클론 검출 

방법과 마찬가지로 코드의 텍스트 순서가 재배열된 

경우 클론 검출이 어렵다는 한계가 있다.
이전의 기법들의 한계로 지적된 문장의 순서 변

경, 새로운 문장의 삽입 또는 기존의 문장의 제거가 

포함된 클론의 검출 문제를 해결하기 위한 기법이 

PDG 기반 클론 검출 기법이다[15][16]. PDG 기반 

클론 검출 기법은 데이터 흐름과 제어 흐름의 정보

가 포함된 PDG를 이용하여 클론을 검출하는 방법
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이다. 그렇지만 이 방법은 대규모 시스템에 적용이 

어렵고 클론 검출에 많은 시간이 걸린다는 단점이 

존재한다.
메트릭 기반 클론 검출 기법은 코드로부터 다양

한 메트릭 값을 계산하여 코드의 직접적인 비교 대

신에 수집한 메트릭 값의 비교를 통해 클론을 검출

하는 기법을 말한다[2][17]. 메트릭 기반의 방법은 

코드의 문장이나 구조와 같은 코드의 구체적인 정

보를 활용하지 않기 때문에 유사한 메트릭 값을 갖

는 두 코드가 실제로 동일한 코드가 아닌 경우가 

클론으로 검출되는 한계가 있다.
최근에는 머신러닝 기술을 적용하여 코드의 특징

을 추출하고 클론을 검출하고자 하는 연구가 이루

어지고 있다[18][19]. 머신러닝 기술을 이용한 클론 

검출 도구인 CCLearner는 토큰을 이용한 분석방법

과 딥러닝 기법을 이용하여 클론 검출을 수행한다

[18]. 머신러닝 기술을 이용한 다른 방법은 DeepSim 
기법이다[19]. DeepSim은 제어 흐름과 데이터 흐름 

정보를 이용하여 코드의 특징을 추출하고 클론 검

출을 수행한 방법이다. CCLearner와 DeepSim 모두 

BCB 데이터 셋[20]을 활용한 실험에서 전체적으로 

준수한 결과를 보이지만, MT3와 WT3/4 유형의 클

론 검출이 다른 유형에 비해 현저히 낮게 나오는 

특징이 있다. 이에 본 논문에서는 AST와 머신러닝 

기술을 이용하여 4가지 유형의 클론 검출 효과를 

높이고 클론의 유형 분류까지 할 수 있는 TBCNN 
기법을 이용한 클론 분류 방법을 제안한다. 

Ⅲ. TBCNN 기반 클론 분류 

본 장에서는 본 논문에서 제안하는 TBCNN 기반 

클론 분류 방법에 대해 설명한다. 그림 1은 본 논문

에서 제안하는 TBCNN 기반 클론 분류 방법의 개

요를 보여주고 있다. 
제안하는 TBCNN 기반 코드 클론 분류 방법은 

한 코드 조각이 다른 한 코드 조각의 클론인 경우, 
해당 클론이 어떤 유형의 클론인지 판단하기 위하

여 다음과 같은 두 번의 분류를 수행한다.
Ÿ 1차 분류(1st classification): 주어진 코드 조각이 

다른 코드 조각의 클론인지 아닌지 두 가지로 분

류한다(그림 1의 Binary classification).
Ÿ 2차 분류(2nd Classification): 클론으로 분류한 코

드 조각의 클론 유형을 분류한다(그림 1의 

Multi-Class Classification).
각 분류는 모두 코드 조각의 구조를 기술한 AST

를 입력으로 한다. 1차 분류는 입력된 AST를 합성

곱 신경망(그림 1의 Convolution step)을 거쳐 벡터

(그림 1의 Latent representation)로 변환한 후, 합성곱 

신경망과 연결된 인공신경망을 통하여 코드 클론에 

대한 클론 분류를 수행한다(그림 1의 Binary 
classification). 2차 분류는 2진 분류 결과 클론으로 

분류된 코드 조각을 대상으로 하며, 1차 분류와 같

이 코드 조각의 AST를 합성곱 신경망을 통하여 벡

터로 변환하고 합성곱 신경망과 연결된 인공신경망

을 통해 클론 유형 분류를 수행한다(그림 1의 

Multi-Class Classification).

