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あらまし ソフトウェア開発に関する様々なタスクに対して，大規模言語モデル（Large Language Model; LLM）を
用いた支援や自動化が可能となってきた．Fine-Tuning（FT）とは事前学習済みモデルに対して，特定タスクに特化
させる再学習手法である．FTの適用により，自然言語やソースコードに対する汎用的な知識を持つ事前学習済みモ
デルから，特定タスクに特化したモデルを獲得できる．FTの適用においては，再学習のため再学習データセットの
構築が欠かせない．しかしながら，ソフトウェア開発タスクにおいてどのような再学習データセットをどの程度用
意すべきかは明らかではない．本研究の長期的な目的は，LLMを用いたソフトウェア開発における高精度かつ高効
率な FT適用方法の獲得である．本研究会原稿では，ソースコードの改変というタスクに着目し，簡易的な再学習
データセットを用いて FT済みモデルと事前学習済みモデルの性能を実験的に比較する．
キーワード LLM，Fine-Tuning，再学習データセット，データセットの量，データセットの質

1. は じ め に
ソフトウェア開発に関する様々なタスクに対して，大規模
言語モデル（Large Language Model; LLM）を用いた支援や自動
化が可能となってきた．バグの自動修正 [1]や自動リファクタ
リング [2]といったソースコードの一部を改変するタスクだけ
でなく，プログラム生成 [3]やテスト生成 [4]といったソース
コード全体を生成するタスクも研究が進められている．また，
自然言語とソースコードの両方を学習したモデルも多数登場
しており，ソースコード要約 [5]やコードレビュー [6]等の自
然言語とソースコードを扱うタスクも LLMの支援可能な領域
となりつつある．

LLMに対する性能改善方法の 1つとして，Fine-Tuning（FT）
が広く知られている [7]．FTとは，事前学習済みモデルを特定
のタスクに特化させる再学習手法である．一般的に事前学習
済みモデルを構築する際には，大量のデータセットを用いて
モデルをゼロから学習させる必要がある．他方，FTでは特定
のタスクの再学習データセットを用いて，事前学習済みモデ
ルが持つパラメタの再更新を行う．FTの適用によって，大量
データから得られた汎用的な知識を持つ事前学習済みモデル
に対して，特定タスクの解決に特化した専門的な知識の埋め
込みが可能となる．

LLMを活用するソフトウェア開発タスクにおいて，高性能
なモデルを獲得できる FT の適用方法は明らかではない．特
に，再学習データの量や質は FT 後モデルの性能を左右する
重要な要素であり [8]，また FT利用者が決定すべき一種のハ

イパパラメタである．数多くのデータを確保するほどオーバ
フィッティングを低減できる一方で，データの構築に要する
人的コストの増大にも繋がる．また再学習データに含まれる
ノイズの量はモデルの性能低下に繋がる [9]．LLMの学術領域
では FTに用いる再学習データの量と質に関して様々な研究が
実施されているものの，ソースコードを扱う LLMに対する調
査は行われていない．
ここでソフトウェア開発タスクを構成する様々なタスクの

うち，ソースコードの改変というタスクに着目する．このタス
クでは，開発者の改変指示に基づいて既存のソースコードを
書き換える．すなわち入力は自然言語で記述されたテキスト，
及び改変前ソースコードであり，出力は改変後ソースコードと
なる．このソースコード改変タスクは，開発の下流工程のほと
んどを占める極めて一般的かつ継続的なタスクである．よっ
て，このタスクへの LLMの適用，及びその性能の改善はソフ
トウェア開発における 1つの重要なトピックであると考える．
本研究の目的は，LLMを用いたソースコード改変タスクに

