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Introduction

Automatic Prompt Optimization?

• Prompt 설계는 LLM의 성능을 결정짓는 핵심 요소 중 하나.

• 그러나 성능을 극대화하는 프롬프트를 manual하게 설계하는 과정은 수많은 trial㎿and㎿error를 요구.
비효율적이고 domain㎿specific 하다.

• 이러한 한계를 극복하기 위해 다양한 automatic prompt optimization 기법들이 제시됨.

주요 Automatic Prompt Optimization 방법론 분기

• Continuous Methods㏙Soft Prompt㏚ vs Discrete Methods㏙Hard Prompt㏚ vs Feedback㎿based Methods

• Instruction Optimization vs Exemplar Optimization vs Both

• Gradient㎿based Methods vs Gradient㎿free Methods
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Motivation 㖈 Contribution

• 기존 연구의 한계

1. Gradient㎿based Methods

Motivation

2. Continuous Methods

3. Discrete Methods

4. Feedback㎿based Methods

㎿ White㎿box 모델에 한정적

㎿ 추가적인 NN 훈련이 요구되어 비용이 증가함
㎿ Effectiveness가 open㎿source 모델 및 task complexity에 dependent

㎿ Inefficient, suboptimal exploration

㎿ 계산 비용이 매우 많이 듦

㎿ 주로 instruction optimization에만 초점



Methodology

• PromptWizard 전체 구조

1

2

3

4

5



Methodology

1. Iterative Refinement of Prompt Instructions

1. Mutate Component

4. Synthesize Component

2. Scoring Component

3. Critique Component

㎿ Manual 하게 작성한 initial prompt 
description을 LLM을 통해 변이

㎿ 이때 pre㎿define된 thinking styles   
사용

㎿ 생성된 mutated prompts의 성능 
평가, 5개 training data batch에 대
한 성능으로 측정

㎿ 정통적 metric ㏙ex. F1 score㏚ 기반   
평가 또는 llm㎿as㎿evaluator 사용

㎿ 2번 단계에서 가장 성능이 높은  
mutated prompt가 critique 
component로 넘어옴

㎿ 해당 프롬프트 적용 시 맞은 문제 / 틀
린 문제를 분석하며 critique 생성

㎿ 3번 단계에서 생성된 critique을 
기반으로 best mutated prompt 
refine



Methodology

2. Identification of Diverse Examples

LLM이 다양한 정보를 습득하는 데에 prompt의 효과를 높이기 위해 diverse examples 식별

2㎿1. Train dataset에서 무작위로 25개의 example 선택

2㎿2. Scoring Component를 사용하여 2㎿1 단계에서 뽑은 25개 example 각각에 대해 iteration을 돌며 평가 진행
평가 결과에 따라 example들을 Positive 또는 Negative로 분류한다

2㎿3. Negative sample을 필요한 개수만큼 얻었으면 iteration 종료

2㎿4. 전체 25개 example에 대해 5회 iteration을 돌았음에도 Negative sample을 필요한 만큼 확보하지 못했다면 부족
한 수만큼 초기 example pool에서 random하게 선택



Methodology

3. Sequential Optimization of Prompt Instructions and Few㎿Shot Examples

Few㎿shot example optimization

Prompt optimization

Critique Component Synthesize Component

Synthesize Component

Critique Component

㎿ 이전에 선택된 example들을 분석하
여 error㎿driven self㎿reflection 
수행

㎿ 어떤 example이 더 필요한지 등에 
대한 상세한 피드백

㎿ Critique Component의 피드백을 
기반으로 새로운 synthetic 
example들 합성

㎿ 새로 생성된 synthetic example들
을 사용하여 현재 prompt 평가

㎿ 현재 prompt 개선점 식별
㎿ Critique Component의 피드백을 
기반으로 instruction prompt 합성



Methodology

4. Self㎿generated Reasoning and Validation

Reasoning chain이 LLM의 문제 해결 능력에 도움을 준다는 가설 하에 각 few㎿shot example들에 대해 CoT 경로 생성

4㎿1. Reasoning Component
최종 선택된 few㎿shot example들 각각에 대해 구체적인 reasoning path 생성

4㎿2. Validate Component
LLM을 사용하여 생성된 reasoning path의 coherence 및 relevance 확인

5. Task Intent and Expert Persona

Problem description을 기반으로 Synthesize Component가 생성



Experiments 㖈 Results

Datasets

• Language understanding scenarios: BIG㎿Bench Instruction Induction ㏙BBII㏚ ㏙19㏚
• Arithmetic reasoning datasets: GSM8k, AQUARAT, SVAMP ㏙3㏚
• Domain specific tasks: BigBench Hard ㏙BBH㏚ 일부 ㏙23㏚

Baselines

• SOTA discrete, continuous prompt optimization methods
Discrete: PromptBreeder, EvoPrompt, APE
Continuous: Instinct, InstructZero

