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内容梗概

人間が介在することなくプログラムのバグを修正する技術である自動プログラム修正（Au-

tomated Program Repair: APR）について，近年では大規模言語モデル（Large Language

Model: LLM）を用いた LLM-APRの手法が提案されている．また，より高精度な LLM-

APRの実現に向けて，入力として与えるプロンプトの改善やコードそのものが LLMのコー
ド関連タスクの性能に与える影響も研究されている．一方で現在のソースコードは主に人
間にとっての可読性を目的としたコーディングスタイルで記述されており，LLM-APRを
行う上で適しているコードであるとは限らない．そこで本研究では人間にとって可読性を
高めると知られているコーディングスタイルを対象に，それらのコーディングスタイルが
LLM-APRの精度にどのような影響を与えるのか調査を行った．
調査の結果，変数宣言位置をクラスやメソッドの上部にまとめる書き換えやインデントお

よび改行を削除する書き換えを行うことで実バグに対する LLM-APRの修正成功率がわず
かに向上し，人間にとって可読性が高いとされる変数名などの情報のコード上での配置が，
必ずしも LLM-APRに適しているとは限らないことを確認した．また，変数名のマスキン
グは LLMに対して，変数名の情報に基づいて偏った箇所に対して修正行うのではなくプロ
グラム全体の文脈から均等にバグを特定して修正を行うように促すことを確認した．一方
で変数のマスキングは，変数宣言位置の移動などの他の書き換えを行った一般的でないコー
ディングスタイルのコードに対して，性能を悪化させることを確認した．
また，これらの結果を踏まえて，変数宣言位置の移動とインデント・改行を削除する書

き換えを行うことで修正成功率が約 7%改善し，さらに LLM-APRのコストにおいても入力
トークン数を約 12%削減し，書き換えがより高い精度の LLM-APRを低コストで実現する
ことを確認した．

主な用語

自動プログラム修正
大規模言語モデル
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1 はじめに

自動プログラム修正（Automated Program Repair: APR）は人間が介在することなくプ
ログラムのバグを修正する技術である [8]．APRはソフトウェア開発においてデバッグに割
かれる時間やコストを削減し，効率的で信頼性の高いソフトウェアの開発・保守を行うため
に必要である [33]．
近年では大規模言語モデル（Large Language Model: LLM）が登場し，APRをはじめと

した様々なコード関連タスクにおいて，LLMが従来の手法と比較してより高い修正能力を示
すことが報告されている [7]．LLMを用いたAPR（LLM-APR）も活発に研究されており，よ
り高精度な LLM-APRの実現に向けて様々な手法が提案されている [50]．また，LLM-APR

をはじめとしたコード関連タスクに対する LLMの性能を引き出すための研究としてプロン
プトの改善が行われており，設計や追加情報の工夫により性能の向上がみられることが示さ
れている [24][26]．
また，LLM-APRをはじめとしたコード関連タスクにおける性能向上の要因は，プロンプ

ト設計に限られないことも指摘されている．タスクの対象として LLMに与えるコードその
ものが性能に与える影響も研究されており，例えばコード補完タスクにおいては入力トーク
ン数の削減を目的にインデントや改行を削除した場合でも性能が変化しないことが報告され
ている [32]．LLMのコード関連タスク性能が変数名やメソッド名に依存することも示され
ている [43]．
一方で，ソースコードの品質を保証する重要な指標には人間の理解の容易さとしての可

読性が用いられており，実際にGitHubのプルリクエストにも可読性を向上させるための変
更が多く含まれている [3][6]．また，可読性の向上を目的とした静的解析ツールも提案され，
エディターの機能として普及しているツールも多い [16]．このように，現在のコーディング
スタイルは，人間による保守を前提として，人間にとっての可読性を重視して設計されてい
る．一方で，コードを自然言語と同様にトークン列として処理する LLMにとって，現在の
コーディングスタイルが最適であるとは限らない．
本研究は，より精度が高く効果的な LLM-APR技術の活用を目的に，人間にとっての可

読性の向上を目的とする現在のコーディングスタイルが LLM-APRにも適しているのかに
ついて調査を行った．コーディングスタイルを次の 2種類に分類し，それぞれの形式で実際
に普及しているいくつかのコーディングスタイルを対象に，LLM-APRにおいてどのような
コーディングスタイルが適しているのか考察を行った．

• コーディング規約等のコードを書く際に従うべき方針となる，コーディングにおける
留意事項としてのコーディングスタイル
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• エディターの補助ツール等として実装されている，可読性向上に貢献する自動的な静
的解析や書き換え機能で扱われるコーディングスタイル

また調査結果を踏まえて，既存のコードをLLM-APRに適した形へ書き換えることで，修
正成功率が約 7%向上し，入力トークン数を約 12%削減できることを確認した．
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2 背景

本節では，本研究の背景として自動プログラム修正，大規模言語モデル，プログラムの可
読性について説明する．

2.1 自動プログラム修正

自動プログラム修正（APR）は人間が介在することなくプログラムのバグを修正する技術
であり，デバッグを支援するためのツールとして様々な手法やツールが公開されている [8]．
デバッグはソフトウェア開発において多くの時間やコストを要する工程である [33]．APR

はデバッグに必要なコストを削減し，開発プロセスの迅速化することを目的としている．ま
た，信頼性が高く高品質なソフトウェアを効率的に開発・保守するために期待される技術で
もある [8]．

2.1.1 従来のAPR手法

従来のAPR手法はテストを使用し，テストに通過する修正を見つけるように設計されて
いる [13]．例としては，修正空間を探索してテストで通過する修正を見つける探索ベースの
手法 [48]や，修正パッチのテンプレートを用いて修正を行うテンプレートベースの手法 [22]，
プログラムの意味的制約や仕様条件を満たす修正を探し出す制約ベースの手法 [27]などが挙
げられる [14]．
しかし，従来のAPR手法は特定のパターンや既存のコードの再利用での修正が可能な一

部のバグには有効であるものの，複雑なバグや多様なバグの修正は難しい [13][1]．また大規
模なプログラムへの適用や計算効率の面でも，実用化には課題が残されている [23]．

2.1.2 近年のAPR手法

近年ではニューラルネットワークを活用して修正パターンを学習する学習ベースの手法が
多く研究されており [49]，特に LLMを用いた APR手法が注目されている [47]．これらの
APR手法はコンテキストに基づいてコードを生成できるため，従来の手法では修正困難な
複雑なバグに対しても対処できる可能性が示されている [40]．また，これらの手法はテスト
を必要としない場合が多いため，従来のAPR手法の適用が困難であったテストが不十分な
状況においても，有効なアプローチである。[47]．
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2.1.3 Defects4J

