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GPT-4における自動コード翻訳タスクの精度調査
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あらまし あるプログラミング言語で書かれたソースコードを別の言語に翻訳する自動コード翻訳の研究において，
機械学習を用いるニューラル機械翻訳が注目されている．ニューラル機械翻訳は，事前に翻訳ルールを逐一定義する
ルールベース機械翻訳と比べて，人間が読みやすいコードが生成されやすいというメリットがある一方で，翻訳の精
度が低いという問題がある．本研究では様々な分野で高い性能を発揮している大規模言語モデル GPT-4を対象とし
て，C++，COBOL，Go，Java，Rust，Python3のソースコードに対する自動コード翻訳タスクの精度を調査した．既
存のデータセットは GPT-4が事前学習済みである可能性が高いため，新たにデータセットを作成して調査を行った．
その結果，GPT-4が既存の事前学習言語モデルよりも精度が高いこと，翻訳元言語よりも翻訳先言語のほうが精度へ
の影響が大きいこと，プロンプトの記述言語が日本語の場合と英語の場合で精度に大きな差がないことがわかった．
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Abstract Neural machine translation using machine learning has been attracting attention in research on automatic code
translation that translates source code written in one programming language into another language. Neural machine translation
provides the benefit of readily generating human-readable code compared to rule-based machine translation, which requires
pre-defined rules for translation. On the other hand, neural machine translation has the problem of low translation accuracy.
In this study, we investigated the accuracy of automatic code translation tasks for C++, COBOL, Go, Java, Rust, and Python3
source code on GPT-4, large language models that have demonstrated high performance in various fields. We created a new
dataset for the study because GPT-4 is likely to have been pre-trained on an existing dataset. The results show that GPT-4 is
more accurate than the existing pre-trained model, the impact on accuracy is more significant with the target language than
with the source language, and there is no significant difference in accuracy when the prompts are in Japanese and in English.
Key words Code Translation, GPT-4

1. は じ め に
自動コード翻訳とはあるプログラミング言語で書かれたソー
スコードを別の言語に翻訳する技術のことである．COBOLか
ら Java などのレガシーな言語からモダンな言語への翻訳や，
Python3から C++など低速高水準言語から高速低水準言語への
翻訳などに利用されている [1], [15]．
自動コード翻訳の手法の 1 つとして，ルールベース機械翻
訳がある (Cython [1]，opensourceCOBOL4j [15] など)．これは
ルールや辞書に沿って翻訳を行う手法のことである．この手法

はルールの範囲内であれば正確に翻訳を行うことができる．し
かし，翻訳のために大量のルール登録を手動で行う必要があり，
このルール登録には非常に労力がかかる．また，人間にとって
読みにくい不自然な翻訳が出力される場合もある [17]．
近年，ルールベース機械翻訳に代わる手法としてニューラル

機械翻訳が提案された [3]．これは機械学習を用いて翻訳を行
う手法であり，メリットとして，人間が作成したコードを学習
しているため人間が理解しやすい翻訳が出力されやすいこと，
ルールベース機械翻訳と比較してルール登録の手間がかからな
いということが挙げられる．しかし最新のニューラル機械翻訳
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モデルの 1つである TransCoder-IR [17]においても，C++，Go，
Java，Rust間を相互に翻訳した場合の精度が平均 44.2%と低く，
正確に翻訳ができないことが多いという問題がある．

2023年 3月に OpenAI社から最新の大規模言語モデル (Large
Language Model, LLM)である GPT-4 [13]が公開された．LLM
とは，事前学習言語モデル (Pre-trained Language Model, PLM)
のモデルサイズ，学習データサイズをスケーリングすることに
より，通常の PLM よりも複雑なタスクを解く能力 (創発的能
力 [19]) を獲得したモデルの呼称である [22]．GPT-4 は学習に
自然言語，ソースコード，画像を使用しており，Uniform Bar
Examination(米国統一司法試験)を受験者の上位 10％の成績で
合格 [13]，自然言語翻訳において既存の商用製品レベルのスコ
アを達成 [8]，既存モデルよりも高精度なコード理解，コード生
成を実現 [2], [13]，といった多くの分野で成果を残している．

