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概要
大規模言語モデルによるコード生成能力は年々

上昇しているが、リポジトリレベルでのコード生成
の研究はあまり活発ではない。リポジトリレベルの
コード生成では複数ファイルの中から関連するの
コードの参照が必要となる。コード間の類似度を取
ることで関連するファイルを検索し言語モデルに入
力し、生成を行う。本研究では関連するファイルの
検索 (コード検索)を、コード間の類似度ではなく、
コードを言語モデルで変換したテキストで類似度
を取る手法を提案する。テキストに変換することで
コード検索の精度が向上することを確認した。

1 はじめに
日本での IT人材は不足しており、2030年には最
大で 79 万人不足するという試算もある1）。その解
決法の一つとして、大規模言語モデル (LLM)を用い
たソフトウェアの開発の支援が挙げられる。現在、
LLMによるコード生成能力は飛躍的に上昇してお
り、単一のコードの理解や生成の精度は高い。しか
し、実際のソフトウェア開発に近いリポジトリレベ
ルでの研究は少なく、LLMによるリポジトリレベ
ルのコード生成の能力は非常に低い。リポジトリレ
ベルでのバグ修正ベンチマーク SWE-bench [1]のバ
グ解決率はわずか 1.96%にとどまる。
リポジトリレベルでのコード関連タスクでは多く

のファイルの参照が必要となる。しかし、LLM の
ほとんどは Transformer [2]ベースのモデルであるた
め、入力長に制限があり、多くのファイルを入力で
きない。そのため、類似度などを基に関連性の高い
コードを検索し、それらのみを入力する手法が提案
されている。コード検索の精度は、SWE-benchやリ
ポジトリレベルのコード補完・検索ベンチマークで
ある RepoBench [3]などでも高くない。

1） https://www.meti.go.jp/policy/it policy/jinzai/

houkokusyo.pdf

図 1: 提案手法のテキスト変換

本研究では、コード補完タスクにおけるコード検
索手法の改善に取り組む。コード補完タスクは、未
完成のコードの次の行を予測するタスクである。次
の行の予測のために、未完成のコードを構文解析す
ることで得られるファイル間の依存関係をもとに、
複数の関連ファイルが与えられる。本論文では未完
成のコードを対象コードと呼び、複数の関連ファイ
ルをコード候補と呼ぶ。対象コードの情報を基に、
コード候補から正しいコードを選択するタスクを
コード検索と呼ぶ。
既存研究ではコード検索のために、対象コード
およびコード候補のそれぞれの特徴量 (言語モデル
の埋め込み表現など)を取得し類似度を計算してい
る [3]。RepoCoder [4]では、このような手法でコー
ド検索し、一度コードの生成を行い、生成された
コードを含めて再検索し生成する手法をとる。本研
究では、直接コード間の類似度を取らずに、LLMに
よってコードを変換した後に類似度を計算する。候
補コードはテキストに変換し、対象コードはテキス
トへの変換や、RepoCoderの手法とテキスト変換を
組み合わせた、次の行の予測とその説明などに変換
を行う。図 1にテキスト変換の流れを示す。
本手法によって、コード補完タスクにおけるコー
ド検索の精度が向上することを確認した。また、
LLMでテキスト変換を行うプロンプトについても
検証を行った。
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2 関連研究
2.1 コードで学習された LLM

近年、コードで学習された Transformer [2] ベー
スの LLM が増えている。Encoder モデルでは
CodeBERT [5] や UniXcoder [6], Decoder モデルで
は Codex [7], StarCoder [8], Code Llama [9], Encode-
Decoder モデルでは, CodeT5+ [10] などが挙げられ
る。特に Decoder モデルの発展は著しく、コード
生成能力は飛躍的に上昇した。これらのモデル
は単一のコード生成精度が高く、HumanEval [7] や
MBPP [11]などのベンチマークでの精度が高い。

