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概要
大規模言語モデルにおけるプロンプト変動が出力

に対する影響について、様々な文脈で研究されてお
り、用語は多数存在する。本研究は、既存研究で混
在してきた概念を「頑健性」と「可制御性」の二軸
から再構造化する。さらに、公開データセットを前
提とした従来の分析とは異なり、複雑なタスク構成
や追加知識の記述を要するビジネスサービス環境に
着目し、両概念の重要度を体系的に評価した。実験
の結果、我々が考察したタスクにおいては、先行研
究で強調されてきた頑健性よりも、プロンプト意図
を確実に反映し必要情報を安定して引き出す可制御
性が実運用において本質的であることが明らかと
なった。本研究は、ビジネス環境に適したプロンプ
ト設計指針の再考に寄与するとともに、将来の評価
指標構築やモデル改善への示唆を提供する。

1 はじめに
大規模言語モデル（Large Language Model、LLM）

は、近年、多様な自然言語処理タスクにおいて著し
い性能を示し、実世界の応用を急速に拡大してい
る。タスクの指示、出力形式、制約条件などを自然
言語で与えるプロンプトは、LLMの挙動を操作する
ための主要な手段であり、その設計如何によって得
られる出力の品質が大きく変動することが知られて
いる [1, 2]。このため、プロンプト設計に関する研究
はモデル利用の実践と理論の双方において中心的な
位置を占めている。実践については、経験則となる
プロンプトエンジニアリングのベストプラクティス
が報告されており [3, 4]、理論については、プロンプ
トの設計が LLMの性能に及ぼす影響 [5, 6]や LLM
の性能安定性向上に関する研究 [7, 8]が多数ある。
しかし、様々な背景で行われた多数の先行研究で

は、必ずしも用語が整理されておらず、sensitivity、

robustness、controllability、brittlenessなど、互いに関
連しながらも焦点の異なる複数の概念が提案されて
おり、研究間で概念の不統一が存在する。これらは
総じてプロンプト変動に伴う出力の変化を分析す
る枠組みとして用いられてきたが、概念間の境界が
曖昧であるため、研究成果を体系的に比較・統合す
ることが困難であった。こうした理論的整理の不足
は、LLMの挙動理解やプロンプト設計指針の確立
にとって重要な障壁となっている。
本稿では、混在されている専門用語を整理・統合
し、プロンプト変化と LLM出力の関係をより構造
的に把握するための枠組みとして、頑健性と可制御
性の二点を中心概念として位置づける。これによっ
てプロンプト操作方法を再整理し、プロンプトの意
味の変化の有無による分類でプロンプトと LLMの
挙動に関する論点を明確化する。
概念と論点を明確化した上で、本研究では実際の
ビジネスサービスにおける LLMの応用に焦点を当
てる。先行研究で一般的に用いられてきた公開デー
タセット上の実験設定に異なり、ビジネスサービス
においては、タスクが複雑であり、LLMに知識を追
加する必要がある。そのため、先行研究が LLMに
対する分析が必ずしも成立するわけではない。本研
究では、ビジネス環境において頑健性と可制御性の
いずれがより重要であるのかを体系的に評価し、現
実的な利用条件に基づく観点から LLMのプロンプ
ト依存性を再考する。
実験結果から、考察されたタスクにおいては、既
存研究で頻繁に指摘されてきた頑健性の不足が必
ずしもビジネス環境で最重要課題ではないことが
示された。むしろ、プロンプトの意図が確実に反映
され、タスクに必要な情報を確実に引き出せる可制
御性の方が、ビジネスシステムにおいてはより重大
な要素であることが明らかとなった。本研究の知見
は、LLMの実運用に向けたプロンプト設計方針の
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再検討に資するだけでなく、今後のモデル評価指標
の設計やモデル改善の方向性に対しても重要な示唆
を与えるものである。

