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概要
一般の学生にとって LLMの利用は APIを経由し

た推論が前提でウェイト更新を伴う学習が難しいこ
とが多い。そこで本稿は、LLMの振る舞いを「モデ
ル内部のウェイト＝遺伝子」と「モデル外部の離散
プロンプト＝ミーム（模伝子）」に分け、遺伝子を
固定したままミームを進化的に改良する模伝的アル
ゴリズムを提案する。予備検証として、農業ドメイ
ン QAの要点抽出における 25件のクローズド環境
で実験を行った結果、gpt-5-miniは一般化ケンドー
ル距離で第 1世代の 0.8313から第 5世代 0.6692へ、
gpt-oss-120bは第 1世代 0.8904から第 10世代 0.1996
へと縮まり、gpt-5.2（第 1世代 0.7760）を上回った。

1 はじめに
ChatGPTや Geminiといった汎用大規模言語モデ

ル（LLM）が広範な言語能力を示す一方で、医療
[1]、法律 [2]、金融 [3]といった専門分野では語彙分
布・文体・前提知識・評価軸などが異なるため、特
定ドメインのタスクに適応させるための追加学習や
調整が必要となることが多い [4, 5]。農研機構にお
いても、内閣府「研究開発と Society 5.0との橋渡し
プログラム（BRIDGE）」1）の一環として、農業分野
に特化した国産 LLM（以下、農業用 LLM）の開発
を目指している [6, 7, 8]。

LLMの開発には時間・労力・計算資源が大量に必
要であり、農研機構などの組織が率先して取り組む
べきであるが、研究の裾野を広げるためには、潤沢
なリソースをもたない個人であっても容易にアイデ
アを試せる仕組みが必要である。近年の LLM利用

1） https://www8.cao.go.jp/cstp/bridge/index.html

は APIベースの商用サービスへの依存も強まってい
るが、API利用では一般に「推論」は可能でも「ウェ
イト更新を伴う学習」は不可能だったり高額だった
りする。したがって、推論のみで実行可能な適応・
最適化手続きの整備は実用上の意義が大きい。
計算資源を抑えたウェイト更新として PEFT

（LoRA[9]や QLoRA[10]等）が提案されている。ま
た近年は、モデルウェイトを「遺伝子」と見做して
進化的最適化を適用する方向性も提案されている
[11, 12]。進化的最適化は勾配に依存しない探索とし
て有望である一方、評価のために多数の候補（ウェ
イトやマージ結果）を実際に生成・実行する必要が
あり、多くの場合、オープンウェイトやローカル計
算環境を前提とする。すなわち、資源制約下や API
中心の環境においては、ウェイトを探索変数とする
手法をそのまま適用することが難しい場合がある。
この点で、探索対象（候補）の表現が軽量であるこ
とは実用上重要となる。
本稿では LLMの振る舞いを規定する要因を「モ
デル内部」と「モデル外部」に分解して捉える。具
体的には、モデル内部の情報（ウェイト等）を遺伝
子、モデル外部から与えられる言語的情報（離散プ
ロンプト等）をミーム（模伝子）と見做して、ミー
ムを対象とした進化計算を行う模伝的アルゴリズ
ム2）を導入する。API利用を前提とする現実的制約
のもとでは遺伝子（モデル）を固定して、ミーム
（プロンプト）を以下の進化的枠組みで改善する（図
1参照）。(1)正解を参照してプロンプトを生成する、
(2) 現プロンプトで LLM を推論実行して出力を得
る、(3)出力と正解との差分に基づき LLM自身にプ
ロンプト修正案を生成させる、(4)目的関数により

2） LLM以前の memetic algorithmや離散プロンプト最適化と
の比較は 2節で行う。
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図 1: 模伝的アルゴリズム（最小設定）の流れ

案を選択・継承して (2)に戻る、という反復ループ
でプロンプトを更新する。進化計算の本質は、多様
性、選択、継承の 3 点にある。LLM による生成は
temperature等を適切に設定することで突然変異に相
当する多様性が生じるため、模伝的アルゴリズムで
は同一の個体から複数の個体を生じうる3）。また、
必要とする LLM操作が生成（推論）呼び出しのみ
であり、勾配計算やウェイトアクセスを必要としな
い点も利点である。
本稿は、模伝的アルゴリズムの予備検証の位置づ

