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概要 

本研究では，大規模言語モデル（LLM）による

プロンプト最適化において，直前と現在のプロンプ

トに基づく推論結果の差分を用いて要因を分析し，

誤答に寄与した文を自然言語的に特定・修正する手

法を提案する．従来手法が出力の正誤のみをスカラ

ー値で評価し，プロンプト全体の良否をブラックボ

ックス的に扱っていたのに対し，本手法は回答の変

化に着目し，プロンプト内の問題箇所を文単位で明

示的に反省・改善する点に特徴がある．駐車場価格

を推定する独自のデータセットを構築し，提案手法

の有効性を検証した結果，Validation のピーク時の

正解率は，提案手法 80.7%，GEPA 70.0%，ProTeGi 

64.0%となり最も高い性能を示した．  

1 はじめに 

本章では，プロンプト最適化の現状と課題を概観

し，提案手法による解決の方向性と貢献を述べる．  

1.1 プロンプト最適化の動向 

近年，LLM によるプロンプト自動最適化の手法

が多く提案されている．ProTeGi [1] は推論誤りを

自然言語的に反省し，プロンプト修正の勾配として

活用する手法である．APE [2] は例示に基づき複数

のプロンプト候補を生成し，出力の尤度を用いて最

適なものを選択する探索的手法である．OPRO [3] 

は，メタプロンプトを用い，評価済みのプロンプト

群から LLM に新たな候補を生成させ，その実行結

果のスコアを再評価して，より良いプロンプトへと

更新していく手法である．EvoPrompt [4] は，プロ

ンプト空間を遺伝的アルゴリズムにより探索し，

LLM を用いて突然変異・交叉などの操作を行う手

法である．GEPA [5] は自然言語的な反省を通じた

修正に加え，正解履歴を用いたパレート最適な選択

と進化的併合操作によってプロンプトを改善する手

法である． 

1.2 従来手法の課題 

このように，従来手法はプロンプト生成の方法に

違いはあるものの，共通しているのは推論結果と真

の正解の差分のみを用いている点にある．しかしな

がら，人間の教師で考えれば，誤答が生じた際には

その思考過程の誤りを特定し，さらにその誤りを引

き起こした考え方（すなわちプロンプト）の問題点

を明確にする．こうした視点から考えた時，従来手

法では誤答の原因分析や修正方針の導出が曖昧であ

ると考えられる．  

1.3 差分分析法 

 
図 1 差分分析法の概念図 

上述の課題に対し，我々は図 1 に示す差分分析法

（Differential Analysis Method: 以下，図表中では

DAM と称する）を提案する．図は，𝑁番目の最適

化サイクルにおいて，現在のプロンプト𝑃𝑖
𝑁（合計

𝑀個），設問（Query），考察過程𝑇𝑖
𝑁（合計𝐿

個），および回答と正解（𝐴𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟，𝐺𝑇）とその差

∆𝐺𝑇𝑁を示している．従来手法ではこの∆𝐺𝑇𝑁のみか

ら LLM に次のプロンプト𝑃𝑖
𝑁+1を生成させるが，そ

の因果は明示されない．差分分析法では，直前のサ
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イクル 𝑁 − 1 のプロンプト・考察・回答と現在の