2 LLMの頑健性と可制御性
本章では、頑健性と可制御性の定義を与えた上

で、LLMのこれらの性質を測るためにプロンプト
を改変する手法を説明する。

2.1 頑健性
プロンプトエンジニアリングする際に、様々な要

素を調節しないといけない。プロンプトの意味を実
質的に改変しなくても、ローカルな調節（例：カン
マは全角か半角か、改行を入れるかどうか）からグ
ローバルな調節（例：プロンプトの言語は日本語か
英語か、箇条書きにするかどうか）まで、プロンプ
トに変更可能な箇所が多数存在する。直感的に、こ
れらの調節は LLMの出力に大きな影響を及ぼすこ
とが望ましくなく、頑健な LLMの出力は安定すべ
きだ。よって、以下のように頑健性を定義する。
頑健性（robustness）� �
頑健性とは、意味的に等価なプロンプトに対し
て、LLMが等価な出力を維持する性質を指す。� �
LLMの頑健性を測定するために、本稿では、意味

的に等価なプロンプトを作成し、目標タスクの精度
の変化を測る。意味的に等価なプロンプトを作成す
るために、以下の手法を用いる。

•【W】単語1）粒度のノイズを加える
–【W.del】プロンプトにある単語を選び2）、
削除する

–【W.add】プロンプトにある単語を選び、後
ろに同じ単語を加える

–【W.err】プロンプトにある単語を選び、綴
りを間違えるようにする

•【S】文粒度のノイズを加える
–【S.swap】プロンプトにある文を一つ選び、
二つの単語の順番を交換する

–【S.para】プロンプトにある文を一つ選び、
言い換えを生成する3）

•【D】文章粒度の等価変換をする
1） 単語とは、英単語一個、或いは漢字・ひらがな・カタカナ
のどれか一文字、或いは句読点・改行のどれか一つを指す。

2） 事前に閾値 𝜃 が決まった連続一様分布に従う。
3） 言い換えは GPT 5.1 を用いて生成された。https://

openai.com/ja-JP/index/gpt-5-1/

–【D.shuf】プロンプトにある知識4）の項目の
順番をシャッフルする

–【D.form】プロンプトの形式を変える
–【D.lang】プロンプトの言語を変える

2.2 可制御性
言うまでもなく、プロンプトエンジニアリングの
目標はタスクの性能を向上させることだ。期待通り
の出力を得るために、プロンプトに適切な情報や指
示や制約を入れないといけない。ただし、LLMの出
力は必ずしもプロンプトの指示に従うとは限らず、
プロンプトに知識を追加しても LLMの出力が変わ
らないことが屡々観察された。制御性が高い LLM
では、出力はプロンプトの変化を忠実に反映すべき
だ。よって、以下のように可制御性を定義する。
可制御性（controllability）� �
可制御性とは、意味的に差異がある二つのプロ
ンプトに対して、LLMのそれぞれの出力の差
異がプロンプトの差異を適切に反映する性質を
指す。� �
LLMの可制御性を測定するために、本稿では、意
味的に差異があるプロンプトを作成し、目標タスク
の精度の変化を測る。意味的に差異があるプロンプ
トを作成するために、以下の手法を用いる。

•【K】プロンプトにある知識を増減する
–【K.del】プロンプトにある知識の項目を一
つ選び、削除する

–【K.add】プロンプトにある知識の項目を一
つ選び、同じものをもう一回入れる

•【K】間違った知識をプロンプトに入れる
–【K.err】プロンプトにある知識の項目を二
つ選び、知識の値を交換する

3 実験
3.1 実験設定
タスク ビジネスサービスを考察するために、本
稿では、旅行目的の顧客の問い合わせに対して、顧
客の意図を認識するタスクに取り組む。旅行目的の
顧客の意図の分類体系があり、LLMの入力は顧客
の問い合わせであり、分類体系から適切な意図を一

4） 本稿では、知識は項目のリストの形となる。一つの項目は
キーと値のように表す。
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図 1 単語粒度のノイズを加えて、Sonnet 3.5の頑健性を
測定した結果。