おける高性能かつ高効率な FT適用方法の獲得である．本研究
会原稿では，この目的を達成するために必要となる実験の方
針について考える．特に FTに用いる再学習データセットの量
と質，及びそれらをどう制御すれば高性能かつ高効率な FTに
繋がるかを議論する．またこの再学習データセットの構築方
法に関しても議論を行う．また小規模な予備実験の結果を報
告する．この予備実験では，OSSのコミットログから 109件
のソースコード改変データを作成し，実際に FTを適用した場
合と適用しない場合の性能を比較する．
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2. 準 備
2. 1 Fine-Tuning
Fine-Tuning（FT）とは，事前学習済みモデルに対する性能改
善方法の 1つである [10]．FTでは，事前学習済みモデルのパ
ラメタを更新することによって，汎用的な能力を有する事前
学習済みモデルを特定のタスクへの特化が可能になる．

FT には，モデルの全パラメタを更新する Full Fine-Tuning
(FFT) とモデルの一部のパラメタのみを更新する Parameter-
Efficient Fine-Tuning (PEFT) [11] の 2 種類がある．FFT は事前
学習済みモデルの全てのパラメタを更新する手法である．し
かし，FFTは計算資源の面でコストが大きく，特に数十億規
模のパラメタを持つ大規模モデルに対しての適用は困難であ
る [12]．これに対して，PEFTはパラメタの大部分を変更せず，
その一部のみを更新する [13]．これによって，必要とする計算
資源を大幅に削減しつつ [14]，FFTと同等あるいはそれ以上の
性能を達成できる．よって，事前学習済みモデルを特定のタ
スクに適応させる場合，より実現可能なアプローチとなって
いる．

2. 2 ソースコード改変タスクと Fine-Tuning
ソフトウェア開発の支援を目的として，FTの効率的な適用
方法に関する研究が広く実施されている [15]～[18]．具体的に
は，バグの自動修正 [15]やソースコード補完 [16]などのソー
スコードの一部のみを変更するタスクだけでなく，ソースコー
ド生成 [17]やテスト生成 [18]などソースコード全体を生成す
るタスクに対しても研究が行われている．
ソフトウェア開発を構成する様々なタスクのうち，本稿では
ソースコード改変タスクに焦点を当てる．本稿におけるソー
スコード改変タスクという言葉は次の入出力を成す作業の意
味で用いる．

• 入力：改変前ソースコード,自然言語の改変指示
• 出力：改変後ソースコード
ソースコード改変はプログラミング作業の大部分を占める
実践的な活動であり，ソフトウェア開発の現場で頻繁に発生
する．そのため，このタスクに LLMを適用することは，開発
効率の向上に寄与する有効なアプローチと考えられる．
これまでにソフトウェア開発のおけるタスクでは FTを用い
た研究は数多く行われている [19]．しかしながら，筆者らの知
る限り，ソースコード改変タスクに特化して LLMの性能を体
系的に検証した研究は存在しない．

3. Research Question

本研究の目的は，ソースコード改変タスクにおける高精度
かつ高効率な FTの適用方法の獲得である．高精度なモデルの
獲得は当然ながら，効率的な学習の実施も重要な指針である．
同程度の精度のモデルが得られるのであれば，人的コストが少
なく，より少ない量かつ短時間で FTを完了できるデータセッ
トが望ましい．この目的を達成するために，本研究では以下
のような Research Questionを設定する．

RQ1：再学習データセットの量はどうあるべきか
FT は事前学習に比べて少量のデータで実施できるが，再

学習データセットの構築には依然として人的コストが発生す
る [20] [21]．したがって，高い精度を維持できるデータ量の把
握が重要である．本研究ではこの観点から，精度を損なうこ
となく FTを行うために必要なデータセットの量を調査する．

RQ2：再学習データセットの質はどうあるべきか
FTにおいては，データの量だけではなくデータの質もモデ

ル性能に大きく影響を与える要因である [22]．ソースコード改
変タスクにおけるデータの質としては，改変指示の質やソー
スコードの構造的な質が考えられる．改変指示の質はタスク
の精度に強く寄与すると考えられるが，高い抽象度で端的な
指示が適しているのか，詳細かつ具象的な指示が適している
のかは不明である．また，ソースコードの構造的な質もデー
タセットにおける重要な要素である．ソースコードの構造的
な質としては，データセット全体の多様性，及びソースコード
の範囲の 2点が考えられる．データセット全体の多様性はモ
デルが学習するデータの幅に影響を与える．タスク適用先の
プロジェクトから収集された多様性の低い特化型のデータを
用いるべきか，様々なプロジェクトから収集された多様性の
高い汎用的なデータを用いるべきかは明らかになっていない．
一方，ソースコードの範囲はデータセットのノイズや文脈情
報の量に影響を与える．変更が発生したメソッド群のみが含
まれるノイズの少ないデータを用いるべきか，変更が発生し
たクラス全体が含まれる豊かな文脈情報を持つデータを用い
るべきかも明らかとすべき重要な視点である．
なお，本研究で扱うソースコード改変はプログラムの機能的

