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RAGを利用したREST API誤用に対する
自動修正の有効性調査

井上翔瑛1 山岸克紀1 吉田則裕1 槇原絵里奈1

概要：IoTサービスの多くは REST APIを提供しており，クライアント開発者は REST API仕様に基づき
コーディングする必要がある．プログラムに誤用が含まれる場合，多くはエラーレスポンスを基にデバッ
グするが，原因特定には不十分な場合が多く，サーバとの送受信が多発する．そこで，大量のテキストデー
タを学習した大規模言語モデル (LLM)による自動修正が考えられるが，ドメイン特有のクエリを扱う際
に誤った出力をする可能性がある．これを解決するために，外部情報をプロンプトに含めることで LLM
による生成精度を高める手法である RAG (Retrieval-Augmented Generation)が登場した．しかし，既存研究
では REST API誤用の自動修正に有効であるか示されていない．本研究では，REST API誤用を含むクラ
イアントのプログラムを対象として，関連する仕様書のテキスト片をプロンプトに含めて LLMに与える
ことで自動修正を行い，その有効性を調査する．調査実験では，REST APIの誤用事例を収集し，単純な
LLMの利用と標準的な RAG手法，およびデータベースを拡張した RAG手法に適用することで修正率を
比較した．その結果，単純な LLMの利用による修正率は 60.5%であったが，標準的な RAG手法によって
73.5%に高めることができた．さらに，データベースを拡張した RAG手法では修正率を 80.0%に高めるこ
とができた．

An Investigation of RAG-Based Automated Repair
for REST API Misuses

Shoei Inoue1 Katsuki Yamagishi1 Norihiro Yoshida1 Erina Makihara1

1. はじめに
近年，IoTデバイスがますます普及しており [1], [2]，API

を活用した開発手法に注目が集まっている [3]．IoT デバ
イスのクライアント開発では計算リソースの制約，多様な
ネットワークプロトコルの利用，エンティティの統合と
いった要素を考慮する必要がある [1]．これにより，従来
のシステムよりも複雑性が増すため，開発時に多くのバグ
が発生しやすい状況にあり，発生しているバグが十分に修
正されていないことが問題となっている [4]．

IoTサービスの多くは，REST (Representational State Trans-
fer)アーキテクチャスタイル [5]に基づいたウェブ APIで
ある REST APIを提供している．そのため，開発者はクラ
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イアント側からリソースに対して容易にアクセスすること
ができる．クライアントは，REST APIを提供するプロバ
イダが管理するリソースに対して，HTTPリクエストを送
信することでアクセスを行う．このとき，アクションを示
す HTTPメソッド（例：GETや POST）とリソースのパス
を指定することで，必要なサービスを利用できる．特に，
GETや POSTといったメソッドでは，リクエストにパラ
メータやコンテンツなどの追加情報を含めることがある．
また，リクエストの結果は，ステータスコードとしてクラ
イアントに返され，成功可否が通知される．

REST APIのプロバイダが提供するリソースにアクセス
するためには，公開されている REST API仕様書に基づい
てコーディングする必要がある．そのため，クライアント
開発者は仕様書に記述されている REST API仕様に従わな
ければならない．一般的には，仕様通りに正しく記述でき
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ているか確認するために HTTPリクエストを送信し，レス
ポンスを受信してその結果を確認する．しかし，レスポン
スに含まれるエラーコードやエラーメッセージは情報が少
なく，エラーの発生箇所を特定する内容は書かれていない
場合が多い．そのため REST APIのクライアント開発にお
いて，開発者は HTTPリクエストの送信とレスポンスの受
信を繰り返しながらデバッグを行うことが多い．
また，REST APIの仕様変更が行われた場合，開発者は
クライアント側のソースコードを新しい仕様書に基づいて
修正しなければならない．しかし，開発者が修正を行わな
いままになっているものが数多く存在しており，脆弱性な
どの欠陥を引き起こす原因となる [6], [7]．そこで，開発者
にはソースコードを早急に最新の仕様へ適応させる修正が
求められる．
これまで，Javaの APIを対象とした誤用検出 [8], [9]や