つ選んで出力する。実際の顧客層や問い合わせの言
葉遣いが多様であり、そこから意図を汲み取るのが
相当な知識と経験が必要だ。さらに、複数意図の対
応や類似する意図の区別などの課題もあり、人間の
専門家にとっても難しいケースが屡々ある。
データ 旅行目的の意図の分類体系に、意図の名

称が数百個あり、それぞれの意図に対して一つの説
明文が付いている。意図の名称は人手で作成された
が、意図の説明文は LLMによって自動作成された
ものである。次に、これらの情報に基づいて、意図
ごとに 10個の問い合わせを自動作成した。

LLMの選定 本稿では、APIの呼び出しで使える
二つの LLMを実験の対象とする：Amazon Bedrock
に搭載された Sonnet 3.55）と Microsoft Azure に搭載
された GPT 5.16）。
評価 出力を評価するために、意図分類の精度を

測る。全ての設定において、実験は 5回行い、精度
の平均値と分散を報告する7）。

3.2 実験結果
我々が考察を行った旅行目的の意図分類タスクに

おいては、以下の実験結果が得られた。

3.2.1 LLMの頑健性の結果
2.1節に説明した通り、様々な粒度のノイズを加

え、意味的に等価なプロンプトを作成した。作成さ
れたプロンプトを用いて、LLMの頑健性を測定し

5） https://aws.amazon.com/jp/blogs/aws/anthropics-

claude-3-5-sonnet-model-now-available-in-amazon-

bedrock-the-most-intelligent-claude-model-yet/

6） https://techcommunity.microsoft.com/blog/azure-ai-

foundry-blog/gpt%E2%80%915-1-in-foundry-a-workhorse-

for-reasoning-coding-and-chat/4469067

7） 本文に報告されたのは Sonnet 3.5の実験結果である。GPT
5.1の実験結果は付録 Aに記載されている。
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図 2 文粒度のノイズや D.shuf ノイズを加えて、Sonnet
3.5の頑健性を測定した結果。

表 1 文章粒度のノイズである D.formと D.langを加えて、
Sonnet 3.5の頑健性を測定した結果。

設定 意図認識の精度
ベースライン 90.37 ± 1.1
【D.form】箇条書き 90.60 ± 1.3
【D.form】改行無し 90.67 ± 1.5
【D.lang】日本語に翻訳 90.22 ± 0.9
【D.lang】中国語に翻訳 90.00 ± 1.2

た。結果は図 1、2と表 1に記載された。これらの
結果から、ビジネスサービスのタスクに対して、以
下の事実がわかる。
少量なノイズをプロンプトに加えても、LLMは頑
健である。 単語粒度のノイズや文粒度のノイズや
D.shufノイズの場合、閾値（すなわち、ノイズを加
える確率）が 0.2以下であると、意図認識の精度は
ほぼ変わらない。実際応用を想定すると、単語の綴
りの間違い（W.err）や単語の順番の間違い（S.Swap）
など、偶発的な事象であり、確率は 0.2を超えるこ
とはほぼないため、LLMは頑健だと言える。
同格な文や文章に対して、LLM は頑健である。

S.paraや D.shufの場合、閾値が 0.9の場合（即ち、大
多数の文をその言い換えにする、或いは大多数の知
識はナレッジベースの別の場所におかれる場合）、
意図認識の精度はほぼ変わらない。さらに、表 1に
示されたように、フォーマットやプロンプトの言語
を変えても、顕著な精度変化が見られない。実際応
用の場面では、プロンプトの言語や書き方は人に
よって違うが、本質的な影響はない。
大量なノイズをプロンプトに加えて初めて、LLM
の性能が損なわれた。 大量なノイスを加えると
意図認識の精度が下がるケースが 3つある：W.del、
W.err、S.swap。ただ、これらのノイズを大量に加え
ると、新しいプロンプトと元のプロンプトはもはや
等価なプロンプトでなくなってしまい、LLMの頑
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図 3 Sonnet 3.5の可制御性を測定した結果。

