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背景｜コードレビュー

| コードレビューの重要性と課題

• 論理エラーの特定やコード品質向上に寄与

• 時間・リソースの大量消費，経験豊富なレビュアーへの負担

➢ コードレビュー自動化の研究が盛ん

| コードレビュー自動生成

• GitHub等から大規模なデータセットを取得

• ニューラルモデルの学習・生成により，一定の有望性

➢ レビュアーの負担軽減へ
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問題｜学習データの“雑音”

| 学習データには，低品質なレビュー（Noisy）が含まれる

• 曖昧で理解困難なコメント

• 改善提案ではなく，明確化を求めるだけのコメント など

| 生成レビューコメントへ影響する可能性

• 学習データの品質低 ≒生成物の品質低

• 低品質なレビューは有用性が低く，悪影響をもたらす可能性

➢ 学習データの品質向上が必要
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→単なる質問になっており，
改善提案がない



先行研究とその課題

| Liら[1]のクリーニング手法

• ルールベースの除去

• 手動ラベル付きデータでSVMの訓練・分類

➢ 低品質データを除去し，品質の向上を目指す

| 一方，Tufanoら[2]の指摘

• Liらのクリーニング後のデータセットのうち，32%が依然として低品
質なコメントが含まれる

• 残存雑音の特徴：意味理解の不足，文脈推論を要するなど

➢ 表面的な特徴を拾うだけの既存手法では不十分
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目的・アプローチ

| コードレビューデータセットの品質を向上させる手法の提案

• 意味理解・文脈推論を可能にした識別手法

• 学習データ品質の，生成物への影響の調査

| アプローチ：LLMを利用した，コメント品質の識別

• LLMは，コード理解・自然言語理解の両方に有望な性能

• 課題だった意味理解・文脈推論が可能に

• LLMでクリーニングしたデータと，そうでないデータで学習・生成
を行った際の生成物の品質を評価

➢ 高品質データのみを収集することで，生成物の品質向上へ
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有効(高品質)/雑音(低品質)の定義

| 有効レビューコメント

• “有効コメントとは、ソースコードの改善を目的とした明確な提案を提供
すべきレビューコメントを指す．”

• 核心：実行可能で具体的な改善指示

• 特徴：問題の明示 + 解決策の提示

• 例：「変数名をcamelCaseに変更」，「try-catch文を追加」など

| 雑音レビューコメント

• “雑音コメントとは、コード改良のための直接的で適用可能な行動を要求

しない、または表現されたメッセージが不明瞭で理解困難なレビューコ
メントを指す。”

• 核心：実行不可能または曖昧な内容

• 特徴：質問のみ、感想、不明確な指摘

• 例：「なぜこの変更？」「良いアイデア」など
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RQ1｜LLMでの品質分類の精度

| LLMはどのくらいの精度でクリーニングできるか？

• LLMでレビューコメントが有効 or 雑音を判定，その精度を算出

| 2×2種類のプロンプト条件で比較実験

• DEFINITION（基本定義のみ)，AUXILIARY（7つの補助規則追加）

- 基本的な指示のみか，ちょっと具体的な分類基準を与えるか

• コメントのみ，diff+コメント

- レビューコメントのみを与えるか，diffも一緒に与えるか
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RQ1｜LLMでの品質分類の精度

| データセット

• CodeReviewerデータセット[]を利用（from GitHubなど）

• うち270件(学習)を目視で有効/雑音のラベル付け

- 分類精度の算出に利用

| 使用モデル

• GPT3.5，CodeLlama(34B)，Llama(8B)

• 3LLM × 2プロンプト × 2入力 = 12パターンで精度比較
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元データセット

→
有効 雑音 合計

172件 98件 270件

学習 検証 テスト

117,739件 10,319件 10,169件

ラベル付けセット
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| 補足：目視評価の手順

• 人間を3人用意（便宜上A，B，Cとする）

• 一部データをサンプリング（今回は信頼区間90%，±5%）

• 結果，目視対象全部で270件が残る

| 手順

• ①最初の50件を，AとBで目視評価，一致度（カッパ係数）算出

- 論文では0.57でした（中程度の一致）

• ②不一致を議論・修正

- 0.57→0.83（高い一致）へ向上，ここでの不一致はCが判断

• ③残りの220件は1人目が全部やる

- 迷う事例・境界事例が出たら，B・Cに相談・議論し決定



RQ1｜結果（一部抜粋，Validのみ）

| 特徴
• GPT＋定義のみ＋レビューのみで最高Prec：85.1％

• 全体的に，定義のみ＞定義＋補助

• 全体的に，レビューのみ＞レビュー＋diff

➢ 余計な情報追加しない方が高精度
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モデル プロンプト 入力 Precision Recall F1