GPT-3[10]などの事前訓練済みの大規模言語モデル (LLM)
を活用したソースコードの自動修正 [11], [12], [13], [14]に
関する研究が行われてきた．これらの研究では，Java の
API仕様を満たさないメソッド呼び出しを検出および修正
することを目的としている．しかし，Javaの APIは REST
APIとはクライアントにおける呼び出し方法が大きく異な
る．具体的には，Javaの APIでは APIを呼び出すメソッド
呼び出しが仕様を満たす必要がある．一方，REST APIで
はエンドポイントやリクエストヘッダ，リクエストボディ
が仕様を満たす必要がある．
我々の研究グループでは，REST APIを対象とした LLM

による自動バグ修正手法 [4]を提案している．この手法で
は，REST API仕様とクライアントのソースコードから誤
用箇所を検出して，LLMへ入力することで自動修正を行
うアプローチを取っている．しかし，先行研究ではプロン
プトに誤用箇所を含めているものの，修正に必要な情報は
含まれていない．そのため，LLMが学習していない REST
API仕様に対して正確な修正ができないという欠点がある．
そこで，RAG (Retrieval Augmented Generation)[15]に着

目した．RAGは，特定のドメインに特化した情報や，修正
に必要な情報を含めることができる特徴を持ち，先述の課
題を解決することが可能だと考えたためである．本研究で
は，REST APIを呼び出すクライアントのプログラムを対
象に，標準的な RAG手法およびデータベースを拡張した
RAG手法を適用し，単純な LLMの利用と比較することで
性能を調査した．
調査実験では，IoTサービスの REST APIを提供してい
る SwitchBotと Fitbitに対する REST API誤用事例を収集
し，調査手法を適用した．まず RQ1として，単純な LLM
の利用と標準的な RAG手法の精度を調査したところ，修
正率が 13.0%向上した．次に RQ2として，標準的な RAG
手法とデータベースを拡張した RAG手法の精度を調査し
たところ，修正率が 6.5%向上した．

表 1: SwitchBot APIの仕様*1

Parameter Type Location Required
Authorization String header Yes
sign String header Yes
t Long header Yes
nonce Long header Yes

以降，2章で本研究に関する用語や背景について述べ，3
章で調査手法や実験に用いるデータセット，および評価方
法を述べる．4章で実験結果を述べ，5章で関連研究を述
べた後に 6章で本研究のまとめと課題点を述べる．

2. 背景
2.1 REST API

IoTデバイス開発の多くは，REST (Representational State
Transfer) アーキテクチャスタイル [5] に基づいたウェブ
APIである REST APIを採用している．そのため，開発者
はクライアント側からリソースに対して容易にアクセスで
きる．REST APIを利用するクライアントはリクエストを
送信する際，必要なパラメータを含める必要がある．必要
なパラメータとは，主に以下の 4つである．

• パスパラメータ : リソースを指定する URI
• クエリパラメータ : リソースを取得する情報
• リクエストヘッダ : リクエストに関する付加情報
• リクエストボディ : リソースの追加および更新情報
IoTサービスの REST APIとして SwitchBot APIと Fitbit

APIが挙げられる．
SwitchBot API[16]とは，SwitchBot社が提供しているAPI

であり，SwitchBotを用いてスマートロックや照明など IoT
機器の操作を行うことができる．SwitchBot APIは 2022年
に REST API の一部バージョン変更を行い，新製品は旧
バージョンの仕様を非推奨にしている．表 1の細字はバー
ジョン 1.0で追加され，太字はバージョン 1.1で追加され
た REST API仕様の一部である．仕様変更によってリクエ
ストヘッダに新しく sign，t，nonceが追加されている．

Fitbit API[17]とは，Fitbit社が提供している REST APIで
あり，ウェアラブルデバイスを通してフィットネス情報の
記録や取得ができる．Fitbit APIは正確なバージョン変更
の時期を公開していないものの，OAuth1.0から OAuth2.0
への移行や一部のバージョン 1.2への変更に伴い，旧バー
ジョンの仕様を非推奨にしている．