그림 1. TBCNN 기반 클론 분류 절차
Fig. 1. TBCNN-based clone classification procedure
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3.1절부터 3.3절에서는 제안하는 TBCNN 기반  

클론 분류 방법의 주요 단계인 합성곱, 2진 분류, 
클론 유형 분류 단계를 상세히 설명한다.

3.1 트리 기반 합성곱(Tree-based convolution)

합성곱은 입력 데이터로부터 특징을 추출하는 단

계이다. 합성곱은 입력 데이터의 형상을 유지하며 

수행되는 특성을 갖고 있다. 일반적인 인공신경망의 

경우, 이미지와 같은 다차원 데이터를 입력으로 사

용할 때 입력 데이터를 1차원 데이터로 변환하는 

과정을 수행한다. 이 과정에서 입력 데이터가 갖는 

공간적 정보의 손실을 발생시킨다. 합성곱을 통한 

특징 추출은 데이터의 형상을 유지는 특징으로 인

해 공간적 정보의 손실을 최소화하는 방법이다. 
본 논문의 경우, AST로부터 정보 손실을 최소화

하며 특징을 추출하기 위해 CNN 기반 알고리즘 중 

AST를 입력으로 하여 데이터의 구조적인 특징을 

추출하는 TBCNN을 이용하였다. TBCNN은 CNN이 

입력 데이터로부터 데이터의 형상을 유지하며 특징

을 추출하는 과정을 트리 구조에서 수행할 수 있도

록 설계된 인공신경망이다[7].
TBCNN은 일반적인 CNN의 합성곱 레이어와 유

사하게, 고정된 깊이의 트리를 탐색하는 특징 추출

기를 이용하여 주어진 트리를 탐색하는 트리 기반 

합성곱 레이어를 갖는다. 특징 추출기는 하위 트리

에서 동작하며, 그림 2[7]에서 보여주는 것과 같이 

특징 추출기에 주어진 트리의 노드 벡터로부터 새

로운 벡터를 생성한다.

그림 2. 트리 기반 합성곱
Fig. 2. Tree-based convolution(left. original AST, right.

new AST created by feature extractor)

특징 추출기에 주어진 하위 트리의 개의 노드는 

다음 수식을 통해 하나의 벡터로 계산된다.

  tanh
  



 ∙               (1)

식 (1)에서 ⋯ 는 트리의 노드를 벡터로 표

현한 것이다. 는 특징 추출기의 가중치를, 
는 바이어스를 의미한다. AST는 부모 노드가 

가지는 자식의 수가 일정하지 않기 때문에 특징 추

출기의 가중치인 의 크기를 설정하는데 어려

움이 있다. 
이 문제를 해결하기 위하여 TBCNN에서는 ‘연속 

2진 트리(Continuous binary tree)’ 개념을 사용한다. 
연속 2진 트리는 노드의 자식 수에 관계없이 트리

를 ‘2진’ 트리로 보는 것이다. AST를 2진 트리로 

간주함으로써 세 메트릭스의 선형결합으로 

를 정의할 수 있다. 이들 세 메트릭스는 부모 노드

에 대한 메트릭스인 
 , 자식 노드에 대한 메트

릭스인 
  그리고 

 이며, 는 각 메

트릭스에 실제 노드의 위치 정보를 포함한 계수를 

곱하여 다음과 같이 정의된다.

  


 


 


          (2)

계수는 각각 다음과 같이 정의된다.


  

  
                              (3)

(단, 는 특징 추출기의 깊이, 는 특징 추출기  

   에서 노드 의 깊이)


    

  

  
                       (4)

 (단, 는 형제 노드 중 노드 의 인덱스, 은   

    형제 노드의 총 수)


    

  
                        (5)

특징 추출기는 이와 같은 계산을 통해 AST를 탐

색하며, 잎 노드에 도달하게 되면 잎 노드에 가상의 
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자식 노드를 생성하여 0의 값을 할당하여 계산을 

수행한다. 이러한 가상 자식 노드의 생성은 트리 기

반 합성곱 레이어의 입력과 출력의 트리의 형태를 

동일하게 만드는 역할을 한다.
합성곱 레이어 이후, 데이터는 풀링 레이어

(Pooling layer)를 통해 다운샘플링이 된다. 본 논문

에서 사용되는 풀링 기법은 최대 풀링(Max pooling)
이다. 