2.2 リポジトリレベルの研究
ソフトウェア開発では単一ファイルではなく複数

のファイルを用いて開発を行う。現実のソフトウェ
ア開発のタスクに対応するために、GitHubなどのリ
ポジトリを対象として研究が行われてきた [12]。

LLMによるコード生成能力の向上により、LLM
によるリポジトリレベルでの研究やベンチマーク
が増加している [1, 3, 4, 13, 14]。RepoCoder [4] は、
コード補完タスクにおいて検索と生成を 2回繰り返
すことで精度の向上させた。RepoBench [3]は、コー
ド補完に関するベンチマークで、コード検索タス
ク、コード補完タスク、2つのパイプラインタスク
の 3つで構成されている。SWE-bench [1]は GitHub
issuesと対応するプルリクエストを Pythonのリポジ
トリから集めたもので、現実の問題を LLMがどれ
くらい解けるかを競うベンチマークである。

HumanEval [7] や MBPP [11] と比べると、Re-
poBench [3] や SWE-bench [1] の精度は著しく低
い。単一コードによる研究と比較して、リポジトリ
レベルでの研究は手法やデータセットの数か少なく
発展途上である。

3 提案手法
3.1 概要
コード検索の従来手法では、対象コードとコード

候補をそのまま言語モデル2）に入力し、埋め込み表
現からコード間の類似度を計算している [3]。提案
手法では、LLMによってコードをテキストに変換

2） 埋め込み表現に変換するモデルはモデルサイズが小さいた
め、LLMではなく「言語モデル」と呼ぶ。

図 2: コード候補のテキスト変換例

図 3: 対象コードのテキスト変換例

し、言語モデルを用いてその埋め込み表現を得る。
類似度の計算は、埋め込み表現の平均の cosine類似
度と、BERTScore [15]の 2種類を試す。コード候補
のテキスト変換例を図 2に示す。
さらに、対象コードは LLMによるテキスト変換

に加えて、RepoCoder [4]で提案された手法と提案手
法を組み合わせた手法も提案する。RepoCoderでは
一度 LLMに次の行を予測させ、予測された行を使
用して再検索を行う。それに対して、提案手法では
次の行の予測に説明を加える方法を提案する。対象
コードの予測に加えて説明を出力させる変換の例を
図 3に示す。

3.2 プロンプトの設計
プロンプトは LLMの出力に大きな影響を与える
ことが知られている [16]。そのため、プロンプトを
何種類か作成し、検証を行う。本研究では人手で作
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図 4: 自動プロンプトの例

成するプロンプトに加えて、LLM自身にプロンプ
トを作成させる自動プロンプトを提案する。自動プ
ロンプトの例を図 4に示す。図 4の例は、どのよう
な状況か説明を行い、プロンプトを出力するように
指示を行っている。これによりプロンプトの候補が
複数個出力される。

4 実験
4.1 実験設定
コード候補と対象コードの表現 コード補完・検

索ベンチマークにおけるコード検索タスクにおい
て、LLMによるテキスト変換をいくつかのパター
ンで検証する。コード候補は人間が考えたプロン
プトと自動プロンプトで変換したテキストに加え
て変換しない元のコードの 3 種類を評価する。対
象コードはこの 3種類に加えて、3.1節で説明した
RepoCoder [4] の手法と提案手法の 5 種類を評価す
る。実際に使用したプロンプトは付録 Aに示す。
使用したモデル・データセット テキスト変換

を行う LLM は gpt-3.5-turbo3）を使用した。その際、
一貫性のある生成を行うために温度パラメータを
0 に設定して生成を行った。また、埋め込み表現
への変換に用いたモデルは RoBERTa4）, UniXcoder5）,
CodeBERT6）, text-embedding-ada-0027）(以下 ada-002)
の 4種類である。また変換したテキスト間の類似度

3） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5

4） https://huggingface.co/roberta-base

5） https://huggingface.co/microsoft/unixcoder-base

6） https://huggingface.co/microsoft/codebert-base

7） https://platform.openai.com/docs/models/embeddings

の計算方法として、埋め込み表現を cosine類似度で
評価する方法と BERTScore [15]を比較した。
評価には RepoBench [3] の検索タスクである

repobench-r8）の Java データセットと Python データ
セットの両方を用いた。その中で対象コードとコー
ド候補のセットが 8,000 件ある XFF, easy の設定で
評価を行った。XFFは、対象コードにおいて予測す
べき次の行が、そのコードの中で一番最初に外部の
コードを参照する設定である。easyはコード候補が
平均で Javaは 6.6ファイル、Pythonは 6.7ファイル
存在するタスクである。
評価指標 コード検索タスクの評価は RepoBench