SwitchBotはGitHub[16]で，Fitbitは開発者向け公式ペー
ジ [17]で REST API仕様が公開されている．クライアント
開発者は，公式ページが提供している REST API仕様を基
に開発を行う．
図 1は，SwitchBot APIの非推奨仕様に基づいた誤用事

*1 太文字はバージョン 1.1 で追加された REST API 仕様の一部
*2 https://github.com/snoozers/lazy-home/commit/

bb9a929d723cc51b67cf08a09de2d183406b3569
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1 - BASE_END_POINT = 'https://api.switch-bot.com/v1.0'

2 + BASE_END_POINT = 'https://api.switch-bot.com/v1.1'

3

4 + def headers() -> dict:

5 {中略}

6 + return {

7 + 'Authorization': token,

8 + 't': str(t),

9 + 'sign': str(sign, 'utf-8'),

10 + 'nonce': nonce

11 + }

12

13 devices = requests.get(

14 url=BASE_END_POINT + '/devices',

15 - headers={

16 - 'Authorization': os.environ['SWITCH_BOT_OPEN_TOKEN']

17 - }

18 + headers=headers()

19 ).json()['body']

図 1: SwitchBot APIの誤用事例*2と修正例

例と，その修正例である．文の先頭にマイナスを記述して
いるのが誤用を含むプログラムで，文の先頭にプラスが記
述しているのが修正されたプログラムである．誤用は 1行
目のエンドポイント，および 15行目から 17行目のリクエ
ストヘッダである．リクエストヘッダは Authorization だ
けでなく，sign，t，nonceを記述する必要がある．修正例
では，2行目にエンドポイントを修正し，4行目から 11行
目にかけてリクエストヘッダを返却する関数を作成してい
る．ここでは，リクエストヘッダに新しく追加された sign，
t，nonceがあり，正しく動作するコードに修正されている．
このように，エンドポイントだけでなくリクエストヘッダ
も変更される仕様変更があるため，どちらも正しく修正す
る必要がある．

2.2 LLMを用いた既存の自動バグ修正手法および問題点
LLMを用いた自動バグ修正手法を 3種類取りあげる．
1種類目は，単純な LLMの利用である．Xiaらは，既存
の自動プログラム修正ツール [18]と事前訓練済みの LLM
によるバグ修正率を比較している [11]．Xiaらが行った研
究は，LLMを自動バグ修正に直接適用しており，9つの
LLMを用いて，3つの異なるプログラミング言語にまた
がる 5つのデータセットへ適用することで評価を行ってい
る．LLMの評価を行うにあたり，修復設計を用いて LLM
の自動バグ修正に対する性能を調べている．以下に修復設
計を示す．

• 関数全体の生成 : バグを含む関数全体のパッチを生成
する．

• 正しいコードの挿入 : 関数の接頭辞と接尾辞を指定し
て，パッチを生成する．

• 単一行の修正 : バグを含む行のみパッチを生成する．
これらの修復設計とデータセットを用いて LLMによるバ

グ修正個数などを評価している．Xiaらは，LLMが従来の
自動プログラム修正ツールと比較して，特定のプログラミ
ング言語に依存しない汎用性や高精度でプログラムを自動
修正できる能力を有していることを示した．一方で，REST
API仕様などの外部情報を必要とするバグへの有効性は評
価されていない．

2種類目は，ファインチューニングを用いた手法である．
Liらは，事前訓練済みの LLMに対して，一部のパラメー
タを効率的にファインチューニングする Parameter-Efficient
Fine-Tuning (PEFT)手法を提案している [19]．Liらが行っ
た研究は PEFT手法と，既存手法のモデル全体をファイン
チューニングする Full-Model Fine-Tuning (FMFT)手法を比
較することで有効性と効率性を検証することを目的として
おり，3つのベンチマークを用いて評価を行っている．こ
の手法は，PEFT手法と比較して，少ない計算資源で性能
を維持および向上できる点に強みがある．一方で，修正性
能は LLMのベースモデルに依存しているため，ファイン
チューニングする前に最適なベースモデルを選択する必要
がある．また，Liらはパラメータとデータセットのサイズ
によって修正性能は顕著に増加しないことを示した．した
がって，修正性能を高めるために何度も微調整をしなけれ
ばならない問題がある．