그림 3[7]은 TBCNN의 각 레이어가 연결된 전체 

동작 과정을 보여준다. 처음 코드 조각의 AST는 트

리 기반 합성곱 레이어의 입력으로 사용하기 위하

여 각 노드를 벡터로 변환한다. 각 노드가 벡터로 

변환된 AST는 트리 기반 합성곱 레이어의 입력으

로 주어져 특징이 추출된다. 이후, 풀링 레이어의 

최대 풀링을 통해 특징 강화 단계를 거친다. 최종적

으로 추출된 특징은 전결합 레이어를 통해 1차원 

벡터로 변환되어 출력된다.

3.2 2진 분류

2진 분류는 입력으로 주어진 코드 조각이 다른 

코드 조각의 클론인지 아닌지 분류하는 1차적으로 

분류하는 단계이다. 클론 유형 분류를 수행하기에 

앞서 2진 분류를 수행하는 이유는 클론 유형을 분

류하는 과정에서 클론이 아닌 코드 조각들이 클론

으로 판단되거나, 클론에 해당되는 코드 조각들이 

클론이 아닌 것으로 분류되는 경우가 있기 때문이

다. 여기에서 2진 분류를 수행한 경우와 수행하지 

않은 경우의 클론 유형 분류의 정확도가 현저히 다

른데, 이에 대한 내용은 4장에서 자세히 다룬다.

그림 4. TBCNN 기반 2진 분류기 구성
Fig. 4. Architecture of TBCNN-based binary classifier

본 논문은 피드-포워드 신경망을 이용하여 두 개

의 서로 다른 코드 조각의 클론 여부에 대한 2진 

분류를 수행한다. 2진 분류를 위한 피드-포워드 신

경망은 합성곱 결과로 얻어진 각 코드 조각의 벡터 

값을 입력으로 한다. 출력 노드 값은 0~1 사이의 

값을 가지며, 이 값은 입력으로 주어진 코드 조각이 

다른 코드 조각의 클론일 확률을 의미한다. 그림 4
는 3.1절에서 설명한 합성곱 레이어와 피드-포워드 

신경망이 결합된 코드 클론의 2진 분류를 위한 인

공신경망의 전체적인 구조를 보여준다.

3.3 클론 유형 분류

클론 유형 분류 단계는 2진 분류 단계에서 클론

으로 분류된 코드를 대상으로 세부 클론 유형을 분

류한다. 코드 클론은 프로그램의 구문상의 유사도와 

프로그램의 기능상 유사도를 기반으로 세부 유형으

로 나눈다. 프로그램 구문이 유사한 코드 클론은  

수정 없이 그대로 복사한 type 1, 구문이 동일한 

type 2 그리고 구문이 유사한 type 3의 세 유형으로 

분류하며, 프로그램의 의미가 유사한 클론을 type 4
로 분류한다.

그림 3. TBCNN 구성
Fig. 3. Architecture of the TBCNN
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그림 5. TBCNN 기반 클론 유형 분류기의 구성
Fig. 5. Architecture of TBCNN-based clone type classifier

클론 유형 분류는 2진 분류와 같이 트리 기반 합

성곱 레이어를 통해 벡터로 변환된 AST를 입력으

로 하는 피드-포워드 신경망을 통하여 수행된다. 클
론 유형 분류 모델의 구성은 2진 분류 모델과 유사

한 구성을 갖는다. 그렇지만, 2진 분류 모델의 신경

망이 클론과 클론이 아닌 것에 대응되는 두 개의 

출력 노드로 구성된 것과 달리, 클론 유형 분류의 

신경망은 네 개의 클론 유형에 대응되는 네 개의 

출력 노드로 구성된다. 출력 노드는 각각 0~1사이

의 값을 가지며, 각 노드는 클론 유형에 대응되어 

코드가 해당 클론 유형일 확률을 의미한다. 그림 5
는 클론 유형 분류에서 사용된 피드-포워드 신경망

의 구조를 보여준다.

