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Resumen 
En el presente trabajo se plantea el desarrollo de un modelo para detección de similitudes de código fuente para 

poder determinar la existencia de prácticas de reutilización aplicando técnicas vinculadas al aprendizaje automático 
con un enfoque a la lingüística computacional. Existen diversas técnicas desarrolladas por diversos autores que 
permiten la detección de fragmentos de código fuente similares (usualmente llamados Clones de Código o Code 
Clones) enfocados en los distintos tipos de clones. La identificación de estos clones de código fuente puede servir para 
varios propósitos, entre los que se puede mencionar el estudio de la evolución del código fuente de un proyecto, 
detección de prácticas de reutilización, extracción de un fragmento de código para “refactorización” del mismo, 
detección y seguimiento de defectos, fallas y/o virus para su corrección, entre otros. 

Palabras claves: código fuente, similitudes, reutilización, aprendizaje automático, texto, análisis. 

Abstract 

    This paper proposes the development of a model to detect similarities in source code in order to determine the 

existence of reuse practices using techniques linked to machine learning with a focus on computational linguistics. 

There are various techniques developed by various authors that allow the detection of similar source code fragments 

(usually called Code Clones) focused on the different types of clones. The identification of these source code clones can 

serve several purposes, such as the study of the evolution of the source code of a project, detection of reuse practices, 

extraction of a code fragment for its refactoring, detection and monitoring of defects, failures and/or viruses for their 

correction, among others. 
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Introducción 

Actualmente, la reutilización de código fuente es una práctica comúnmente utilizada en el proceso de desarrollo de 
software que conlleva una serie de ventajas, como así también, de inconvenientes que van desde la introducción de 
errores o defectos en el código fuente, lo que incurre en el incremento de tiempo de desarrollo y costos de 
mantenimiento (Fowler et al., 1999), lo cual afecta también a su calidad ( Roy et al., 2009), hasta problemas éticos y 
legales por infringir derechos de propiedad intelectual.  

Entre algunas de las principales motivaciones por las cuales se realiza la reutilización se pueden mencionar las 
siguientes (Rattan et al., 2013):  

 
• Limitaciones en las capacidades técnicas de los programadores. 
• Restricciones de tiempo en el desarrollo de software. 
• Dificultad en la comprensión de sistemas de gran complejidad. 
• Limitaciones en los lenguajes de programación. 
• Miedo a la introducción de errores por parte de los programadores por el desarrollo de código fuente nuevo. 
• Reestructuración del código fuente con limitaciones de tiempo. 
• Utilización de soluciones similares en distintos proyectos de software. 
• Utilización de plantillas estructurales y funcionales para dar formato al código fuente (algunos paradigmas de 

programación recomiendan el uso de estas). 
 
Si bien la reutilización de código fuente puede traer ciertas ventajas con respecto a la rápida adaptación del sistema 

ante los cambiantes requerimientos de los usuarios, en realidad puede implicar ciertas desventajas que ocasionen 
efectos negativos en el proceso de desarrollo de software, entre los que se destacan: 

 
• Altos costos de mantenimiento. 
• Propagación de errores. 
• Impacto negativo en el diseño del sistema ya que fomenta el uso de malas prácticas de diseño. 
• Incremento innecesario del tamaño del sistema lo que implica una degradación en la performance y calidad 

del mismo. 
 
Baker (1995) afirma en sus estudios que entre el 20 y 30% del código fuente de grandes sistemas de software 

corresponde a código fuente “clonado” o reutilizado, sin embargo otros autores (Ducasse et al. (1999), Mayrand et al. 
(1996), Kontogiannis et al. (1996) y Lague et al. (1997)) sugieren que este porcentaje puede oscilar entre el 20% y 
50%. 

La identificación de similitudes de código puede servir para varios propósitos (Smith y Horwitz, 2009), entre los 
que se puede mencionar el estudio de la evolución del código fuente de un proyecto, detección de prácticas de plagio, 
detección de prácticas de reutilización, extracción de un fragmento de código para “refactorización” del mismo y 
detección y seguimiento de defectos, fallas y/o virus para su corrección.  

Si bien la problemática de detección de este tipo de prácticas es bastante compleja, existen diversas técnicas 
enfocadas a su detección automática que permiten la detección de fragmentos de código fuente similares (usualmente 
llamados Clones de Código o Code Clones) pero son fuertemente dependientes del material de entrenamiento, del 
lenguaje de programación, del tipo de código (algorítmico, definición de interfaces, código de acceso a datos, etc) y del 
tipo de clon que se pretende detectar. 

Roy y Cordy (2009) realizan una clasificación de los tipos de clones (código reutilizado), según las modificaciones 
que conlleva, y es la más utilizada actualmente en el área: 

 
Tipo-1: Dos fragmentos de código son copias exactas, excepto por los espacios en blanco, tabulaciones y 

comentarios. 
Tipo-2: Dos fragmentos de código son similares, excepto por el nombre de las variables, tipos, literales y funciones. 
Tipo-3: Dos fragmentos de código son similares, pero con modificaciones de instrucciones (agregado y/o borrado) 

y se utilizan diferentes identificadores, tipos, espacios en blanco, comentarios, etc. 
Tipo-4: Dos fragmentos de código son semánticamente similares pero su sintaxis es diferente. 