な振る舞いを変更するものに限定する．すなわち，ソースコー
ドの可読性や構造を改善することを目的とするリファクタリ
ングは対象外とする．リファクタリングに関しては，LLMを
用いない古典的で決定的な自動化手法 [23]が確立されている
ためである．

4. 実 験 方 針
本節では前節で述べた 2つの RQに答えるための実験方針

について議論する．図 1に実験全体の流れを示す．実験は図
中に示す 7ステップで構成される．以降，各ステップの処理
内容，及びステップ内で発生する検討項目について議論する．
図中においては，実線矢印が各ステップであり，紫の吹き出
しが本研究で実験的に比較すべき選択肢，灰色の吹き出しは
LLM自体関係，つまり本研究の主眼ではない選択肢である．

Step 1. コミットの抽出とフィルタリング
再学習データの構築のために，実際のソフトウェア開発リ

ポジトリから改変タスクを表すデータを回収する．バージョ
ン管理において，1つのコミットにはソースコードに対する意
味のある改変のまとまりとすべきというプラクティスが存在
する [24]．すなわち，個々のコミットが 1つのソースコード改
変タスクであるとみなせる．また，コミットにはメッセージ
が付与されている．コミットメッセージの内容は多くの場合
動詞で開始する文章であり，改変指示とみなすこともできる．
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図 1: 実験の流れ

回収するコミットには一定のフィルタリングを適用すべき
である．第一にプロジェクトのフィルタリングが必要である．
採用しているプログラミング言語の選定は当然ながら，そのプ
ロジェクトの性質や開発コミュニティの違い等も考慮に入れ
るべきである．また，リポジトリ内のコミットに対するフィル
タリングも必要である．実際の開発の際に記録されたコミッ
トは，改変内容や改変サイズが一定ではなく，コミットメッ
セージが改変の内容を適切に表しているとも限らない．上記
のような基準を設けてコミットを収集すべきか，あるいは基準
を設けずに全コミットを再学習に用いるべきかは実験によっ
て明らかにすべき一つのパラメタである．基準を設ける場合，
再学習データ数は減るもののデータの品質は改善される．設
けない場合は完全にその逆であり，どちらを採用すべきかを
明らかにすべきである．
なお，振る舞いを変更するコミットのみを抽出する方法と
しては，様々な方法が考えられる．軽量な手段としては，コ
ミットメッセージに基づいて振る舞いの変更が発生しないコ
ミットを排除する方法が考えられる．またテストが同時に変
更されているコミットは，振る舞いが変更されている可能性
が高い．よってコミットで変更されたファイルを確認すると
いう方法も存在する．より精度の高い手段はテストの実行で
ある．改変前ソースコードからテスト自動生成 [3]を適用し，
改変後ソースコードに適用すれば，その機能の等価性を自動
で判断できる．

Step 2. 各コミットから 3要素を抽出
次に収集したコミットから，再学習データに用いる 3つの

要素を抽出し，再学習データセットを作成する．3つの要素と
は，自然言語で記述された改変指示，改変前ソースコード，及
び改変後ソースコードである．ソースコード以外の改変ファイ
ル（README.mdや LICENSE等）は本研究で扱うソースコー
ド改変タスクの範囲外であり，抽出する必要はない．1コミッ
トで複数のソースコードが改変されていた場合は，その全て
のソースコードの前後を回収する．我々の扱う改変タスクと
は，1ファイルに限定した処理ではないためである．