GPT-4は高精度でコード理解，コード生成を行うことができ
るため，自動コード翻訳タスクも高精度で行うことができると
予想できる．しかし，GPT-4のコード翻訳精度を調査する研究
はまだ存在しない．
そこで本研究では GPT-4 の自動コード翻訳タスクの精度を
調査した．対象の言語として C++，COBOL，Go，Java，Rust，
Python3を選択した．
本研究の主な貢献は以下の通りである．
• GPT-4(gpt-4-0613)が事前学習していないデータから新た

にコード翻訳タスクのテスト用データセットを作成した．
• GPT-4 が既存の自動コード翻訳モデルよりも高精度で

コード翻訳を行えることを明らかにした．
• 翻訳先言語，翻訳元言語の組み合わせによって翻訳の精

度が変化することを明らかにした．
• プロンプトの言語が日本語である場合と英語である場合

の翻訳の精度の変化を調査し，大きな差がないことを明らかに
した．

2. 背 景
2. 1 LLM
近年，大規模なデータセットを用いて学習された LLMが注
目を集めている [22]．その中でも，OpenAI社が開発した LLM
である GPT-3.5 [14]，GPT-4 [13]が高精度であるとして特に注
目されている．GPT-3.5，GPT-4は基本的に入力としてテキス
トを与え，その入力テキストの内容によって出力が変化する．
この入力テキストを一般的にプロンプトと呼び，プロンプトに
よって出力の質が変化する [18]ため，より良い出力を得るため
にこのプロンプトを工夫することが重要視されている．これを
プロンプトエンジニアリング [11], [20]と呼び，例えば思考の連
鎖を促すことで出力の質を上げる Chain-of-Thought [18]などの
テクニックがある．また，プロンプトの言語が精度に影響を与
えるという報告も行われている [4], [9], [13]．

2. 2 LLMとコード翻訳
関連研究 [7]では StarCoderBase [10]と GPT-3.5-turbo [14]の
コード翻訳精度の評価を行っている．Java，Python3，C++，C#，
JavaScriptを含む新たなデータセットである G-TransEvalを作成

して評価した結果，これらの LLMは既存の事前学習言語モデ
ルよりも高い精度を発揮し，特に GPT-3.5-turboが良い性能を
発揮したと報告されている．
しかし作成されたデータセットに含まれるデータは LLMが

事前学習済みの可能性があり，そのことが精度に影響を及ぼ
している可能性についても同研究では述べられている．また，
COBOLなどのレガシーな言語を含む翻訳性能の評価は行われ
ていない．

2. 3 調 査 内 容
本研究では，GPT-4の自動コード翻訳タスクの精度に関する

4つの調査を行った．
調査 1: ニューラル機械翻訳モデルと GPT-4の比較
GPT-4がニューラル機械翻訳モデルと比較して有用かどうか

を調査する．比較対象として最新のニューラル機械翻訳モデル
の 1つである TransCoder-IR [17]を選択する．TransCoder-IRは
関数単位の翻訳を行うモデルであるため，GPT-4でも関数単位
で翻訳を行い精度を比較する．
調査 2: 異なる特徴の言語間における翻訳の精度
C++，COBOL，Go，Java，Rust，Python3のソースコードを

翻訳し，各言語間の精度の傾向を調査する．同時にコード単位
での翻訳の精度も調査する．
調査 3: プロンプトの言語が翻訳の精度に与える影響
MMLUデータセット [5], [6]においてプロンプトの言語が日

本語より英語の場合のほうが 5.6％精度が高いと報告されてい
る [13] 一方，安全なコードの生成においてはプロンプトの言
語が日本語の場合も英語の場合も精度は同等であるという報
告 [21]があるなど，タスクによってプロンプトの言語の影響が
異なることが報告されている．調査 3では自動コード翻訳タス
クにおけるプロンプトの言語の影響を調査する．
調査 4: 外部ツールが翻訳の精度に与える影響
調査 2の結果において，翻訳先言語が Goである場合のコン

パイルエラーに importされているが使用されていないパッケー
ジが存在することによるエラーが多く含まれていたが，これは
goimports1という静的解析ツールを使うことで自動解決できる．
同様に，翻訳先言語が Rustである場合のコンパイルエラーも
cargo-fix2を用いることで自動解決できる．調査 4ではこれらの
静的解析ツールを用いることでどのように精度が向上するか調
査する．

