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概要
大規模言語モデル（LLM）は，創造的タスクにお
けるアイデア生成支援に活用されている．しかし，
LLM単体で生成するアイデアは無難な表現に偏り
やすく，個人や文脈に応じた選好を十分に反映でき
ない．また，個人や文脈が変化する中で再学習なし
で選好を反映する手法が求められるが，選好基準を
指示文として明示することは難しい．本研究では，
ペアワイズ比較データを基に LLMが自然言語で選
好規則を推定し，その結果を生成プロセスに直接接
続する統合フレームワークを提案する．実験では，
推定した選好規則により選好の分類精度が向上する
こと，選好規則に基づいて生成したアイデアは規則
なしの場合よりも選好に適合することを示した．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）は，キャッチコピー制

作，商品ネーミング，課題解決アイデア創出など，
創造的タスクにおけるアイデア生成支援に活用され
ている [1, 2, 3]．
しかし，LLMが単体で生成するアイデアは一般
的で無難な表現に偏りやすく，個人の価値観や文脈
に応じた好ましさ，すなわち（広義の）選好を十分
に反映できていない懸念がある [4]．より実用的な
アイデア生成支援のためには，選好を生成プロセス
に反映させることが重要である．
一方で，アイデア生成支援の利用場面では対象と

なる個人や文脈が頻繁に変化するため，その都度モ
デルを再学習・調整する手法は運用上現実的ではな
い．このため，事後学習を伴わず，指示文の調整に
より選好を柔軟かつ軽量に反映できる手法が求め
られる．ただし，指示文によって選好を反映しよう
とした場合，個人が自身の選好の基準を明示的に言
語化することは容易ではない．特に創造的なアウト

プットを対象とする場面では，「なぜそのアイデア
を好むのか」といった選好理由の言語化が難しく，
指示文による直接的な選好指定には限界がある [5]．
本研究では，選好を直接言語化させるのではな

く，ペアワイズ比較（2つのアイデアのうちどちら
が好ましいかの判断）という比較的容易な判断か
ら，LLMが選好の基準を自然言語で表した選好規
則を推定し，その結果を生成プロセスに直接接続す
る統合フレームワークを提案する．選好規則を自然
言語として明示的に表現することで，個人が暗黙的
に持つ選好を可読かつ再利用可能な形で扱うこと
ができ，推定された規則をそのまま生成条件として
LLMに与えることが可能となる．
実験では，推定した選好規則を用いることで選好
の分類精度が向上すること，および選好規則に基づ
いて生成したアイデアが，規則を用いない場合と比
べてより選好に適合することを示す．

2 関連研究
LLM による選好を反映した生成（Personalized

Generation）に関する研究は活発に行われており，体
系的なサーベイも報告されている [6]．本研究は，
選好の解釈可能な表現，選好へのアラインメント，
および条件付けによる生成制御という 3つの研究潮
流にまたがる立場から，関連研究を整理する．

2.1 選好の解釈可能な表現
人間の選好を，解釈可能な構造や表現として捉え
るための手法が提案されている [7, 8]．特に，Findeis
らは，ペアワイズ比較データから選好の背後にある
原則を自然言語で抽出する手法を提案し，選好デー
タの解釈可能性を示した [8]．しかし，これらの研
究は選好の表現や解釈を主目的としており，推定し
た選好を生成タスクの制御に直接用いる枠組みは検
討していない．
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2.2 選好へのアラインメント
人間の判断データに基づきモデル出力を選好

にアラインメントする学習ベース手法として，
Reinforcement Learning from Human Feedback（RLHF）
[9, 10]やDirect Preference Optimization（DPO）[11]が
提案されている．また，個人差を扱う拡張として，
潜在変数を用いた Personalized RLHF も提案されて
いる [12]．これらは追加学習を前提とする点で，本
研究が対象とする指示文ベースの軽量な枠組みとは
設計思想が異なる．