GPT-3.5 定義のみ レビューのみ 85.1 36.6 51.2

CodeLlama 定義＋補助 レビューのみ 73.2 87.7 79.8

Llama3 定義のみ レビューのみ 75.3 84.9 79.8



RQ2｜クリーニング後の生成精度

| データクリーニングは生成モデルの精度に影響するか

• クリーニングすると，データ数は削減される

• 学習データ量が減ることで，生成精度に影響はあるか？を検証
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RQ2｜クリーニング後の生成精度

| 元データ vs クリーニング後データ

• クリーニングモデルとして，GPT3.5，Llama3（RQ1で好成績）を使用

| 使用生成モデル

• CodeT5，CodeReviewerモデル[]

• それぞれを元データ，クリーン後データで学習，BLEUスコアを比較
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学習 検証

117,739件 10,319件

元データ

学習 検証

GPT3.5 39,625件 3,395件

Llama3 87,872件 7,571件

クリーニング後データ

→



RQ2｜結果

| 結論：大きな悪影響なし

• ORIGINAL→CLEANEDでデータ数が削減されたが，数値は改善

• ランダム削減よりも数値は良い

➢ クリーニングによるデータ数削減は生成精度に悪影響を及ぼさない
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ORIGINAL：元データ

CLEANED：クリーン後

CONTROLLED：元データをCLEANED
と同件数になるようランダム削減



RQ3｜クリーニング後の生成品質

| データクリーニングは生成モデルの品質に影響するか

• クリーニングすると，雑音データの割合が削減される

• 生成モデルが生成する

14

LLM

元データセット

分類

学習 学習

生成モデル
（元データで学習）

生成モデル
（Cleanedデータで学習）

生成物
品質比較

（目視評価）



RQ3｜クリーニング後の生成品質

| 目視評価指標（[]参考）

• 情報

- コメントがコード作成者にとってコード変更修正にどの程度情報豊富か

- 1-5点の5段階評価

• 関連性

- レビューコメントが対応するコード変更にどの程度関連しているか

- 1-3点の3段階評価

| 評価対象

• 計2人で以下の100×3=300件の生成文をスコア付け・比較評価
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ORIGINAL CLEANED-GPT3.5
CLEANED-

Llama

100件 100件 100件
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| 補足：目視評価の手順

• 人間を2人用意（便宜上A，Bとする）

• 生成データをサンプリング（今回は100件ずつ）

| 手順

• ①最初の50件を，AとBで目視評価，一致度（カッパ係数）算出

- 情報：0.71（相当一致）、関連性：0.42（中程度一致）

• ②不一致を議論，次の50件で再度一致度を算出

- 関連性み：0.42→0.60（相当一致）へ向上

• ③残りの200件も2人で全部やる

- 不一致は議論で解決



RQ3｜結果

| CLEANEDはいずれも元データよりも生成物の品質が向上

• Precisionが最も高いGPT-3.5は，特に高いスコア

✓ クリーニング済みデータセットを学習に用いると，生成レ
ビューコメントの品質を改善可能！
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平均スコア比較表

スコア分布比較グラフ



RQ3｜生成物の比較（例）

| 元データ生成：質問のみ，改善提案なし

| CLEANED生成：具体的な改善提案を提示
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まとめ

| LLMを用いたデータクリーニングによる，コードレ
ビュー生成学習データ品質の向上

| 学習データの雑音の割合を削減することで，生成レ
ビューの品質も向上

✓ LLMのデータクリーニングの有効性を提示
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所感

| 自分の研究と背景・実験構造が非常に類似

• 非常に参考にはなる

- 実験構想・設定など

- 特に目視評価のやり方（労力的に）どうしようかと思ってた(でもこれはちょっと変則的？)

| 最近コードレビュー論文多い？

• 若干飽きてきた（輪講内だけで今年4回目）

• LLMコーディング時代に重要なタスクだから説

| 「修士は2年」って，遅いなぁと言う話

• 極論，自分が今年〜来年にかけて提出するのと同じ発想の論文が，去年の冬頃
には提出されていた

• その頃には我々も発想は固まってはいたが，修了は2年なのでそれに合わせた
ペースで進行，結果時代遅れに．

• さらに言うなら，今年すでにfine-tuningは下火
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補足：プロンプト
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