 
Según lo planteado por Ain et al. 2019, existen distintas aproximaciones orientadas a técnicas para detección de 

tipos de clones en función de la forma en que se realiza la extracción de los datos y el proceso de síntesis cuando se 
realiza la detección del código clonado. A continuación de describirán brevemente las categorías que las agrupan: 
 

Aproximaciones Textuales: las técnicas de esta categoría utilizan aproximaciones basadas en información textual 
del código fuente aplicando ligeras transformaciones al código fuente midiendo la similitud en base a la comparación 
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de secuencias de texto, por lo que están limitadas en su capacidad para reconocer dos fragmentos como un par de 
clones y detectan más efectivamente los clones de tipo 1 ( Vislavski et al., 2018), aunque algunas aproximaciones 
pueden identificar clones del tipo 2 y 3 (Saini y Singh, 2018).  
 

Aproximaciones Léxicas: Las técnicas incluidas en esta categoría utilizan aproximaciones basadas en tokens 
(unidad mínima de secuencia de caracteres léxicamente significativa) comparando  las subsecuencias para la 
detección de clones que son capaces de operar a un nivel más alto de abstracción  e identificar clones de tipo 1, 2 y 3, 
pero más eficientemente los de tipo 2 (Vislavski et al., 2018) (Ami y Haga, 2017). 
 

Aproximaciones basadas en árboles: Estas técnicas utilizan árboles sintácticos (Abstract Syntax Tree - AST) que 
representan el código fuente y miden la similitud de subárboles para la detección de clones. Suelen ser más efectivas 
para la detección de clones de tipo 3 (Vislavski et al., 2018) aunque también son capaces de detectar todo tipo de 
clones (Saini y Singh, 2018). Sin embargo, requieren mayor poder de cómputo, lo cual las hace más lentas y costosas 
(Ami y Haga, 2017).  

 
Aproximaciones basadas en métricas: Estas aproximaciones utilizan métricas que se extraen del código fuente y 

se comparan para evaluar la similitud, siendo más efectivas para la detección de clones de tipo 3 (Vislavski et al., 2018) 
aunque también son capaces de detectar los restantes tipos de clones (Saini y Singh, 2018). 
 

Aproximaciones semánticas: Las técnicas incluidas en esta categoría representan el código fuente un grafo de 
dependencias del programa (PDG) en el que los nodos representan expresiones y sentencias, y los arcos representan 
dependencias de control y datos. Estas aproximaciones son similares, en cuanto a su capacidad de detección de clones, 
a las aproximaciones basadas en árboles y en métricas pero son utilizadas principalmente para la detección de clones 
de tipo 4 (Vislavski et al., 2018). 
 

Aproximaciones híbridas: las técnicas agrupadas en esta categoría usualmente realizan combinaciones de las 
aproximaciones mencionadas anteriormente, algunas de esas combinaciones se mencionan en Rattan et al. (2013) y 
en Ami y Haga (2017). Con respecto a capacidad de éstas técnicas para detección de tipos de clones, varía mucho del 
tipo de combinación que se realice, pero existen combinaciones que son capaces de reconocer los cuatro tipos de 
clones, algunas más eficientemente que otras. 
 

En el presente trabajo, se propone desarrollar un sistema que permita integrar una combinación de diversas 
aproximaciones y proponer un nuevo enfoque basado en la implementación de técnicas que son comúnmente 
utilizadas en el Procesamiento del Lenguaje Natural pero adaptándolas para el procesamiento de textos en formatos 
estructurados (códigos fuentes en algún lenguaje de programación) para determinar la similitud entre diferentes 
programas desde el punto de vista léxico, sintáctico y semántico. 

Asimismo, la utilización de técnicas de aprendizaje automático posibilitará crear un modelo de detección que 
permita evaluar la similitud de un archivo fuente contra un conjunto de archivos de código fuente. 

Dentro de este contexto, se propone la construcción de un sistema, empleando de técnicas de aprendizaje 
automático supervisado, tales como Redes Neuronales Artificiales (RNA) y Máquinas de Vectores de Soporte (SVM- 
Support Vector Machines), comúnmente utilizadas para minería de datos (Jadon, 2016). Dichas técnicas serán 
realimentadas con métricas de código fuente orientadas al procesamiento de lenguaje natural (Flores Sàez, 2017), con 
el objetivo de poder determinar un valor indicativo del nivel de similitud de un código fuente con respecto a un corpus, 
de manera tal de brindarle al usuario una medida cuantitativa que lo ayude en la identificación de fragmentos de 
reutilización de código. 
 

