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概要
良質なプロンプトを作成することは大規模言語モ

デルの性能を引き出すために重要であるが，プロン
プト作成には人間の手間と時間的コストを必要とす
る．そこで本研究では，一般に広く用いられている
プロンプトに関するヒューリスティックと遺伝的ア
ルゴリズムを用いて，タスクに特化したプロンプト
を自動でチューニングする手法を提案する．評価実
験により，提案手法でチューニングしたプロンプト
は人手で作成したプロンプトと同水準かそれ以上の
性能を持つことを確認した．

1 はじめに
高度な推論能力を持つ大規模言語モデルの台頭

とともに，その性能を引き出すためのプロンプトに
関する研究も増加している. モデル自身に思考過程
を出力させる Chain-of-Thought(CoT)[1]や，Zero-shot
で CoTを行う Zero-shot CoT[2]がその代表例である．
また，“Take pride in your work and give it your best.”な
どの感情刺激を引き起こすプロンプト [3]や，“あな
たはプロのクイズプレイヤーです．”と役割を明示
するプロンプト [4]など，モデルの性能を引き出す
ためのヒューリスティックも多数存在する．
このように，適切なプロンプトの設計により LLM

のタスクに対する性能を向上させることができる
が，作成する際の問題点として人間の手間と時間的
コストがかかることが挙げられる．また，前述した
ヒューリスティック [3, 4]以外にも，細かなニュア
ンスの違いやプロンプトの入力順によってモデルの
出力は変わるため [5]，良質なプロンプト作成のた
めに考慮すべき構成要素の組み合わせ数は多い．
以上の問題点を解決する手法として，本稿では

ヒューリスティックと遺伝的アルゴリズム [6]を用

いた自動プロンプトチューニング手法を提案する．
提案手法では，モデルへの入力プロンプトを 1 個
体，意味単位で分割した各モジュールを遺伝子とみ
なし遺伝的アルゴリズムを適用する．これにより，
ヒューリスティックに加えて細かなニュアンスやモ
ジュールの順番も探索しつつ，タスクに特化したプ
ロンプトの自動チューニングが可能となる．
評価実験では，自動チューニングしたプロンプト
を JGLUE[7, 8] の JCommonsenseQA と JNLI を用い
て評価し，自然言語処理を専攻する学生の作成した
プロンプトと同等かそれ以上の正答率を実現した．

2 関連研究
プロンプトの自動チューニング手法には，大きく
分けて 2通りのアプローチが存在する．

1つ目が，Soft-Prompting[9, 10]や，LLMの出力を
解答ラベルとして Fine-Tuningを行う手法 [11, 12]な
ど，勾配やパラメータの更新が必要な手法である．
しかし，モデルが大きくなるにつれ勾配の計算コス
トは高くなり，また，モデルへのアクセスが APIに
限定される場合もあるため，実用性に乏しい．
対して，2つ目は直接プロンプトを操作して最適
化を目指すパラメータの変更が必要ない手法 [13]で
ある．LLM自身が出力にフィードバックを行いプ
ロンプトを改善する手法 [14, 15]などがある．提案
手法もこのアプローチをとっており，モデルを問わ
ずチューニングできる実用的なメリットがある．
提案手法で用いた遺伝的アルゴリズム [6]は，生
物の進化のメカニズムを参考に考案された，近似解
を求めるアルゴリズムの一つである．解の初期集団
を生成し，適応度に基づいて交叉，突然変異のプロ
セスを繰り返すことで，より良い解の探索を行う．
この遺伝的アルゴリズムを用いてプロンプト

を自動チューニングする手法には，GPS[16] と
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図 1 提案手法の概略図．初期プロンプトプールから生成した n個の第 1世代プロンプトに対し，適応度評価・交叉・突
然変異のプロセスを k世代繰り返し，最終世代において最も適応度の高いプロンプトをチューニングプロンプトとする．

