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LLMによるプロンプト改善
と差分分析（断念予定）



背景

| LLMを用いたコード生成

- 自然言語からコードを生成

- LLMの登場によりコード生成は近年大きく進歩

生成されたコードにはエラーが含まれることもある

既存研究には

・アーキテクチャの改善

モデルサイズ向上，コード特化モデルなど（例：GPT-4,Code Llamaなど）

・ファインチューニングの改善

指示ファインチューニングなどの活用（例：StarCoder,CodeGemmaなど）

・プロンプトの改善 ← 今回注目します
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先行研究

| プロンプト改善研究の例
・few-shot , Chain-of-Thought

少数の例を提示，思考過程を明示

・自己改善

どんな関数説明がコード生成の品質向上に寄与しているかはあまり
議論されていない
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Write a Python
script ..........

フィードバック作成

コード生成 実行・テスト



目的・アプローチ

| 目的
関数説明の内容改善によるコード生成の品質向上

| アプローチ
１，gpt-4oでHumanEvalを実施し，失敗したタスクを収集

２，模範解答を出力する様なプロンプトをgpt-4oを用いて逆算

３，改善後のプロンプトで再度，生成・テストを行う

４，２度目のテストに合格したタスクにおいてプロンプトを比較
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実験方法

| 失敗タスク収集

| プロンプト改善
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HumanEval

gpt-4o

生成・テスト 失敗したタスク

模範解答

gpt-4o

模範解答を出力するようなプロンプトを逆算しなさい

改善後プロンプト

生成・テスト

テスト結果が改善したタスクにおいて改善前後のプロンプトを比較



現状

| HumanEval失敗タスク収集

163件中 24件（正解率85%)を失敗タスクとして収集

gpt-4oの正解率は公式発表で90%

→85%は低い

o4-miniの正解率は99%

→特に改善するところがない

LLMの進化が早すぎるので，今考えたものが明日通用するかわ
からない

→断念濃厚
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