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あらまし ソフトウェア開発におけるデバッグ支援の一つとして，大規模言語モデル（LLM）を用いた自動プログ
ラム修正（LLM-APR）が注目されている．既存研究では LLM-APRのプログラム修正性能を実験的に確認している
が，ソースコードに付帯する情報の影響は明らかにされていない．本研究では LLM-APRの性能改善を目的として，
ソースコードが持つ意味的情報の影響を調査する．意味的情報とはソースコードのコンパイル・実行には影響を与
えない，ソースコード理解のための情報であり，JavaDocに記載された仕様やメソッド名などが該当する．調査では
意味的情報の有無を制御した 4種類のプロンプトを作成し，各プロンプトのプログラム修正成功の割合を調べる．
調査の結果，多くの意味的情報を含むほど LLM-APRの性能が高くなる傾向にあることを確認した．LLM-APRは開
発者によるソースコード理解と同様に，仕様や変数名などから修正対象メソッドの取るべき振る舞いを類推してい
ると考えられる．
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1. は じ め に
ソフトウェア開発におけるデバッグ支援の一つとして，大
規模言語モデル（LLM, Large Language Model）を用いた自動
プログラム修正が注目されている．LLMとは大量のテキスト
データを用いて学習した言語モデルの一種であり，様々な自
然言語タスクに適用可能な汎用アプリケーションである．学
習データにソースコードを含めた LLMも存在しており，ソー
スコードを対象とした様々なタスクにも応用できる．その応
用の一つとして，LLM を用いた自動プログラム修正（APR,
Automated Program Repair）が挙げられる．本稿ではこの手法
を LLM-APRと略す．既存の APR手法 [1] [2]の多くはソース
コードの性質を考慮したプログラム修正への特化手法である
のに対し，LLM-APRは大量のデータに基づく学習と推論を基
本とする点で実現手段が決定的に異なる．LLM-APRは自然言
語による自然かつ対話的なプログラム修正が可能という利点
だけでなく，その修正精度も既存 APR技術と同等かそれ以上
であると報告されている [3]．
社会に大きなインパクトを与えた ChatGPT の公開が 2022
年 11月という点から，根本的に LLM-APR研究は黎明期にあ
り，様々な性能改善の可能性が残されている．Sobania ら [4]
は ChatGPTを用いた LLM-APRの性能を実験的に確かめてお
り，全 40個のバグのうち 19個の修正に成功したと報告して
いる．しかしながら，この研究では “Does this program have a

bug? How to fix it?”のような最小限のタスク指示と，バグを
含むソースコードのみがプロンプトとして利用されている．
ChatGPTのような対話型の生成系 AIにおいては，プロンプト
の設計がその性能に大幅な影響を与える [5]ことが知られてい
る．よって，LLM-APRに対するタスクの指示文章をどう設計
するか，あるいは修正対象となるソースコードにどのような
情報を持たせるかは，その性能を左右する重要な要素である
といえる．
本稿では，LLM-APRへの入力データとなるソースコードが

持つ意味的情報に着目する．ここでの意味的情報とはコンパ
イルや実行には一切寄与しない，開発者によるソースコード
理解のための付帯情報のことを指す．例えば，Javaにおける
JavaDocや Pythonにおける docstringなどの仕様は意味的情報
の一つである．これらのドキュメントには，メソッドの目的
や振る舞い，利用方法などの意味や解釈が記載されており，対
象メソッドの理解に寄与する．同様に，メソッド名はそのメ
ソッドの責務を極めて端的に表現した意味的情報の一つであ
る．さらにソースコードの内部に着目すると，変数名も一種
の意味的情報だと見なせる．変数名には対象変数が持つ値の
意味や役割が付与されているためである．
本研究の目的は LLM-APRにおけるプログラム修正性能の