PromptBreeder[17]がある．提案手法も上記 2つと同
様に遺伝的アルゴリズムを応用した手法であるが，
ヒューリスティックを初期値として明示的に取り入
れることで，それらを基にした多様なプロンプトの
探索を目指す．また，新たなヒューリスティックが
報告された場合には初期プロンプトとして追加する
だけでよく，柔軟な拡張性を持つ．

3 提案手法
図 1に提案手法の概略図を示す．提案手法では，

入力プロンプトを 5 つのモジュール（Instruction，
Heuristic， Few-shot， ReInstruction， Question）に分
割しチューニングを行う（3.1節）．
まず，人手で作成した初期プロンプトを各モ

ジュールごとにランダムに選出し，それらを結合し
てモデルに入力する 1つのプロンプトを生成する．
この操作によって n個のプロンプトを作成した後，
それぞれの適応度を評価し（3.2節），トーナメント
方式を用いて次世代の親プロンプトを n 個用意す
る．これらに交叉処理（3.3節）と突然変異（3.4節）
を行うことで，子プロンプトを生成する．
以上の手順を 1世代として合計 k世代繰り返し，

最終世代の n個の中で最も適応度が高いプロンプト
を最終的なチューニングプロンプトとする．
提案手法と遺伝的アルゴリズムの対応関係は，1

つの入力プロンプトが 1個体，各モジュールのプロ
ンプトが遺伝子に対応する．適応度・交叉処理・突
然変異については以下に詳細を示す．

3.1 Promptモジュール
モデルに入力されるプロンプトは以下の 5つのモ

ジュールからなる 1）．

1） 初期プロンプトの具体例は，A.1を参照されたい．

Instruction モデルが取り組むタスクの指示を行
う．初期プロンプトには，Zero-shot CoTを促すプロ
ンプトも一部含まれている．

Heuristic モデルの性能を引き出すヒューリス
ティックプロンプトを与える役割を担う．主に [3]
や [4]で用いられた英語のプロンプトを日本語訳し，
初期プロンプトとして用意した．

Few-shot モデルに与えるタスクと同形式で例題
を提示する．Few-shot数はベースラインに合わせて
3に設定した．初期プロンプトは，Trainデータセッ
トからランダムにサンプリングを行う．

ReInstruction モデルに対し再度タスクの指示を
明記する役割を担う．ReInstructionは省略すること
が可能である．

Question モデルに与えるタスクを保持するモ
ジュールである．適応度評価や評価実験の際に，
Questionモジュールの内容を 1問ずつ更新してモデ
ルに入力する．

3.2 適応度評価
適応度を「個体（入力プロンプト）のタスク正解
率」と定義し，各個体がどれだけタスクに対して有
効であるかを定量的に評価する．そこで，trainデー
タセットからランダムに 50例サンプリングし，そ
の正解率を適応度とする．
また，この適応度に基づき親プロンプトを生成す
る．親プロンプトの決定方法は，各世代でランダム
に 2個体を選び，適応度の高い個体で低い個体を上
書きする「トーナメント方式」を採用した．

3.3 交叉処理
親プロンプトをランダムに 2個体選出し，それぞ
れのモジュールごとに 50％の確率で互いの遺伝子
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（各モジュールのプロンプト）を入れ替える「一様
交叉」を行う．これにより，適応度の高い個体の性
質を備えた子プロンプトが生成される．Few-shotモ
ジュールでは，各例が個別で交叉の対象となる．

3.4 突然変異
突然変異には「再選択」，「言い換え」，「順番変更」

の 3つの方法がある．
再選択 モジュールごとに現在の遺伝子を新たに

初期プロンプトから選択した遺伝子で上書きする．
これにより，最初の世代で個体の遺伝子として選ば
れなかった初期プロンプトの探索が可能になる．
言い換え Few-shotと Questionを除いたモジュー

ルにおいて，GPT-4[18]を用いてプロンプトを言い
換える（A.3参照）．「言い換え」は，意味を変えずに
異なる言語表現を得られるので，ニュアンスの違い
によるモデルの性能の変化を探索するために行う．
順番変更 各モジュールの順番をランダムに組み