3種類目は，我々の研究グループが提案している，プロ
グラムの誤用箇所を検出してプロンプトを拡張する手法で
ある．この手法は，REST API仕様とクライアントのプロ
グラムを照合することで誤用箇所を検出し，それをプロン
プトに含めることで，LLMによるバグの修正率を高めるこ
とを目的としている [4]．REST API仕様を誤って記述して
いるプログラムの箇所を特定できる点に強みがあり，LLM
による自動バグ修正の精度向上が期待できる．具体的に
は，プログラムの構文木を REST API仕様と照合し，仕様
を満たしていないプログラムの誤用箇所と，REST API仕
様の一部をプロンプトのテンプレートに埋め込むことで実
現している．ただし，クライアントのプログラムの記法が
複雑で静的解析によって誤用箇所を特定できない場合は正
しく修正できない．また，プロンプトに十分な REST API
仕様を含めることが困難であるため，LLMが誤用箇所の
修正に必要な REST API仕様を学習していない場合は正し
く修正できない．

2.3 RAG
既存の自動バグ修正手法を踏まえて，本研究では REST

APIの誤用を対象とした RAG (Retrieval-Augmented Gener-
ation)の適用による自動バグ修正の有効性を調査する．加
藤らは，RAGはプロンプトに与えるテキスト片を検索によ
り決定するアプローチであり，近年の LLM活用において
広く普及している技術であると述べている [20]．入力に関
連するテキスト片をプロンプトに含めることで，LLMが
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図 2: 標準的な RAG手法の概要

表 2: プロンプトテンプレート
種類 LLM RAG DB 拡張 RAG
基本的な指示 ✓ ✓ ✓

対象関数 ✓ ✓ ✓

仕様リンク ✓

仕様の一部 ✓ ✓

仕様の分類 ✓

学習していない情報に対しても正しい回答を得ることが期
待できる．

3. 調査手法
本章では，評価のベースラインとなる単純な LLMの利
用手法について述べる．その後，比較対象として標準的な
RAG手法と，データベースを拡張した RAG手法について
述べる．調査に用いた 3手法のプロンプトテンプレートの
種類は表 2に示す．

3.1 単純な LLMの利用
ベースラインとなる本手法は，表 2より修正を指示する

命令文，非推奨仕様に従った対象関数，REST APIプロバ
イダが公開している REST API仕様のすべてのリンクをプ
ロンプトに含めて LLMへ入力するアプローチである．本
研究では，ChatGPTの gpt-4oを用いて調査を行った．現
在，ChatGPT にはリアルタイム検索機能が搭載されてい
る．これを用いることで，ChatGPTは修正に必要な情報を
ウェブから取得することが可能となる．特に，ChatGPT自
身がウェブ検索を行う必要があると判断した場合は，REST
API仕様のリンクを経由して修正に必要な情報を取得する
ことができる．それにより，修正率の向上が期待できる．