改善であり，そのためにソースコードに付帯する意味的情報の
効果を実験的に確かめる．実験では，3種類の意味的情報（仕
様・メソッド名・変数名）の有無を変化させた 4種類のソー
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スコードを用意する．さらに，ミューテーション解析によっ
て各ソースコードに人為的なバグを埋め込む．このバグを含
むソースコードをプロンプトとして ChatGPTに与えることで，
その修正の成否を確かめる．実験の結果，意味的情報を多く
含むソースコードほど修正の成功率が向上することが確認で
きた．また，仕様を併記することで修正成功率が 5%改善して
いる点から，開発者によるプログラム理解と同様に，LLMに
対しても仕様がプログラム理解の手助けになっている可能性
が示唆された．

2. 準 備
2. 1 大規模言語モデル（LLM）
大規模言語モデル（LLM，Large Language Model）とは大量
のテキストデータを用いて学習された言語モデルの一種であ
る．LLMは翻訳，要約，分類などの多くの自然言語処理タス
クを実行できる．代表的な LLMとして，OpenAI社によって開
発された GPT-3 [6]や，Google社によって開発された BERT [7]
がある．これらの LLMは，従来の畳み込みニューラルネット
やリカレントニューラルネットを用いた深層学習と異なり，
Transformerモデルを用いて学習を行っている．

LLMはソフトウェア工学の分野でも大きな注目を集めてい
る．LLMを用いたソフトウェア開発支援の一つとして GitHub
Copilot（注1）がある．これは LLMの一種である Codex [8]を用い
たコーディング支援技術である．Codexとは GPT-3をソース
コードに関するタスクにファインチューニングしたモデルで
ある．GitHub Copilotではコード生成やコメント生成，プログ
ラム修正，コード補完などのプログラミング作業を支援する．
Jesseら [9]は Codexが補完するコードの品質を調査している．
調査の結果，Codexのコード補完タスクでは，正解のソース
コードより多くバグを含むソースコードを生成しており，未
だ精度改善の余地があると確認されている．

2. 2 自動プログラム修正（APR）
自動プログラム修正（APR，Automated Program Repair）とは，
バグを含むプログラムから全自動でバグを取り除く技術であ
る．既存の APR手法として，探索ベースの手法 [1]やテンプ
レートベースの手法 [10]，意味論ベースの合成手法 [11]などが
挙げられる．これらの手法は，バグを含むプログラムとテスト
を入力として与え，全てのテストケースを通過するプログラ
ムを目標としてプログラム修正する．いずれもソースコード
の静的・動的解析やプログラムの修正事例などを用いた，ソー
スコード特化の手法であるといえる．

2. 3 LLMを用いた自動プログラム修正（LLM-APR）
LLM-APRとは LLMを利用した APR技術であり，バグを含
むソースコードとバグ修正の指示文を LLMに与えることで，
修正されたソースコードを得る．一般的な APRとは異なり，
LLM-APRでは自然言語文章を用いた自然かつ対話的なプログ
ラム修正が可能である．

ChatGPT に代表されるサービス型の生成系 AI の登場に伴

（注1）：https://github.com/features/copilot

い，LLM-APRの実現可能性を確かめる研究が進められるよう
になってきた．Sobania ら [4] は ChatGPT を用いた LLM-APR
のプログラム修正能力を実験的に検証している．この研究で
は，簡単な指示文章とバグを含むソースコードを LLM への
入力に用いている．実験ではプログラミングコンテストから
得られた QuixBugs [12]と呼ばれるバグデータセットを用いて
おり，40個のバグに対し 19個の修正の成功を確認している．
より大規模な LLM-APR調査として，Xiaら [3]は複数の LLM
モデルと複数のバグデータセットを用いた実験を行っている．
結果として，QuixBugsデータセットに対しては 37個の修正に
成功したと報告している．LLMを用いない従来の APR手法
の比較研究 [13]によると，全 10種類の APR手法を統合して
も QuixBugsに対する修正成功数は 16個であるとされている．
よって，現時点でも LLM-APRの性能は従来の APRを大幅に
上回っているといえる．
また，LLMの活用においてはプロンプトの改善がその性能