Defects4J[15]は Javaプログラムにおける実際のバグを収集した代表的なデータセットで
ある．実際のオープンソースプロジェクトから収集されたバグを含むプログラムが含まれて
おり，そのバグに対応するテストと実際に行われた修正のパッチが含まれている．
また，Defects4Jは代表的な Javaのオープンソースプロジェクトから収集されたコードか

ら構成されており，活発に開発・保守されている高品質なコードのデータセットである．
このような特徴からAPRの研究において，Defects4Jは性能を評価するためのベンチマー

クとして広く用いられている [49]．

2.2 大規模言語モデル

大規模言語モデル（LLM）は大量のテキストデータを用いて次のトークンを予測すると
いう自己教師あり学習によって訓練された言語モデルであり，自然言語の理解や生成を高精
度に行うことが可能である [51]．代表的な LLMには，OpenAIが開発したGPT[34]，Meta

が開発した Llama[11]，Googleが開発した Gemeni[41]などが挙げられる．これらの LLM

は高い会話能力を有しており，社会全体においても様々なサービスとして普及しつつある
[21][36]．
また，LLMは自然言語処理分野に留まらずプログラミング支援やソフトウェア工学といっ

た分野においても活用が進んでいる [7].

2.2.1 GPT

GPT（Generative Pre-trained Transformer）はOpenAIによって開発された大規模言語
モデルの系列であり，文脈中の過去のトークン列を条件として次のトークンを生成する形式
のモデルにより自然な文章生成が可能である [34]．GPTの特徴は二段階学習であり，大規
模な自然言語のデータを用いた事前学習（Pre-training）により汎用化能力を持つとともに，
微調整（fine-tuning）により特定タスクに特化したモデルへの応用が可能である [31]．これ
により対話に特化したモデルであるChatGPT[25]や，コード特化型モデルであるCodex[45]

といった，用途ごとに特化したモデルが展開されている．
GPTはモデルの世代に伴ってパラメータ数や学習データ量が拡大され，より高度な言語

理解および生成能力を獲得している [51]．2025年 8月に公開されたGPT-5は従来のモデル
を大きく上回る性能を持つことが報告されている [37]．
また，GPTは自然言語タスクのみならずソースコードを含むテキストデータを学習して

いる．これによりGPTはコードの理解や生成といったコード関連タスクにおいても高い能
力を有し，自然言語とプログラムを統合的に扱うことが可能である [46]．
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2.2.2 LLMによるコード関連タスク

LLMは自然言語と同様にコードを扱うことが可能であり，コード生成やコードの要約と
いったコード関連タスクにおいても，LLMが高い性能を発揮することが示されている [5][39]．
また，コード関連タスクの性能向上を目的とする研究として，プロンプトの改善が行われて

いる．段階的思考の明示を要求するChain-of-Thought[24]や少数の例を与える few-Shot[26]

などで，指示や追加情報の工夫が有効であることが示されている．

2.2.3 LLMのコード関連タスク性能とコード

LLMに入力として与えるコードそのものがコード関連タスクの性能に与える影響につい
ても研究が行われている．例えばコード補完タスクにおいて，入力トークン数の削減を目
的にインデントや改行を削除した場合でも性能が変化しないことが示されている [32]．一方
で，変数名やメソッド名の命名 [43]や，コードの複雑さ [35]といったコーディングスタイル
やコードメトリクスによって，LLMのタスク性能が変化することも報告されている．

2.2.4 LLMを用いたAPR

APRにおいても LLMを用いた手法（LLM-APR）が活発に研究されている [50]．LLM-

APRに使用される LLMはOpenAIのGPT系列のモデルが用いられることが多く [50]，よ
り有効なLLM-APRに向けた戦略として，タスク固有の学習を用いた追加の学習を行う fine-

tuning[18]や少数の例を示す few-shot[28]，タスクの説明のみを示す zero-shot[44]などが採
用されることも多い．近年ではより大規模な基盤を持つ LLMの登場により，例を示すこと
なく修正を指示する zero-shotが用いられることが多くなりつつある [20]．
また，近年では LLMが環境の認識，現在の状態の推論，修正を達成するための一連の行

動を自律的に行うエージェントとして使用される LLM-APRも提案されている [50]．代表
的な研究としては，ChatGPT[25]に反復的なデバッグ行動を管理するステートマシンを統
合し，自律的に修正を命令するRepairAgentが挙げられる [2]．

2.3 プログラムの可読性

プログラムの可読性はソースコードを人間がどれだけ容易に理解することができるのかと
いう性質であり，コードの意味や構造全体の理解と関連するため，ソフトウェアの保守性や
品質に影響する [3]．可読性向上に貢献するものとして，コーディング規約やフォーマット
や命名規則などのスタイルを統一する静的解析ツールが研究されている [19][29]．
コードの可読性を高めることはソフトウェアの品質を保証する上で重要な役割を持ち，実

際にGitHubのプルリクエストにも可読性を向上させるためのコードの変更が多く含まれて
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いる [6]．また，可読性の向上を目的とした静的解析ツールも提案され，エディターの機能
として普及しているツールも多い [16]．
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3 調査

本研究では，人間にとっての可読性を向上させるためのコーディングスタイルがLLM-APR

にとっても同様に適したコーディングスタイルであるか，ということを明らかにするため
の調査を行った．現在のコーディングスタイルは人間の可読性を高める目的で設計されて
おり，LLM-APRにとって適したコーディングスタイルであるとは限らない．より効果的な
LLM-APR技術の活用に向け LLM-APRに適したコーディングスタイルの特定が必要であ
り，本研究ではその足掛かりとして現在のコーディングスタイルが LLM-APRに適してい
るのか検証を行う．
なお，本研究において LLMはGPT-5.2を使用した．GPT-5.2は LLM-APRの分野で最

も頻繁に使用される GPT系列モデルの 2026年 1月時点での最新モデルであり，かつ同様
に最新のモデルであるGPT-5.2proと比較して高コストではないモデルである．
また，本研究で調査の対象とするコーディングスタイルを考えるにあたり，現在普及して