それとを比較し，プロンプトの差分 ∆𝑃𝑟，考察の

差分 ∆𝐶𝑜𝑇，回答の差分 ∆𝐴𝑛𝑠を明示的に抽出す

る．これにより，プロンプト内のどの文が考察と回

答に影響したのかを推定し，自然言語により具体的

な反省と修正を導くことが可能となる． 

1.4 独自データセットでの検証 

GSM8K [6] や HotpotQA [7] に代表される従来の

データセットは，事前学習に含まれている可能性が

あると Zhang 等 [8] により指摘されており，プロ

ンプト自動最適化の性能評価には不適切と考えられ

る．そこで本研究では，駐車場の価格推定を主題と

する独自タスクを設計し，未知のデータセットとし

て検証に用いた．  

2 方法とデータセット 

本章では，提案手法である差分分析法の処理フロ

ーと，検証に使用した独自の駐車場データセットに

ついて述べる． 

2.1 差分分析法 

図 2 差分分析法の流れ 

差分分析法の流れを図 2 に示す．まず，タスク実

行時に CoT（Chain-of-Thought）による推論を強制

し，出力と真の正解を LLM as a Judge で自動評価す

る．誤答と判定された結果から任意の 4 件をサンプ

リングし，現在とひとつ前のプロンプト・推論過

程・回答を比較して差分を抽出する．分析対象は現

在とひとつ前の回答から 4 事象（正答→正答，正答

→誤答，誤答→正答，誤答→誤答）に分類し，それ

ぞれについて推論の変化に寄与したプロンプトの箇

所を特定する．最後に，当該箇所の修正案を自然言

語で生成することで，新たなプロンプトとする． 

2.2 検証モデルの設定 

検証の公平性を期すために，すべての手法におい

て，原因分析やプロンプトを生成するモデルには

GPT-5.2，推論するモデルには GPT-4o-mini を使用

した．  

2.3 駐車場データセット 

1.4 で述べた通り，従来の汎用データセットには

事前学習の影響がある可能性があるため，駐車場料

金に関する質問応答タスクからなる独自の駐車場デ

ータセットを構築した．本データセットは，参照・

条件分岐・計算・逆引き推論を含む問題を体系的に

網羅しており，条件数（日時，駐車時間，車種な

ど），対象施設数（単施設か複数施設か），計算の

複雑さ（最大料金の有無，逆算処理など）の 3 要素

により難易度をポイントで定量化している．合計ポ

イントにより，設問を難易度別に低（5 点以下），

中（6～7 点），高（8 点以上）の 3 段階に分類し

た．Train と Validation セットは同難易度となるよ

うに低～中から選んだ 30 問，Test セットには高難

易度となるように中～高難易度を多く含めた 30 問

とすることで，適合と汎化の性能を明確に評価可能

な構成とした（表 1）．  

表 1 駐車場データセットの難易度構成 

 

3 結果 

本章では，差分分析法（DAM）と従来手法

（ProTeGi, GEPA）を駐車場データセット上で比較

した結果を示す．比較の公平性を保つため，各手法

とも駐車場データセットの全 30 件に対して評価を

行い正解率（Accuracy）を算出した．安定化のため

Round ごとの推論評価は 5 回繰り返した平均値で比

較した．なお，各手法の最初のプロンプトはすべて

同一のものを用いた． 

3.1 差分分析法と他手法の比較結果 

各手法において，Train データでプロンプト最適

化を行い，各 Round で得られたプロンプトを用い

て Train，Validation および Test の正解率を測定し
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た．正解率の推移を表 2 に示した．表において，平

均とは各 Round 正解率の平均値，ピーク値はその

際の最大値を意味し，改善率はピーク値と Round 0

正解率の差を意味する．また，正解率（Train）‐

正解率（Validation）のギャップをΔT-V，正解率

（Train）‐正解率（Test）のギャップをΔT-T，正

解率（Validation）‐正解率（Test）のギャップをΔ

V-T と定義する．表 2 を使用して，図 3 に差分分析

法（DAM），図 4 に ProTeGi，図 5 に GEPA のグ

ラフを示した． 

 

図 3 差分分析法による駐車場タスクの最適化結果 

 

 

 

 

図 4 ProTeGi による駐車場タスクの最適化結果 

 

図 5 GEPA による駐車場タスクの最適化結果 

 

表 2 ProTeGi, GEPA, 差分分析法（DAM）による自動最適化による正解率の推移 
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表 2 と図 3, 4, 5 の結果から，差分分析法（DAM）

は他手法と比較して，Train の平均正解率（73.3%）

と改善率（22.7%）が最も高かった．Validation の

平均正解率（72.1%）も最も高く，ΔT-V ギャップ

の平均値が 1.2％と最も小さかった．また，Test の

平均正解率（61.2%）と改善率（21.3%)も最も高

く，ΔV-T ギャップの平均値が 10.9％と最も小さか

った．差分分析法では，Train，Validation，Test の

Round が進むにつれて正解率が段階的に向上した

が，ProTeGi および GEPA では，正解率の推移は比

較的横ばいであり改善は限定的であった． 

3.2 差分分析法の有効性の検証 

2.1 で定義した 4 事象について，図 6 で各 Round

における Validation 上の 4 事象の割合変化を示し

た．改善（誤答→正答）と改悪（正答→誤答）は

Round が進むごとに減少しており，特に Round 7 で

は両者とも 0 件になった． 

 

図 6 Round ごとの 4 事象の割合 

3.3 最適化されたプロンプトの比較 

各手法において Test 正解率が最も高かった

Round のプロンプト中の各章のタイトルを原文のま

まで抽出し，章内の文字数をそれぞれカウントした

結果を表 3 に示す．作業手順のルール，出力の際の

フォーマット，トータルの文字数のすべてにおい

て，差分分析法が最も多く，次いで GEPA ，

ProTeGi の順であった．  

表 3 Test 正解率最大時のプロンプト中の章立て

と文字数（原文から章タイトルを抜粋） 

 