けで、農業ドメイン QAにおける要点抽出（順序付
きリスト生成）[8]を対象とした最小設定（各世代で
維持するプロンプト数が 1）の実験結果を報告する。

2 関連研究
Dawkins[13]は脳の外へ複製される文化的伝達単

位としてミームを導入した。1節で述べたミームは、
この意味で外部表現（離散プロンプト）の比喩で
ある。一方で、LLM以前のmemetic algorithm[14, 15]
は一般に「進化的探索＋局所探索（個体学習）」の枠
組みとして整理され、ミームは局所探索手続きの比
喩として用いられることが多い。図 1の (3)に示す
ように、模伝的アルゴリズムでは次世代のプロンプ
トを LLMによって指向的に生成しており、memetic
algorithmにおける局所探索に相当する働きをしてい
る。これは改善結果をそのまま遺伝子表現に該当す
るプロンプトに書き戻して継承するためラマルク型
に近い。したがって、この意味でも模伝的アルゴリ
ズムといえる。本稿では用語混同を避けるため、外
部表現をタスクミーム、局所探索手続きをメソッド
ミームと定義する。

3） 交差などによる多様性との併用も可能である

表 1: 要点抽出の例
【質問】
強力品種の「キタノカオリ」は実需にどのような評価を
得ていますか？
【回答すべき回答ポイント】
1.実需での総合評価（強力粉としての位置づけ）
2.タンパク質含有量とグルテン形成性の特徴
3.パンや麺など用途別の適性（パン中華麺等）
4.製麺業者や製パン業者の評価・要望
5.小麦粉の色沢や風味の評価
6.製粉適性と灰分や吸水率の傾向
7.他品種とのブレンド比率と推奨例
8.収量性と品質安定性の実績
9.病害虫耐性や栽培上の注意点
10.収穫時期や乾燥調整の管理ポイント
11.市場価格動向と取引先の需要傾向
12.保存性と長期貯蔵時の品質変化
【実際の回答ポイントの記述順】
1.実需での総合評価（強力粉としての位置づけ）
5.小麦粉の色沢や風味の評価
4.製麺業者や製パン業者の評価・要望
9.病害虫耐性や栽培上の注意点

学習を伴わずに LLMの振る舞いを変える手段と
してプロンプティングがあり、離散プロンプトを最
適化する研究が進んでいる。強化学習を用いて離散
プロンプトを最適化する RLPrompt[16] や、遺伝的
探索により少数例学習のためのプロンプトを探索す
る GPS[17]が提案されている。さらに、LLMと進化
的アルゴリズムを接続して強力なプロンプト最適化
を実現する枠組み [18]や、進化的プロンプト探索を
改善するためのツールボックス [19]も報告されてい
る。模伝的アルゴリズムはプロンプトを探索変数と
する点でこれらと共通するが、先に述べた局所探索
の点で異なる。
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表 2: 一般化ケンドール距離（プロンプト行数）
Gen. gpt-5.2 gpt-5-mini gpt-oss-120b

1 0.7760 (56) 0.8313 (76) 0.8904 (39)
2 — (–) 0.7525 (95) 0.8109 (79)
3 — (–) 0.7919 (142) 0.8059 (65)
4 — (–) 0.6778 (185) 0.8068 (65)
5 — (–) 0.6692 (187) 0.8082 (65)
6 — (–) — (–) 0.8333 (52)
7 — (–) — (–) 0.8917 (59)
8 — (–) — (–) 0.8960 (57)
9 — (–) — (–) 0.8917 (58)

10 — (–) — (–) 0.1996 (126)
11 — (–) — (–) 0.2294 (126)
12 — (–) — (–) 0.7472 (127)
13 — (–) — (–) 0.2396 (77)
14 — (–) — (–) 0.7082 (77)
15 — (–) — (–) 0.2294 (78)

3 要点抽出タスク
本稿で対象とする要点抽出タスク4）の例を表 1に

示す。質問と選択肢である要点一覧（表中の【回答
すべき回答ポイント】）が入力された際に、正解と
なる順序付き要点リスト（表中の【実際の回答ポ
イントの記述順】）を出力するタスクである。した
がって、LLMに選択肢の中から適切な要点を適切
な順序で出力させるためのプロンプトがタスクミー
ムとなる5）。正解もシステム出力も一部順位付けで
あるため、一般化ケンドール距離 [20]を [0, 1] に正
規化したスコアを評価に用いた6）。距離であるため
小さいほど（0に近いほど）良いスコアとなる。