健性の測定というより、可制御性の測定になる。

3.2.2 LLMの可制御性の結果
LLMの可制御性を測定するために、2.2に説明し

た手法を用いて、意味的に差異があるプロンプトを
作成した。新しいプロンプト（即ち、閾値 > 0）と元
のプロンプト（即ち、閾値 = 0）を用いて意図認識
の精度を測って、LLMの可制御性を測定した。結果
は図 3に記載された。これらの結果から、ビジネス
サービスのタスクに対して、以下の事実がわかる。
プロンプトにある知識を調節することによって、

LLMを制御することができる。 閾値が 0.1のよう
な小さい値でも、意図認識の精度が大幅に下がる。
これは提供された知識が不足（K.del）や間違った知
識が含まれている（K.err）と意味する。よって、プ
ロンプトに知識を加えたり修正したりすることに
よって、LLMの精度を向上させることができ、制御
可能である。
プロンプトエンジニアリングより、高品質な知識

の準備は性能向上の近道である。 今の時代では、
多様タスクの公開データに高い性能を獲得したと
主張された LLMは散見されるが、実際のビジネス
サービスのタスクに対して、専門的な知識がないと
（例えば、K.delの閾値が高い場合）、高い精度は得ら
れない。公開 LLMを実製品に適用する際に、プロ
ンプトエンジニアリングに時間を費やすよりも、専
門的な知識を準備した方が、（図 3の閾値を下げる
ことによって）性能向上に貢献するであろう。ただ
し、準備された知識は大量（K.delの曲線を参照）で
正確（K.errの曲線を参照）でなければならない。

4 先行研究
4.1 LLMの頑健性に関する研究

LLMの頑健性は様々な文脈において研究されて
おり、等価なプロンプトを作成する様々な手法が
別々で考察された：句読点の変化 [1, 9]、フォーマッ
トの変化 [2]、単語のノイズ [10]、言い換え [11]、知
識の並び替え [5]、few-shot[12]。敏感性（sensitivity）
や脆弱性（brittleness）という用語を使う研究もあ
り、可制御性に混同する研究もある。
既存研究では、これらの変化に対して LLMの出
力が安定ではないことが報告されたが、ビジネス現
場の感覚に食い違いがある。本研究ではビジネス
サービスの観点から、等価なプロンプトの作成手法
を統合し、LLMの頑健性について考察を行った。

4.2 LLMの可制御性に関する研究
プロンプトにある情報が LLMに無視される（即
ち、可制御性が低い）課題はかねてより知らされて
いる。事前学習によって、大量な知識が LLMに織
り込まれ [13, 14]、そのためプロンプトにある情報
が無視されてしまう [15, 16]。

LLMの可制御性を向上させるために、プロンプト
設計の改良 [15]や学習時の工夫 [17, 18]や推論時の
工夫 [19, 20]など、多様な手法が提案された。本研
究ではビジネスサービスにおけても LLMの可制御
性の課題が存在することを示し、これから LLMの
可制御性の向上に関する研究の重要性がわかった。

5 おわりに
本稿では、プロンプトの変化と LLM出力の関係
というテーマにまつわる概念群を頑健性と可制御性
の二点を中心概念として整理し、正確な定義を提唱
した。その上で、ビジネスサービスにおける LLM
の応用に焦点を当て、ビジネス場面によく使われて
いる LLMの頑健性と可制御性を測定した。我々が
考察した旅行目的の意図分類タスクにおいては、既
存研究で頻繁に指摘された頑健性不足の課題はビジ
ネスサービスのタスクにおいては最重要課題ではな
く、可制御性の方が重要であることが明らかとなっ
た。よって、ビジネス環境では、プロンプトエンジ
ニアリングより、大量な高品質な知識の準備は性能
向上の近道であることがわかった。
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図 4 単語粒度のノイズを加えて、GPT 5.1の頑健性を測
定した結果。
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図 5 文粒度のノイズや D.shufノイズを加えて、GPT 5.1
の頑健性を測定した結果。
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図 6 GPTの可制御性を測定した結果。