3. 調 査
本研究で使用する GPT-4のモデル (gpt-4-0613)は 2021年 9

月以前のデータで学習を行っている [13]．コード翻訳タスクの
評価は通常 CodeXGLUE [12] 等のデータセットが使用される
が，これらのデータセットは GPT-4 が既に学習している可能
性がある．そこで，本研究では GPT-4 が事前学習していない
データからデータセットを新たに作成して調査を行う．データ
セットは C++，COBOL，Go，Java，Python3，Rustの並列ソー

（注1）：https://pkg.go.dev/golang.org/x/tools/cmd/goimports
（注2）：https://doc.rust-lang.org/cargo/commands/cargo-fix.html
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表 1 データセットのソースコード情報
言語 ソースコード数 平均行数
C++ 140 22.5
COBOL 98 35.5
Go 140 19.7
Java 140 24.0
Python3 140 9.1
Rust 140 16.5

スコードとテストケースを含む．
3. 1 データセットの作成
データセットは競技プログラミングサイトである AtCoder3の
問題に提出されたソースコードと，AtCoderが公式に公開して
いる各問題のテストケース4から作成した．
対象の問題は 2022年 1月 ∼2023年 6月までの期間にAtCoder
において開催された AtCoder Beginner Contestの A問題と B問
題とし，対象の言語は C++，COBOL，Go，Java，Python3，Rust
とする．
対象の全ての問題に対して，対象の各言語で以下の処理を行
いソースコードを取得する．
（ 1） 問題に提出された正解ソースコードを行数で昇順に
ソートし，上位 25%を除いたソースコードのうち行数最小のも
のを取得．この処理を行うことで，極端に短いソースコードや
極端に冗長なソースコードを除外できる．
（ 2） 取得したソースコードを実行し，全てのテストケース
に通過することを確認．
作成したデータセットのソースコード情報を表 1 に示す．

COBOLのみソースコード数が少ないのは AtCoderの対象問題
のうち，COBOLの解答が提出されていない問題が存在したた
めである．
このデータセットに含まれるソースコードを翻訳し，翻訳の
精度を調査する．本研究における評価指標は全てテストの合格
率を指標とする計算精度 [16]を採用する．

3. 2 調 査 1
GPT-4と最新のニューラル機械翻訳モデルである TransCoder-

IRとの精度比較を行う．TransCoder-IRは関数単位での翻訳を
行うモデルであるため，GPT-4でも同様に関数単位で翻訳を行
う．対象の言語は TransCoder-IR が学習に使用している C++，
Go，Java，Rustとする．

3. 2. 1 データセットの加工
関数単位の翻訳の精度を調査するために，先述したデータ
セットの C++，Go，Java，Rustのソースコードを加工する．
（ 1） 各ソースコードにおいて，入力を関数mainで行い，処
理と出力を関数 solveで行うように手作業で書き換える．この
とき，書き換え後のソースコードは関数 mainと関数 solve以外
の関数を含まないようにする．例を図 1に示す．
（ 2） 書き換え後のソースコードを実行し，全てのテスト

（注3）：https://atcoder.jp/
（注4）：https://www.dropbox.com/sh/nx3tnilzqz7df8a/AAAYlTq2tiEHl5h
sESw6-yfLa?dl=0

図 1 C++のソースコードを関数 solveと関数 mainに分ける処理の例

表 2 調査 1で使用するデータセット
言語 ソースコード数 関数 solveの平均行数
C++ 140 17.2
Go 140 10.7
Java 140 14.1
Rust 140 11.3