Models

• GPT 3.5 Turbo / GPT㎿4



Experiments 㖈 Results

Main Results

• 같은 모델을 사용한 SOTA prompt optimization method들과 
비교했을 때 zero㎿shot 성능이 우수함을 확인
㚍㚏 BBII 데이터셋의 경우 전체 19개 task 중 13개에서 1등을 차지

BBII 성능
Arithmetic Tasks 성능

BBH 성능

㚍㚏 Arithmetic datasets, BBH에서 역시 우수한 성능 

BBH Cost Analysis

Arithmetic Tasks Cost Analysis • Feedback㎿driven guided exploration 
㏙critique㎿and㎿synthesis process㏚을 통해
기존 prompt optimization method들 대비 
확연히 낮은 API call 수 기록



Experiments 㖈 Results

Ablation Study

1. Training data가 scarce한 상황에 대한 가정.

2. 더 작은 모델 사용에 대한 고려

Llama㎿70b를 사용하여 prompt generation, GPT㎿4 통해 inference 

GSM8k 데이터셋에 대한 Llama㎿70b, GPT㎿3.5, GPT㎿4 성능 비교

㚍㚏 PromptWizard의 일관된 성능 향상을 주장
그치만 Llama㎿3㎿8b 등과 같이 더 작은 모델을 사용했을 
때는 성능이 크게 하락했다고 report…

GSM8k, 2㎿shot setting



Discussion 㖈 Conclusion

• 여러므로 의뭉스러운 부분들이 많은 논문임은 사실..

• Instruction prompt와 few㎿shot example의 sequential한 최적화를 최대 contribution 중 하나로 내걸었으면서
정작 report한 experiment result 대부분은 zero㎿shot based..

• 기본적으로 크기가 큰 모델들에 대해서만 고려, 크기가 작은 모델들 ㏙30b 이하?㏚에 대한 성능은 전혀 report되지 않음

• 모델이 생성한 CoT 등에 대한 예시 역시 없음

• 그치만 최신 discrete prompt optimization 중 가장 가능한 모든 내용을 꽉꽉 채워넣은 논문이 아닌가 싶기도 함
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Motivation 㖈 Contribution

• 최신 automatic prompt engineering 연구들은 주로 text㎿gradient, 즉 feedback㎿based method에 
초점을 둔 경우가 많음

Motivation

해당 방법론들은 대체로 computationally expensive, stronger LLM들을 사용해 small, efficient 
LLM들의 실패 요인을 분석해서 text 형태의 feedback을 생성하고 이를 기반으로 prompt를 조정하는 
방식으로 진행됨

㚍㚏

성능 향상에는 큰 기여를 보였으나 거대 모델에 대한 의존성이 primary limitation으로 남아있었음㚍㚏

게다가 소형 LM들은 이런 textual gradient를 생성하는데 incapable하다는 사실이 최신 연구에서 
밝혀지면서 large model들에 대한 의존성 문제가 더욱 부각됨

㚍㚏



Problem Definition

Given 1㏚ a language model 𝑓!!", 2㏚ a small representative task dataset 𝐷#$%& = { 𝑥', 𝑦' , … , (𝑥(, 𝑦()}

𝑝∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥" (
#,% ∈'!"#$

𝑚(𝑓(() 𝑥; 𝑝 , 𝑦)

이때 𝑓!!" 𝑥; 𝑝 는 prompt 𝑝를 사용했을 때 input 𝑥에 대한 task language model 𝑓!!"의 output

좋은 프롬프트란 language model이 valid한 answer에 성공적으로 도달할 수 있도록 
사고의 방향성을 잘 guide 해주는 것.



Methodology

• GREATER 구조

input 𝑥 prompt 
𝑝 = [𝑝! , 𝑝" , 𝑝#, …㏞

reasoning chain
𝑟 ~ 𝑓$$%(𝑥 ⊙ 𝑝)

𝑝&'()*+(

final answer logits
𝑦, = 𝑓$$%(𝑥 ⊙ 𝑝⊙ 𝑟⊙ 𝑝&'()*+()

𝐿 = 𝐿-.(𝑓$$% 𝑥 ⊙ 𝑝⊙ 𝑟⊙ 𝑝&'()*+( , y)

Optimization applied sequentially in each token position 𝑝%



Methodology

• Prompt Token Candidate Proposal

1. 𝑓&&' 기반 Top㎿k token 추출

목표: prompt의 특정 위치 𝑖에 위치하는 token 𝑝% 최적화

Task language model㏙𝑓&&'㏚의 input sample 𝑥(와 이전 프롬프트 토큰들에 대한 conditioned probabilities를 활용하여 
해당 위치에 대한 후보 토큰을 제안.
𝑐𝑎𝑛𝑑%,( = 𝑡𝑜𝑝 − 𝑘 [𝑓&&' 7 𝑥( ⊙𝑝*, 𝑝+, … , 𝑝% ,* ]

Random하게 sample한 𝑞개 input㏙𝐷- ⊂ 𝐷./0%1㏚에 대해 𝑐𝑎𝑛𝑑%,( 계산.

2. 여러 샘플 통합

이후 모든 𝑐𝑎𝑛𝑑%,(을 통합하여 위치 𝑖에 대한 토큰 후보 집합 𝑐𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒𝑠%를 구성.