の評価方法に倣い、類似度が最も高いコード候補が
正解となる割合 (acc@1)と、類似度が高い 3つの内
に正解が含まれている割合 (acc@3)で評価を行う。

4.2 結果
Pythonの評価結果を表 1に、Javaの評価結果を付

録の表 4 に示す。本論文では表 1 について議論す
る。表 1は左からそれぞれ類似度の計算方法、類似
度計算のための埋め込み表現を作成に使用したモデ
ル、コード候補のプロンプト、対象コードのプロン
プトを表す。プロンプトはそれぞれ Humanが人手
によるプロンプト、Autoが自動プロンプト、Original
が元のコード、Predが次の行の予測、Pred+Explain
が次の行の予測と説明を加えたものを表す。
提案手法がベースラインより高精度 最も精度が
高かったのは acc@1, acc@3ともに Embedding(埋め
込み表現の cosine類似度)の ada-002、コード候補が
Original、対象コードが Pred+Explainの場合である。
公開モデルでは BERTScoreの UnixCoder、コード候
補が Human、対象コードが Pred+Explainの場合であ
る。ベースライン (コード候補が Original、対象コー
ドが Original)と比較すると、精度を大きく上回って
おり、提案手法の有効性を確認できる。

Pred+Explain が高精度 全体的に精度が良いの
が、対象コードが Pred+Explainの場合で、他の変換
方法に比べてほとんどの場合で精度が高い。特に、
次の行の予測をする Predは RepoCoder [4]で提案さ
れた手法であり、説明を加えることで精度が向上し
ていることから、提案手法の有効性を確認できる。
対象コードが Human, Autoで低精度 反対に、対
象コードが Human, Autoの場合はベースラインを下

8） https://huggingface.co/datasets/tianyang/

repobench-r
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表 1: Pythonデータセットの結果
Unfinished Code

Retrieval Model Candidate Human Auto Original Pred Pred+Explain
acc@1 acc@3 acc@1 acc@3 acc@1 acc@3 acc@1 acc@3 acc@1 acc@3

BERTScore

RoBERTa
Human

17.06 48.77 15.92 48.95 18.29 51.09 20.85 53.64 24.27 55.39
CodeBERT 16.36 48.65 15.36 48.25 18.09 50.39 19.97 52.27 21.60 53.71
UniXcoder 20.52 52.92 18.94 51.84 25.90 58.74 30.57 61.91 31.34 63.09
RoBERTa

Auto
16.55 47.75 15.69 47.72 17.44 49.44 18.09 50.45 20.49 50.99

CodeBERT 16.54 47.72 15.84 46.85 17.60 49.71 17.64 50.21 18.24 49.90
UniXcoder 19.79 52.32 17.47 50.57 24.94 58.80 28.79 60.76 29.74 61.52
RoBERTa

Original
16.59 47.92 15.91 47.36 17.24 47.91 17.97 49.57 19.12 50.29

CodeBERT 16.21 46.99 15.74 46.50 16.84 48.51 17.86 49.34 18.26 49.06
UniXcoder 19.86 52.34 18.02 50.81 25.00 59.06 28.79 60.72 29.37 62.12

Embedding

RoBERTa

Human

16.52 48.14 16.17 48.57 16.45 47.50 16.95 47.97 19.41 50.19
CodeBERT 15.84 47.85 16.07 47.70 15.39 47.32 16.62 47.47 18.34 48.85
UniXcoder 20.29 53.64 19.00 51.75 25.06 58.90 29.79 61.32 30.65 62.46
ada-002 19.40 52.81 17.81 51.35 28.40 61.92 33.36 64.80 33.71 65.56
RoBERTa

