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背景｜自動プログラム修復（APR）

| 自動プログラム修復
ソフトウェア開発のバグ修正を自動化

| 最新の研究
・代表的なAPRの評価指標を用いて最先端モデルのAPRタスクに対す
る性能を検証

→LLMが従来の手法やAPRツールと同等の性能を発揮
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APRタスクにおいてLLM利用の可能性が注目



背景｜自動プログラム修復（APR）

| APRタスクにおいて，事前学習済みモデルとタスク用に

ファインチューニングされたモデルの間に大きな性能の
ギャップ

3

LLM FT済みのモデル

性能差

FTしたモデルの使
用が一般化



背景｜自動プログラム修復（APR）
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ファインチューニングされたモデルの間に大きな性能の
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LLM FT済みのモデル

性能差

FTしたモデルの使
用が一般化

FT用のデータ量の不足が原因で，モデルの
性能に制限

性能向上のためにプロンプトチューニング
を導入



目的｜アプローチ

| 目的：訓練データ不足によるFT済みモデルの性能制限を改
善

| アプローチ：プロンプトチューニングを導入
➢プロンプトチューニングとは…
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バグを含む
プログラム

プロンプト

追加 入力

モデル

プロンプトの例）
ハードプロンプト：自然言語
f(X, mask) = Fix the bug in 
[X][mask]

ソフトプロンプト：連続ベク
トル
f(X, mask) = [X] [SOFT] [SOFT] 
[SOFT] [mask]



アプローチ

大まかに以下の三つの要素で構成される

A：基本プロンプトチューニング

B：知識プロンプトチューニング

C：プロンプトチューニングとファインチューニングの実装
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アプローチ｜基本プロンプトチューニング

| バグのあるコード(X)とモデルの出力スロット(mask)以外に，

ドメイン知識を含まないプロンプトを用いて，プロンプト
チューニングを行う．
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アプローチ｜知識プロンプトチューニング

前述したプロンプトに加えて，各バグにと犯したコードやバ
グに関するドメイン知識を含むプロンプトを用いる．

以下のデータセットからドメイン知識を抽出

プロンプト例）Please fix a buggy program 𝑋X. The bug type is 𝑏𝑢𝑔𝑇𝑦𝑝𝑒bugType. 
𝑚𝑎𝑠𝑘mask is the fixed version.
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アプローチ｜プロンプト・ファインチューニングの実装

| プロンプトチューニングにOpenPromptフレームワークを
使用

| PyTorchをベースに実験を実行
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実験設計

| RQ1…データ不足の状況で，APRタスクの完了にプロンプ
トチューニングはどれほど効果的か？

| RQ2…異なる種類のプロンプトはプロンプトチューニング
の性能にどう影響するか？

| RQ3…ドメイン知識の統合は，知識プロンプトにどれぐら
い有益か？

| RQ4…トレーニングデータセットのサイズはプロンプト
チューニングの性能にどう影響するか？
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実験設計

使用するモデル：

・CodeT5+

・GPT-Neo 1.3B

1.コードコーパスで事前学習されている

2.パラメータ数が15億未満

3.APRにそのまま適用可能
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実験設計

用いる評価データセット

全てのデータセットは連続したコード断片になるように前処理
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実験設計

| 評価指標
１Exact Match(EM)

・生成された修正パッチが参照修正と完全に一致した割合

２Syntactically Correct Patch(SC)

・修正パッチが参照パッチと構文的に同等である割合

３CodeBLEU

・修正パッチと参照パッチの類似度を測定する指標
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実験結果｜RQ1

| 全てのデータセットでプロンプトチューニングのほうがファインチューニング
より精度が高い．

| 平均でCodeT5で37.1%，GPT-Neoで71.2%の向上
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実験結果｜RQ2

| プロンプトの種類は性能に影響を与えるか？

| テンプレートごとに性能が微量に変わることが示された

15



実験結果｜RQ3

| ドメイン知識の統合によって性能はどう変わるか？

| 全てのデータセットにおいて知識有りのプロンプトチューニングの方が精度が
高い
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データセット 知識なし 知識有り 改善率

BungslnPy 0.153 0.179 +17.0%

Defects4J 0.090 0.111 +23.3%

ManySStuBs4J-SStuBs 0.128 0.139 +8.6%

Fix 0.158 0.188 +19.0%

平均 0.133 0.153 +15.1%



実験結果｜RQ4

| トレーニングデータサイズが与える影響は？

| データ量が多いほどモデルの性能が向上
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考察

| 知識の効果に関する分析
・全てのドメイン知識が有効ではない

・今後は知識線タックや重み付けの戦略が重要

| ソフトvsハードの安定性と効果

・ソフトの方が安定して性能が高い

・モデルが大きいほどソフトの優位性が顕著に

| 小規模データ下での優位性
・FTはデータ不足では性能劣化のリスクが高い

・PTは小規模なデータでも高精度を達成可能
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考察

| モデルサイズの影響
・モデルサイズが大きいほどPTの効果が顕著

| 実践的な応用と課題
・PTは計算資源の節約にもつながる．（モデル全体の再学習不要）

・少量のデータしか得られない現場での活用が期待できる．

| 今後の課題
１．知識抽出の自動化：プロンプト埋め込みは手作業なため自動化が
推奨される．

２．タスク適応型プロンプト生成：手動設計のため，タスクごとに最
適化できない．
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所感

| この論文では，学習用のデータの不足をプロンプトチュー
ニングという手法を用いて改善した．

似たような手法は他のタスクの分野でも見受けられていたの
で，データ不足を改善させるには有効な手法だと感じた．
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