に大きく影響する [5]ことが知られている．先の Sobaniaと Xia
の研究では，few-shot学習や one-shot学習の効果を確かめてお
り，いずれも性能改善に寄与している．
一方で，修正対象となるソースコードにどのような情報をも

たせるべきかについては明らかになっていない．ソースコード
は自然言語の文章と同様，高い自由度を持っており，同じ内容
であっても様々な表現での記述が可能である．例えば，メソッ
ド名や変数名は開発者の考えや癖に強く依存する要素である．
これらの識別子名はソースコード理解に強く寄与する [14] [15]
ことが知られている．また JavaDoc記載の仕様はそのメソッ
ドの責務の把握に役立つ．しかしながら，仕様や識別子名が
LLMによるバグ修正にも貢献するのか，あるいはどのような
仕様や識別子名が LLMに対して有用かについては明らかでは
ない．

3. 調査の目的
本研究の調査目的は，ソースコードの持つ意味的情報が

LLM-APRに与える影響の分析である．ここでの意味的情報と
はコンパイルや実行には一切寄与しない，開発者のソースコー
ド理解のための付帯情報を指す．より具体的には，仕様，メ
ソッド名及び変数名の 3種類を意味的情報と見なす．JavaDoc
などに記載された仕様は対象メソッドの責務や利用方法，引数
などの多くの意味や解釈が記載された意味的情報である．さ
らにメソッド名は仕様ほど多くの情報を含まないが，そのメ
ソッドの責務を極めて端的に表現しており一種の意味的情報
とみなせる．同様に，変数名はメソッド全体の意味や解釈を
表現しないが，対象変数が持つ値の意味や役割が付与された
意味的情報といえる．これらの情報はプログラム実行には影
響を与えないものの，開発者のソースコード理解に大きく寄
与すると報告されている [14] [15]．本研究では，これらの開発
者のソースコード理解のための情報が，LLMに対しても有効
であるかを確認する．
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4. 調 査 設 計
4. 1 調査の流れ
本研究の調査は図 1に示す以下 6ステップから構成される．

1. 対象メソッドを改変し意味的情報の有無を制御する
2. 対象メソッドに人工的にバグを埋め込む
3. 対象メソッドからプロンプトを生成する
4. LLMによりプログラム修正を試みる
5. プログラム修正の成否を確認する
6. ステップ 2に戻り新たなバグを埋め込む
表 1に実験に用いたパラメタの一覧を示す．以降では実験

の流れに従い，実験題材と実験対象ソースコードの単位，意味
的情報の制御方法，人工的なバグの埋込方法，プロンプトの設
計，LLMモデル，プログラム修正の成否判定方法についてそ
れぞれ説明する．

1. 意味的情報の制御

2. バグを人工的に埋込

3. プロンプトの生成

4. LLMによるプログラム修正

5. 修正成否の判定

OK OK NG NG

6. バグ埋込の繰り返し

ソースコード

バグ

仕様
メソッド名
変数名

図 1: 調査の流れ

表 1: 実験に用いたパラメタ
パラメタ 値

実験題材 java.util.Arraylistの全 41メソッド
仕様 JavaDocをそのまま使用
メソッド名と変数名の制御方法 構文解析によるマスキング
バグの埋込方法 ミューテーション解析（注2）

バグを含むメソッドの数 150個
LLMモデル gpt-3.5-turbo

（注2）：https://github.com/kusumotolab/Mutanerator

4. 2 実験題材と実験対象ソースコードの単位
実験題材として Java 標準ライブラリに含まれる

java.util.ArrayList クラスを採用する．本クラスは全て
のメソッドに JavaDocが記載されており，メソッド名や変数名
も適切に記述されている．よって，これらの意味的情報がメ
ソッド理解に役立つ内容であると判断したためである．
プロンプトに与えるソースコードは，個々のメソッドを用

