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概要
LLMによる自動プロンプト最適化は活発に研究
されている分野であり，主に人の主観によらず一意
に正解が定まるタスクに対する有効性が報告されて
きた．しかし，主観的評価によって定められたラベ
ルの予測タスクに対するこれらの手法の効果は検証
されていない．本研究では，テキストへの個人的選
好の予測タスクに既存の複数の自動プロンプト最適
化手法を適用し，精度向上の程度を検証する．検証
の結果，(1)個人的選好の予測タスクについては既
存手法による精度の向上が見られないこと，(2)プ
ロンプト書き換えの反復が精度向上に与える効果
が小さいこと，(3) LLMが生成した誤りの情報が最
適化の過程でうまく参照されていないことを確認
した．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)を特定のタスクに活用

する際には，与えるプロンプトによって精度が大き
く変化することが知られている [1]．これを受けて
近年活発に研究されているのが自動プロンプト最適
化の手法である．
自動プロンプト最適化では，特定のタスクに対す

る最適なプロンプトを LLMを用いて自動で生成さ
せる．既存研究 [2, 3, 4]では主に算数の問題 [5]など
の人の主観によらず一意に正解が定まるタスクに対
して精度向上の効果が確認されている．
一方で，映画や物語のあらすじに対する個人的選

好 [6]などの主観的な評価に基づいて設定されたラ
ベルの予測についても LLMの活用が研究されてい
る．既存の最適化手法ではプロンプトの書き換えが
主に LLMの事前知識に基づいて行われていること
を指摘する論文 [7]も存在するため，事前知識のみ
をもとに改善を行うことが難しい主観的ラベルの予

測タスクに対してこれらの手法が適用できるかは自
明ではない．
個人的選好の予測を行う既存手法 [6]では，LLM
を Fine-tuningした評価器に同じ評価者による選好を
Few-shotの例示として与えることで精度の向上を達
成している．しかし，Fine-tuningによる精度向上は
新たなドメインに適用するためのコストが高い．ま
た，著者ら自身によって Few-shotの例示の数の増加
による精度の向上の限界が示唆されており，精度向
上のための新たな手法が必要とされている．
そこで本研究では，既存の複数の自動プロンプト

最適化手法を個人的選好の予測に適用し，その効果
を検証する．本研究による主な貢献は以下の通りで
ある．

• 既存手法では個人的選好の予測に対する精度の
向上が難しいことを明らかにした．

• 個人的選好の予測においてはプロンプトの書き
換えの反復による精度向上の効果が小さいこと
を示した．

• LLMによる誤り訂正の過程を検証し，誤りか
ら得られる情報が適切にプロンプトに反映され
ていないことを確認した．

2 自動プロンプト最適化
2.1 今回用いる手法

Zhouら [2]は，あるタスクに属する問題 𝑄，正解
ラベル 𝐴，タスクを解くためのプロンプト 𝑝 に対
し，(𝑝, 𝑄)を入力として LLMから得られた出力の 𝐴

に対する評価値 𝑓 (𝑝, 𝑄, 𝐴) を用いて，以下のような
最適化問題として自動プロンプト最適化を定式化し
ている．

𝑝∗ = arg max
𝑝

𝔼(𝑄,𝐴)
[
𝑓 (𝑝, 𝑄, 𝐴)

]
(1)
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今回の実験では，これを達成する既存手法として
Iterative-APE [2]及び APO [3]を主に取り扱う．これ
らの手法による主なステップを以下に示す．

2.1.1 プロンプトの初期化
まず，最適化の出発点となるプロンプトの集合 𝑃0

を得る．今回は APOでの設定に則り，タスクごと
に固定のプロンプトをこの初期プロンプトとして用
いる．

2.1.2 新規プロンプトの提案
次に，現在のプロンプトの集合 𝑃𝑖からプロンプト

𝑝 ∈ 𝑃𝑖 を取り出し，これを適当な変換 𝑇 を用いて書
き換えることで新たなプロンプトの候補 𝑝′ = 𝑇 (𝑝)
を得る．Iterative-APE，APOによるプロンプトの書
き換えは以下のように行われる．
意味を保った書き換え (Iterative-APE) “Gener-

ate a variation of the following instruction while keeping
the semantic meaning.” というプロンプトを用いて，
既存のプロンプトの意味を保ちながら言い換えを
行う．
誤りの訂正 (APO) 単なるプロンプトの言い換

えではなく，現在のプロンプトによって生じている
誤りを明示的に示し，それを基にプロンプトの書き
換えを行う．
ま ず プ ロ ン プ ト 𝑝 ∈ 𝑃𝑖 に 対 し て，𝑝 に