4 実験
本稿では、OpenAIが提供する gpt-5.2、gpt-5-mini、

gpt-oss-120b の 3 つのモデル7）を用いた実験を行っ
た。gpt-5.2はベースラインの位置づけであり、それ
より “弱い”モデルである gpt-5-miniと gpt-oss-120b
が模伝的アルゴリズムによりどのように学習する
かを調査する。費用対効果の観点からは、1Mトー
クンあたりの入力/出力の API 費用8）が gpt-5.2 の
1.75/14.00 ドルに対して gpt-5-mini は 0.25/2.00 ドル
であるため、概算9）で 7回以内の呼び出しで同等以

4） タスク自体の詳細は、石原ら [7, 8]を参照されたい。
5） 図 1のメタプロンプトについては付録に記述する。
6） LLM-as-a-Judge[21]を用いることも可能であるが、資源制
約を考慮して一般化ケンドール距離を用いた。

7） 推論モデル（Chain-of-Thoughtを行う）と非推論モデル（行
わない）の間には埋めがたい差があると考えているため推論
モデルを前提とした。

8） https://platform.openai.com/docs/pricing

9） 正確には実際の入出力トークン量を計算する必要がある。
本稿の範囲では特にトークン量の変化は見られなかった。

表 3: 第 1世代のミーム（gpt-5-mini）
ルール：
1)概念的前提（用語）-「質問の主目的」＝回答で最優先
すべき観点（評価・数値推奨・作業時期・診断・薬剤有
効性・モニタリング等）。-各「回答すべき回答ポイント」
は文言から意味タグ（例：総合評価／タンパク・グルテ
ン特性／用途適性／業者評価／色沢・風味／施肥総量数
値／土壌特性／ Nと蛋白の関係／追肥回数・段階配分／
ラベル（希釈・回数）／薬剤有効性・作用機序／耐性対策
（ローテーション）／散布時期／ NDVI時系列解析／閾値
設定／現地校正／等）を付与すること。
2)質問分類（キーワード→カテゴリ）-市場・実需評価
系：語句に「評価」「実需」「官能」「どちらが…高い」等-
施肥／窒素バランス系：語句に「窒素」「タンパク」「減
肥」「倒伏を防ぐ」「バランス」等-農薬有効性系：語句に
「有効ですか」「散布」「剤名」「水和剤」等-リモートセン
シング・データ系：語句に「NDVI」「人工衛星」「データ」
等-作業時期系：語句に「時期」「いつが適正」「雪上施肥」
等-倒伏対策・栽培法系：語句に「倒伏」「栽培方法」「防
ぐ」等-病害発生分布・診断系：語句に「どのエリア」「発
生」「感染状況」「症状」等-播種・適期計算法系：語句に
「播種適期」「気温に基づく計算」「GDD」「発芽温度」等-
残渣・土壌改良系：語句に「残渣」「有材」「土層改良」「再
施工頻度」等-推定・計算系：語句に「推定」「計算式」「方
法」等
（略）
10)出力順序決定アルゴリズム（総合）- (a)質問をカテゴ
リ分類→ (b)各「回答すべき回答ポイント」を意味タグ付
与→ (c) Aで定義した「必須選択群」を抽出→ (d) Bの支援
タグを追加→ (e)トレードオフなら網羅、でなければカテ
ゴリ別優先順位に基づき上位から所定数（既定は 3、カテ
ゴリにより 4）を選ぶ→ (f)選んだ項目を「直接的行動（数
値/時期/結論）→安全／規制→因果的根拠→実務手順→リ
スク・代替→検証」の順に並べ、同順位は原順で決定。
（以上）

上の効果が得られるかが分岐点となる。予算の都合
上、gpt-5.2は第 1世代（図 1の (1)のみ）、gpt-5-mini
は第 5 世代までとした。gpt-oss-120b は、ローカル
計算環境での実行のため 15世代まで行った。全て
のモデルで、temperature=0.7、reasoning_effort=high、
max_tokens=128k とした。予備検証の段階のため、
質問数 25件のクローズド環境での実験である。
表 2に各世代のプロンプトを用いて要点抽出した