いるコーディングスタイルをコードに適用される状況により 2つに分類し，調査を行う．

コーディングにおける留意事項としてのコーディングスタイル
変数名のコーディング規約等のコードを書く際に従うべき方針として与えられるコー
ディングスタイル．例えば，変数の定義と参照の位置を近づけることで可読性が向上す
ること [52]や，複雑な長い文を避けることも可読性の向上に貢献することが示されて
いる [29]．実際にGoogle Style Guides[10]や SEC CERT C Coding Standard[38]な
どの複数のコーディング規約やスタイルガイドにおいて，変数宣言は最も狭いスコー
プで，最初の使用位置の近くで，変数の初期化は同時に行うべきであるとされている．
また複雑な文についても，中間変数を用いた分解が必要であるとされている一方で，
不要な一時変数も避けるべきであると述べられている．LLM-APRに適したコードと
現在の一般的なスタイルのコードが一致するかを調べることで，LLM-APRを技術を
活用するためにコードを記述する際にどのような規則に従うべきであるかを考察する．

自動的な静的解析や書き換え機能で扱われるコーディングスタイル
エディターの補助ツール等として普及している，可読性を向上させ，開発者の補助やプ
ログラムの保守に貢献する機能によって実現されるコーディングスタイル．例えばイ
ンデントや改行といったレイアウトを適切に記述することや，変数名を適切に設定す
ることも重要であることが示されている [4][17]．実際に多くの統合開発環境にはコー
ディングスタイルを整えるための機能が実装されている [42]．LLM-APRに適したコー
ドの書き換えについて考えることで，LLM-APRを行う際の自動的な書き換えで性能
が変化する可能性について考察する．
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修正成功率

LLM-APRによる修正

バグを含むコード

テストの実行

修正済みコード

修正成功率

変数名の復元

変数名のマスキング

LLM-APRによる修正 LLM-APRによる修正 LLM-APRによる修正

変数名の復元

図 1: 4つのコーディングスタイルが LLM-APRの精度に与える影響の調査

これらの 2種類のコーディングスタイルからそれぞれ 2つずつ，計 4つの可読性に影響を与
えるとされているコーディングスタイルの要素を対象に調査を行う．
また，調査結果に基づき，LLM-APRに適したコーディングスタイルへの書き換えにより

LLM-APRの精度向上を試みる追加実験を行う．

3.1 調査の概要

コーディングスタイルが LLM-APRに与える影響の調査として，同じ機能を持ち異なる
記述方法で書かれたコード組を対象に，LLM-APRを行った際の精度の違いを確認した．
調査は次の手順で行った．また，調査全体の手順を図 1に示す．

1. バグを含むコードに対して書き換えを実施し，同じ機能を持ち，異なるコーディング
スタイルで書かれたコード組を作成する

2. コード組のそれぞれのコードに LLM-APRによる修正を行う

3. 修正後のコードに対してテストを実行し，その修正がもっともらしい修正1であるかど
うかを基準として，修正の成否を判定する．

1仕様を満たすかどうかを考慮せず、与えられたテストスイートに対してすべて合格する修正
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4. LLMの回答のランダム性を考慮し，LLM-APRによる修正からテストによる判定ま
でを 3回繰り返す

5. 平均修正成功率に基づき，コード組のどちらのコーディングスタイルが LLM-APRに
適しているのかを比較する

3.2 調査に用いるコード

LLM-APRの修正対象となるバグを含むコードとして，Defects4Jをベースとする 2種類
のコードを用いた．ただし本研究では単一ファイルバグ2のみを対象としている．

実際のバグを含むコード
Defects4Jに含まれる実際のバグを含むソースコードより，単一ファイルバグの実バグ
データセットを抽出した．複数行にわたる修正を要するバグを含むデータセットを用
い，実際のコーディングで LLM-APRを用いる場合の精度を計測した．

ミューテーションを実施したコード
Defects4Jに含まれる修正済みのバグを含まないコードを使用し，ミューテーション
を実施することで，人工バグデータセットを作成した．ランダムな箇所に生成した単
純なバグを含む大規模なデータセットを用いることで，LLMがコード全体からバグを
特定し，修正する能力を計測した．

3.3 調査の内容

コードを記述する際の留意事項として扱われる，次の 2つのコーディングスタイルについ
て調査を行う．

• 変数の宣言から呼び出しまでの距離が短くなるように記述するコーディング

• 複雑な文を避け，単純な文で記述するコーディング

自動的な静的解析や書き換え機能で扱われる，次の 2つのコーディングスタイルについて
調査を行う．

• レイアウトを適切に記述したコーディング

• 変数名を適切に命名するコーディング

2プロジェクト中の 1つのファイル変更のみで修正が可能なバグ
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3.3.1 調査１：変数宣言の位置が与える影響

次の 2つの記述方法の比較を行い，変数宣言の呼び出しからの距離が LLM-APRの精度
に対してどのような影響を与えるのかを調査した．

• Defects4Jに含まれるコード（例：ソースコード 1）．ただし，Defects4Jに含まれる
コードは活発に保守が行われているオープンソースのコードであり，全てのコードに
おいて，変数宣言の位置が十分適切に設定されていることを確認した [15]

• 変数宣言が最初の呼び出しから遠くになるように，変数宣言文をクラスやメソッドの
最初にまとめて行うように変更を加えたコード（例：ソースコード 2）

ソースコード 1: 変数宣言文を移動する前の Closure 91中のメソッド
1 private JSDocInfo getFunctionJsDocInfo(Node n) {

2 JSDocInfo jsDoc = n.getJSDocInfo();

3 Node parent = n.getParent();

4 if (jsDoc == null) {

5 int parentType = parent.getType();

6 if (parentType == Token.NAME || parentType == Token.ASSIGN) {

7 jsDoc = parent.getJSDocInfo();

8 if (jsDoc == null && parentType == Token.NAME) {

9 Node gramps = parent.getParent();

10 if (gramps.getType() == Token.VAR) {

11 jsDoc = gramps.getJSDocInfo();

12 }

13 }

14 }

15 }

16 return jsDoc;

17 }

ソースコード 2: 変数宣言文を移動した Closure 91中のメソッド
1 private JSDocInfo getFunctionJsDocInfo(Node n) {

2 JSDocInfo jsDoc;

3 Node parent;

4 int parentType;

5 Node gramps;

6 jsDoc = n.getJSDocInfo();

7 parent = n.getParent();

8 if (jsDoc == null) {

9 parentType = parent.getType();

10 if (parentType == Token.NAME || parentType == Token.ASSIGN) {

11 jsDoc = parent.getJSDocInfo();
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12 if (jsDoc == null && parentType == Token.NAME) {

13 gramps = parent.getParent();

14 if (gramps.getType() == Token.VAR) {

15 jsDoc = gramps.getJSDocInfo();

16 }

17 }

18 }

19 }

20 return jsDoc;