よ る 出 力 が 誤 り を 含 む よ う な 入 出 力 の 例
𝐸 = {(𝑄1, 𝐴1), ..., (𝑄𝑘 , 𝐴𝑘)} をいくつかサンプリ
ングする．その上で，LLMに 𝑝 による誤りの原因
を指摘させる指示 Δを与え，誤りの原因 𝑔をテキス
トとして出力させる．

𝑔 = 𝐿𝐿𝑀Δ (𝑝, 𝐸) (2)

次に，𝐸, 𝑔 をもとに 𝑝 を修正させる指示 𝛿 を用い
て，新しいプロンプト 𝑝′ を提案させる．

𝑝′ = 𝐿𝐿𝑀𝛿 (𝑝, 𝑔, 𝐸) (3)

2.1.3 最適プロンプトの探索
これらの書き換えによって，プロンプトの集合が

𝑃′
𝑖 = 𝑃𝑖 ∪ {𝑇 (𝑝) | 𝑝 ∈ 𝑃𝑖}に拡張される．ここから精
度を向上させる可能性のあるプロンプトを選別す
ることで，次の書き換えに用いるプロンプトの集合
𝑃𝑖+1 ⊂ 𝑃′

𝑖 を得る．
今回はバリデーション用に抽出した小規模な訓練

用データセット 𝐷𝑣 に対する 𝑝 ∈ 𝑃′
𝑖 の精度を計測す

ることで，精度の高いプロンプトを選択する．
以上を繰り返すことで，最適化されたプロンプト

𝑝∗が得られる．

2.2 その他の既存手法
その他にも，誤り訂正に基づく自動プロンプト最
適化の手法として ABO [7]及び PE2 [4]などが存在
する．これらの手法は Iterative-APE 及び APO より
も後発の手法であるが，初期プロンプトや入力長に
対する制限が存在するため，今回は対象としない．
また，どちらも Iterative-APE/ABOがある程度有効で
あったタスクに対する改善を行なった論文であり，
今回の分析には Iterative-APE/ABO の適用で十分で
ある．

3 個人的選好の予測精度の検証
ここからは，既存の自動プロンプト最適化手法を
個人的選好の予測タスクに適用し，精度に対する影
響を検証する．

3.1 実験設定

3.1.1 検証に用いるデータセット
今回は，Wangら [6]によって作成された 2種類の
データセットである Per-MPSTおよび Per-DOCを用
いて検証をおこなう．また比較対象として，先行研
究の評価対象である GSM8K [5] (小学生レベルの算
数問題のデータセット)を用いた評価も行う．

Per-MPST と Per-DOC はどちらもテキストに対
する個人的選好を予測するデータセットである．
Per-MPSTでは入力が映画のあらすじ，出力が自由
記述によるレビュー及び 10 段階の点数となる．
Per-DOCでは入力が 2つの文章，出力が評価者がよ
り好む文章のラベルとなる．評価の際には，入力に
加えてその評価者による過去の評価 𝑘 例 (Per-MPST
では 𝑘 = 3，Per-DOCでは 𝑘 = 1)が与えられる．
全てのデータセットについて，元の訓練用データ

セット 𝐷𝑡 から
• プロンプト書き換え用訓練データセット 𝐷𝑡

• 最適プロンプト探索用検証データセット 𝐷𝑣

を構築し，プロンプト最適化に用いた．評価は元の
データセットの評価データ全件を用いて行なった．
Per-MPST及び Per-DOCの評価データに関する統計
情報を付録 A.1.1に記載する．
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Per-MPSTについては，生成されたプロンプトの
頑健性を調べるため，元の評価データ (Original)に
加え，評価者ごとの点数の分散が大きく予測が難し
いと思われる 100 件のデータからなる評価データ
セット (Hard)も構築し，評価に用いた．

3.1.2 検証対象とする自動プロンプト最適化手法
今回はタスクごとに固定のプロンプトテンプレー

トを定め，その冒頭にある Instruction部分に既存の
自動プロンプト最適化手法を適用し，それによる精
度の変化を分析した．利用したプロンプトテンプ
レートは付録 A.1.2に記載する．
初期プロンプトとしてはタスクごとに先行研究に

準じた固定のものを利用した．詳細は付録 A.1.3に
記載する．
新規プロンプトの提案については Iterative-

APE [2]，及び APO [3]のものを用い，結果を比較し
た．また，APOの誤り訂正時に Few-shotの例示も入
力に与える手法を APO-Demoとして比較に加えた．
書き換えに用いるプロンプトとしては，各論文に記
載のものを基に PE2 [4]内での比較実験を参考に入
出力形式に関する指定を加えて使用した．プロンプ
トを生成する際の LLMの出力トークン長としては
400トークンを指定した．
いずれの手法についても，各ステップで候補とし