ケースに通ることを確認する．
加工後のデータセットのソースコード情報を表 2に示す．こ

のデータセットに含まれる各ソースコードの関数 solveを翻訳
して精度を調査する．

3. 2. 2 調 査 方 法
データセットの各ソースコードの関数 solveを TransCoder-IR，

GPT-4で翻訳し，翻訳の精度の調査を行う．C++から Rustに
翻訳する場合の実験の流れを例として示す．
（ 1） データセットに含まれる C++ のソースコードの関数

solveを取得する．
（ 2） 関数 solveを TransCoder-IR，あるいは GPT-4を用いて

Rustで記述された関数に翻訳する．GPT-4においては，出力の
自然言語部分は削除する．ここで出力された関数を関数 solve’
とする．
（ 3） 関数 solve’を呼び出す関数 mainとライブラリのイン
ポートを手動で補完する．このとき関数 solve’ は一切変更し
ない．
（ 4） テストケースを全て実行し，全てのテストケースに通
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表 3 TransCoder-IRと GPT-4の精度比較
C++ Go Java Rust 平均
TransCoder-IR GPT-4 TransCoder-IR GPT-4 TransCoder-IR GPT-4 TransCoder-IR GPT-4 TransCoder-IR GPT-4

C++ - - 0.45 0.93 0.54 0.93 0.24 0.85 0.41 0.90
Go 0.29 0.89 - - 0.33 0.86 0.16 0.84 0.26 0.86
Java 0.41 0.91 0.34 0.94 - - 0.19 0.92 0.31 0.92
Rust 0.07 0.84 0.05 0.88 0.04 0.83 - - 0.05 0.85
平均 0.26 0.88 0.28 0.92 0.30 0.87 0.20 0.87 0.26 0.88

過すれば翻訳は正しいとし，正しい翻訳が出力される精度を調
査する．このとき，実行時間を 10秒に制限し，これを超えた
場合はテストケースに失敗したとみなす．

3. 2. 3 モデルの設定
TransCoder-IRは配布されているモデル5をそのまま使用した．

GPT-4は APIを使用し，モデルは gpt-4-0613を選択した．C++
から Rustへの翻訳を行う際のプロンプトを以下に例示する．� �
あなたは優秀なソフトウェアエンジニアです．C++で記述された
以下の関数を Rustの関数に翻訳してください．必ず翻訳結果の
みを出力してください．
```

{C++で記述された関数 }

```� �
3. 2. 4 結果と考察
結果を表 3 に示す．表における縦軸は翻訳元言語，横軸は
翻訳先言語を示す．結果から，GPT-4 が全てのペアにおいて
TransCoder-IRよりも精度が高いことがわかる．
今回の TransCoder-IR の精度は TransCoder-IR の論文 [17] で
述べられている精度よりも全体的に低くなっているが，これは
本研究で作成したデータセットが TransCoder-IRの評価に使用
されたデータセットよりも翻訳における難易度が高いためであ
ると考えられる．

3. 3 調 査 2
C++，COBOL，Go，Java，Rust，Python3のソースコードを翻
訳し，レガシーな言語とモダンな言語間や，静的型付け言語と
動的型付け言語間などの異なる特性を持つ言語間で翻訳を行っ
た場合の精度の傾向の調査を行う．また，同時にコード単位で
の翻訳の精度の調査を行う．

3. 3. 1 調 査 方 法
先述したデータセットに含まれるソースコードを翻訳し，精
度を調査する．C++から Rustに翻訳する場合の実験の流れを
以下に例示する．
（ 1） データセットに含まれる C++のソースコードを GPT-4
を用いて Rustで記述されたソースコードに翻訳．このとき，出
力の自然言語部分は削除する．
（ 2） 各問題のテストケースを実行し，全てのテストケース
に通過すれば翻訳は正しいとし，正しい翻訳が出力される精度
を調査する．このとき，実行時間を 10秒に制限し，これを超

（注5）：https://github.com/facebookresearch/CodeGen/blob/main/docs
/TransCoder-IR.md

表 4 GPT-4を用いて 6言語間で翻訳した際の精度
GPT-4 C++ COBOL Go Java Python3 Rust 平均
C++ - 0.01 0.70 0.90 0.63 0.63 0.59
COBOL 0.53 - 0.29 0.65 0.58 0.54 0.52
Go 0.90 0.01 - 0.94 0.67 0.58 0.62
Java 0.91 0.01 0.60 - 0.56 0.64 0.54
Python3 0.84 0.02 0.60 0.87 - 0.66 0.60
Rust 0.86 0.00 0.62 0.90 0.74 - 0.62
平均 0.81 0.01 0.56 0.85 0.65 0.61 0.58