Ⅳ. 실  험

4.1 데이터 셋

본 논문은 분류 모델의 훈련 및 테스트를 위한 

데이터로 BCB 데이터 셋을 사용하였다. BCB 데이

터 셋은 J Svajlenko 등[19]이 클론 검출 기법간의 

비교를 위하여 자바 언어로 구현된 특정 기능들의 

클론을 수집하고 클론과 클론이 아닌 코드를 수동

으로 분류해 놓은 데이터 셋이다. BCB 데이터 셋은 

클론의 유형을 4가지로 분류하는 전통적인 유형 분

류와는 다르게 5가지 유형(type 1, type 2, Strong 
type 3, Moderately type 3 그리고 Weakly type 3+4)으
로 나눈 것이 특징이다. 

BCB 데이터셋에서 클론 유형 type 1(T1)과 type 
2(T2)는 각각 정규화 후 완전히 동일한 코드로 식

별이 되는 코드들을 의미한다. T1의 정규화는 주석 

제거와 Prettyprint의 수행을 의미하며 T2의 정규화

는 T1의 정규화를 확장하여 식별자 이름과 리터럴 

값의 일괄적인 수정이 포함된다. 이와 같은 방법으

로 분류된 클론은 기존 클론 분류의 type 1과 type 
2의 정의와 일치한다. 

BCB 데이터 셋의 클론 유형 Strongly type 
3(ST3), Moderately type 3(T3) 그리고 Weakly type 
3+4(T3/4)는 동일한 기능을 수행하는 코드임에도 정

규화 이후 완전히 동일한 코드로 식별되지 않은 클

론의 분류이며 기존의 코드 유형 분류의 type 3과 

type 4에 해당하는 클론이다. BCB 데이터 셋은 이

와 같은 클론 유형 분류는 기존의 type 3와 type 4
의 분류 기준이 모호하기 때문이다. 이 문제에 대하

여 J Svajlenko는 라인 기반 메트릭스를 기준으로 

구문 유사성을 측정하여 기존의 type 3와 type 4를 

ST3, MT3 그리고 WT3/4로 분류하였다. 
ST3는 구문 유사성이 [0.7, 1.0)에 해당되는 클론

을 의미하며 이 기준은 대부분의 구문 클론 검출 

도구들이 클론을 검출하는 기준과 동일하다. MT3은 

구문 유사성이 [0.5, 0.7)인 클론을 의미하며 기존의 

구문 클론 검출 도구를 통해서는 클론으로 판별되

지는 않지만 50%이상 70%미만의 구문적 유사성으

로 기존의 type 3, type 4 중 어느 것으로 특정하기 

애매한 클론을 분류하기 위한 범주이다. 마지막 

WT3/4는 구문 유사성 [0.0, 0.5)에 해당하는 클론을 

말하며 이는 구문적 유사성이 없거나, 그 유사성이 

미미한 클론의 분류를 위한 범주이다.

표 1. BCB 데이터 셋 구성
Table 1. Statistics of BCB data set

Total num of code fragments 59,618
Total num of code pairs 97,535
Num of none clone code pairs 20,000
Num of type-1 15,555
Num of type-2 3,663
Num of strongly type-3 18,317
Num of moderately type-3 20,000
Num of weakly type-3+4 20,000

BCB 데이터 셋의 구성은 표 1과 같다. BCB는 

59,618개의 개별적인 코드 조각으로 구성되어 있으

며 이 코드 조각들이 두 개씩 쌍을 이뤄 97,535개의 
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코드 조각 쌍을 만든다. 코드 조각의 쌍은 77,535개
의 클론 조각 쌍과 20,000개의 클론이 아닌 조각 쌍

으로 구분할 수 있으며 코드 클론 조각 쌍은 또한 

각 유형별로 T1은 15,555개, T2는 3,663개, ST3는 

18,317개, MT3는 18,317개, 마지막으로 WT3/4는 

20,000개의 코드 쌍으로 구성되어 있다.

4.2 실험 환경

본 논문이 제안한 클론 분류 방법의 입력 형태인 

AST를 자바 코드로부터 얻기 위하여 본 논문에서

는 javalang 라이브러리를 사용하였다. javalang은 파

이썬 환경에서 자바 코드의 분석과 같은 작업을 수

행하기 위한 목적으로 만들어진 순수 파이썬 라이

브러리이다. 
또한 본 논문은 javalang을 통해 얻어진 AST의 

각 노드를 벡터로 변환하기 위하여 AST2vec[21] 방
법을 사용한다. AST2vec을 통해 얻어지는 노드의 

벡터를 입력으로 하는 인공신경망은 텐서플로우

(TensorFlow)를 기반으로 구현하였다. 인공신경망의 

최적화된 성능을 위하여 파리미터 튜닝을 수행하였

으며, 본 논문에서 설정한 인공신경망의 파라미터는 

표 2와 같다.