いる．すなわち図 1に示すソースコードは全てメソッドに該
当する．ArrayListクラスは 41個のメソッドを含んでおり，
全メソッドを実験の対象とする．

4. 3 意味的情報の制御方法
意味的情報の一つである仕様は，JavaDoc に既に記載され

ている内容を改変せずそのまま用いる．JavaDoc 記載の内容
を利用することで，著者らの主観を排除した実験が可能とな
る．なお，JavaDocにはメソッドの著者@authorや，リンクの
参照@linkなどのメタ情報のほかに，APIドキュメント生成時
の HTMLの修飾情報なども含まれる．これらはメソッドの責
務の理解には寄与しないため，プログラム修正への影響はな
いと考えられるが，本調査ではこのメタ情報や修飾情報の排
除はしていない．
メソッド名と変数名の制御は構文解析によるマスキングを

用いる．ArrayListクラスの全てのメソッド名と変数名は適
切な内容が付与されている．よってこれらを$1や$2という意
味を持たない文字列に正規化し，意味的情報の有無を制御す
る．正規化の際には，コンパイルやプログラム実行に一切の
影響を与えないように処理する．

4. 4 人工的なバグの埋込方法
バグの埋込方法として，ミューテーション解析（注2）を用いる．

これは，生成規則に基づいてソースコードを改変し，バグを
人工的に埋め込む技術である．例えば，<を<=に変換する関係
演算子の境界の変更や，+を-に変換する算術演算子の書き換
えなどの生成規則がある．ミューテーション解析は人工的に
バグを埋め込むため，バグの種類や位置を正確に把握できる．
また生成規則に従って大量のバグを埋め込むことが可能であ
る．本調査では，ミューテーション解析を用いて単一のバグ
を持つソースコードを生成する．実験題材である ArrayList
の全 41メソッドにミューテーション解析を適用し，単一のバ
グを含むソースコードを 150個生成した．この 150個のバグ
を含むソースコードを全て実験に用いる．

4. 5 プロンプトの設計
LLM への入力となるプロンプトの基本構造は指示文章と

ソースコードのペアである．指示文章には “The method has a
bug. Please fix the bug.”のような，ソースコードにバグが含ま
れている旨，及びタスクがバグ修正である旨が含まれる．よっ
て想定する利用シーンは，開発者がバグの存在に気づいてお
り，かつその修正方法が不明という状況である．
プロンプトの取り得る種類は 3種類の意味的情報の有無の

組み合わせであり，全 8（23）通りとなる．以降では，この 8
通りのプロンプトをプロンプトパターンと呼び，P—-/—-/—- の
形式で表現する．まず，最も多くの意味的情報を持つパターン
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は Psp/mn/vnであり，仕様（specification），メソッド名（method
name），変数名（variable name）の全てを含む．また，仕様を持
たずメソッド名と変数名を含む場合は P—-/mn/vn となり，これ
が 2. 3節で述べた Sobaniaら [4]が実施していた調査のプロン
プトとなる．この P—-/mn/vn を実験のベースラインと見なす．
本研究では 8通りのプロンプトパターンの内，表 2に示す

4種類のプロンプトパターンを用いる．各意味的情報のソース
コード理解への寄与度は仕様・メソッド名・変数名の順に高く
なると考えられる．仕様はメソッド全体の責務を自然言語で
表現しており，メソッド名はその責務を簡略化し表現してい
る．変数名は処理内部の理解には役立つものの，メソッド全
体の理解には直接的に貢献しないためである．よって今回は
仕様・メソッド名・変数名の順に有無を制御したプロンプトパ
ターンを用いる．

