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背景
•動的型付け言語であるPython人気の高まり
- 人工知能やデータサイエンスのブーム
- 利便性の高さや使いやすさ
- コードスニペットの再利用による，開発効率の向上
•動的型付け言語は型エラーを起こしやすい
- GH，SOに寄せられた質問の30%は型エラー関連[30]
•型エラーを減らすために型アノテーションを導入
- 開発者らの負担が大きい
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型アノテーションを自動で行う研究の増加

[30] Wonseok Oh and Hakjoo Oh. Pyter: effective program repair for python type errors. In Abhik Roychoudhury, Cristian Cadar, and Miryung Kim, editors, Proceedings of the 30th ACM Joint European Software Engineering Conference and Symposium on 
the Foundations of Software Engineering, ESEC/FSE 2022, Singapore, Singapore, November 14-18, 2022, pages 922‒934. ACM, 2022.



既存手法（1/2）
•ルールベース型推論
- ターゲットとなるコードを入力，ルールに基づき型を推論
- 課題｜カバレッジの低さ

•教師あり学習型推論
- ターゲットとなるコードと周辺のコードを入力，ベクトル
化し型を分類するモデルを学習
- 課題｜膨大な学習データが必要
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既存手法（2/2）
• Clozeスタイル型推論
- 型の部分をマスクしたコードを入力，マスクされた部分を
PTMで予測
- 課題1｜静的なドメイン知識の欠如
- 課題2｜モデルの出力した予測が解釈できない
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本研究の目的

Few-Shot生成型推論アプローチであるTYPEGENの提案



TYPEGEN｜概要図
•以下の4STEPで構成
① コードスライシング
② 型ヒントの収集
③ 思考連鎖型（CoT）プロンプトの構築
④ 型生成
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①コードスライシング
目的｜変数間の型依存関係を示す型依存グラフ（TDG）[34]
に基づき，ターゲット変数に関するコードを特定
- TDG
• 変数（Symbol），操作（Operation），型（Type）のノードを持つ
有向グラフ

• HiTyper[34]を用いて生成
• コードをASTに変換後，どのノードに該当するか特定し変換？
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①コードスライシング
- ターゲット変数が関数の引数，戻り値，ローカル変数
• 特定の関数のTDGを生成
- ターゲット変数がグローバル変数
• クラスと関数以外の全てのステートメントに対してTDGを生成

- TDG生成後は，ターゲット変数との型依存関係を持たない
ノードを刈り取る

- 刈り取り後のTDGから，ノードと対応するステートメント
を結合しコードスライスを生成
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②型ヒントの収集
目的｜ユーザ定義型，サードパーティ型のへの対応

- ユーザ定義型の収集
• 現在のソースファイルからクラス定義をユーザ定義として収集
• Import文を調べどのソースファイルがインポートされているかを判断
• それらのクラス定義をユーザ定義として収集

- サードパーティ型の収集
• Libraries.io[22]によりランク付けされた上位10,000の人気のPython
パッケージをダウンロード

• ユーザ定義型の収集と同様の処理を行い，サードパーティ型を収集
• 収集したサードパーティ型はデータベースに保存
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②型ヒントの収集
•型ヒントの生成
- ユーザ定義型
• 先述の通り
- サードパーティ型
• Import文からパッケージを特定
• データベースに問い合わせ利用可能な全てのサードパーティ型を取得

- 生成する型ヒントの数は50を上限とし，優先順位をつける

9

現在のソースファイルの
ユーザ定義型

他のソースファイルの
ユーザ定義型 サードパーティ型＞ ＞



③CoTプロンプトの構築
目的｜型がどのように構築されるかの静的ドメイン知
識に関与させる
- ①コードスライシングで得たTDGを入力とする
- ターゲット変数ノードからの距離に従って，ノードを異な
るホップに整理
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③CoTプロンプトの構築
- hop i+1 → hop i （i ∈ ℕ0）の関係を利用し，テンプレー
トによりプロンプトを自動生成
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ローカル変数と
戻り値

引数

結論

[NAME]：Symbolノード名
[OP]：Operationノード名
[TYPE]：Typeノード名
[GTTYPE]：ターゲット変数の型



③CoTプロンプトの構築
•例

生成文：The variable DATABASES is assigned from a dict.
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生成されるプロンプト
•①②③で生成されたプロンプトを結合し，例となる
プロンプトを作成
•複数のプロンプトを作成し，学習セットとする
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④型生成
- 入力ソースファイルとターゲット変数に対してコード
スライスを生成
- BM25類似度[40]に基づき，学習セットから類似する
プロンプトを選択

- 複数の例からターゲット変数に対する同様のCoTプロンプ
トを生成するように学習
• 型の部分を引用符で囲むようにしている
- 使用モデルは
• GPT-Neo[3]，GPT-J[43]， CodeGen[29]，GPT3.5[4]，ChatGPT[31]
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RQと結果
• RQ1：TYPEGENの有効性
- SoTAよりも8.6%精度が向上

• RQ2：異なる言語モデルにおけるTYPEGENの能力
- 一貫して改善可能

• RQ3：アブレーションスタディ
- コードスライシングの影響が大きい

• RQ4：例の数の違いによる影響
- 5つの時最高の性能を示し，それ以降は低下した（1%程）
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まとめと所感
•まとめ
- Python型推論手法であるTYPEGENの提案
- 既存手法の課題を解決しつつ，精度向上

•所感
- TDGへの変換方法とか，コードスライスへの変換方法とか，
インポート解析とか細々とした部分がよくわからない
- CoTプロンプトを活用している手法を初めて見たかも
• テンプレートの作成には手間がかかりそうやけどすごく有用そう
- 結局どういうプロンプトが最適なんでしょう？
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