えた場合はテストケースに失敗したとみなす．
3. 3. 2 モデルの設定
GPT-4 は API を使用し，モデルは gpt-4-0613 を選択した．

C++ から Rust への翻訳を行う際のプロンプトを以下に例示
する．� �
あなたは優秀なソフトウェアエンジニアです．C++で記述された
以下のソースコードを Rustのソースコードに翻訳してください．
必ず翻訳結果のみを出力してください．
```

{C++で記述されたソースコード }

```� �
3. 3. 3 結果と考察
実験結果を表 4に示す．表における縦軸は翻訳元言語，横軸

は翻訳先言語を示す．表 4から，翻訳元言語よりも翻訳先言語
の方が精度に影響することがわかる．特に，C++，Javaが翻訳先
言語である場合は比較的精度が高いのに対して，COBOLが翻
訳先言語である場合は精度が低いことがわかる．これは GPT-4
が COBOLのようなレガシーな言語を生成する能力が他言語と
比べて低いためであると考えられる．
また関連研究 [7]において，一般的な事前学習言語モデルで

は動的型付け言語から静的型付け言語への翻訳の精度が低下す
ると報告されているが，GPT-4においては精度の大幅な低下は
見られなかった．

3. 4 調 査 3
コード翻訳タスクにおけるプロンプトに用いる言語の影響を

調査するために，プロンプトの言語が英語の場合と日本語の場
合の翻訳の精度を比較する．

3. 4. 1 調 査 方 法
プロンプトの言語を英語に変更して実験を行い，調査 2の結

果と比較する．GPT-4に与えるプロンプト以外の条件は調査 2
と同じとする．C++から Rustの翻訳を行う際のプロンプトを
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表 5 プロンプトを英語に変更した場合の精度
GPT-4 C++ COBOL Go Java Python3 Rust 平均
C++ - 0.01 (±0.00) 0.66 (-0.04) 0.91 (+0.01) 0.67 (-0.04) 0.58 (-0.05) 0.57 (-0.02)
COBOL 0.51 (-0.02) - 0.17 (-0.12) 0.58 (-0.07) 0.54 (-0.04) 0.46 (-0.07) 0.45 (-0.06)
Go 0.91 (+0.01) 0.03 (+0.02) - 0.91 (-0.03) 0.63 (-0.04) 0.56 (-0.02) 0.61 (-0.01)
Java 0.92 (+0.01) 0.01 (±0.00) 0.58 (-0.02) - 0.50 (-0.06) 0.63 (-0.01) 0.53 (-0.01)
Python3 0.79 (-0.05) 0.00 (-0.02) 0.39 (-0.21) 0.84 (-0.03) - 0.69 (+0.03) 0.54 (-0.06)
Rust 0.84 (-0.02) 0.01 (+0.01) 0.59 (-0.03) 0.89 (-0.01) 0.57 (-0.17) - 0.58 (-0.04)
平均 0.79 (-0.02) 0.01 (±0.00) 0.49 (-0.07) 0.83 (-0.02) 0.58 (-0.07) 0.58 (-0.03) 0.55 (-0.03)

以下に例示する．� �
You are an excellent software developer. Translate the following source
code, written in C++, into Rust source code. Make sure that you only
output the results of the translation.
```

{C++で記述されたソースコード }

```� �
3. 4. 2 結果と考察
プロンプトを英語に変更して実験した結果を表 5に示す．括
弧内の数値はプロンプトが日本語の場合の結果との差分を示し，
精度が上がった場合は背景色を緑，精度が下がった場合は背景
色を赤，精度が変化しなかった場合は背景色を灰としている．
結果から，プロンプトが英語の場合と日本語の場合で精度に大
きな差はないことが確認できた．つまり，コード翻訳タスクに
関しては英語が不得手な日本語話者が無理にプロンプトを英語
に翻訳する必要がないことを示す．
プロンプトが英語の場合と日本語の場合でのどちらでも生成
されるコードの安全性は変化しないという報告 [21]と本実験の
結果を加味すると，コード生成に関するタスクにおいてはプロ
ンプトの言語は大きく影響しないということが考えられる．