表 2: 調査に用いる 4種類のプロンプトパターン
仕様 メソッド名 変数名

Psp/mn/vn ⃝ ⃝ ⃝
P—-/mn/vn∗ × ⃝ ⃝
P—-/—-/vn × × ⃝
P—-/—-/—- × × ×

∗ 実験のベースラインとなるプロンプト

2つのプロンプトパターンの具体例を図 2に示す．図 2(a)は
P—-/—-/—-であり，図 2(b)は Psp/mn/vnに対応している．図 2(a)
を確認すると，全ての意味的情報がマスクされた状態であり，
修正対象メソッドの責務や変数（この場合フィールド）の役割
が読み取れない．そのためこれだけの情報でプログラム修正
は困難である．他方，図 2(b)はメソッド名（isEmpty）と変
数名（size）が付与されており，何らかの集合のサイズが空
であるかを確認するメソッドだと推測できる．さらに仕様か
ら読み取れる情報より，その推測が正しいと窺える．今回の
例では図 2(b)の return size != 0;にバグが含まれており，
return size == 0;に修正する必要がある．各意味的情報か
ら読み取れる内容より，P—-/—-/—- と比較してメソッドの責務
が明確であるため，プログラム修正の難易度も下がっていると
思われる．なお，プロンプトの指示文章については，Psp/mn/vn
のときのみ “The method follows the specification.”という，修正
対象メソッドが仕様に従うという旨が追加されている．

4. 6 LLMモデル
実験に使用する LLMのモデルは gpt-3.5-turboである．入力
としてテキストを受け取り，テキストを出力するモデルであ
る．gpt-3.5-turbo には出力トークン数の上限が存在している
が，本研究において出力トークン数の上限を上回ることは無
かったため問題はない．

gpt-3.5-turbo を 呼 び 出 す 際 の パ ラ メ ー タ と し て ，
temperature=0 としている．temperature は，LLM の出力
のランダム性に関係する．gpt-3.5-turbo では，0～1 で指定さ
れ，0に近いほど程ランダム性が小さくなる．ランダム性を小
さくし再現性を確保するため，Xiaら [3]は 0を採用している．

### prompt ###

The method has a bug. Please fix the bug.

### method ###

public boolean $1() {

return $2 != 0;

}

(a) P—-/—-/—- の例

### prompt ###

The method follows the specification.

And it has a bug.

Please fix the bug.

### specification ###

Returns true if this list contains no elements

### method ###

public boolean isEmpty() {

return size != 0;

}

(b) Psp/mn/vn の例
図 2: プロンプトパターンの一例

同様の理由で本研究でも 0を用いる．
4. 7 プログラム修正の成否判定方法
LLM-APRによるプログラム修正の成否判定としては，目視

により振る舞いを考慮した確認を行う．先述の通りソースコー
ドは様々な記述方法が可能であるため，バグを埋め込む前の
ソースコードとのテキスト的な一致の確認では不十分となる．
ここでは，LLM-APRの出力した全ソースコードを目視で確認
し，意味的に正しい修正が行われているかを調べる．

5. 結果と考察
5. 1 プログラム修正の成否結果
各プロンプトパターンのプログラム修正の成否結果を図 3

に示す．プログラム修正の成功数と失敗数を積み上げ式で記
述している．ここで成功数と失敗数の合計が各プロンプトパ
ターンで一致していないのは，gpt-3.5-turboの呼び出しにおい
てタイムアウトエラーが発生し，解答を得られなかった場合
があるからである．
図 3より，各プロンプトパターンの修正成功率は 64%，59%，

50%及び 24%であった．全ての意味的情報を含む Psp/mn/vnの
精度が最も高く，一切含まない P—-/—-/—- の精度が最も低かっ
た．よって，LLM-APRにおいて 3種類の意味的情報全てがそ
の性能向上に寄与していると考えられる．またベースライン
となる P—-/mn/vn と仕様を加えた Psp/mn/vn を比較すると，5%
の改善が見受けられる．開発者によるプログラム理解と同様
に，LLMに対しても仕様がプログラム理解の手助けになって
いる可能性がある．
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図 3: プロンプトパターンごとのプログラム修正の成否数

Psp/mn/vnと P—-/mn/vnの修正成功率の差は 5%，P—-/mn/vnと
P—-/—-/vnの修正成功率の差は 9%，及び P—-/—-/vnと P—-/—-/—-
の修正成功率の差は 26%となっていることから，LLM-APRの
修正精度に最も影響を与えている意味的情報は変数名だと推
測できる．ただし，今回の実験では 3種類の意味的情報の全
組み合わせである 8通りのプロンプトパターンを用いて実験
をしていない．今後，プロンプトパターンを拡張しそれぞれ
の意味的情報の影響について調査する必要がある．