25件の結果に対する一般化ケンドール距離の平均
スコアを示す。また、各世代のプロンプトの複雑さ
に関する参考指標としてプロンプトの行数を括弧内
に示す。第 1世代では gpt-5.2の 0.7760が最も良く、
モデル性能と連動する結果となった。しかし、第 2
世代の時点で gpt-5-miniが 0.7525とベースラインを
上回り、その後も距離を縮めていくことで第 5世代
では 0.6692となった。1世代あたり API呼び出しが
2回（図 1の (2)と (3)）増加するが、費用対効果は
gpt-5-miniの方が良いといえる。第 1世代と第 5世
代のプロンプト（タスクミーム）の一部を表 3と表
4にそれぞれ示す。どちらも「概念的前提」から始
まり「出力順序決定アルゴリズム」で終わっている
が、第 5世代では「4)カテゴリ別優先選択列」が新
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表 4: 第 5世代のミーム（gpt-5-mini）
リファインした選好ルール
（以下は元ルールを踏まえ、与えられた実例群と整合する
ように具体化・優先順位化した最新版です。これ以外を
出力しないでください。）
1)概念的前提・タグ化（最優先）-最初に必ず「質問の主
目的」を判定する（例：評価／施肥量提示／散布可否／
NDVI可否／時期等）。これが出力の核（必須タグ）とな
る。-与えられた「回答すべき回答ポイント」は全て短一
義タグへ変換する（例：総合評価／色沢／製粉評価／総
施肥量／土壌特性／ Nと蛋白関係／追肥回数／ラベル情
報／作用機序／時系列解析等）。
2)質問分類（キーワード→カテゴリ）-本文中の明示語
（「有効ですか」「バランス」「NDVI」「播種」「雪上施肥」
「留意点」「比較」「止葉期」「ばらつき」など）でカテゴリ
を決定。曖昧な場合は「最も具体的に尋ねられている行
動（数値・可否・時期）」を優先する。-「留意点」「問題
ありますか」「同様ですか」などは「実務的判断／移行可
否」系と扱い、収穫・品質・リスクを優先して提示する。
（略）
11) 出力順序決定アルゴリズム（手順）- (a) 質問をキー
ワードでカテゴリ分類する（主目的タグ決定）。- (b) 各
「回答すべき回答ポイント」を意味タグ付与する。- (c) A
で定義した必須タグを確定（数値指示があれば最優先）。-
(d) B のカテゴリ別優先列から上位をカテゴリ規定数だ
け追加（トレードオフは上限 7）。- (e)選んだ項目を「並
べ方」に基づき並べ替える。数値やラベルは常に前方配
置。- (f)同順位は本文語句近接→「回答すべき回答ポイン
ト」の原順で決定。- (g)回答末尾に検証・小面積試験の指
示を加える（施肥体系変更・地域移植・新剤導入の場合は
必須）。
（以上）

たに追加され、10項目から 11項目に増加した。ま
た量的にも、表 2に示すように、第 1世代の 76行に
対して第 5世代では 187行に増加した。これは単純
な交差や語彙単位の突然変異では生じない多様性で
あり、LLM生成を介する模伝的アルゴリズムの特
徴といえる。

gpt-5-miniと比較して、gpt-oss-120bは世代を重ね
てもさほど距離が縮まらなかったが、第 10世代で
突然 0.1996まで下がり、全てのモデルの中での最良
値となった。gpt-oss-120bの第 10世代のプロンプト
（タスクミーム）の一部を表 5に示す。これは 25件
のサンプルに対し、「1. **トピック判定**」で 25個
のトピックに分類し、「4. **トピック別再配置・重
複規則**」で各トピックの具体的な出力順を示すと
いう “丸暗記”方式になっていた。直前の世代の 58
行と比較して 126行まで増加し、その後も丸暗記方
式を維持していたが、第 13世代では丸暗記に不用
な記述を削除することで 77行に減少していた。25
件のクローズド環境であれば丸暗記方式で問題な
く、最小記述長の原理 [22]を自然に採用したと考え
られる。メタプロンプトにない方式を採用できる創
造性は長所であるため、対象件数を増やしたり、検
証データを用意して (4)の評価を行うなどの方法で
自然に丸暗記方式を防ぎたいと考えている。

