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背景｜プロンプト学習

•自然言語による指示，タスクの例，などのテキスト
（プロンプト）を入力として学習する手法
- 特に，複数の例を与えるケースをFew-Shot学習という[15]
- プロンプトを用いることで，大量のデータ収集やfine-
tuningを行うことなく，LLMの性能を高めることができる

- プロンプトの内容によって出力が大きく変わる
• プロンプトの内容は千差万別
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課題
効果的なプロンプトを作成することは手間

[15] P. Liu, W. Yuan, J. Fu, Z. Jiang, H. Hayashi, and G. Neubig, “Pretrain, prompt, and predict: A systematic survey of prompting methods in natural language processing,” arXiv:2107.13586, 2021.



目的・アプローチ

•目的
- 効果的なプロンプトを構築するための技術CEDARの提案
※本研究ではコード関連タスクに特化したプロンプトを構築
アサーション生成とプログラム修正

•アプローチ
- 埋め込みや頻度分析に基づく検索ベースの技術を利用
- 大量のコード例から，類似する数個の例を選択

3



CEDAR｜手続きの流れ
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データ分割（評価用）

類似するコードの抽出（後述）

プロンプトの作成



CEDAR｜作成されるプロンプト
•アサーション生成の例
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CEDAR｜作成されるプロンプト
•プログラム修正の例
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CEDAR｜類似するコードの抽出
•①埋め込み（SRoBERTa[32]）
- 文変換モデルSRoBERTaを用いてコードスニペットをベク
トル化
- コサイン類似度を用いて，最も近い上位N個のコードスニ
ペットを，demonstration poolから検索

•②頻度（BM-25[31]）
- TF-IDF[34]を拡張したスパース検索手法BM-25を使用
- 各テストサンプルについて，最も類似した関連スコアを持
つ例を検索

※スパース検索手法：重要な情報だけを用いた検索手法（多分）
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[31] S. Robertson and H. Zaragoza, “The probabilistic relevance framework: Bm25 and beyond,” Found. Trends Inf. Retr., vol. 3, no. 4, p. 333‒389, 2009.
[32] N. Reimers and I. Gurevych, “Sentence-BERT: Sentence embeddings using Siamese BERT-networks,” in Empirical Methods in Natural Language Processing and the 9th International Joint Conference on Natural Language 

Processing (EMNLP-IJCNLP). ACL, 2019, pp. 3982‒3992.
[34] J. Ramos et al., “Using tf-idf to determine word relevance in document queries,” in Proceedings of the first instructional conference on machine learning. Citeseer, 2003, pp. 29‒48.



評価｜リサーチクエスチョン
• RQ1: 検索ベースのプロンプト作成はどの程度有効
か?
- ランダム手法との比較

• RQ2: CEDARの精度は最先端のモデルと比較して
どうか？
- fine-tuningモデルとの比較

8



評価｜データセット
• ATLASデータセット[8]（アサーション生成）
- アサーションを生成するためのコンテキスト（フォーカル
メソッド・テストメソッド）が含まれる
- assertEquals，assertTrue，assertNull，assertNotNull，
assertThat，assertFalse，assertArrayEquals，
assertSameの8つのカテゴリのアサーションが含まれる
- 訓練：150,523，評価：18,815
• TFIXデータセット[39]（プログラム修復）
- バグのあるコードスニペット（通常は2～4行）と，エラー
タイプ，メッセージ，警告行に関する情報を提供する52種
類のESLintからのエラーコンテキストが含まれる
- 訓練：84,892，検証：9,432，評価：10,480
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[8] C. Watson, M. Tufano, K. Moran, G. Bavota, and D. Poshyvanyk, “On learning meaningful assert statements for unit test cases,” in ACM/IEEE 42nd International Conference on Software Engineering. ACM, 2020, p. 1398‒1409.
[39] B. Berabi, J. He, V. Raychev, and M. T. Vechev, “Tfix: Learning to fix coding errors with a text-to-text transformer,” in ICML, 2021, pp. 780‒791.



評価｜評価指標
•完全一致精度（EM Acc.）[%]
•妥当な一致精度（PM Acc.）[%]
•最長共通部分列（LCS）[%]
•編集距離（ED.）
•アサーションメソッドの一致（AMM.）[%]
•予測時間[sec.]
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結果｜RQ1: プロンプトの有効性
•どちらのタスクにおいても，ランダム手法よりも
CEDARの方が精度高
•どちらのタスクにおいても，埋め込みよりも頻度の
方が精度高
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結果｜RQ1: プロンプトの有効性
•自然言語による指示の有無の影響
- どちらのタスクにおいても，あまり違いは見られない
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RQ1の回答
ランダム手法よりもCEDARの方が精度が高く，検索ベースの手法

は有効と言える
自然言語の存在はあまり精度に影響を与えない



結果｜RQ2：最新技術との比較
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RQ2の回答
両タスクにおいて，CEDARはSOTAモデルを凌駕している

[9] A. Mastropaolo, S. Scalabrino, N. Cooper, D. N. Palacio, D. Poshyvanyk, R. Oliveto, and G. Bavota, “Studying the usage of text-to-text transfer transformer to support code-related tasks,” in 43rd International Conference on 
Software Engineering (ICSE). IEEE, 2021, pp. 336‒347. 

[10] A. Mastropaolo, N. Cooper, D. N. Palacio, S. Scalabrino, D. Poshyvanyk, R. Oliveto, and G. Bavota, “Using transfer learning for coderelated tasks,” IEEE Transactions on Software Engineering, pp. 1‒20, 2022.



まとめ
•目的
- 効果的なプロンプトを構築するための技術CEDARの提案

•結果
- 入力データと類似するデータをプロンプトの例として与え
ることでモデルのパフォーマンスを向上させることが可能
- CEDARで出力されるプロンプトを用いることで，既存手
法よりも高い精度が得られる
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所感
• CEDARの手続きがいまいちよくわからない
- Data splittingでは何をしているの？
- Incomplete Codeはどうやって作っているの？自動？
- Templateとは？

•評価指標の計算方法もよくわからない
- 妥当な一致精度とは？
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