21 }

例えばソースコード 1では変数 parentTypeが 6行目の呼び出しの直前である 5行目に，
grampsが 10行目の呼び出しの直前である 9行目に宣言され，初期値の代入が行われてい
る．これを書き換えることで，ソースコード 2のようにメソッドの最初である 5,6行目に変
数宣言を行い，初期値の代入は元のコードと同じ位置で行う．また，ソースコード 1で 2，3

行目に行われている変数 jsDoc，parentについても変数宣言を分離し，メソッドの最初に
移動する．
このような書き換えにより，ソースコード 2ではメソッド全体で使用する変数の宣言がメ

ソッドの冒頭でまとめて行われる．

3.3.2 調査２：複雑な文が与える影響

次の 2つの記述方法の比較を行い，コードに含まれる複雑な文が LLM-APRの精度に対
してどのような影響を与えるのかを調査した．
ただし，文の分解により生成される一時変数の識別子名が LLM-APRの精度に与える影

響を考慮し，LLM-APRの前後に変数名のマスキングと復元を行った．また，プロンプトに
おいても変数名を変更しないように指示する旨を追加した．

• Defects4Jに含まれる複雑な文を含むコード（例：ソースコード 3）

• 複雑な文をすべて単純な式に分解したコード（例：ソースコード 4）

ソースコード 3: 複雑な文を分解する前のMath 51の一部
1 if ((x >= -threshold) && (x <= threshold)) {

2 double inverse = 1 / FastMath.sqrt(y * y + z * z);

3 return new Vector3D(0, inverse * z, -inverse * y);

4 } else if ((y >= -threshold) && (y <= threshold)) {

ソースコード 4: 複雑な文を分解したMath 51の一部
1 double $282 = threshold;
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2 double $167 = -$282;

3 boolean $41 = (x >= $167);

4 double $168 = threshold;

5 boolean $42 = (x <= $168);

6 double $283 = threshold;

7 double $169 = -$283;

8 boolean $45 = (y >= $169);

9 double $170 = threshold;

10 boolean $46 = (y <= $170);

11 if ($41 && $42) {

12 double $284 = y * y;

13 double $285 = z * z;

14 double $171 = $284 + $285;

15 double $43 = FastMath.sqrt($171);

16 double inverse = 1 / $43;

17 double $286 = inverse;

18 double $172 = $286 * z;

19 double $351 = inverse;

20 double $287 = -$351;

21 double $173 = $287 * y;

22 org.apache.commons.math.geometry.Vector3D $44 = new Vector3D(0,

$172, $173);

23 return $443;

24 } else if ($45 && $46) {

例えば，ソースコード 3の 1行目の条件式 (x >= −threshold)&&(x <= threshold)や
1/FastMath.sqrt(y ∗ y + z ∗ z)は複雑であり，一時変数を用いて分解される．これを次の
ような 1つの操作の要素ごとに分解し，ソースコード 4のそれぞれ 1行目から 5行目や 12

行目から 16行目のような形に書き換えを行う．

• 変数の参照

• 変数の正負の入れ替え

• 比較演算の結果を boolean変数に代入

• メソッド呼び出し

3.3.3 調査３：レイアウトが与える影響

次の 2つの記述方法の比較を行い，コードに含まれるインデント・改行が LLM-APRの
精度に対してどのような影響を与えるのかを調査した．
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• Defects4Jに含まれるコード（例：ソースコード 5）．ただし，Defects4Jに含まれる
コードは活発に保守が行われているオープンソースのコードであり，全てのコードに
おいて，インデントや改行が十分適切に設定されていることを確認した [15]．

• インデントと改行を全て削除したコード（例：ソースコード 6）

ソースコード 5: インデントと改行を削除する前の Jsoup 5の一部
1 package org.jsoup.parser;

2

3 import org.jsoup.helper.Validate;

4 import org.jsoup.nodes.*;

5

6 import java.util.LinkedList;

7

8 public class Parser {

9 private static final String SQ = "’";

ソースコード 6: インデントと改行を削除した Jsoup 5の一部
1 package org.jsoup.parser; import org.jsoup.helper.Validate; import

org.jsoup.nodes.*; import java.util.LinkedList; public class

Parser { private static final String SQ = "’";

ソースコード 6のように，インデント・改行を削除することで 1行のコードへの書き換え
を行う．

3.3.4 調査４：変数名の命名が与える影響

次の 2つの記述方法の比較を行い，変数名が LLM-APRの精度に対してどのような影響
を与えるのかを調査した．また，プロンプトにおいても変数名を変更しないように指示する
旨を追加した．

• Defects4Jに含まれるコード（ソースコード 7）．ただし，Defects4Jに含まれるコー
ドは活発に保守が行われているオープンソースのコードであり，全てのコードにおい
て，変数名が十分適切に命名されていることを確認した [15]．

• 変数名を全てマスキングしたコード（ソースコード 8）

ソースコード 7: 変数名をマスキングする前の Lang 23の一部
1 fmtCount++;

2 seekNonWs(pattern, pos);
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3 int start = pos.getIndex();

4 int index = readArgumentIndex(#blue#pattern#>, next(pos));

5 stripCustom.append(START_FE).append(index);

6 seekNonWs(#blue#pattern#>, pos);

7 Format format = null;

8 String formatDescription = null;

9 if (c[pos.getIndex()] == START_FMT) {

10 formatDescription = parseFormatDescription(#blue#pattern#>,next(pos));

11 format = getFormat(formatDescription);

12 if (format == null) {

13 stripCustom.append(START_FMT).append(formatDescription);

14 }

15 }

ソースコード 8: 変数名をマスキングした Lang 23の一部
1 LOC_VAR5++;

2 seekNonWs(MET_PAR0, LOC_VAR3);

3 int LOC_VAR6 = LOC_VAR3.getIndex();

4 int LOC_VAR7 = readArgumentIndex(MET_PAR0, next(LOC_VAR3));

5 LOC_VAR2.append(FLD_VAR6).append(LOC_VAR7);

6 seekNonWs(MET_PAR0, LOC_VAR3);

7 Format LOC_VAR8 = null;

8 String LOC_VAR9 = null;

9 if (LOC_VAR4[LOC_VAR3.getIndex()] == FLD_VAR4) {

10 LOC_VAR9 = parseFormatDescriptionMET_PAR0,next(LOC_VAR3));

11 LOC_VAR8 = getFormat(LOC_VAR9);

12 if (LOC_VAR8 == null) {

13 LOC_VAR2.append(FLD_VAR4).append(LOC_VAR9);

14 }

15 }

ソースコード 8のように，マスキングにより全ての変数名を別の名前に置き換えたコード
を作成する．
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4 調査の準備