2.3 条件付けによる生成制御
生成条件によって出力を制御する手法として，事

前定義した制御コードを用いる CTRL [13]や，外部
分類器のスコアにより生成を誘導する PPLM [14]が
提案されている．また，推論時に自然言語の指示や
例を与える文脈内学習 [15]に基づく生成制御も提案
されている [10, 16]．一方，これらの手法はいずれ
も，人手で設計された制御コードや指示を生成条件
として与えるものであり，選好をデータから推定し
て生成に接続する枠組みは想定されていない．

3 提案フレームワーク
本研究では，ペアワイズ比較データから推定した

選好規則を用いてアイデア生成を制御する，指示文
ベースのフレームワークを提案する．本フレーム
ワークは追加学習やパラメータ更新を必要とせず，
選好規則の推定と生成制御を同一の自然言語表現で
接続する点に特徴がある．

3.1 フレームワーク概要
図1に示すように，提案フレームワークは，選好

規則の推定と，推定規則に基づく生成からなる 2段
階構成である．ユーザは 2つのアイデア候補のうち
好ましい方を選択するのみであり，理由や基準の言
語化は不要である．指示文例は §Aに示す．

3.2 ペアワイズ比較による選好規則推定
入力は，2つのアイデア候補に対するユーザのペ

アワイズ比較結果である1）．複数の比較事例を指示
文中の例として与え，LLMに共通傾向を抽出させ，
短い自然言語の集合として出力させる．推定される

1） ペアワイズ比較に用いるアイデア候補の生成方法や比較ペ
アの構成，ユーザフィードバック収集方法については，本稿
では特定の手続きを仮定しない．

ペアワイズ比較データ
Step 1. 選好規則の推定

Step 2. 選好規則に基づく生成
前提条件＋選好規則 アイデア

推定した選好規則

⋮

“劇的な変化よりも、さりげなく
控えめな自己改善を訴求”

⋮

中年男性向けに、体脂肪を減らす
効果がある飲料のキャッチコピー

＋
推定した選好規則

“直接的な表現よりも、共感できる
自虐的なユーモアを優先”

きつくない。ベルトも、俺も。
1本だけ、本気出してる。

⋮

LLM

服が縮んだわけじゃなかった。
飲むだけで、健康っぽいオーラ。

誰にもバレずに、腹だけ退職。
この腹にも、言い訳がある。

LLM

図 1 提案フレームワークの概要．ペアワイズ比較デー
タから LLMが選好規則を推定（Step 1）し，前提条件と
規則を与えて選好に沿うアイデアを生成する（Step 2）．

規則は，好ましい表現や特徴を簡潔に記述し，個々
の比較を超えた選好傾向を表すことを目的とする．
推定後は任意の後処理として規則をスクリーニン
グし，データに基づく選別 [8]または人手による修
正により選好規則を確定できる．

3.3 選好規則に基づくアイデア生成
生成段階では，生成タスクの前提条件（対象や目
的など）とともに選好規則を指示文に与え，LLMに
よる生成を制御する．選好規則を生成条件として用
いることで，一般的で無難な生成にとどまらず，個
人や文脈に応じたアイデア生成を目指す．

4 実験
本章では，提案の有効性を検証するために行った

2つの実験について述べる．実験には OpenAIの大
規模言語モデル gpt-4.1-2025-04-14 を用いた．LLM
のランダムネスによる出力の揺らぎを考慮し，評価
結果は複数回実行した平均値として報告する．

4.1 実験 1：選好規則の推定と分類精度
本実験では，ペアワイズ比較データから推定した

選好規則が，未知の比較に対する選好判別に有効か
を評価する．具体的には，推定した選好規則を用い
て，どちらのアイデアが好ましいかを判定させた分
類精度を測定し，選好規則なしの設定と比較する．