5. 2 プログラム修正に成功したバグの包含関係
最も精度の低かった P—-/—-/—- を除く，3プロンプトパター
ンの修正成功バグの包含関係を 図 4に示す．図より 61個の
バグは 3種のプロンプトパターン全てで修正に成功しており，
多くのバグは包含関係を持つ．これはバグの種類によって修
正の難易度が異なるためだと考えられる．これら共通集合と
なる 61個のバグは LLMにとって修正難易度の低いバグであ
り，意味的情報の有無にかかわらず修正しやすい可能性があ
る．一方で，意味的情報を多く含むプロンプトが含まないプ
ロンプトを完全に内包していないことも確認できる．例えば，
仕様を与えないベースライン手法のみで成功するバグが 3個
（図の右上）あり，仕様もメソッド名も与えない手法のみで成
功するバグが 4個（図の下）存在している．この理由は LLM
のランダムな挙動に起因すると考えられる．本稿では各プロ
ンプト・各バグに対して 1試行のみしか実験しておらず，複数
試行による実験が必須である．なお，意味的情報の過多が性
能低下の要因となっている可能性も考えられる．この点につ
いては続く 6. 1節で議論する．

6. 議 論
6. 1 意味的情報の効果を左右するソースコードの要素
意味的情報の有無が LLM-APRの性能に与える影響は，修正
対象メソッドの責務や行数の多さに左右されると推測してい
る．仕様が修正成功率の改善に寄与するバグ（ 図 4の左上）
は，責務が多く長いメソッドに多く含まれる傾向があった．責
務が多く長いメソッドほど，バグの候補となりうる箇所が多く
プログラム修正の精度は下がる．そのため仕様の追加による
改善幅が大きかったのだと考えられる．実際，ArrayListク
ラス内で最も行数の多い 30行のメソッドにおいて，Psp/mn/vn

P--/mn/vnPsp/mn/vn

P--/--/vn

12

18

61

3

4

4

4

図 4: 修正に成功したバグの包含関係（P—-/—-/—- を除く）

と P—-/mn/vn の修正成功率は 55%と 32%であった．よって修
正成功率の差は 23%であり，ArrayListの全メソッドを対象
とする場合と比較してその改善幅は大きい．一方，責務が多
く長いメソッドではメソッド名を含まないことが性能改善に
寄与すると考えている．実際，メソッド名をマスクする手法
のみで成功するバグ（図の下）は，責務が多く長いメソッド
に含まれる傾向があった．ArrayList内の最も行数の多いメ
ソッドにおいて P—-/—-/vnの修正成功率は 59%であり，これは
Psp/mn/vnの 55%と比較しても高い精度である．責務が多く長
いメソッドは，そのすべての責務を完全に表現できるメソッ
ド名を命名しづらい．よってメソッド名が表現できていない
範囲にバグが存在するとき，メソッド名が LLMに対してミス
リードを招き，プログラム修正が失敗する可能性がある．た
だしこれは判断材料となる数が少ないため，今後メソッドの
責務の多さを定量的に表現し，その関係を調査していく必要
がある．

6. 2 LLM-APRに効果的な仕様
本稿では仕様として JavaDocを用いたが，LLM-APRに利用

できる仕様の選択肢は他にもある．選択肢の一つとして，自動
コード要約が考えられる．コード要約により生成された要約
を仕様として用い LLM-APRの性能向上を図る．コード要約
が性能向上に寄与する場合，開発者が JavaDocを作成しなくと
も高い精度のプログラム修正が期待できる．ただし実際の利
用シーンを考えると，バグを含むソースコードから要約する必
要があるため，要約の内容自体がバグの影響を受けると考えら
れる．2. 1節で述べた Jesseら [9]は，バグを含むソースコード
から生成されたコメントをプロンプトに組み込み，LLMによ
るコード補完性能の検証をしている．調査の結果，コメント
が無い場合より Codexによるコード補完の性能が向上したと
報告している．同様に，LLM-APRにおいてもバグを含むソー
スコードから作成された要約が性能向上に寄与する可能性は
あると考えられる．
さらに他の仕様として，入出力例やテストケースがある．入