4.1 実バグデータセットの作成・テストの生成

テストの生成には Javaコードのテストケースの自動生成を行う EvoSuite[9] を用いた．
Defects4Jの実バグを含むコードにはそのバグを検出するテストが付属しているが [15]，ミュー
テーションによる様々なバグにテストに依存することなく対応するために EvoSuiteによっ
て生成したテストを採用した．
実バグデータセットはDefects4Jに含まれる単一ファイルバグ 702件のうち，次の条件を

満たす 107件のバグに対応する，バグを含むコードのファイルを抽出した．

• EvoSuiteによるテストの生成に成功したコード組

• 生成されたテストが不安定なテストを含まず3，かつ実際のバグを検出できたコード組

• GPT-5.2にプログラム修正の指示を安全行うことができる長さで，ファイル全体の文
字数が 15,000文字以内のコード

また LLMが，自然言語の説明等に依らずに，コードそのものを理解・修正する能力を評
価するために，コードに含まれるコメントは Javadoc等も含めて全て削除した．

4.2 人工バグデータセットの作成

人工バグデータセットは 604件のバグを含み，実バグデータセット 107件に対応する修正
済みコードのファイルに対してMutanerator4を用いたミューテーションを行うことで作成
した．Mutaneratorは次のような操作により，単純なバグをランダムに 1つ発生させる．

• 二項演算子の入れ替え

• インクリメント・デクリメントの入れ替え

• 正負の入れ替え

• void型メソッドの呼び出しの削除

各ファイルに対して 10通りのミューテーションを生成した 10個の人工バグを生成した．
ただし，ミューテーションが可能な箇所が十分でないコードに対して生成される人工バグは
10個未満である．また，生成した人工バグのうち EvoSuiteのテストによる検出が不可能で
あったものを除外し，人工バグデータセットはテストで検出可能なバグのみで構成した．

3テストを 30回実行し，テスト結果が変化しないコード組のみを選択した
4https://github.com/kusumotolab/Mutanerator
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4.3 調査に使用する書き換えデータセットの作成

調査に使用する書き換えデータセットは，作成した実バグデータセットと人工バグデータ
セットをさらに書き換えることで作成した．また書き換え前後でプログラムの挙動が変化し
ていないことを確認するために，調査に使用する全てのコードが次の 2つの条件を満たすこ
とを確認した．

• バグを含むコードに対して書き換えを行ったコードが，コンパイル可能でテストに不
合格すること

• 同様の書き換えツールやパッチを用いて書き換えたバグを含まないコードが，コンパ
イル可能でテストにテストに合格すること

4.3.1 調査１：変数宣言の位置を移動する書き換え

実バグデータセットに対してソースコード 2のような書き換えを手作業で実施した．
書き換えは変数宣言のメソッドやクラスの最上部への移動により行った．ただし，移動後

の変数宣言文は元のコードの変数宣言文と同じ順番となるように並べる．また，変数宣言文
と代入文が 1行にまとめられている場合には文を分離し，変数宣言文のみを移動した．
ただし，手作業での書き換えとなるため，実バグデータセットから 40件をランダムに選

択して比較を行った．また，人工バグセットも実バグデータセットと同じ 40件に対応する
修正済みコードから生成されたもののみを使用した．

4.3.2 調査２：複雑な文を分解する書き換え

JCodeFlatter[12]を用いて，ソースコード 1行あたりの意味量を均一にする書き換えを
行った．書き換えはソースコードを抽象構文木上で行い，メソッド呼び出しや二項を含む文
を対象に，1つの文あたり 1つの操作のみが対応するまで一時変数に分解する．
ただし一部のコードについては，ソースコード 9からソースコード 10への書き換えのよ

うに，コンパイル失敗やプログラムの挙動の変化が発生する．例えば，&&で結合された条
件式について，左辺で変数の値が適切であるかの確認を行い，右辺でその変数を用いたメ
ソッド呼び出しや配列の参照を行っている場合にエラーが発生する．ソースコード 9の場合，
&&の左辺で変数 columnIndexの値が適切でない際には右辺は実行されない一方で，ソー
スコード 10では変数 columnIndexの値にかかわらずメソッド getObject(columIndex)の
呼び出しが実行される．

ソースコード 9: 複雑な文を分解する前の Chart 22の一部
1 if (columnIndex >= 0 && row.getObject(columnIndex) != null) {
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2 allNull = false;

3 break;

4 }

ソースコード 10: 複雑な文を分解した Chart 22の一部
1 int $147 = columnIndex;

2 boolean $58 = $147 >= 0;

3 int $171 = columnIndex;

4 org.jfree.data.KeyedObjects $172 = row;

5 java.lang.Object $148 = $172.getObject($171);

6 boolean $59 = $148 != null;

7 if ($58 && $59) {

8 allNull = false;

9 break;

10 }

ツールを用いた文の分解後にコンパイルに失敗するものやプログラムを実行した際の挙動
が変化したものは除き，41件のみを用いて比較を行った．また，人工バグセットも実バグ
データセットと同じ 40件に対応する修正済みコードから生成されたもののみを使用した．

4.3.3 調査３：インデント・改行を削除する書き換え

インデントと改行を削除するプログラムを実装し，書き換えを行った．書き換えは改行
やインデントを削除しつつ，コンパイル可能なコードを生成するために，次の書き換えを
行った．

1. 各行の開始から空白文字以外の文字までを全て削除する

2. 空行を削除する

3. 残った行を空白文字つなぎで連結し，1行のコードを作成する

4.3.4 調査４：変数名をマスキングする書き換え

実装した変数名のマスキングツールを用いて，マスキングを実施した．ただしマスキング
後の変数名は次の 4種類の変数にごとにインデックスを割り当て，V AR 5のように変数の
区分とインデックスを用いて命名する．

• ローカル変数 LOC V AR

• フィールド変数 FLD V AR
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• メソッド引数MET PAR

• その他の引数 PAR

また，マスキングを行った変数名はテストの実行の際に復元する．復元はマスキング時に
保存した元の変数名とマスキング後の変数名の対応に基づき，元の名前に書き換えることに
より行った．
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5 結果

5.1 調査１：変数宣言の位置が与える影響

変数宣言の位置を移動する書き換え前後での LLM-APRの修正成功率を表 1に示す．
実バグに対する修正において，書き換えを行うことで修正成功率がわずかに向上した．一