Step 3. データ改善
Step 2で生成した生の再学習データを改善する．本ステップ

は実験における必須ステップではない．データ改善には様々
な方法が考えられる．1つは改変指示の改善である．コミット
に付記されるメッセージの 44%はその内容を適切に表してい
ないという報告も存在する [25]．改変指示が適切でない場合，
LLMによる高い精度での改変は期待できない．
この問題に対する解決策として，LLMを用いた改変メッセー

ジの再生成が考えられる．改変前後のソースコードを LLMに
与えその差分を説明させれば，改変指示の再生成が可能であ
る．再生成された改変指示と元の改変指示を比較すれば，そ
の内容の適切さもある程度判定可能である．
また 1コミットの中に複数の改変が混在している場合があ

る．これはもつれた変更と呼ばれる．もつれた変更を独立した
変更群に分解する手法は存在しており [26]，これを用いること
で単一の意図のみで構成された変更を得ることが可能である．

Step 4. データ分割
改善された再学習データを FTのために分割する．典型的な

分割割合は FTの訓練データ，FTの検証データ，評価に用い
るテストデータの割合はそれぞれ 80%，15%，5%である [27]．

Step 5. Fine-Tuningの適用
再学習データセットを用いて事前学習済みモデルに FTを

適用する．事前学習済みモデルには複数の選択肢が考えられ
るが，本研究における選定の基準は以下の 2点である．1点
目はソースコードを事前学習していること，2点目はモデル
が OSSとして公開されていることである．この要件を満たし
ているモデルとしては，CodeLlama [28]，CodeT5 [29]，GPTシ
リーズ [30] [31] [32]，Llama [33]等がある．また，FTにも複数
の選択肢が考えられるが，本研究においては他の実験で広く
用いられている PEFTを採用する．具体的な PEFTの手法とし
ては LoRA [34]，(𝐼 𝐴)3 [35]，Prompt Tuning [36]が挙げられる．
なお，事前学習済みモデルや FTの選定は本研究の主眼では

ない．この理由としては，本研究が FTに用いるデータ作成に
焦点を当てているためである．

Step 6. 改変タスクの実施
FTが適用されたモデル（FTあり）と事前学習済みモデル

（FTなし）の両方に対して，改変タスクを実施する．再学習に
用いなかったテストデータ中の 1改変事例を取り出し，その中
の改変指示と改変前ソースコードを LLMに与えるプロンプト
とする．これをテストデータの全改変事例に適用し，複数の
様々な改変事例に対する性能を得る．タスク実施の際のプロン
プトとしては，zero-shot学習 [37] [38]や few-shot学習 [39] [40]
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など様々なプロンプトエンジニアの方法を採用できる．
なお，プロンプトの適切な設計に関しては本研究の主眼で
はない．これも Step 5と同様の理由である．

Step 7. 性能評価
様々な条件で得られた FTありを比較することで，高精度か
つ高効率な FTの適用方法を確認する．また，FTなしをベー
スラインとし，どの再学習データセットの作成方法が精度と効
率の面で優れているかを調べる．精度は，改変後ソースコー
ドが元の改変後ソースコード（正解）と同じ機能を提供してい
る割合，つまり指示通りに改変できた割合によって計測する．
効率は FTに要する計算コストだけでなく，FTに用いた再学
習データの構築コストも考慮すべきである．
続いて，LLMが出力する改変後ソースコードの正しさの分
類とその分類方法を考える．改変後ソースコードは次の 4種
類に分類できる．
指示を満たす（正解）：LLMによる改変が成功したケース
である．LLMが生成した改変後ソースコードが，元の改変後
ソースコードと同じ機能を提供する場合，このケースに該当
すると判断する．その確認にはテストを用いた自動判定が可
能である．テストを用いることで，変数名やインデントの深
さといったテキスト上の違いや，forと whileのようなプログ
ラム構造の違いなどを許容した柔軟な正誤判定が可能である．
テストの生成は，古典的な自動テスト生成 [41]や LLMによる
テスト生成 [4]等を利用できる．
指示無視（不正解）：LLMで散見されるケースである．LLM
がプロンプトで与えた改変指示を無視し，期待される作業と
は全く別の作業を行っている場合である．具体的には，改変
という指示に対して要約やリファクタリングを行うケースな
どが挙げられる．LLMの出力にソースコードが含まれていな
い場合は，改変指示を満たさない要約のようなケースと判断
できる．また正解のケースと同様，テストによって改変が適
用されていないかも自動判定できる．改変前ソースコードか
ら生成した全てのテストに通過する場合，改変を行っていな
い（リファクタリング等）と判断できる．
コンパイル不可（不正解）：LLMが生成した改変後ソース
コードに構文的な誤りを含むケースである．改変前ソースコー
ドはコンパイル可能であるため，LLMが構文的な誤りを含め
てしまったと判断できる．このケースの確認はコンパイルを
実行するのみで確認できる．
指示を満たさない（不正解）：上記 3つに含まれないケース
を，指示を満たさない不正解だと捉える．指示無視とコンパ
イル不可の 2ケースと比較すると，少なくとも改変指示を満
たすよう取り組んだケースであると考えられる．確認方法は
元データの改変後ソースコードからテストを生成し，LLMが
生成した改変後ソースコードに適用すれば良い．一部のテス
トが失敗すれば，改変指示を満たしていないと見なすことが
できる．