3.2 標準的な RAG手法
3.1節で述べたベースライン手法では，REST API仕様

へのリンクをプロンプトに含めることで，幅広い情報へア
クセスすることができる．しかし，LLMが修正に必要な
REST API仕様へのリンクを判別できない場合は，関連性
が低い REST API仕様情報の抽出や信頼性が低い技術ブロ
グなどの情報源へアクセスしてしまう可能性があり，修正
率低下の原因となる．
そこで，前述した RAGというアプローチを利用した．プ
ロンプトに含めた内容は，表 2より修正を指示する命令文
や非推奨仕様に従った対象関数に加えて，REST API仕様
の一部を含めて LLMへ入力するアプローチである．図 2
に本研究で調査する標準的な RAG手法の概要を示す．標
準的な RAG手法は，以下の手順で構築する．
手順 1. 外部情報の準備
まず，外部情報を準備する必要がある．GitHubやウェ
ブで公開されているオープンソースから対象となる
REST API仕様のリンクを収集する．そのリンクを基
に，スクレイピングすることによって仕様情報に関す
るテキストデータを取得する．次に，テキストデータ
をベクトル化するプロセスを実行する．ベクトル化と
は，テキストデータを数値表現に変換することであり，
対象関数に関連する情報を意味的に検索することが
可能になる．まず，取得したテキストデータをチャン
クと呼ばれる小さなテキスト片に分割する．これによ
り，それぞれが独立して意味を持つようになり，検索
時に正確な関連性を持った情報を取得しやすくなる．
続いて，埋め込みモデルを用いて分割したテキスト片
にベクトル化処理を行う．埋め込みモデルは，OpenAI
社が提供している text-embedding-ada-002を使用した．
本手法では，テキストデータの分割と埋め込みモデル
によるベクトル化処理を LlamaIndexで行った．最後
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図 3: データベース拡張 RAG手法の概要

に，ベクトル化を行ったテキストデータをデータベー
スに格納する．

手順 2. 関連仕様の検索
次に，バグを含むコードに関連する仕様を先程のデータ
ベースから検索する．はじめに，GitHubからREST API
誤用を含む対象関数を抽出する．対象関数は GitHub
APIを用いて SwitchBot APIと Fitbit APIの API誤用
を含むものを抽出した．詳細は 3.4節で記述する．ま
た，対象関数のベクトル化処理を行う．このプロセ
スにより，対象関数とデータベースに格納した REST
API仕様のテキスト片との意味検索をすることが可能
になる．続いて，ベクトル化した対象関数を基にデー
タベースに対して意味検索を行い，関連するテキスト
片を抽出する．テキスト片の抽出数は，上位 20，40，
60，80個でそれぞれ調査して最も修正率が高い結果を
採用した．

手順 3. 自動修正
最後に，抽出した結果を基に自動修正を行う．手順 2
で抽出した結果を基に，LLMへ入力するプロンプトを
作成する．このプロンプトは，プロンプトエンジニア
リングガイド [21]を参考に設計した．詳細は GitHub
リポジトリ*3を参照されたい．最初に，LLMへ背景情
報や実施すべき内容について指示する．その後，デー
タベースから抽出した情報と対象関数を記述し，コン
テキストを基に修正を加えるよう指示する．続いて，
LLMが生成する回答の形式を記述し，どのように修
正して出力すべきか指示する．本手法では，作成した
プロンプトを OpenAI社が提供している gpt-4oへ入力
することで回答を生成し，評価を行った．

*3 https://github.com/shonsukee/APR-prompt

3.3 データベース拡張 RAG手法
3.2節で述べたように，RAGを利用することで対象関数

と意味的に関連するテキスト片を抽出することができる．
しかし，図 2に示す調査手法では非推奨の REST API仕様
と最新の REST API仕様を 1つのデータベースに格納して
いるため，修正に必要な仕様を十分に抽出できない可能性
がある．そこで，以下のようにデータベースを分割する．

• 非推奨の REST API仕様に関するコード
• 非推奨の REST API仕様に関する自然言語
• 最新の REST API仕様に関するコード
• 最新の REST API仕様に関する自然言語
図 3に 3.2節で述べた標準的な RAG手法を改良した構
成の概要を示す．これにより，修正に必要なテキスト片を
確実に収集することができ，修正率の向上が期待できる．
実装において標準的な RAG手法との違いは，データベー