Auto

16.35 47.51 15.72 47.14 15.85 47.74 16.55 47.77 17.37 47.71
CodeBERT 16.31 47.71 15.54 47.97 15.86 46.76 16.04 47.15 16.51 46.75
UniXcoder 19.70 52.24 17.16 50.15 24.16 58.12 27.82 60.61 29.40 61.35
ada-002 19.14 52.42 18.32 50.07 29.06 62.49 34.55 65.38 34.00 65.58
RoBERTa

Original

16.86 48.11 16.34 47.64 15.97 47.05 16.75 48.42 17.07 48.65
CodeBERT 16.15 46.91 16.04 46.85 15.77 46.26 15.95 47.37 16.00 47.12
UniXcoder 19.85 51.74 17.66 49.96 24.15 58.85 27.66 60.00 28.10 59.95
ada-002 19.64 52.56 17.62 50.49 27.95 63.31 33.66 65.76 34.82 66.61

回り低い精度となった。これはコードをテキストに
変換する際に、コード全体に関する変換を行ったた
め、次の行に関する情報が減少したためと考えられ
る。対象コードが Original の時は RepoBench [3] に
従い、最後から 3行をモデルに入力したため、次の
行に関する情報が多く残ったと考えられる。
人手プロンプトによるコード候補の変換で高精度

コード候補のテキスト変換に着目すると、精度の全
体的な傾向としては Original と Auto がおおよそ同
じで、Humanの精度が高い結果となった。これはテ
キスト変換による精度向上の有効性は確認できた
が、自動プロンプトによる精度の向上は確認できな
かったことを表している。プロンプトの設計は、本
実験条件では人手で行った方が精度が高く、プロン
プトの自動化は今後の課題である。

UniXcoderと ada-002が高精度 モデルごとに精
度を評価すると、UniXcoderと ada-002では全体的に
精度が高かったが、RoBERTaや CodeBERTではいず
れのプロンプトでも精度が低かった。CodeBERTと
UniXcoderは RepoBench [3]で示されていた傾向と似
ており、それぞれCodeBERTが低精度、UniXcoderが
高精度となった。RoBERTa はコードで事前学習さ
れていないが、テキスト変換によりコードがテキス
トに変換されるので精度が高くなると予測したが、
低い結果となった。ada-002 は CodeSearchNet [17]
データセットでも精度が高く9）、repobench-rでも高

9） https://openai.com/blog/new-and-improved-embedding-model

い精度が得られた。
Embeddingより BERTScoreが高精度 類似度の
計算方法で比較を行うと、同じモデル同士では
Embedding よりも BERTScore [15] が高精度である。
BERTScore [15]は Embeddingと比べて、類似度を計
算する際にトークンごとに類似度を取得するた
め、Embeddingよりも情報量が多く、高精度になっ
たと考えられる。しかし、最も精度が高かったの
は acc@1, acc@3ともに Embeddingの ada-002、コー
ド候補が Original、対象コードが Pred+Explainの場
合である。ada-002 のような非公開のモデルでは
BERTScore [15]は適用できないことに留意が必要で
ある。

5 おわりに
本研究ではコード補完タスクにおけるコード検索
で、コードをテキストに変換して類似度を取得する
方法を提案した。また、プロンプトを LLMに作成
させる自動プロンプトの提案も行った。テキスト変
換については精度の向上が確認できたが、自動プロ
ンプトに関しては精度の向上を確認できなかった。
今後はコード補完タスク以外のデバッグなどのタ

スクや、リポジトリレベルのタスク以外にもテキス
ト変換を応用して適用したいと考えている。本研究
がリポジトリレベルでのコード生成タスクの発展に
寄与することを願っている。
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A プロンプト
実際に用いたプロンプトを表 2, 3に示す。表の種類の共通はすべてのプロンプトの最初に入力するプロン

プト文を表し、Human, Auto, Pred, Pred+Explainはそれぞれ本研究で用いたプロンプト文で、メタ情報はすべ
てのプロンプトの後に入力される情報である。表のプロンプトはそれぞれの種類で、使用したプロンプト文
を表す。プロンプトの構成として共通の文が最初で、その次に Human, Auto, Pred, Pred+Explainのいずれかの
文、最後にメタ情報となる。これらのプロンプトの後にコードが入力される。