4.1.1 データセット
人工的に定義した選好条件に基づき，2つの短文
集合を LLMを用いて生成し，ペアワイズ比較デー
タを構築した．表1に，選好条件の概要を示す．各
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表 1 実験 1で用いた人工的な選好条件の一覧
条件名 説明（左側を好ましいと定義）
topic スポーツ／政治に関する短文

sentiment ポジティブ／ネガティブな短文
brand ブランド A／ B向けのキャッチコピー
target 若年層／高齢層向けのキャッチコピー
appeal 高級感／低価格訴求キャッチコピー

expression 意外性／分かりやすさ重視キャッチコピー

topic sentiment brand target appeal expression
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図 2 実験 1 の結果：各選好条件における分類精度
（Accuracy）．

条件について 20組の比較ペアを作成し，10組を選
好規則推定用，残り 10組を評価用として用いた．

4.1.2 評価方法
各条件について，推定用ペアを入力として LLM

に選好規則を推定させた．推定後，後処理として規
則のスクリーニングを行い，採用する規則を確定し
た．具体的には，推定された各規則を単体で推定用
ペアに適用し，規則が適用できた数と，正解ラベル
を正しく予測できた数とを算出し，共に所定の閾値
を上回る規則のみを採用した [8]．
評価用ペアに対し（A）選好規則なしのベースラ

イン（baseline），（B）推定した選好規則を与える提
案手法（proposed），の 2条件で選好判別を行った．
評価指標として，評価用ペアに付与された正解の

選好ラベルと，モデルの判別結果が一致した割合を
分類精度（Accuracy）として用いた．

4.1.3 実験結果
図2に，各選好条件における分類精度を示す．提

案手法では，多くの選好条件においてベースライン
を上回る分類精度を示した．一方で，sentiment条件
のように，ベースラインにおいても分類精度が 1.0
に達する条件が存在し，事前学習のみで選好を正し
く判別可能な場合も見られた．この点については，
§5.1で詳しく議論する．

表 2 実験 2で用いた課題の一覧
課題名 内容

bike 放置自転車問題に対する解決アイデア
cheat 定期テストにおけるカンニング防止策の提案

meeting ミーティングの集まりを改善するための施策提案
night 夜間の帰宅路における安全確保策の提案
visitor 訪日外国人のための案内改善策の提案

4.2 実験 2：選好規則に基づく生成評価
本実験では，ペアワイズ比較データから推定した

選好規則を生成条件として用いた場合に，生成され
たアイデアがより選好に適合するかを評価する．具
体的には，同一の前提条件の下で，推定した選好規
則を与えて生成したアイデアと，選好規則を与えず
に生成したアイデアを比較し，どちらが好ましいか
を判定する．本実験におけるペアワイズ比較デー
タ，推定された選好規則，および生成アイデアの具
体例は §Bに示す．

4.2.1 データセット
既存研究において，複数の課題に対するアイデア
を，複数の観点ごとにクラウドワーカーが評価した
データセット [17]を用いた．本実験では，観点を選
好条件として扱い，それに基づいてペアワイズ比較
データを構築した．各課題について，評価傾向の類
似性に基づいて抽出した代表的な観点を候補とし，
比較ペアを安定に構成できる観点を選好条件として
選択した．この方法の下で，5種類の課題を対象と
し，各課題について 5種類の選好条件を選択した．
各（課題，選好条件）の組に対して，アノテーター
間で平均した評価スコアに基づき 10組の比較ペア
を作成し，選好規則推定用とした．表2に，本研究
で対象とした課題の概要を示す．

4.2.2 評価方法
各（課題，選好条件）について，実験 1と同様に
推定用ペアから選好規則を推定し，スクリーニング
を経て採用規則を確定した．次に，(A)選好規則を
与えず前提条件のみを与えるベースライン，(B)推
定した選好規則を生成条件として与える提案手法，
の 2条件でそれぞれ 10個のアイデアを生成した．
評価では，(A) と (B) の生成結果を 1 組として，
真の選好条件を与えた LLM 判定器に 5 段階で適
合度を採点させた．得点を上から「適合」「中立」
「不適合」の 3段階に離散化し，異なる段階であれ
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図 3 実験 2の結果：各課題における勝率（Win rate）