表 5: 第 10世代のミーム（gpt-oss-120b）
##選好ルール（リファイン版）
1. **トピック判定**質問文に含まれるキーワードを下表
と照合し、最も多くマッチしたトピックを採用する。
|トピック |キーワード例 | |———-|—————-| | 1実需評
価 |「キタノカオリ」「実需」「強力粉」 | | 2倒伏・窒素バ
ランス |「倒伏」「窒素施肥」「春よ恋」「泥炭」 | | 3薬剤有
効性 |「紅色雪腐病」「ピリダクロメチル」 |
（略）
|25残渣利用 |「残渣利用」「小麦収穫後」 |
（略）
4. **トピック別再配置・重複規則**
- **トピック 1実需評価**出力順は [1, 5, 4, 9]（実際に選
択されたものがこの順序に従う）。
- **トピック 2倒伏・窒素バランス**出力順は [5, 1, 4, 2,
6, 7, 11]（上位が存在すればこの順に並べる）。
- **トピック 3薬剤有効性** 1)ラベル・使用回数・希釈
等の**安全指示**（ポイント 6）を最優先。2)次に**有効
性概略**（ポイント 3）。3)その後に**希釈・使用回数**
（ポイント 7）→**副作用・薬害**（ポイント 11）等、以
下の固定順序で並べる。
（略）
- **トピック 25残渣利用** 1点だけ出力：**9**（流出防
止・土壌保護利用）。
5. **最終出力** -上記手順で得られた順序・重複をその
まま列挙する。-出力形式は「番号.」だけ、または「番号.
内容」のいずれかとし、余計な説明・コメントは一切付け
ない。

5 おわりに
本稿では、API 利用を想定した資源制約下での

LLM 適応を念頭に、モデル内部のウェイト（遺伝
子）を固定したまま外部の離散プロンプト（ミー
ム）を自己編集＋選択の反復で改善する模伝的アル
ゴリズム（最小設定：各世代プロンプト数 1）を提
示し、農業ドメイン QAの要点抽出タスクで予備検
証を行った。評価には正規化した一般化ケンドール
距離を用いた。実験の結果、gpt-5-miniは第 1世代
0.8313から第 5世代 0.6692へ改善し、gpt-5.2（第 1
世代 0.7760）を上回った。また gpt-oss-120bは第 10
世代で 0.1996 まで急減し最良値を達成したが、ト
ピック分類と固定順序規則を列挙する「丸暗記」型
プロンプトへの移行が観察され、クローズド環境で
は過学習的挙動を誘発し得ることが示唆された。
今後は、各世代の個体数の増加、検証データや

LLM-as-a-Judgeを用いた選択、複数親個体からの継
承（交差）や島モデル等による探索の多様化を検討
し、推論のみで実行可能な実用的適応手法としての
有効性と限界を整理する。
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表 6: メタプロンプト（生成）
あなたは人間の心理、特に選好を言語化する専門家です。
質問応答において、【回答ポイント】とは、質問者の意
図を酌んだ回答をするための観点で、例えば、友人から
「今、何しているの？」という質問を受けた場合は、「ボウ
リングしている」や「宿題している」といった直接の回答
だけでなく、「一緒に遊びたい」という友人の意図を酌ん
で「近くのボウリング場だから来ない？」といった【集合
場所の提示】や「今日は無理だから明日はどう？」といっ
た【次回の予定】などの観点からの回答が考えられます。
「回答すべき回答ポイント」は、その「質問」から一般的
に考えられる回答ポイントのリストで、「実際の回答ポイ
ントの記述順」は、ある同一回答者の実際の回答に含ま
れる回答ポイントをその記述順に並べたものです。
「どの回答ポイントを選択するか」や「どの順番で記述す
るか」といった回答者の選好を、以下の「質問」と「回答
すべき回答ポイント」と「実際の回答ポイントの記述順」
のリストから推測しルールとして言語化してください。
ルールは精度（選好の再現性）を最も重視します。精度
が良くなるのであれば、ルールの長さや読みやすさは無
視して良いです。
ルール以外は出力しないでください。

A メタプロンプト
図 1の (1)から (3)で用いられるメタプロンプトを

表 6から表 8にそれぞれ示す。メタプロンプトの後
ろにタスクミームや質問・要点リストなどを連結し
て LLMに投げている。世代が変わってもメタプロ
ンプトは変更されない。
メソッドミームがラマルク的な模伝的アルゴリ