4 考察 

3 章より，差分分析法は，Train において平均正

解率と改善率が他手法よりも高かったため，訓練デ

ータへの適合能力が他手法よりも高い．Validation

において平均正解率が最も高く，ΔT-V の平均値は

最も小さく 1.2%であったため，同難易度条件にお

いて安定した汎化性能を有する．Test においても平

均正解率および改善率が最も高く，ΔV-T の平均値

が最も小さく 10.9%であった．ΔV-T が小さいこと

は，難易度変化に対する汎化耐性が高いことを示し

ている．また図 6 では，差分分析法がプロンプトの

改善を促進しつつ，改悪を減らすような修正が行わ

れていることが確認され，その有効性が支持され

た．差分分析法における文単位での明示的修正は，

特定タスクの解法や条件に過度に適合する懸念があ

った．実際，ピーク時の差分分析法のプロンプトは

作業手順や出力形式の記述量が最も多かった（表

3）．しかしながら，Test においても最高正解率を

示したことから，こうした詳細化は過剰適合に直結

せず，むしろ汎化性能の向上に寄与したと考えられ

る． 

 本研究では駐車場データセット単一での検証に留

まっており，多様な推論構造を持つタスクへの適用

可能性については今後の検証が必要である． 
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A 付録（駐車場データセット） 

１． データセット概要（抜粋） 

本データセットは，以下の駐車場の料金体系を表す施設データと設問データから構成される． 

表 1 施設データ例 

 

表 2 設問データ例（Train 3/30） 

 

表 3 設問データ例（Test 3/30） 

 

２．難易度のポイント 

 本データセットの設問の難易度は、以下の 3 要素のポイントの合計により算出する． 

表 4 難易度算出のポイント 

    

【難易度算出例】 

質問：[2025/12/12(金)] 駐車場 C に 10:00 から駐車する場合、700 円でいつまで停められますか？  

ポイント：条件[4 ポイント]＋施設[1 ポイント]＋計算[4 ポイント]＝合計[9 ポイント] （難易度 高） 

    

名称 駐車料金 営業時間 収容数 方式 制限

駐車

場B

【繁忙期 7/1-8/31】

普通車　06:00～21:00　260円/30分　21:00～翌06:00　１泊/1040円

大型車　06:00～21:00　790円/30分　21:00～翌06:00　１泊/3140円

【通常期 9/1-6/30】

普通車　09:00～18:00　210円/30分　18:00～翌09:00　１泊/1040円

大型車　09:00～18:00　790円/30分　18:00～翌09:00　１泊/3140円

9:00～18:00(通常期間)

6:00～21:00(7/1～9/8)

9:00～24:00(12/31)

0:00～18:00(1/1)

7:00～18:00(1/2～1/3)

定休日:無休

200台

身障者

専用6台

地下

(自走

式)

高:2.10m まで

長:5.60m まで

駐車

場C

【時間料金】(平日)8:00-20:00 ￥100/20分 20:00-翌8:00 ￥100/60分

　　　　　　(土日祝)8:00-20:00 ￥300/30分 20:00-翌8:00 ￥100/60分

【最大料金】(平日)8:00-20:00 ￥700 (繰返し可)

　　　　　　(全日)20:00-翌8:00 ￥150 (繰返し可)

24時間 20台 平地

(自走

式)

高さ:2.10mまで

幅:1.90mまで

長さ:5.00mまで

重量:2.50tまで

駐車

場D

【通常料金】

（月～金）00:00-00:00 20分 330円、当日１日最大料金1700円(24時迄)

（土日祝）00:00-00:00 20分 330円、当日１日最大料金2500円(24時迄)

24時間入出庫可 8台 平地

(自走

式)

全高2.1m

全長5m

全幅1.9m

内容 ポイント数 内容 ポイント数 内容 ポイント数

条件ひとつにつき 1 対象施設数が1つ 1 計算不要、参照のみ 0

対象施設数が2つ以上 2 1つの料金体系の計算が必要 1

2つの料金体系をまたぐ計算が必要 2

3つ以上の料金体系をまたぐ計算が必要 3

質問に最大料金を考慮した計算が必要 1

質問に境界値が含まれる 1

質問に端数処理の計算が必要 3

逆引き計算が必要 3

条件 対象施設数 計算の複雑さ
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