スへの格納方法やテキスト片の抽出，そしてプロンプトの
設計である．手順 1では，REST API仕様のテキスト全体
を，自然言語とコードに分割する．具体的には，HTMLタ
グを指定することでコードを抽出できる．また，テキスト
全体からコード部分を削除することで自然言語を抽出でき
る．これらを LlamaIndexでベクトル化処理を行い，拡張
データベース内の適当なデータベースへ格納する．
手順 2で関連仕様を意味検索する際は，4つのデータベー

スに対してそれぞれ検索する．このとき，3.2節と同様に
対象関数と意味的に関連するテキスト片の上位 20個をそ
れぞれのデータベースから抽出する．したがって，最大 80
個のテキスト片をプロンプトに含める．
手順 3では，プロンプトを改良した．表 2より，修正を

指示する命令文，非推奨仕様に従った対象関数，REST API
仕様のテキスト片を非推奨仕様と最新仕様で分類して記述
した．修正を指示する命令文では，3点の分析過程を設定
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表 3: データセットの誤用種類と件数
誤用の種類 SwitchBot Fitbit
EP 0 28
QP&EP 0 4
RH&EP 8 0
計 8 32

した．まず初めに，非推奨仕様を記述して修正すべきプロ
グラムの分析を指示する．次に，対象関数を記述して非推
奨仕様に基づいたプログラム誤用箇所の調査を指示する．
最後に，最新仕様を記述して対象関数における誤用箇所の
修正を指示する．

3.4 評価用データセットの作成
評価のために用いるデータセットを，表 3 に示す．エ

ンドポイントは EP，クエリパラメータは QP，リクエスト
ヘッダは RHという命名規則に従って記述している．これ
らのデータセットは，我々が GitHub APIによって収集し
たデータセットである．SwitchBot APIもしくは Fitbit API
のどちらかを使用しているリポジトリから，すでにクロー
ズされたコミット，イシュー，プルリクエストを収集した．
収集手順を以下に示す．
手順 1. GitHub APIにクエリを入力してリンクを収集

まず，GitHub APIにクエリを入力して，ヒットしたリ
ンクを収集する．その中から，基準に該当するものを
プログラムと目視によって抽出した．

手順 2. 基準に該当するものを抽出
コミットとプルリクエストは，修正後に最新の REST
API仕様へ変更されたものを基準とした．イシューは，
コメント内に非推奨の REST API仕様に基づいたプロ
グラムが含まれているもの，もしくはすでにクロー
ズされたコミットおよびプルリクエストのメンショ
ンがあるものを基準とした．これらの中で，非推奨の
REST API仕様に基づいたプログラムを目視で抽出し
て，データセットとした．また，このデータセットを
準備するための作業は全て第一著者が行った．

3.5 評価方法
LLMは実行回数によって修正の揺れが生じる可能性が
ある．それを防ぐために下記の数式を用いることで，デー
タセットを評価した．

修正成功数 =
パッチ生成の成功回数

5

データセット 1 件あたり 5 回ずつ実行し，パッチ生成の
成功回数を，実行回数である 5で割ることで修正成功数を
算出する．また，既存研究 [22]や既存研究で用いられた
GitHubリポジトリ*4を参考にして，既存研究で提案されて
*4 https://github.com/SerVal-DTF/APR-Efficiency

表 4: データセットの誤用箇所と修正成功数
誤用箇所 LLM RAG DB 拡張 RAG
EP 19.2/28 21.4/28 22.2/28
QP & EP 3.0/4 3.4/4 3.0/4
RH & EP 2.0/8 4.6/8 6.8/8
計 24.2/40 29.4/40 32.0/40

いるルールのどれかに該当するものを成功と評価した．ま
た，最新の REST API仕様に基づくプログラムへ修正でき
ているか確認するために，コミット後のソースコードを参
照して，最新の REST API仕様と LLMからの回答を目視
で比較した．
調査実験で使用したデータセットやプロンプト，それら

を適用した結果は GitHub上で公開している．*5詳細な結果
についてはリポジトリを参照されたい．
本研究の調査実験では，REST API誤用に対する RAGの
有効性やプロンプトの最適化による修正率の変化を検証す
るために，以下 2つの RQを設定する．
RQ1: 単純な LLMの利用と比べて，標準的な RAG手法
の修正率は高いか？
単純な LLMの利用を試みる場合と標準的な RAG手法
を比較し，RAGの有効性を調査する．