替えることで，タスクに対し効果的なモジュールの
順番を探索する．初期プロンプトは，モジュールの
順番によらず意味が通るように設計されている．

4 実験
4.1 提案手法の有効性の評価実験
提案手法によって自動チューニングしたプロン

プト（A.2参照）の性能を評価するため，自然言語
処理を専攻する大学生・大学院生の作成したプロン
プトとの比較を行った．学生が 3名ずつ各タスクに
対してプロンプトを作成し，3回解いた結果から平
均正答率を求めた（詳細 A.4）．提案手法も同様に，
チューニングしたプロンプトで 3回タスクを解き，
その平均正答率を求めた．ベースラインにはモデル
開発元の公開スコア2）を設定した．チューニングは
個体数 nを 10，世代数 kを 30と設定して行った．
使用したモデルは，同等サイズの日本語 LLMで

最高水準の性能を持つ Japanese Stable LM-3B-4E1T
Base 3）, Japanese Stable LM Base Gamma 7B 4）である．
また，評価タスクには日本語理解ベンチマーク
JGLUE[7, 8]から，JGLUEの他タスクと比較してベー

2） https://ja.stability.ai/blog/

japanese-stable-lm-3b-4e1tjapanese-stable-lm-gamma-7b

3） https://huggingface.co/stabilityai/

japanese-stablelm-3b-4e1t-base

4） https://huggingface.co/stabilityai/

japanese-stablelm-base-gamma-7b

表 1 モデル・タスク別の平均正答率．Baseline : モデル
開発元の公開スコア．Human : 自然言語処理を専攻する
学生の作成したプロンプト．Ours : 提案手法．

Model Task Baseline Human Ours
3B JCSQA 36.01 27.99 26.15
3B JNLI 51.27 37.23 45.75
7B JCSQA 60.59 82.91 85.02
7B JNLI 20.58 37.15 47.99

スラインスコアの低い JCommonsenseQA(JCSQA)と
JNLIを選択した．これは，提案手法のチューニング
による改善の余地があると判断したためである．

4.2 突然変異率の妥当性の検証実験
本研究では，突然変異が多様なプロンプトの探索
に重要な要素であると考える．そこで，ハイパーパ
ラメータとして設定した突然変異率 0.1の妥当性を
議論するため，突然変異率を 0.0から 0.3まで変更
し適応度の推移を観察した．タスクにはベースライ
ンの高い JCSQA を選択し，モデルには Stability AI
Stable LM Base Gamma 7B4）を用いた．

5 結果
5.1 提案手法の有効性の評価実験結果
提案手法と人手で作成したプロンプトによる各タ
スクの平均正答率，ベースラインを表 1に示す．表
1から，提案手法は人手で作成したプロンプトと同
等かそれ以上の正答率を達成していることが分か
る．さらに，7Bモデルでは各タスクともにベース
ラインを約 25ポイント更新した．
また，図 2，3には各世代の平均適応度を 30世代

までグラフにプロットし，各タスクにおけるモデル
ごとのチューニング過程を示す．図 2，3からは，7B
モデルの JCSQAにおいて第 1世代の平均適応度か
ら約 50ポイント改善される様子が確認できる．3B
モデルでの JCSQAや，両モデルでの JNLIでも，30
世代を経て約 10ポイントのスコア向上が見られた．

5.2 突然変異率の妥当性の検証実験結果
図 4に突然変異率を 0.0から 0.3まで変更した場
合の各世代の平均適応度の推移を示す．図 4から，
突然変異率 0.1の場合は安定して適応度が上昇する
様子が見られる．対して，突然変異率が 0.0の場合，
世代数を重ねても適応度は上昇しない．また，突然
変異率を 0.2，0.3と大きくした場合は適応度の推移
が不安定になることが分かる．
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図 2 各世代の平均適応度の推移（JCSQA）

図 3 各世代の平均適応度の推移（JNLI）

6 考察
6.1 提案手法の有効性について
提案手法が人手で作成したプロンプトと同等以上

の正答率を達成し（表 1），本研究で用いたモデル
において，人間と同レベル以上のプロンプトを自動
チューニング可能であることが示唆された．
また，図 2では 7Bモデルで JCSQAを解いた場合