て残るプロンプト 𝑝 ∈ 𝑃ごとに 4回ずつ書き換えを
行い，これらを最適プロンプトの探索に利用した．
新規プロンプトの提案及び最適プロンプトの探索か
らなるステップを 3回繰り返し，得られたプロンプ
トで 𝐷𝑣 に対する精度が最良のものを評価データに
適用し，最適化前の基準値 (Vanilla)と比較した．

𝐷𝑣 及び最終的な評価データに対して精度を計測
するための指標としては，GSM8K及び Per-DOCに
ついては正答率，Per-MPSTについては Spearmanの
相関係数を用いた．

3.1.3 検証に用いた LLM
検証にあたっては，Llama 3.1 8B Instruct [8]及び

GPT-4o [9]を LLMとして用いた．

3.2 実験結果
Llama 3.1 8B Instructを用いた主な実験結果を表 1，

2に示す．
GSM8Kに対する実験では，すべての手法で大幅

に正答率が向上し，誤り訂正に基づく書き換えであ

表 1 各手法の評価用データに対する正答率
最適化手法

データセット Vanilla Iterative-APE APO APO-Demo

GSM8K 0.42 0.57 0.75 N/A

Per-DOC 0.48 0.48 0.51 0.44

表 2 各手法の Per-MPSTに対する相関係数
最適化手法

評価データ Vanilla Iterative-APE APO APO-Demo

Original 0.25 0.24 0.22 0.26

Hard 0.28 0.23 0.07 0.03

る APOで特に大きい正答率の向上が見られた．こ
の結果は先行研究で示されたものと合致する．
一方で Per-DOCについては,いずれの手法でもラ
ンダムより有意に良い正答率は得られなかった．ま
た Per-MPSTについては，Original評価データに対す
る性能ではほとんど変化が見られず，Hard評価デー
タに対しては APO / APO-Demoで大幅に性能が低下
するという結果が得られた．
このことから，既存の自動プロンプト最適化手法
は個人的選好の予測精度の向上に有効に寄与しない
可能性が示唆される．
また，GPT-4oについても Llama 3.1 8B Instructに
対する結果と同様の傾向が見られた．結果は付録
A.2.1に示す．

3.3 結果に対する考察

3.3.1 プロンプト最適化過程の検証
GSM8KとPer-MPSTにおけるAPO及びAPO-Demo
の最適化の各ステップにおいて，

• そのステップで得られたすべてのプロンプトの
検証データに対する精度

• そのステップまでで得られた最良のプロンプト
の評価データに対する精度

をプロットしたものを図 1に示す．ここから，最適
化の過程について以下のことがわかる:

• プロンプト書き換えの反復による精度向上の
効果は小さい．精度の大幅な向上が見られる
GSM8Kについて，精度の大幅な変化は最初の
プロンプト (“Let’s think step by step”)の一回の書
き換えのみで行われている．各ステップの書き
換えにおいて精度の低いプロンプトも多く生成
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図 1 各ステップで得られたプロンプトの精度の変化

されていることも読み取れる．
• 個人的選好の予測タスクについては，少量の検
証データに対する精度をもとに最良プロンプト
を選択することは適切でない．Per-MPST に対
する実験では，そもそも検証データに対する精
度の上昇と同等の精度の上昇が評価データに対
しては見られなかったことがわかる．少量の検
証データをとり，それに対する精度をもとに最
良のプロンプトを選択する」という手法が明示
的な正解が存在しないタスクについてはうまく
はたらかない可能性が示唆される．

3.3.2 誤り訂正の効果の検証
APO 及び APO-Demo において，誤りに基づいて

プロンプトを一回書き換えた際の GSM8K の検証
データに対する精度の変化を図 2 に示す．また，
Per-MPSTに対する実際の誤り訂正の際の誤りの原
因を指摘する中間出力を付録の図 4に示す．ここか
ら，プロンプトの誤り訂正の効果について以下のこ
とが読み取れる:

• 誤り訂正の前後で精度が上昇しない場合が多く
観測される．図 2では，GSM8Kのような比較
的大きい精度の向上が見られるタスクに対して
も，誤り訂正の前後でプロンプトの精度が低下