表 2: コード候補の変換に用いたプロンプト
種類 プロンプト
共通 You will be given the code snippet.
Human Your task is to summarize the code into text for code retrieval. The length should be around 500 characters.
Auto Translate the following code to text for code search:

メタ情報 Repository name:リポジトリ名
File path:ファイルパス

表 3: 対象コードの変換に用いたプロンプト
種類 プロンプト
共通 You will be given the unfinished code snippet.
Human Your task is to summarize the code into text for predicting the next line of the code. The length should be around 500 characters.
Auto Convert the given incomplete code snippet into natural language text:
Pred Predict the next line of the following code and output it. Make sure to only output the prediction.
Pred+Explain Please predict and output the next line of the following code. Then, explain why you made that prediction.

メタ情報 Repository name:リポジトリ名
File path:ファイルパス

B Javaデータセットの結果
表 4に Javaの結果を示す。おおむね Pythonと同じ傾向だが、Pred+Explainよりも Predのほうが精度が高い

場合が多い。コード候補は変換したほうが良い結果を得られているため本手法は有効であるといえる。
表 4: Javaデータセットの結果

Unfinished Code
Retrieval Model Candidate Human Auto Original Pred Pred+Explain

acc@1 acc@3 acc@1 acc@3 acc@1 acc@3 acc@1 acc@3 acc@1 acc@3

BERTScore

RoBERTa
Human

13.90 45.26 12.96 43.82 16.86 49.22 20.21 52.31 20.75 52.97
CodeBERT 14.55 46.27 13.32 45.10 17.11 48.99 18.84 51.22 18.61 50.70
UniXcoder 13.87 45.79 13.19 43.89 20.70 53.96 24.95 56.76 23.55 56.89
RoBERTa

Auto
15.11 46.64 14.19 45.47 16.75 48.61 19.59 51.10 19.76 52.22

CodeBERT 15.42 47.95 14.34 45.75 16.64 48.46 18.16 49.87 18.25 49.76
UniXcoder 14.12 45.47 12.97 44.09 19.80 53.69 23.40 55.32 22.91 55.72
RoBERTa

Original
14.75 46.65 13.99 45.74 16.46 49.45 17.31 50.85 16.96 50.30

CodeBERT 14.92 47.29 14.25 46.85 16.61 49.72 17.20 50.45 17.22 49.34
UniXcoder 14.85 46.27 13.55 45.14 20.24 54.04 24.06 57.62 22.75 56.30

Embedding

RoBERTa

Human

14.80 46.30 14.57 45.54 16.39 49.60 16.96 49.82 18.27 50.26
CodeBERT 14.95 47.46 14.89 46.19 15.85 48.29 16.67 49.21 17.04 49.14
UniXcoder 14.00 46.00 13.10 44.11 20.20 53.91 24.21 56.62 23.46 56.69
ada-002 12.90 44.74 12.34 43.15 21.61 55.97 25.81 58.71 24.70 58.86
RoBERTa

Auto

14.99 46.56 15.17 45.92 16.45 48.86 17.19 48.99 17.37 49.66
CodeBERT 15.62 47.46 14.81 46.29 15.87 48.60 16.72 48.35 16.70 48.57
UniXcoder 14.14 45.95 13.15 44.16 20.32 54.30 23.04 55.67 22.96 56.21
ada-002 13.39 44.99 12.46 43.71 22.25 56.95 26.44 59.21 25.90 59.16
RoBERTa

Original

14.77 46.34 14.21 46.26 16.21 47.79 15.96 47.80 15.30 47.06
CodeBERT 15.42 47.16 14.99 47.10 15.47 47.86 16.07 48.14 15.54 47.62
UniXcoder 14.89 47.16 13.84 45.94 20.05 52.97 22.66 55.92 21.00 54.69
ada-002 13.12 45.12 12.16 43.56 22.10 57.20 27.91 61.24 26.41 60.52
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