4.3 실험 결과

표 3과 4는 각각 제안한 클론 분류 방법의 1차 

분류와 2차 분류의 테스트 데이터에서 수행 결과이

다. 각 분류 결과를 정확도 측면에서 살펴보면 1차 

분류는 정확도가 0.95이고 2차 분류는 정확도가 

0.76이었다. 재현율과 정밀도 측면에서 살펴보면 1
차 분류는 클론인 코드 조각 쌍에 대해 재현율은 

0.94, 정밀도는 0.96이고 클론이 아닌 코드 조각 쌍

에 대해서 재현율이 0.97, 정밀도가 0.95이었다. 2차 

분류의 경우 T1의 정밀도가 0.94로 가장 높았으며 

WT3/4가 0.67로 가장 낮은 정밀도를 보였다. 그리

고 재현율에는 T2가 0.93로 가장 높았으며 MT3이 

0.58로 가장 낮게 나타났다.

표 3. 1차 분류(2진 분류) 결과
Table 3. Results of binary classification

Type Recall Precision F1 score
Clone 0.94 0.96 0.95
Not clone 0.97 0.95 0.96

표 4. 2차 분류(클론 유형 분류) 결과
Table 4. Results of clone type classification

Type Recall Precision F1 score
T1 0.75 0.94 0.84
T2 0.93 0.77 0.84
ST3 0.71 0.69 0.70
MT3 0.58 0.67 0.62
WT3/4 0.81 0.74 0.77

표 2. TBCNN 기반 클론 유형 분류 모델의 파라미터 설정
Table 2. Parameter setting for experiment

Step Parameter configuration

1st
classification

Tree based convolution
layer

Convolution: 1, Pooling layer: 1,
Output size: 50

Learning rate: 0.001,
Epoch: 100,
Batch size : 5Fully-connected network

Input size: 100, Output size: 2,
Hidden layer: 2,
First hidden layer size: 100,
Second hidden layer size: 150,
Activation function: LRelu

2nd
classification

Tree based convolution
layer

Convolution: 4, Pooling layer: 1,
Output size : 200

Learning rate: 0.001,
Epoch: 200,
Batch size : 5Fully-connected network

Input size: 400, Output size: 5,
Hidden layer: 3,
First hidden layer size: 400,
Second hidden layer size: 400,
Third hidden layer size: 300,
Activation function: LRelu
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제안한 클론 유형 분류 방법에서 1차 분류의 유

무에 따른 분류 성능을 평가하기 위해 1차 분류를 

수행하지 않고 클론 유형을 분류하는 인공신경망을 

구축하여 제안한 방법과 비교하였다. 
표 5는 본 논문에서 제안한 클론 분류 방법과 1

차 분류를 수행하지 않은 방법의 결과 비교이다. 재
현율에서 본 논문이 제안한 방법은 1차 분류를 수

행하지 않는 방법보다 T1을 제외한 나머지 클론 유

형에서 최소 0.05이상의 향상된 성능을 보여주었으

며 특히 클론이 아닌 코드 조각 쌍의 분류에서 0.24
의 향상된 성능을 보였다. 정밀도에서는 본 논문에

서 제안한 방법이 클론 유형 T1, ST3, MT3 그리고 

WT3/4에서 향상된 성능을 보여주었으며, 나머지 두 

유형(Not clone, T2)에서 유사한 성능을 보였다. 이
러한 결과를 통해 클론 유형 분류에 앞서 1차 분류

를 수행하는 것이 클론 유형 분류에 있어 향상된 

결과를 얻을 수 있다는 것을 알 수 있다.
제안한 TBCNN 기반 클론 분류 방법의 분류 결

과에 대한 분석을 위하여, 먼저 모델이 오분류한 데

이터에 대한 분포 조사를 수행하였다.