5. 予 備 実 験
前節で述べた実験方針の妥当性の確認のために予備実験を

実施した．予備実験では簡易的な 1種類のデータセットしか
用意できなかったので，FTあり同士の比較は行っておらず，
FTありと FTなしの比較のみを行っている．本研究会原稿で
は，この予備実験の設計，及びその結果について報告する．

5. 1 予備実験の設計
5. 1. 1 再学習データセットの構築
再学習データセットは，GitHubの Javaプロジェクトからコ

ミットを収集することで構築した．プロジェクトの選定基準
は，Javaのテストコードを含んでいることである．この選定
基準を満たしたプロジェクトを抽出し，コミットを収集した．
コミットの採用条件は，以下の 3点とした．

• 1コミットにおけるソースコードの変更が 1クラス内に閉
じていること．データセット構築を容易にするため．

• 1コミットにおけるソースコードの変更が 1,000行以下で
あること．極端に大規模な変更を除外し，改変前後の対
応関係を明確に保つため．

• ソースコードとそれに対応するテストコードの両方が変
更されていること．振る舞いの変更にはテストコードの
修正が伴うという前提による．

以上の要件を満たしたコミットは 109件であった．さらに，改
変指示にはコミットメッセージをそのまま使用した．この理
由は，コミットメッセージが改変指示として有効に機能する
かを検証するためであり，フィルタリングによる人為的なバ
イアスを避ける意図がある．

5. 1. 2 事前学習済みモデル，Fine-Tuningの選定
事前学習済みモデルは meta-llama/Llama-3.2-1B-Instructを採

用した．これは，前節 Step5で述べたモデルの条件を満たして
おり，予備実験で使用した GPU1で実行可能なためである．FT
は LoRA [34]を採用した．これは，PEFTの中でも既存研究で
広く採用されている手法であることが示されている [19]こと
を理由とする．

5. 1. 3 実 験 題 材
予備実験ではデータ数が少量のため，データ分割を行わず，

収集したデータを全て FTの学習に使用した．そのため，性能
評価専用のデータとして，難易度が異なる 2種類の実験題材
を別途用意した．
図 2は 1つ目の題材である．改変前ソースコードには 2整

数の加算結果を標準出力する Javaプログラム，改変指示には 2
整数の加算結果を返す calculateメソッドを 2整数の乗算結果を
返すように変更する指示を含むプロンプトである．改変後ソー
スコードとして期待されるのは，calculateメソッドの返り値を
return num1 + num2;から return num1 * num2;に変更した
ソースコードである．
図 3は 2つ目の題材である．改変前ソースコードには配列
の要素を順方向に標準出力する Java プログラム，改変指示
には配列の要素を逆順に表示するように変更する指示を含む
プロンプトである．改変後ソースコードとして期待されるの
は，printAllItem メソッドの System.out.println(item[i]);

（注1）：NVIDIA GeForce RTX 3070 Ti
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Change calculate method to return the product of two

integers.