図 2 プロンプトの誤りに基づく書き換えの前後におけ
る精度の変化

してしまう例が向上する例と同程度みられる．
• 誤り訂正の内容は誤りの観察ではなく LLMの
事前知識に基づいている．図 4で指摘されてい
る誤りの原因は，プロンプトの不備のみを指摘
し実際の誤りの内容に基づかない項目，そして
「訓練データの増加」などのプロンプト最適化
で達成できない項目から構成されていることが
わかる．このことから，誤り訂正が LLMの事
前知識のみに基づいて行われていることが示唆
される．Maら [7]も BIG-bench Hard [10]に対す
る実験で同様の指摘をしており，これが再確認
されたといえる．

3.3.1，3.3.2で示されたこれらの原因によって，個人
的選好の予測タスクにおいて自動プロンプト最適化
による恩恵が得られなかったと考えられる．

4 おわりに
本研究では，テキストに対する個人的選好の予測
タスクについて，既存の自動プロンプト最適化手法
による精度向上が見られないことを確認した．ま
た，最適化の途中経過の観察を通して

• プロンプトの書き換えの反復による精度向上の
効果が小さいこと

• LLMが生成した誤りから得られる情報が適切
に書き換えられたプロンプトに反映されていな
いこと

が，効果が見られなかった原因であると考察した．
誤り訂正についてはプロンプトの工夫等で改善でき
る可能性があり，これは残された課題である．
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A 付録
A.1 実験設定の詳細

A.1.1 Per-MPST/Per-DOCの統計情報
各評価データに関する統計情報を表 3 に記載す

る．入力長/レビュー長は平均文字数を表す．
表 3 評価データの統計情報

データセット 件数 入力長 レビュー長
Per-MPST 920 1265.4 752.1

Per-DOC 954 7263.2 N/A

A.1.2 実験に用いたプロンプトの形式
実験に際しては，APO‘ [3]の設定を参考に，定めら

れたテンプレートの冒頭に記載された　Instruction
の最適化を行なった．利用したフォーマットを
Jinja2 [11] の方式で表 3 に示す． このテンプレー

# Task
{{ instruction }}
# Output format
{{ output format }}
{% if examples is not none %}
# Examples
{{ examples }}
{% endif %}
# Prediction
{% if final instruction is not none %}
{{ final instruction }}
{% endif %}Input: {{ input }}

図 3 最適化用テンプレート
トの中で，“instruction”のみを最適化の対象とした．
“output format” および “final instruction” については
データセットごとに固有の人手で書いたテキスト
を用いた．“exmples”及び “input”については各評価
データを整形したものを用いた．

A.1.3 初期プロンプト
GSM8Kに対する初期プロンプトとしては，PE2 [4]

での設定と同様 “Let’s think step by step” を用いた．
Per-MPSTについてはWangら [6]の提案手法で利用
されたプロンプトをそのまま用いた．Per-DOC に
ついては，提案手法で用いられていたプロンプト
が「冒頭にタスクの説明を記載する」という今回の

フォーマットと合致しなかったため，Per-MPSTに
対して用いたプロンプトの表現を一部書き換えるこ
とによって初期プロンプトを得た．

A.2 その他の実験結果

A.2.1 GPT-4oでの結果
GPT-4o に対して得られた結果を表 4，5 に示
す．Llama 3.1 8B Instructによる実験と同様，最適化
(APO-Demo)による精度向上の効果が表れていない
ことがわかる．

表 4 各手法の評価用データに対する正答率
最適化手法

データセット Vanilla APO-Demo

GSM8K 0.95 0.96

Per-DOC 0.48 0.46

表 5 各手法の Per-MPSTに対する相関係数
最適化手法

評価データ Vanilla APO-Demo

Original 0.37 0.40

Hard 0.28 0.26

A.2.2 LLMの誤り訂正の例

Here are three reasons why the prompt could have gotten
these examples wrong:
1. **Lack of clear criteria for tone and style analysis**:
The prompt asks the model to analyze the critic’s tone
and style, but it doesn’t provide clear criteria for what
constitutes a ”good” or ”bad” tone and style. This makes
it difficult for the model to accurately identify the critic’s
tone and style.
2. **Insufficient context for the critic’s preferences**:
The prompt doesn’t provide enough context about the
critic’s preferences, such as their favorite genres, direc-
tors, or actors. This makes it challenging for the model
to accurately infer the critic’s preferences and write a
review that reflects their style.
3. **Inadequate training data**: The prompt’s training
data may not be representative of the critic’s writing style
or preferences. The examples provided may not be suf-
ficient to capture the critic’s tone, style, and preferences,
leading to inaccurate analysis and review generation.

図 4 誤り訂正のために Llama 3.1 8Bが行なった出力
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