ズムになっているのは、表 8のメタプロンプト（学
習）において「出力が正解と一致するように」と指
示しているからである。したがって、「ランダムに」
交差なり突然変異なりするよう指示すれば、従来研
究における「遺伝的アルゴリズムによる離散プロン
プト最適化」を行うことになる。しかしながら、現
時点の資源制約下での探索ではその必要性を感じて
いない。
将来的な可能性の話であるが、離散プロンプトを

個体、LLMを環境（世界）と見做せば、メタプロン
プトは世界での在り方を定義する法則にあたるた
め、例えば、「親ミームを “3”つ選択し、それら全て
の特徴を併せ持った子ミームを生成する」といった
ように、自由な発想による法則で進化計算を行うこ
とができるかもしれない。

表 7: メタプロンプト（推測）
あなたは人間の心理、特に選好を考慮した質問応答シス
テムです。
質問応答において、【回答ポイント】とは、質問者の意
図を酌んだ回答をするための観点で、例えば、友人から
「今、何しているの？」という質問を受けた場合は、「ボウ
リングしている」や「宿題している」といった直接の回答
だけでなく、「一緒に遊びたい」という友人の意図を酌ん
で「近くのボウリング場だから来ない？」といった【集合
場所の提示】や「今日は無理だから明日はどう？」といっ
た【次回の予定】などの観点からの回答が考えられます。
「回答すべき回答ポイント」は、その「質問」から一般的
に考えられる回答ポイントのリストですが、「どの回答ポ
イントを選択するか」や「どの順番で記述するか」といっ
た回答者の選好により、実際の回答に含まれる回答ポイ
ントの数や記述順は異なります。
以下の「選好ルール」に基づいて、「質問」と「回答すべ
き回答ポイント」の 250組それぞれに対して、実際に回
答する際に含める回答ポイントを（番号のみ）記述順に
出力してください。
選好ルールに従うと実際の回答に含めたい回答ポイント
が「回答すべき回答ポイント」の中に 1個もないと判断
した場合は-1を出力してください。
##出力形式
回答ポイントの番号
...

表 8: メタプロンプト（学習）
あなたは人間の心理、特に選好を言語化する専門家です。
質問応答において、【回答ポイント】とは、質問者の意
図を酌んだ回答をするための観点で、例えば、友人から
「今、何しているの？」という質問を受けた場合は、「ボウ
リングしている」や「宿題している」といった直接の回答
だけでなく、「一緒に遊びたい」という友人の意図を酌ん
で「近くのボウリング場だから来ない？」といった【集合
場所の提示】や「今日は無理だから明日はどう？」といっ
た【次回の予定】などの観点からの回答が考えられます。
「回答すべき回答ポイント」は、その「質問」から一般的
に考えられる回答ポイントのリストですが、「どの回答ポ
イントを選択するか」や「どの順番で記述するか」といっ
た回答者の選好により、実際の回答に含まれる回答ポイ
ントの数や記述順は異なります。
「実際の回答ポイントの記述順」は、ある同一回答者の実
際の回答に含まれる回答ポイントをその記述順に並べた
ものです。
「推測された回答ポイントの記述順」は、現在の「選好
ルール」に基づいて実際の回答に含めたい回答ポイント
を回答への記述順に並べたものです（ルールの推測時に
は「実際の回答ポイントの記述順」は参照できない）。
以下の「質問」と「回答すべき回答ポイント」と「実際の
回答ポイントの記述順」と「推測された回答ポイントの
記述順」のリストを参照して、各質問における「実際の回
答ポイントの記述順」と「推測された回答ポイントの記
述順」が一致（個数、順序）するよう、以下の「選好ルー
ル」をリファイン（「質問」と「回答すべき回答ポイント」
と「選好ルール」の 3つだけから「実際の回答ポイントの
記述順」を推測できるように）してください。
リファイン後のルールのみを用いて推測します。リファ
イン前のルールは参照しないので、リファイン後のルー
ルだけでリファイン前の回答ポイントも正しく推測でき
るように記述してください。
ルールは精度（選好の再現性）を最も重視します。精度
が良くなるのであれば、ルールの長さや読みやすさは無
視して良いです。
リファインしたルール以外は出力しないでください。
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