RQ2: RAGで用いるデータベースの種類を増やすことで，
修正率は向上するか？
RAGで用いるデータベースを拡張し，テキスト片の詳
細をプロンプトに記述することで修正率が向上するか
を調査する．

4. 調査結果
2つの REST API誤用を含むデータセットにおいて，こ

れらの手法を適用して評価を行った．調査結果は 3.4節と
同様の命名規則に従って表 4に示す．

4.1 RQ1の結果
RQ1について，単純な LLMの利用における平均修正成

功回数は次のような結果となった．エンドポイントの誤用
は 1件あたり平均 3.4回，クエリパラメータとエンドポイ
ントの誤用は 1件あたり平均 3.8回，リクエストヘッダと
エンドポイントの誤用は 1件あたり平均 1.3回，合計で平
均 3.0回修正に成功した．この手法の修正率は 60.5%であ
る．また，40件中 5件のデータセットに対しては 1度も修
正できなかった．
それに比べて標準的な RAG手法における平均修正成功
回数は次のような結果となった．エンドポイントの誤用は
1件あたり平均 3.8回，クエリパラメータとエンドポイン
トの誤用は 1件あたり平均 4.3回，リクエストヘッダとエ
ンドポイントの誤用は 1件あたり平均 2.9回，合計で平均
*5 https://github.com/shonsukee/APR-Resources
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3.8回修正に成功した．この手法の修正率は 73.5%である．
また，40件中 4件のデータセットに対しては 1度も修正す
ることができなかった．

RQ1への回答：単純な LLMの利用と比べて，標準的
な RAG手法の修正率は 13.0%高くなった．

4.2 RQ2の結果
RQ2について，前述した標準的な RAG手法による修正
率は 73.5%である．それに比べてデータベースを拡張した
RAG手法における平均修正成功回数は次のような結果と
なった．エンドポイントの誤用は 1件あたり平均 4.1回，
クエリパラメータとエンドポイントの誤用は 1件あたり平
均 3.8回，リクエストヘッダとエンドポイントの誤用は 1
件あたり平均 4.3回，合計で平均 4.1回修正に成功した．こ
の手法の修正率は 80.0%である．また，成功回数にばらつ
きはあるものの，全てのデータセットで少なくとも 1件以
上の修正に成功した．

RQ2への回答：RAGで用いるデータベースの種類を
増やすことで，修正率が 6.5%高くなった．

4.3 考察
RQ1について，標準的な RAG手法による対象関数に関

連した REST API仕様のテキスト片をプロンプトに含める
ことで，修正率を向上させることができた．調査結果より，
単純な LLMの利用ではエンドポイント単体の誤用に対す
る修正成功件数は多いものの，複数の誤用を含むプログラ
ムに対する修正成功件数は少ないことが明らかとなった．
調査に使用した gpt-4oは学習データが 2023年 10月時点で
あるが，対象とした SwitchBot APIや Fitbit APIはそれ以前
に行われた仕様変更であるため，REST API仕様を十分学
習していると考えられる．さらに，ウェブ検索機能によっ
て，最新の仕様情報にアクセスすることができる．しかし，
対象関数の REST API誤用箇所を特定できず，誤用箇所を
修正できなかったことが修正率低下の原因であると考えら
れる．また，プロンプトに含めたリンク数やリンク先の情
報量が多く，必要な情報を判別することが困難であったこ
とも修正率低下の原因として挙げられる．
標準的な RAG手法では，LLMによるウェブ検索を必要
とせず，修正時に参照すべき情報をプロンプトに含めるこ
とができるため，修正率の向上に寄与したと考えられる．
対象関数の誤用箇所を明示的に指定しなくとも，REST API
仕様として提供する情報量を適切に制限することで，正確
な修正を行うことができたと考えられる．さらなる修正率
向上のための課題として，非推奨と最新の REST API仕様
を分類してプロンプトへ挿入することが挙げられる．LLM