3. 5 調 査 4
調査 4では調査 2の結果に静的解析ツールを適用した場合の
精度の向上について調査する．

3. 5. 1 調 査 方 法
調査 2の結果に以下の静的解析ツールを適用した場合の精度
の変化を調査する．

• goimports: Goのパッケージの importを自動で解決する
ツール

• cargo-fix: Rustのコンパイラが提案した修正を自動で適
用するツール

3. 5. 2 結果と考察
調査 2 で出力された Go コードと Rust コードにそれぞれ

goimportsと cargo-fixを適用した場合の精度を表 6に示す．左
の表は goimportsを適用した場合の精度，右の表は cargo-fixを
適用した場合の精度である．また，括弧内の数値はプロンプト
が日本語の場合の結果との差分を示し，精度が上がった場合
は背景色を緑，精度が下がった場合は背景色を赤，精度が変化
しなかった場合は背景色を灰としている．結果から，静的解
析ツールを利用することで精度が上がることがわかる．特に，

表 6 調査 2の結果に静的解析ツールを適用した場合の精度
GPT-4
(goimports)

Go

C++ 0.82 (+0.12)
COBOL 0.32 (+0.03)
Java 0.70 (+0.10)
Python3 0.68 (+0.08)
Rust 0.71 (+0.09)
平均 0.65 (+0.09)

GPT-4
(cargo-fix)

Rust

C++ 0.65 (+0.01)
Go 0.58 (±0.00)
COBOL 0.54 (±0.00)
Java 0.66 (+0.02)
Python3 0.66 (+0.01)
平均 0.62 (+0.01)

goimportsを適用した場合平均 +0.09となり，cargo-fixの +0.01
と比べてより向上している．
この結果は，GPT-4などのコード生成可能な LLMに静的解

析ツールを組み込むことで，さらに高精度にコード生成を行う
ことができるようになることを示す．

4. 妥当性への脅威
4. 1 内的妥当性
データセットに含まれる AtCoderのテストケースの網羅性が

低いと実験の信頼性が失われるが，本研究におけるデータセッ
トにはコンテスト中に発覚したテストケースの不備の対策とし
てコンテスト後に追加されたテストケースも含んでいるため，
テストケースの不備による妥当性の脅威は小さいと考えられる．

4. 2 外的妥当性
4. 2. 1 再現性の問題
GPT-4は同一プロンプトであっても複数回実行することで出

力が変化する．そのため，同じモデルとプロンプトであって
も本研究の結果を完全に再現することは不可能である．また，
GPT-4は定期的に新しいモデルが発表され，古いモデルは非推
奨になる．今後非推奨のモデルが非公開になる可能性も考えら
れ，その場合には本研究で使用したモデルを用いた実験を行う
ことは不可能になる．

4. 2. 2 通常のプロジェクトにおける精度
データセットのドメインが競技プログラミングに限られてい

るため，通常のプロジェクトにおけるソースコードに適用する
場合の精度は，本研究で報告した精度よりも低くなる可能性が
考えられる．

5. まとめと今後の展望
本研究では GPT-4 が事前学習していないデータからデータ

セットを新たに作成して GPT-4 のコード翻訳タスクの精度の
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調査を行った．具体的には TransCoder-IRと GPT-4の精度比較
(調査 1)，異なる特徴の言語間における翻訳の精度の調査 (調査
2)，プロンプトに使用する言語が翻訳の精度に与える影響の調
査 (調査 3)，外部ツールの利用が翻訳の精度に与える影響の調
査 (調査 4)を行った．
調査 1では GPT-4が TransCoder-IRよりも高精度でコード翻
訳を行えることがわかった．調査 2 ではコード翻訳において
は翻訳元言語よりも翻訳先言語の影響が大きいことを明らかに
し，特に翻訳先言語が COBOLである場合の精度が低いことが
わかった．調査 3ではプロンプトの言語が英語の場合も日本語
の場合も精度に大きな差がないことがわかった．調査 4 では
goimportsや cargo-fixなどの静的解析ツールを使用することで，
エラーの一部を解決できることがわかった．
今後は，Fine-tuningを実施した場合の精度の調査や，プロン
プトに Chain-of-Thought [18]を導入した場合の精度の調査を行
う予定である．
謝辞 本研究は JSPS科研費 JP21K18302の助成を受けたも
のです。
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