に適応度が大きく上昇する様子が見られた．これ
は，適応度をサンプリングした 50例による正答率
と設定したためだと推測される．Human，Baseline
のスコアがともに高く（表 1），7Bモデルは JCSQA
を解く能力が高いと言える．タスク性能が高いほ
ど，良質な個体と同世代の他個体との適応度の差が
明確になり，後の世代に継承されやすくなる．
一方で，3Bモデルで JCSQAを解いた場合や両モ

デルで JNLIを解いた場合，平均適応度の改善は 10
ポイント程度に留まった（図 2，3）．JCSQAは 5択，
JNLIは 3択タスクであることを考慮しつつ，これら
の Baselineや Humanスコアを見ると（表 1），ラン
ダムな回答（JCSQA:20%, JNLI:33%）との差が，7B
モデルで JCSQAを解いた場合に比べ小さい．よっ
て良質な個体とその他の個体の差が不明確になり，
後の世代に継承されにくくなると考えられる．
以上から，提案手法は性能の高い LLMにおいて

より効果的なチューニングが期待でき，GPT-4[18]

図 4 突然変異率別の平均適応度の推移（JCSQA,7B）

などの高性能 LLMでも提案手法は有効であると推
測される．また，タスク性能が低いモデルにおいて
も提案手法の有効性を高めるには，適応度評価時の
サンプリング数を増やし，確率的な揺れを低減させ
るなど，モデルに対して効果的なプロンプトが明確
になるような改善が必要になると考えられる．

6.2 突然変異率の妥当性について
図 4より，突然変異率が 0.0の場合には平均適応

度は全く上昇しないことが分かる．これは遺伝的ア
ルゴリズムの性質上，突然変異が起こらなければ第
1世代の中で最も適応度の高い個体に収束し，その
個体の適応度が限界になるためである．この結果か
ら，突然変異が多様なプロンプトの探索において重
要な役割を担っていると示唆される．
また，突然変異率を 0.2，0.3と大きくするにつれ

て平均適応度は不安定になる．突然変異率を大きく
すると，適応度の高い個体も突然変異によって失わ
れる可能性が大きくなり，良質な個体を次世代に継
承するのが難しくなることが要因だと推測される．
以上から，ハイパーパラメータの突然変異率 0.1
は探索と継承のバランスを保っており，今回の実験
設定においては有効であると考えられる．

7 おわりに
本研究では，プロンプト作成の手間と時間的コス
トを削減するために，遺伝的アルゴリズムとヒュー
リスティックを用いたプロンプト自動チューニング
手法を提案した．提案手法は，評価実験にて人間の
作成するプロンプトと同水準かそれ以上の結果を残
し，本研究で用いたモデルにおいて人間と同レベル
以上のプロンプトを自動チューニング可能であるこ
とを示唆した．今後の課題として，他の様々なモデ
ルやタスクを用いて提案手法の有効性のさらなる検
証を行う．また，視覚言語モデルなど画像を含めた
マルチモーダルへの拡張も視野に入れたい．
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A 付録
A.1 初期プロンプトの例

Instruction（計 24文）� �
”###指示 \n[問題]に対する回答を，[選択肢]の中から選び
数字で答えてください。”
”###指示 \n[問題]に対する回答を，[選択肢]の中から選び
数字で答えてください。答えの根拠も回答してください。”
”[問題] に対する回答を，[選択肢] の中から選び数字で答
えてください。その際，答えの推論過程を記述してくだ
さい。”
”[問題]に対する回答を，[選択肢]の中から選び数字で答え
てください。段階的に考えましょう。”� �
Heuristic（計 17文）� �
”あなたはプロのクイズプレイヤーです。”
”あなたの真の力を見せてください。”
”あなたの努力は素晴らしい結果をもたらします。”
”自分の仕事に誇りを持ち，最善を尽くしてください。”
”挑戦を成長の機会と捉えてください。”
”本当に正解かどうか、よく考えてください。”
”間違えると生死に関わります。”
”この問題に正解すると，多額の報酬がもらえます。”� �
ReInstruction(計 17文)� �
”\n” (省略)
”###命令 \n[問題]に回答してください。”
”###注目 \n[問題]を読み、[選択肢]の中から答えを選んで
番号を出力してください。”
”###重要 \n[問題]に対して最も適当な答えを [選択肢]の中
から選び、その番号を出力してください。”� �

