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背景｜LLMによるコード生成
| コード生成
与えられ得た自然言語の説明に対して，自動的にコードスニ
ペットを生成

開発生産性の向上に貢献
| LLMの進歩
LLMは，自然言語に限らず，コード生成の分野でも良い性能を
示ように
→コード生成分野に大きな前進をもたらした
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LLMのコード生成能力の評価
| LLMによるコード生成が進歩する傍ら，LLMのコード生成能
力を評価する取り組みが行われる

理由：
・LLMの進歩の評価
・LLMのコード生成能力の特性や限界の理解
・実用性の検討 など

| 一般的に，コード生成ベンチマークで評価される
コード生成ベンチマーク
-LLMのコード生成能力を評価するための問題集
-実際にコードを生成し，どれくらいテストに合格するかでLLMを評価
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HumanEval｜既存の評価ベンチマーク
| OpenAIが発表した，Pythonコード生成能力を評価するため
のベンチマーク

HumanEvalは，<問題文，テストケース>を含むタスク164個で構成され
ている
評価手順
①タスクの問題文をLLMに入力

②生成されたコードをテストケースで評価

③Pass@kなどの指標で正解率を算出
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LLM

生成コード問題文

テスト①
テスト②
テスト③

※通常，一つの問題に対し
複数(k個)のコードを生成

生成コード

全て通過：成功

一つ以上失敗：失敗



既存ベンチマークの問題点
| 単一の関数を生成するタスクで構成されている
そのため，LLMの以下のような能力が十分に評価できない
・長いコードの生成能力
̶生成コードが比較的短いため(平均十数行程度)

・依存関係を持つコードの評価
̶独立した関数の生成が対象なため

| 実際のソフトウェア開発では，より複雑で長いコードが記述
される

→独立した関数の生成能力の評価では不十分
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目的・アプローチ
| 目的
より複雑で難易度の高いコード生成をする際の，LLMのコード
生成能力の評価

| アプローチ
クラスレベルのコード生成ベンチマーク，“ClassEval”を手動で
構築
→長いコードや依存関係を含む，クラスレベルでのコード生成
能力を評価できる
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ClassEval
| LLMのクラスレベルでのコード生成能力を評価するための新
たなベンチマーク

-評価手順はHumanEvalと基本的に同じ(コード生成→テストで評価)

| 100のPythonクラスレベルのタスクで構成
タスクは主に，<クラススケルトン，テスト>で構成
・クラススケルトン
-構造化されたLLMへの入力形式
-HumanEvalでいう”問題文”に相当する
-生成するコードの情報(クラス名，シグネチャ，説明など)がまとめられている

・テスト
-生成されたクラスの正確性を評価
-クラスレベルのテストとメソッドレベルのテスト両方を含む
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クラススケルトン
| 生成すべきクラスの構造と要件が定義された入力形式
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を含む

これを入力として，コード生成を行う

クラスレベルの情報
・クラス名
・クラスの説明(自然言語)
・import文
・コンストラクタ

メソッドレベルの情報
・シグネチャ
・メソッドの説明(自然言語)
・パラメータ/戻り値の説明
・入出力の例



ClassEval構築手順
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②クラススケルトンの作成
-選定したタスクを元に，
前述の情報を規定の形式で記述

④正解例コードの作成
-テストケースの妥当性評価用？

①タスクの選定
-どんなタスクを用意するかを決定
-既存ベンチマークや既存リポジトリ
の利用，話し合いなど

③テストケースの作成
-クラスレベル・メソッドレベルの
テストを作成

全て手動で作成



ClassEvalの特徴
| HumanEvalとの主な相違点
①コードの長さ
-HumanEval：平均行数11.5の比較的短いコード
-ClassEval：平均行数45.7行の比較的長いコード

②依存関係
-HumanEval：独立した関数が生成対象
-ClassEval：クラス内のメソッド間の依存関係を持つクラスが生成対象

| 生成タスクの内容

管理システム，データ処理，ゲーム管理，自然言語処理など幅広く

10



RQ1
| クラスレベルのコード生成において，既存のLLMはどのくら
いの性能？

・全てのLLMにおいて，メソッドレベルよりクラスレベルのタ
スクの方が大幅に低い性能を示した
・GPT-4とGPT-3.5が他を大幅に上回る性能を示した
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RQ4
| 生成に失敗したコードの主なエラー要因は？

・LLMは，属性や型を正しく認識できていないことが多い
・依存関係が関わる際に，属性や引数の型をうまく受け渡しで
きないケースが観察された
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AttributeError：オブジェクトが
持つ属性に関するエラー
TypeError：型に関するエラー

が大半を占める



まとめ
| LLMのクラスレベルのコード生成能力を評価するベンチマー
クClassEvalを作成

| LLMは軒並み，クラス生成能力はメソッド生成能力を大きく
下回る結果となった

所感
| クラススケルトンの内容の妥当性
-内容は十分or不十分or過多？
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