出力例は対象メソッドのとるべき挙動を示し，テストケースは
対象メソッドの取る挙動が想定通りか確認する．どちらも対
象メソッドの振る舞いを示しており一種の仕様といえる．ま
た実際の開発において，開発者は入出力例やテストケースを
持っているため利用シナリオにも即しており，これらの影響
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の調査は残された調査課題の一つである．
6. 3 LLM-APRに効果的なメソッド名と変数名
メソッド名と変数名の命名方法は様々であり，それぞれの名
前が持つ意味によってソースコードの可読性は大きく変わる．
Schankinら [15]は，開発者のソースコード理解に役立つ識別子
名について調査している．調査の結果，短く端的な識別子名に
比べて長く複雑な識別子名の方がプログラマのソースコード
理解は早くなると報告されている．複雑な識別子名はコード
行が増え可読性を損ねる恐れがあるが，それ以上に名前の持つ
意味情報の利益が大きいと推測できる．LLM-APRも同様に，
複雑な識別子名が持つ意味情報が有効に働き，高い性能を示す
と考えている．端的な識別子名と複雑な識別子名が LLM-APR
の性能に与える影響の調査はさらなる研究課題である．

6. 4 LLMのデータリーケージ
LLMの学習データに今回の修正対象となったソースコード
の情報が存在しており，LLM-APRの正しい性能評価ができな
い可能性がある．本稿で使用した gpt-3.5-turboモデルの学習
データは公開されていない．そのためデータリーケージの問
題を完全に検証することは不可能である．
本稿の調査では，同一メソッドに対して LLM-APRを適用し
た場合でも，埋め込んだバグが異なると修正成否の結果が異
なる場合があった．例えば，Psp/mn/vnの場合，全 41メソッド
の内 15メソッドにおいて，修正成功と修正失敗が混在してい
る．これは LLM-APRがそれらの 15メソッドにおいてはデー
タリーケージによる出力をしていないと考えられる．データ
リーケージの対策は，公開されていないソースコードを用い
る，またモデルの学習データの期間が公開されている場合は，
その期間から外れたソースコードを用いるなどがある．

7. お わ り に
本研究では LLM-APRにおけるソースコードの持つ意味的情
報の影響について調査した．本稿での意味的情報とはコンパ
イルや実行には寄与しない開発者のソースコード理解のため
の情報のことで，仕様，メソッド名及び変数名の 3つである．
調査の結果，3種類全ての意味的情報が LLM-APRの性能向上
に寄与すると分かった．これは，開発者のソースコード理解
と同様に，LLMも意味的情報からソースコード理解をし，プ
ログラム修正している可能性を示唆している．
今後取り組むべき課題として，JavaDocの適切な整形と全プ
ロンプトパターンの実施が挙げられる．本稿では JavaDocに
含まれるメタ情報の排除をしていない．これらが LLM-APRに
与える影響は不明だが，仕様の影響を正しく調査するために
適切な整形は必要である．また，本稿では 3種類の意味的情
報の組み合わせである 8通りのプロンプトパターンについて
調査していない．それぞれの意味的情報の影響を正しく検証
するためには必須な項目であり今後の課題である．
さらに 2つの発展的な研究課題への取り組みを検討してい

る．一つ目は，意味的情報の影響を左右するソースコードの特
徴の調査である．修正対象とするメソッドの責務の多さによ
り，意味的情報の影響は左右されると考えている．メソッドの

責務を行数などで定量的に表現し，意味的情報との関係を調
査する必要がある．2つ目は，LLM-APRに効果的な意味的情
報の調査である．自動コード要約や入出力例，テストケース
を仕様として用いて LLM-APRを行い，JavaDocを必要としな
い LLM-APRの性能向上について調査する．また，端的な識別
子名と複雑な識別子名による LLM-APRの精度を比較調査し，
LLMにとって適した識別子名を明らかにする．
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