‘‘‘java

public class Main {

public static void main(String args[]) {

int sum = calculate(3, 4);

System.out.println(sum);

}

public static int calculate(int num1, int num2) {

return num1 + num2;

}

}

‘‘‘

図 2: LLMに与えた題材 1

Change printAllItems method to print the array in

reverse order.

‘‘‘java

public class Main {

public static void main(String args[]) {

String items[] = {"apple", "banana", "cherry"};

printAllItems(items);

}

public static void printAllItems(String[] items) {

for (int i = 0; i < items.length; i++) {

System.out.println(items[i]);

}

}

}

‘‘‘

図 3: LLMに与えた題材 2

を System.out.println(item[items.length-i-1]); に変更
したソースコードである．

5. 1. 4 性 能 評 価
FTあり，FTなしの性能を定量的に評価するために，各題材
に対して 100回ずつソースコード改変タスクを実施した．こ
の 100回という試行回数は，LLMから得られる出力の揺らぎ
を十分に観測し，統計的に安定した傾向を得ることを目的と
して設定した．
得られた改変後ソースコードは，前節 Step7で示した指示を
満たす，指示無視，コンパイル不可，及び指示を満たさないの
4種類に分類し，試行回数に対する割合をそれぞれ算出した．
これら割合を FTあり，FTなしで比較することにより，モデ
ルの性能を評価した．

5. 2 予備実験の結果
FTあり，FTなしにそれぞれ図 2，図 3に示す題材を与えた．
図 4，図 5は各題材に対する指示無視，コンパイル不可，指示
を満たさない，及び指示を満たすの割合を示したグラフであ
る．比較的簡単な題材 1においては，FTありと FTなしで指
示を満たす割合に大きな差は見られなかった．一方で，題材 1
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図 4: 題材 1に対する実験結果
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図 5: 題材 2に対する実験結果

と比べて難易度が高い題材 2では FTありが FTなしよりも指
示を満たすの割合が高く，指示無視の割合が低かった．また，
題材 1，題材 2のいずれにおいても FTありと FTなしでコン
パイル不可の割合に大きな差は見られなかった．

5. 3 考 察
このような結果になった理由としては，再学習データセット

には改変指示に従ってソースコードを改変する事例のみが含
まれており，コンパイルエラーを修正する事例が含まれてい
なかったことに起因すると考えられる．まず，LLMは事前学
習の段階で LLMは Javaの構文を十分に理解している．次に，
改変指示に従ってソースコードを改変する能力は FTによって
向上したので，改変指示を満たすソースコードの割合は向上し
た．その分指示無視及び改変指示を満たさないソースコード
の割合が減少したと考えられる．しかし，コンパイルエラー
を修正する学習を行っていないため，FTによる性能向上は見
られなかったと推察される．

6. お わ り に
本研究の目的はソースコード改変タスクにおける高精度か

つ高効率な FT適用方法の獲得である．本稿では，目的達成に
向けた実験設計を議論し，この実現に向けた予備実験を実施
した．結果としては，題材 2のような難しい題材を与えたと
きに大幅な精度の向上が見られた．
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今後取り組むべき課題として，以下の 2点を挙げる．1点目
はデータセットの拡充である．データセットの量に関しては，
引き続きデータ収集を進め，既存研究 [15]で用いられた 30k
件程度の規模を目指す．データセットの質に関しては，改変
指示及びソースコードの質の向上を図り，複数のデータセッ
トを構築することで，データの質がモデルの性能に与える影
響について検証を行う．2点目は再学習データセットの構築コ
ストの定量化である．特に，フィルタリング工程のコストを
定量化することで，全体の構築効率を算出することが可能に
なる．これにより，作業量と品質管理に必要な人的コストを
明確にでき，現実的に作成可能なデータセットの量や質を把
握することにつながる．
謝 辞 本 研 究 の 一 部 は ，JSPS 科 研 費（JP25K15056,

JP25K03102, JP24H00692）による助成を受けた．
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