方で，人工バグ修正については修正成功率が低下し，修正後のコードがコンパイルエラーと
なった件数も増加した．

表 1: 変数宣言の位置の移動による修正性能の変化

コード
実バグ 人工バグ

　修正成功率　 コンパイルエラー 　修正成功率　 コンパイルエラー

書き換え前
10.83 % 10.83 % 50.22 % 3.61 %

4.33 /40件 4.33 /40件 116.00 /231件 8.33 /231件

書き換え後
11.67 % 11.67 % 48.20 % 5.05 %

4.67 /40件 4.67 /40件 111.33 /231件 11.67 /231件

5.2 調査２：複雑な文が与える影響

複雑な文を分解する書き換え前後での LLM-APRの修正成功率を表 2に示す．
実バグ，人工バグともに書き換えにより修正成功率が低下することを確認した．

表 2: 複雑な文の分解による修正性能の変化

コード
実バグ 人工バグ

　修正成功率　 コンパイルエラー 　修正成功率　 コンパイルエラー

書き換え前
11.38 % 8.13 % 65.23 % 6.32 %

4.67 /41件 3.33 /41件 151.33 /232件 14.67 /232件

書き換え後
8.94 % 7.32 % 59.34 % 7.04 %

3.67 /41件 3.00 /41件 137.67 /232件 16.33 /232件

5.3 調査３：レイアウトが与える影響

インデント・改行を削除する書き換え前後での LLM-APRの修正成功率を表 3に示す．
実バグに対する修正において，書き換えを行うことで修正成功率がわずかに向上した．一

方で，人工バグ修正については修正成功率が変化しなかった．
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5.4 調査４：変数名の命名が与える影響

変数名をマスキングする前後での LLM-APRの修正成功率を表 4に示す．
実バグに対する修正において，書き換えの前後で修正成功率が変化しなかった．一方で，

人工バグにおいてはマスキングにより修正成功率が成功したものの，コンパイルエラーの発
生件数は約 2倍に増加することを確認した．

表 3: インデント・改行の削除による修正性能の変化

コード
実バグ 人工バグ

　修正成功率　 コンパイルエラー 　修正成功率　 コンパイルエラー

書き換え前
14.64 % 10.59 % 59.99 % 3.75 %

15.67 /107件 11.33 /107件 362.33 /604件 22.67 /604件

書き換え後
15.58 % 10.90 % 59.82 % 3.75 %

16.67 /107件 11.67 /107件 361.33 /604件 22.67 /604件
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6 考察

6.1 LLM-APRに適したコーディングスタイル

人間にとっての可読性の向上を目的とする現在の一般的なコーディングスタイルは，必ず
しも LLM-APRに適したコーディングスタイルであるとは限らないことを確認した．
変数宣言に関して，一般的なコーディングスタイルでは変数は可能な限り狭いスコープで

宣言し，最初の使用位置の近くで初期化と同時に記述することが推奨されている．一方で調
査の結果から，LLM-APRにおいてはクラスやメソッドの先頭部において変数宣言をまとめ
て行うことで，修正精度が向上する傾向が確認された．
また，インデントや改行といったレイアウトについても，人間の可読性向上を目的とし

た一般的なコーディングスタイルとは異なり，これらを削除したコードを入力とした場合に
LLM-APRの精度が向上する結果が得られた．この結果は，コード補完タスクにおけるイン
デントと改行の有無と LLMの性能との関係を調査したPanらの研究 [32]の報告と整合的で
ある．
この要因としては，変数宣言をクラスやメソッドの上部にまとめることで，変数名とその

型に関する情報がコードの先頭付近に集約され，LLMがコード全体の変数を把握しやすく
なった可能性が考えられる．LLMはトークン間の関係性に基づいて次トークンを予測する
モデルであり，変数に関する情報が先に与えられることが，後続の修正済みコードを生成す
る上での精度に影響すると考えられる．
このように，人間にとって可読性が高いとされるコードにおける変数名などの情報配置

が，必ずしも LLM-APRに適しているとは限らず，LLM-APRの精度向上に寄与するコー
ディングスタイルについて，さらなる調査が必要であると考えられる．

表 4: 変数名のマスキングによる修正性能の変化

コード
実バグ 人工バグ

　修正成功率　 コンパイルエラー 　修正成功率　 コンパイルエラー

書き換え前
14.64 % 10.59 % 59.99 % 3.75 %

15.67 /107件 11.33 /107件 362.33 /604件 22.67 /604件

書き換え後
14.33 % 8.72 % 67.22 % 7.56 %

15.33 /107件 9.33 /107件 406.00 /604件 45.67 /604件
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6.2 単純なバグに対する LLM-APR

人工バグがDefects4Jに含まれる実バグと比較して，規模が小さく修正が容易なバグであ
ることを確認した．人工バグの修正成功率は実バグの修正成功率と比較して約 4倍から 5倍
高く，実バグと比較して修正しやすい単純なバグであると考えられる．
また，LLM-APRの性能に影響するコーディングスタイルについても，単純な人工バグと

複雑な実バグで異なる傾向が見られた．変数宣言の位置の書き換えやインデント・改行の削
除により実バグの修正では修正成功率の改善が見られる一方で，人工バグについては修正成
功率がほとんど変化しない，あるいはわずかに低下することを確認した．コンパイルエラー
件数についても，変数宣言の位置の書き換えにより増加した．
これは人工バグがランダムな位置に発生した規模の小さいバッグであり，一般的でない

コーディングスタイルでは，バグが見逃されるケースやバグのない箇所に変更を加えてコン
パイルエラーを生じるケースが増加する可能性を示すものである．

6.3 変数名のマスキングが LLM-APRに与える影響

変数名のマスキングを行った場合，人工バグに対する修正成功率は約 7%向上した一方で，
コンパイルエラー件数は約 2倍に増加した．
変数名は LLMに対して変数の役割や意味を示す情報を提供する可能性を持つ情報であり，

プログラムの動作理解やバグ位置の特定に寄与する可能性がある．そのため変数名をマスキ
ングすることで，LLMが特定の識別子名に依存せず，プログラム全体の構造や文脈に基づ
いてバグを探索・修正するよう促された可能性が考えられる．この結果，識別子名による偏
りを受けることなく，プログラム全体から均等にバグを探索できるようになり，ランダムな
位置に存在する人工バグの修正成功率が向上した一方で，バグと無関係な箇所に変更を加え
てしまう可能性も高まり，結果としてコンパイルエラー件数が増加したと推測される．
一方で，Wangらの研究 [43]では，適切に命名された変数名がLLMのコード関連タスクの