A.2 チューニングプロンプト
JCommonsenseQA� �
”###命令
[問題]に対する回答を、[選択肢]の中から選び数字で答え
てください。その際、答えの推論過程を記述してください。
[問題]に対する回答を出してください。
あなたはクイズのプロ解答者です。
[例題] : 墨を吐くものはどれ？
[選択肢例] :
0 : タコ \n 1 : さんご \n 2 : 人 \n 3 : ワニ \n 4 : 犬 \n
[解答例] : 0
[例題] : 朝食バイキングといえば、思い浮かぶ施設はなんで
しょうか？
[選択肢例] :
0 : ホテル \n 1 : 海賊船 \n 2 : コンビニ \n 3 : 保健所 \n 4 :
学校 \n
[解答例] : 0
[例題] : 家屋と敷地を合わせたものの呼称は？
[選択肢] :
0 : 屋敷 \n 1 : 天井裏 \n 2 : スタジオ \n 3 : 地下室 \n 4 : ア
トリエ \n
[解答例] : 0
[問題] : 熱い物の温度を下げる機械は？
[選択肢]
0 : 警音器 \n 1 : ヒーター \n 2 : エンジン \n 3 : オドメー
ター \n 4 : 冷却器 \n
[解答] :”� �

JNLI� �
”###重要
[例題] を参考にして、[問題] で与えられる [文 1] と [文 2]
の最も適当な関係を [選択肢] の中から選び出力してくだ
さい。
自分の仕事に誇りを持ち、最善を尽くしてください。
[例題] :
[例文 1] : ひとりの男性がホットドックを頬張っています。
[例文 2] : 男性が帽子をかぶったままパンを食べています。
[選択肢例] :
0 : entailment1 : contradiction2 : neutral
[解答例] :
2 : neutral
[例題] :
[例文 1] : お皿に乗ったグレープフルーツと飲みかけの
ジュースが置かれています。
[例文 2] : トレーに置かれた白い皿の上にカットされたグ
レープフルーツが乗っています。
[選択肢例] :
0 : entailment1 : contradiction2 : neutral
[解答例] :
2 : neutral
[例題] :
[例文 1] : 駐車禁止標識の前でバイクが停車しているところ
です。
[例文 2] : 木の柱に交通標識が取り付けられており、後ろ
には黒いヘルメットを被った人がバイクにまたがってい
ます。
[選択肢例] :
0 : entailment1 : contradiction2 : neutral
[解答例] :
2 : neutral
「問題」で提示される 2つの文章を比較し、
・含意関係、つまり 0：entailment
・矛盾関係、つまり 1：contradiction
・中立関係、つまり 2：neutral
のどれに該当するか判断し、その結果を出力してください。
また、その結果に至った論理的な推論過程も明記してくだ
さい。
[問題] :
[文 1] : テニスコートでテニスラケットを持った人が立って
いる。
[文 2] : ラケットを持った人がテニスコートにいます。
[選択肢] :
0 : entailment1 : contradiction2 : neutral
[解答] :”� �

A.3 突然変異「言い換え」のプロンプト
モデルは”gpt-4-0613”を用いた．
突然変異プロンプト� �
”以下の日本語文を，同じ意味のまま言い換えてください。
出力する際は言い換えた文のみを出力してください。
[日本語文] : #言い換えたいプロンプト
[言い換え] : ”� �

A.4 実験詳細

表 2 3回試行後の平均正答率
Model JCSQA JNLI

学生 1 学生 2 学生 3 学生 4 学生 5 学生 6
3B 27.67 29.34 26.96 39.43 37.09 35.18
7B 84.27 84.27 80.19 36.39 40.07 34.98
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