𝑐𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒𝑠% = A
2/∈40

𝑐𝑎𝑛𝑑%,(

3. One㎿hot token indicator 활용

Candidate 개수만큼의 길이를 가진 one㎿hot token indicator 𝜖% 생성. 이때 𝑝%에 해당하는 값만 1.
원래 LM embedding table에서 𝜖%에 해당하는 행만을 추출, 부분 embedding table 𝐸 구성. 해당 테이블을 𝜖%와 곱하여 𝑓&&'에 입력으로 전달.



Methodology

• Reasoning Generation and Extraction

1. Reasoning 생성

기존 연구의 문제점: 
loss 및 gradient을 계산하는 가장 간단한 방법은 𝑓&&' 𝑥 ⊙ 𝑝 , 
즉 모델의 output과 ground truth를 직접 비교하는 것.
하지만 이는 reasoning path에 대한 고려가 전혀 없는 접근. 
현대 language model들에게 가장 요구되는 능력은 correct answer를 도출하기 위해 복잡한 reasoning path를 생성하는 것.

Language model이 final answer를 derive하기 위한 자신의 reasoning 생성.

𝑟 = 𝑓&&'(𝑐𝑎𝑛𝑑%,( = 𝑥 ⊙ 𝑝)

정확한 loss 계산을 위해 생성된 추론 𝑟을 통해 최종 답변 logit을 추출해야 함.

2. 정답 logit 추출

이를 위해 extractor prompt 𝑝52./06.을 추가하여 모델 응답 생성.

G𝑦 = 𝑓&&'(𝑥 ⊙ 𝑝⊙ 𝑟⊙ 𝑝52./06.)



Methodology

• Gradient Over Reasoning Driven Candidate Selection

1. Cross㎿Entropy Loss

4. Gradient 기반 token replacement

2. Perplexity Regularization

3. Final Loss Computation



Experiments 㖈 Results

Datasets

• Mathematics: GSM8k
• Commonsense: Big㎿Bench㎿Hard ㏙BBH㏚
• Logical reasoning: FOLIO

Baselines

• SOTA prompt optimization methods
APE, APO, PE2, TextGrd, OPRO, EvoPrompt

Models

• Llama 3㎿8B / Gemma㎿2㎿9B

• Original zero㎿shot CoT



Experiments 㖈 Results

Main Results
• GREATER 방식이 zero㎿shot CoT 및 기존 다른 prompt optimization 

방법론들과 비교했을 때 전체적인 성능이 가장 높게 나옴.
• 실행마다 성능의 변동성이 큰 다른 prompt optimization 방법론들과는 다르게

GREATER 프레임워크의 경우 상당히 높은 stability를 보임.

Comparison with Prompts Optimized by Larger Proprietary Models

• GPT㎿4, GPT㎿3.6, PaLM㎿2㎿L과 같은 대형 모델을 사용하여 
기존 prompt optimization 방법론 기반으로 optimize한 prompt 성능보다 
여전히 GREATER 프레임워크의 성능이 더 높음을 확인.



Experiments 㖈 Results

Ablation of Gradient Over Reasoning

• 㐱Gradient Over Reasoning㐲 step을 제거했을 때와 포함했을 때의 성능 비교.
• Gradient 계산 및 optimization 과정에서 reasoning에 대한 고려가 빠진 순간

상당한 성능 하락이 관측됨.

Prompt Transferability

• Transfer to larger models

• Transfer between Gemma㎿2 and Llama㎿3



Experiments 㖈 Results

Case Study

• GREATER 프레임워크를 통해 optimize한 prompt가
상대적으로 task에 따라 더 다양하고 효과적임을 확인



Few㎿shot 최적화

Few㎿shot 최적화

Outer loop Inner loop

Thinking path 최적화

Thinking path 최적화

1

2

3

Llama가 초기 thinking path 생성. 
㚐think㚏㏛thinking path㏜㚐/think㚏㚐answer㚏㏛answer㏜㚐/answer㚏 형식.

Qwen 모델이 Llama가 생성한 initial thinking path에 대해 feedback 제공.
㚐original㚏㏛기존 Llama의 thinking path㏜㚐/original㚏㚐recommended㚏㏛Qwen이 생각하는 개
선된 path㏜㚐/recommended㚏㚐reason㚏㏛개선이 필요한 이유㏜㚐/reason㚏

Llama가 Qwen이 생성한 feedback를 기반으로 accept할 사항들과 reject할 사항
들을 명시. 
㎿ accept한 경우 Qwen이 제공한 개선이 필요한 이유 및 Qwen이 개선한 path를 참고하여 해당 부
분을 Llama가 self㎿refine.
㎿ reject한 경우
㚐original㚏㏛기존 Llama의 thinking path㏜㚐/original㚏㚐rejected㚏㏛Qwen이 생각하는 개선된 
path㏜㚐/rejected㚏㚐reason㚏㏛왜 해당 개선을 거부하는지㏜㚐/reason㚏

Trial…
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