A GPT 5.1の実験結果
GPT 5.1に対して、頑健性の測定結果は図 4、5と表 2に
記載され、可制御性の測定結果は図 6に記載された。
数値は Sonnet 3.5と若干異なるが、傾向は同様であり、
本文に書かれた結論は GPT 5.1に対しても成立する。
B 実験データの例
実験データの作成方法は本文に書かれた通りである。
人手で作った旅行目的の意図の名称と自動生成された意
図の説明文の例は表 3に記載され、これらの情報に基づ
いて自動作成された問い合わせの例は表 4に記載された。

表 2 文章粒度のノイズである D.formと D.langを加えて、
GPT 5.1の頑健性を測定した結果。

設定 意図認識の精度
ベースライン 90.05 ± 1.0
【D.form】箇条書き 91.32 ± 1.3
【D.form】改行無し 90.14 ± 1.0
【D.lang】日本語に翻訳 91.03 ± 1.2
【D.lang】中国語に翻訳 90.63 ± 0.7

表 3 旅行目的の意図の分類体系（例）。名称は人手で作
成されたが、説明文は LLMによって自動作成。
【人数を変更したい】This intent involves customers wanting to
change the number of people included in their reservation. Inquiries
often arise when there are changes in the group size, such as someone
canceling or additional guests joining. Examples include requests to
reduce the number of guests due to cancellations, increase the number of
guests, or adjust room allocations to accommodate the new group size.
Customers may also seek information on how these changes affect the
pricing and whether the booking system allows for such modifications.
This intent focuses on ensuring the reservation accurately reflects the
current number of guests.
【宿・プランを検索したい】This intent is for users who want to search
for accommodations or specific plans and need assistance with the
search process. Inquiries under this intent often involve users who are
looking for specific features or conditions in their accommodations, such
as pet-friendly hotels, rooms with independent bathrooms, or rooms
with private hot springs. For example, a user might request the addition
of a search filter for rooms with separate baths and toilets. Another
user might find the current search options insufficient and request more
detailed filters to better match their needs. This intent captures the need
for guidance on how to effectively search for and find accommodations
that meet specific criteria.

表 4 自動作成された架空の問い合わせの例
【人数を変更したい】お世話になっております。現在予約して
いる宿泊について、人数の変更をお願いしたくご連絡いたしま
した。当初の予約内容から人数を変更したいのですが、オンラ
イン上で手続きしようとしたところ、システムエラーが発生し
て変更が完了できませんでした。そのため、直接ご確認いただ
ければ幸いです。つきましては、人数変更に伴う料金の差額
や、プラン変更の必要性があれば併せてご教示ください。ま
た、可能であれば最適な部屋割りや料金になるようご提案いた
だけると助かります。お手数をおかけしますが、どうぞよろし
くお願いいたします。
【宿・プランを検索したい】いつもお世話になっております。
旅行を計画しているにあたり、貴館の宿泊プランについて詳し
く確認したく、ご連絡を差し上げました。現在、複数の条件を
もとに宿泊先を探しております。特に、客室の設備（独立した
バス・トイレ、露天風呂付き客室、貸切風呂の有無など）、ペッ
ト同伴の可否、コネクティングルームの有無、複数名での部屋
割りに対応できるかといった点を重視しております。また、こ
れらの条件に合致するプランを効率的に探せる方法や、プラン
の詳細がどのように検索画面で表示されるかについても教えて
いただければ幸いです。可能でしたら、上記条件を踏まえたお
すすめプランの有無や、最適な検索方法・手順についてご教示
いただけますと助かります。また、検索結果が最安値順で正確
に表示されるかどうか、特別プランなどの表示方法についても
併せてお伺いできれば幸いです。お忙しいところ恐れ入ります
が、ご確認のほどよろしくお願い申し上げます。
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