性能向上に寄与することが報告されている．Wangらの研究ではGPT系列のモデルが使用
されているが，論文中で使用されたGPTのバージョンは明記されておらず，論文公開時点で
ある 2023年 7月以前のモデルが用いられていると推測される．本研究で使用したGPT-5.2

は，パラメータ数および学習データ量が拡大されたモデルであるため，モデル規模の違いに
より，変数名が LLM-APRの性能に与える影響がWangらの研究とは異なる結果となった
可能性がある．
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7 書き換えによるLLM-APR精度向上の試み

調査１から調査４を通して，コーディングスタイルが LLM-APRの精度に与える影響に
ついて，以下の点が確認された．

• 変数宣言位置の移動や，インデントおよび改行を削除する書き換えは，実バグの修正
性能をわずかに改善する

• 変数名のマスキングにより LLMは識別子名による偏りを除き，コード全体から均等
にバグを探索するよう促される

• 複雑な文を分解する書き換えは，LLM-APRの性能を低下させる．

これらの結果を踏まえ，本研究では，複数のコーディングスタイルを組み合わせた書き換
えを行った場合に，LLM-APRの性能がどのように変化するのかを明らかにするための追加
調査を行う．

7.1 調査５：書き換えによる LLM-APRの精度変化

7.1.1 調査の概要

本調査では，LLM-APRの精度向上に寄与すると考えられる複数のコーディングスタイル
が同時に適用された場合における修正性能の変化を確認する．これにより，実際にこれらの
コーディングスタイルを組み合わせて採用した際に生じる LLM-APRの精度変化について
考察を行う．
本調査では実バグのみを対象とし，以下の 3種類のコードに対して LLM-APRの性能を

計測する．

• 書き換えを行わない元のコード

• 変数宣言位置の移動およびインデントと改行の削除を行ったコード

• 変数宣言位置の移動，インデントと改行の削除に加えて，変数名のマスキングを行っ
たコード

7.1.2 評価指標

本調査では，実際のコードに対して LLM-APRを適用した際の性能を評価するため，修
正成功率およびコンパイルエラー発生件数に加えて，LLM-APRに要するコストの計測を
行う．
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GPTの利用コストは入力および出力のトークン数に依存するため [30]，本研究では LLM-

APRのコスト指標として入力トークン数を計測する．トークン数の計測には，OpenAIが提
供するトークナイザー5を使用する．このトークナイザーは，GPT系列モデル内部でのトー
クナイズ処理と同等の機能を提供しており，本研究で使用するGPT-5.2に対応するバージョ
ンを用いる．なお，実際のLLM-APRでは修正対象コードに加えてプロンプトも入力として
与えられるが，本研究ではコードそのものと LLM-APR性能との関係に着目するため，修
正対象コードのみの入力トークン数を比較対象とする．

7.1.3 データセット

本調査では，調査１から調査４で使用したものと同一の実バグデータセットを使用する．
ただし，本調査では変数宣言位置の移動を行う必要があるため，調査１で使用した実バグ 40

件のみを対象とする．
また，変数名のマスキングは調査４と同様のツールを用いて行う．ただし，トークン数削

減によるコスト削減を目的として，マスキング後の変数名には以下の略称とインデックスを
組み合わせた形式（例：LV 3）を用いる．

• ローカル変数：LV

• フィールド変数：FV

• メソッド引数：MP

• その他の引数：P

7.2 結果と考察

3種類のコードに対する LLM-APRの性能を計測した結果を表 5に示す．変数宣言位置の
移動およびインデントと改行の削除を行ったコードでは，元のコードと比較して修正成功率
が約 7%向上し，入力トークン数を約 12%削減できることを確認した．
一方で，これらの書き換えに加えて変数名のマスキングを行った場合には LLM-APRの

修正成功率が低下する結果となった．このことから，変数名のマスキングによる修正性能の
改善は一般的な文脈を持つコードに含まれる単純なバグに対して有効であり，一般的なコー
ドとは異なる文脈を持つ実バグの修正においては変数名のマスキングは必ずしも適切ではな
い可能性があると考えられる．また変数名のマスキングを行った場合，入力トークン数が増
加する傾向も確認された．これはマスキング後の変数名が，例えばローカル変数が iのよう

5https://github.com/openai/tiktoken
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な一文字の識別子であった場合でも，LV 5のように少なくとも 3文字以上の名称に置き換
えられるため，結果として変数名が全体的に長くなることに起因すると考えられる．
なお，入力トークン数とは異なり，出力トークン数についてはいずれの条件においても大

きな変化は見られなかった．これは，LLMが出力する修正コードが，インデントや改行が
整えられた形式で生成されることに起因すると考えられる．そのため出力トークン数の削減
には，プロンプトにおける追加指示などさらなる工夫が必要であると考えられる．

表 5: コーディングスタイルと LLM-APRの精度

コード 　修正成功率　 コンパイルエラー
平均トークン数
入力 出力

元のコード
10.83 % 10.83 %

1204.3 1239.1
4.33 /40件 4.33 /40件

変数宣言位置の移動 17.50 % 11.67 %
1060.5 1223.3

インデントと改行の削除 7.00 /40件 4.67 /40件

+変数名のマスキング
9.17 % 7.50 %

1179.7 1341.5
3.67 /40件 3.00 /40件
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8 妥当性の脅威

8.1 内的妥当性の脅威

8.1.1 LLMの回答のランダム性

GPT-5.2をはじめとした LLMの回答は確率的に生成されるため，同一のコードとプロ
ンプトを入力として与えた場合であっても実行毎に異なる修正結果が得られる可能性があ
る．本研究では LLM-APRは全て 3回の施行を行い，結果は平均値を用いて評価すること
で LLMの回答のランダム性の影響の低減を図っている．
しかし LLMの回答のランダム性の影響を完全に排除することは難しく，本研究で計測し

た修正成功率やコンパイルエラー件数が LLMのランダム性の影響を受けている可能性は完
全には否定されない．

8.1.2 GPT-5.2とDefects4Jの学習データ依存性

GPT-5.2がDefects4Jに含まれるバグの修正内容を学習済みである可能性を考慮し，LLM-

APRによって生成された修正内容と，Defects4Jにおける実際の修正内容との一致性につい
て調査を行った．具体的には，書き換えを行っていないDefects4Jの実バグに対して LLM-

APRを 3回実行し，少なくとも 1回以上修正に成功したバグについて，生成された修正が
実際の修正と一致するもの（same）と，相違するもの（diff）に分類した．分類結果を表 6