が非推奨仕様に基づいて修正を行う可能性を排除するた
め，非推奨と最新の REST API仕様を分類して記述するこ
とが修正率の向上につながると考えられる．

RQ2について，RAGで用いるデータベースの種類を増
やすことで修正率を向上させることができた．データベー
スを拡張した RAG手法では，非推奨と最新の REST API
仕様を分類してプロンプトに挿入したことが修正率の向上
に寄与したと考えられる．具体的には，LLMが非推奨仕様
を参照することで対象関数の誤用箇所を特定し，最新仕様
を参照しながらその誤用箇所を適切に修正することが可能
になった．また，それぞれの REST API仕様のテキスト片
を分類して入力することで，標準的な RAG手法では修正
できなかったデータセットを修正することに成功したケー
スもあった．そのため，プロンプトに含めるテキスト片に
ついての説明を詳細に記述することが，修正率の向上につ
ながったと考えられる．

5. 関連研究
これまで，Javaの APIを対象とした誤用検出 [8], [9]や

GPT-3[10]などの事前訓練済みの大規模言語モデル (LLM)
を活用したソースコードの自動修正 [11], [12], [13], [14]に
関する研究が行われてきた．Liらは，クライアントコード，
API仕様書，ライブラリコードから制約を抽出して Javaの
API制約グラフを構築することで誤用を検出するアプロー
チを提案している [8]．Renらは，Java APIの制約に関係
する知識グラフを構築し，それを基に誤用を検出してい
る [9]．Xiaらは，既存の自動プログラム修正ツールと比較
して，LLMの方が多くの自動修正を行う能力を有している
ことを示した [11]．Kechagiaらは，Javaの API誤用からな
るベンチマークを用いて既存の APRツール 14個を自動実
行し，実行時間と修正率を評価している [12]．荒木らは，
Javaの API誤用を含むプログラムと，それに類似する API
利用パターンを比較することで不足しているメソッド呼び
出しを追加する自動修正アプローチを提案している [13]．
Yinらは，Chain-of-Thought (CoT)による収集フェーズと，
few-shotと CoTによる修正フェーズを組み合わせた自己指
示型 LLMベースの自動修正手法を提案し，Javaの API誤
用に適用することで有効性を示している [14]．
また，RAGを用いた自動バグ修正の研究が行われてい

る [23]．Wangらは，Javaの API誤用を含むプログラムに
対して，語彙的および意味的に関連性の高いバグと修正例
のペアを検索し，それを用いて自動修正する手法を提案し
ている [23]．本研究では，REST APIの仕様書を検索して
自動修正する調査を行っている．

6. まとめ
本研究では，REST API誤用を含むプログラムを対象に，

LLMによる修正率の向上を目的として，複数のプロンプト
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作成アプローチによる性能を調査した．標準的な RAG手
法では，プロンプトに修正の命令文や対象関数に加えて，
関連する REST API仕様のテキスト片を含めることで修正
率の向上が確認できた．データベースを拡張した RAG手
法では，REST API仕様のテキスト片を非推奨と最新で分
類することにより，さらなる修正率の向上が確認できた．
今後の課題として，プロンプトに挿入する REST API仕

様のテキスト片をコードと自然言語で分割して渡すことに
より，対応関係が失われる問題がある．そのため，データ
ベースから自然言語とコードのセットを取得するような仕
組みを構築することで，さらなる修正率向上に寄与すると
考えている．また，本研究で用いたデータセット数が少な
いため，より多くの事例を用いた検証をすることで RAG
の汎用的な有効性を示したいと考えている．
謝辞 本研究を進めるに当たり，有益な助言をいただい
た，島根大学神谷年洋教授，立命館大学西本優作氏に感謝
いたします．本研究は，JSTさきがけ JPMJPR21PAならび
に JSPS科研費 JP20K11745，JP24K02923の支援を受けた
ものです．
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