표 5. 1차 분류를 수행하지 않은 경우와의 비교
Table 5. Comparison of results with clone classification that
don’t use 1st classification

Clone
type

Recall Precision F1 score
A B A B A B

Not clone 0.73 0.97 0.78 0.77 0.76 0.86
T1 0.76 0.75 0.90 0.95 0.82 0.84
T2 0.89 0.93 0.77 0.78 0.73 0.85
ST3 0.68 0.73 0.67 0.72 0.67 0.72
MT3 0.54 0.57 0.63 0.71 0.58 0.63
WT3/4 0.77 0.72 0.64 0.77 0.70 0.74

* A: model without 1st classification, B: our approach

표 6. 오분류된 데이터의 분포
Table 6. Distribution of misclassified data

Clone
type

TBCNN based clone classification result
Not Clone T1 T2 ST3 MT3 WT3/4

Not clone - 2 1 138 165 330
T1 7 - 2903 160 13 11
T2 1 61 - 160 13 11
ST3 922 318 1283 - 2205 407
MT3 1687 69 68 3452 - 3495
WT3/4 2962 71 15 465 1841 -

표 6은 모델에 의해 오분류된 데이터의 분포를 

보여준다. 표 6을 통하여 오분류된 데이터의 대다수

는 인접한 클론 유형으로 분류되는 경향을 확인할 

수 있다. 
이러한 경향성의 이유를 파악하기 위하여 오분류

된 데이터의 코드 및 AST를 분석을 수행하였다. 그 

결과 2가지 일관된 특징을 발견하였다. 첫째, 동일 

레벨에서의 일부 노드 순서의 변화는 ST3 수준 이

상의 높은 수준의 클론 유형으로 분류하기 위한 특

징으로 고려되지 않는다. AST의 노드 순서에 영향

을 미치는 경우는 코드 재배열이 이뤄진 경우이다. 
이 수준의 코드 수정은 ST3로 분류되는 코드에서 

주로 나타난다. 다수의 이러한 코드는 제안한 모델

에서 T2로 분류되는 경향을 보였다.
둘째, 두 AST가 동일한 서브트리로 구성되어 있

어도 그 서브트리가 나타난 레벨이 다르다면 MT3 
수준의 클론으로 분류하는 경향이 있다. AST에서 

서브트리의 레벨에 영향을 미치는 코드 수정은 기

존 코드에는 없던 제어문(if, for, try-catch 등)을 이

용하여 코드를 수정한 경우이다. 이러한 코드 수정

은 ST3 혹은 MT3로 분류된 코드에서 발견할 수 있

다. 이 중 다른 서브트리는 동일하지만 제어 노드의 

추가로 특정 서브트리의 레벨만 변화한 경우, BCB
에서는 ST3로 분류하였다. 하지만 이와 같은 특징

을 갖는 다수의 코드에 대하여 제안한 클론 분류 

방법은 MT3로 분류하는 경향을 보였다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 논문은 두 코드 조각 사이의 클론 유형을 분

류하는 TBCNN 기반 클론 분류 방법을 제안하였다. 
이전 머신러닝을 이용하여 클론 분류를 수행한 연

구와 비교하였을 때, 다음 세 가지 측면에서 기여하

고 있다: 
Ÿ 제안한 클론 분류 방법은 보다 간단한 전처리 과

정만으로 높은 정확도를 갖는 클론 분류 모델을 

구축하였다. 
Ÿ 제안한 클론 분류 방법은 기존 머신러닝을 이용

한 방법들과 달리 클론의 유형 분류까지 수행한다.
Ÿ 클론의 유형 분류 이외에도 제안한 클론 분류 방

법은 사용자의 필요에 따라 선택적으로 사용할 
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수 있다. 
본 논문은 제안한 클론 분류 방법이 간단한 전처

리로도 높은 수준의 클론 검출이 가능함을 확인하

였고, 더 나아가 78%의 클론 유형 분류의 정확도를 

가짐을 검증하였다. 하지만 제안한 클론 분류 방법

은 BCB 데이터 셋의 MT3클론 유형에서 재현율이 

다른 클론 유형에 비해 낮다. 이러한 문제를 해결하

기 위해서는 분류가 잘 수행된 코드 조각의 특징과 

잘못 분류된 코드 조각의 특징을 파악하기 위한 데

이터 분석이 선행되어야 한다. 
향후에는 관련 코드 조각의 데이터 분석을 통하

여 얻은 결과를 토대로 전처리 과정의 수정, 보완 

또는 TBCNN 이외의 모델 사용 등 제안한 방법을 

개선해 나갈 계획이다.
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