Metodología 

Desde el punto de vista metodológico, para el desarrollo de la tesis propuesta se pueden observar cinco etapas 
claramente diferenciadas: Creación del Corpus, Pre-procesamiento, Entrenamiento, Producción, y Prueba. 

 
Etapa de Creación de Corpus (material de entrenamiento) 
Esta etapa consiste en la creación de material de entrenamiento sobre el cual se aplicarán las técnicas de 

Aprendizaje Automático Supervisado. Las actividades que se realizan como parte de esta etapa son: generación, 
tabulación, ordenamiento y etiquetado de los pares de entrenamiento. 
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Etapa de Pre-procesamiento 
 

Esta etapa consiste en la aplicación de múltiples técnicas de lingüística computacional tales como detección de 
términos relevantes, aplicación de lexers, parsers, etc, sobre el corpus de entrada para construir/generar 
adecuadamente las features necesarias para el entrenamiento. 

 
Etapa de Entrenamiento 
Esta etapa consiste en partir de la información del Corpus y tomarla como Trainning Set (conjunto de 

entrenamiento) para el sistema. Básicamente, el sistema tiene la capacidad de aprender en base a ejemplos. Se 
construye un modelo en base a los ejemplos de entrenamiento y se buscan relaciones o patrones existentes entre los 
mismos.  

 
Etapa de Producción 
Una vez definido el modelo, el mismo podrá tomar como entrada dos documentos y determinar si hay o no similitud 

entre los mismos. 
En la figura 1 se plantea el proceso que utilizará el sistema de detección de similitudes en códigos fuentes 

expresados en los lenguajes de programación JAVA y Python, en base al corpus elaborado especialmente para el 
desarrollo del presente trabajo. 

 

 

Figura 1: proceso de detección de similitudes en códigos fuente. 

 
 Se puede observar que, a partir del conjunto de documentos de entrada (archivos de código), se realiza el pre-

proceso que consiste en dar formato al documento, su tabulación y eliminación de información redundante y/o 
superflua. Con el documento pre-procesado se realiza la extracción de las features relevantes, tales como las métricas 
basadas en técnicas de Reconocimiento de Implicación Textual de lenguaje natural propuestas por Castillo (2015), 
adaptadas para su utilización con texto estructurado. 

Una vez realizada la estimación de similitud, se generará un archivo final con los resultados obtenidos y se los 
analizará en base a métricas previamente definidas, y a una revisión manual de expertos humanos.  

 
Etapa de Prueba 
Una manera de probar la efectividad el sistema será en base a la medida de Acc (acurracy) que indica la cantidad de 

veces que el sistema acierta, en función de la cantidad de veces que el sistema realiza una clasificación. Se analizarán 
y estudiarán diversas métricas para la evaluación de los resultados propios del área de investigación. 

 

Resultados 

El trabajo de tesis, que comenzó su desarrollo como parte del proyecto “Modelado para el procesamiento de textos 
estructurados” con código de identificación UTN4518,  se encuentra en desarrollo dentro del proyecto homologado 
por la Secretaría de Ciencia y Tecnología de la Universidad Tecnológica Nacional, “Modelo para el procesamiento de 
textos estructurados Fase 2 “ con código de identificación SIECACO0008518. Actualmente esta tesis, se encuentra en 
la etapa de recopilación, tabulación y estudio de la documentación nueva y revisión de la existente en el marco el 
proyecto de investigación dentro del cual se enmarca. Esta actividad es fundamental para explicar las aportaciones al 
conocimiento que realiza la tesis al estado del conocimiento actual y como parte de esta actividad también se realiza 
el estudio y adaptación del sistema de Reconocimiento de Implicación Textual (RTE) Sagan propuesto por Castillo 
(2015) para la detección de similitudes en código fuente.  

Además, se está realizando la recopilación, análisis y tabulación de los datos de entrenamiento del sistema 
propuesto para poder integrarlos con la arquitectura que define el comportamiento global del sistema. 
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Conclusiones 

El trabajo realizado hasta el momento se ha centrado en el relevamiento de los datos necesarios para la elaboración 
del material de entrenamiento del sistema, diseño preliminar de la arquitectura del sistema y estudio del estado del 
arte de la temática planteada. Se prevee en trabajos futuros, profundizar en el mejoramiento de los datos de 
entrenamiento y refinamiento de la arquitectura, como así también el desarrollo del sistema de detección de 
similitudes en código fuente y definición del modelo subyascente, para lo cual se realizarán los cálculos necesarios 
para determinar las features definidas como datos de entrada para el mismo mediante la aplicación de múltiples 
técnicas de lingüística computacional tales como detección de términos relevantes, aplicación de lexers, parsers, etc, 
sobre el corpus con el objetivo de construir/generar adecuadamente las features necesarias para el entrenamiento.  

Adicionalmente se estudiarán los diferentes mecanismos y algoritmos de visualización de diferencias en archivos 
de formato estructurado, y diferentes algoritmos para tratar con grandes volúmenes de información. 
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