に示す．
その結果，修正に成功したバグの約 60%は，実際の修正内容とは異なる修正によってテス

トを通過していることが確認された．また，一致する修正についても，多くが単一トークン
バグ6や単一行バグ7といった，修正内容が一意に定まりやすいバグであった．
これらの結果から，GPT-5.2がDefects4Jの修正内容を単純に再現していることを強く示

す根拠は確認されず，本研究における評価結果が学習データの影響を強く受けているとは言
い難い．ただし，LLMの学習データの詳細は公開されていないため，GPT-5.2がDefects4J

を学習済みである可能性や，学習データが本研究の評価に影響を与えている可能性を完全に
否定することはできない．

61つのトークンの変更のみで修正が可能なバグ
71行の変更のみで修正が可能なバグ
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表 6: 修正に成功したバグと実際の修正の比較
BugID 1 2 3 バグの種類
Chart21 diff

Chart24 same same same 単一トークンバグ
Cli5 same same same

Cli40 diff 単一行バグ
Codec18 diff diff diff 単一行バグ
Compress2 diff diff

Compress6 diff diff

Csv4 same same same 単一行バグ
Csv6 diff diff diff

Csv11 same same same 単一行バグ
Gson12 same same

Gson17 diff diff diff

Jsoup5 diff diff diff

Jsoup16 diff diff

Jsoup26 diff diff diff

Jsoup59 diff diff same

Math35 same same same 同一の単一行バグのコードクローン
Math62 same

Math101 diff diff diff
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8.2 外的妥当性の脅威

8.2.1 LLM・データセットへの依存

本研究ではLLM-APRを行うモデルとしてGPT-5.2，評価に用いるデータセットDefects4J

のみを用いた．そのため，本研究で得られた結果が他のGPT系列モデルや異なる LLMを
用いたAPRや，他のデータセットや実際の開発におけるバグ修正においても同様であると
は限らない．

8.2.2 バグの規模・種類への依存

本研究で対象としているバグは，全て 15,000文字以内の単一ファイルの実バグまたは人
工バグであり，大規模なコードに含まれるバグや複数ファイルにまたがる修正を必要とする
バグは含まれていない．そのため，本研究で得られた結果が実際の開発におけるバグ修正に
おいても同様であるとは限らない．
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9 おわりに

本研究では，人間にとっての可読性向上を目的とするコーディングスタイルが LLM-APR

に対してどのような影響を与えるのかについて調査を行った．調査の結果，変数宣言をクラ
スやメソッドの上部にまとめるコーディングスタイルや，インデントおよび改行を含まない
コーディングスタイルは，実バグに対する LLM-APRの修正成功率をわずかに改善するこ
とを確認した．また変数名をマスキングすることで，LLMが特定の識別子名に依存せずプ
ログラム全体の構造や文脈に基づいてバグを探索・修正するように促され，単純なバグの修
正成功率が向上した．一方で，変数名のマスキングはコンパイルエラーを増加させる要因で
もあり，また，他の書き換えを行った一般的なコードとは異なる文脈を持つコードにおいて
は変数名のマスキングが LLM-APRの性能の悪化を招くことも確認した．
また，LLM-APRの精度向上に貢献する変数宣言位置の移動，インデントと改行の削除

を行うことで，修正成功率が約 7%改善し，入力トークン数を約 12%削減できることを確認
した．
以上の結果から本研究では，人間にとって一般的に可読性が高いとされるコーディングス

タイルは必ずしも LLM-APRに適しているとは限らず，適切なコード中での情報の配置を
行うコーディングや，LLM-APRに適した自動書き換えツールの導入により，より低コスト
で高精度な LLM-APRが実現できる可能性を示した．
ただし，本研究では可読性の向上を目的として一般的に用いられているコーディングスタ

イルのうち，変数宣言の位置，複雑な式と単純な式，インデントおよび改行の有無，変数名
の有無といった限られた要素のみを対象として調査を行った．しかし，可読性の向上を目的
としたコーディングスタイルやリファクタリング手法は他にも数多く存在しており，それら
が LLM-APRに与える影響については十分に明らかになっていない．今後は，より多様な
コーディングスタイルを対象とした調査を行うことで，LLM-APRに適したコードに対する
理解を深める必要がある．
また，本研究の成果は一般的な可読性を重視したコーディングスタイルとLLM-APRに適

したコーディングスタイルとの間に差異があることを確認し，適切なコーディングスタイル
を選択することでLLM-APRの精度向上の可能性を示したにとどまる．実際のソフトウェア
開発においては，人間による理解や保守性とのバランスを考慮する必要があり，LLM-APR

に適したコーディングスタイルをそのまま適用することが常に適切であるとは限らない．加
えて，本研究では限られたデータセットを対象とする評価を行っており，実際の開発環境で
の LLM-APR性能の変化を調査するために，より大規模かつ多様なデータセットを用いた
実験を通した検証を行う必要がある．
実際の開発環境において LLM-APRを有効に利用するために，さらなる調査を行うとと
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もに，LLM-APRと人間の可読性の両者を考慮したコーディングスタイルや書き換え手法を
検討することが今後の課題である．
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言を賜り，心より深く感謝申し上げます．
大阪大学大学院情報科学研究科コンピュータサイエンス専攻肥後研究室の皆様には，研究

における様々な場面で助言をいただくと共に，研究室での日常生活で様々な時間を共にしま
した．心より深く感謝申し上げます．
最後に，研究活動をはじめとした研究室での日常生活において，多くのサポートを賜りま

した事務職員 軽部 瑞穂 氏に心より深く感謝を申し上げます．

35



参考文献

[1] Aldeida Aleti and Matias Martinez. E-apr: Mapping the effectiveness of automated

program repair techniques. Empirical Software Engineering, Vol. 26, No. 5, p. 99, Jul

2021.

[2] Islem Bouzenia, Premkumar Devanbu, and Michael Pradel. Repairagent: An au-

tonomous, llm-based agent for program repair. ICSE ’25, p. 2188–2200. IEEE Press,

2025.

[3] Raymond P.L. Buse and Westley R Weimer. Learning a metric for code readability.

IEEE Transactions on Software Engineering, Vol. 36, No. 4, pp. 546–558, jul 2010.

[4] Simon Butler, Michel Wermelinger, Yijun Yu, and Helen Sharp. Relating identifier

naming flaws and code quality: An empirical study. In 16th Working Conference on

Reverse Engineering, 2009. Page(s): 31-35.

[5] Mark Chen, Jerry Tworek, Heewoo Jun, Qiming Yuan, Henrique Pondé, Jared Ka-
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