ば上位段階を勝者，同一段階であれば Tie として
Win/Lose/Tieを判定した．勝率（Win rate）は，提案
手法（B）を基準として，Winを 1.0，Loseを 0.0，Tie
を 0.5として平均を算出した．
なお，LLM判定器の妥当性を確認するため，層化

抽出2）した比較ペアに対し人手評価も行い，人手と
LLMのWin/Lose/Tie判定の一致率は 78%であった．

4.2.3 実験結果
図3に，各課題における勝率を示す．棒グラフは

課題ごとの平均，点は各選好条件の結果，破線は
（A）と（B）が同等な場合の期待値 0.5を表す．い
ずれの（課題，選好条件）においても，提案手法の
勝率は 0.5を上回っており，ベースラインと比較し
て，提案手法によって生成されたアイデアはより選
好に適合した．一方で，（課題，選好条件）によって
勝率には差が見られ，条件によっては 0.6程度と相
対的に低い値を示す場合も確認された．

5 議論
5.1 特定の選好条件における性能低下
実験 1では，sentiment条件のように，選好規則を

与えない設定においても分類精度が 1.0 に達する
ケースが確認された．さらに追加の検証として，同
一の sentiment条件において選好条件を反転させ，ネ
ガティブな表現が好ましいと定義した場合には，選
好規則を与えた場合・与えない場合のいずれにおい
ても分類精度が 0.0となることが確認された．この
とき，推定された選好規則は，意図した条件とは逆
に，ポジティブな表現を好ましいとする内容を含ん
でいることも観察された．
このような挙動は，LLMが事前学習の過程で獲

得した一般的なラベルバイアスの影響を強く受けて
2） 層は各（課題，選好条件）とし，各層から無作為に同数の
比較ペア（各層 4組，計 100組）を抽出した．

いる可能性を示唆している．特に，文脈内学習にお
いて，与えられた少数の事例に含まれるラベル対応
よりも，モデルが事前学習の過程で獲得したラベル
間関係やラベル分布に基づく判断を優先してしまう
バイアスにより，文脈内学習が十分に機能しない場
合があることが指摘されている [18, 19, 20]．これら
は文脈内学習における重要な課題であり，本研究に
おいても今後の検討課題である．

5.2 データ量および提示順が与える影響
本研究では，各選好条件につき 10組の推定用ペ
アを用い，提示順を固定して選好規則を推定した．
文脈内学習では，提示する例の数やその順序がモデ
ルの性能や判断に影響することが指摘されている
が [15, 21, 22]，本研究ではこれらが規則の安定性に
与える影響を十分に検証できていない．今後は，ペ
アワイズ比較データの組数や提示順を制御した実験
により，提案の頑健性を検証する必要がある．

5.3 複数の選好が混在する状況での検証
本研究では，単一の選好条件に基づくペアワイズ
比較データを用いた．一方，実際のアイディア生成
支援の場面では，複数の選好基準が同時に存在し，
状況に応じて使い分けられたり，互いに競合したり
する場合が多い．このような複合的な選好構造に対
して，提案フレームワークがどのような規則を推定
し，複数の選好をどの程度分離または統合して表現
できるかは，さらなる検証が必要である．

5.4 ユーザ実験による有効性の検証
本研究では，人工的に設計した選好条件や既存
データセットに基づくペアワイズ比較データを用い
て，提案の有効性を検証した．今後は，ユーザ実験
を通じて，実際の利用場面における選好の多様性や
曖昧さを踏まえた上で，提案がアイディア生成支援
にどの程度有用であるかを検証する必要がある．

6 おわりに
本研究では，ペアワイズ比較データから LLMが
自然言語で選好規則を推定し，その規則を生成条件
として直接用いる統合フレームワークを提案した．
実験により，推定した選好規則が選好判別および生
成タスクの双方において有効であることを示した．
今後は，実ユーザを対象とした評価を通じて，実用
的有効性の検証を進める．
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A 指示文
Listing 1に選好規則推定の際に用いる指示文例を

示す．また，Listing 2にアイデア生成の際に用いる
指示文例を示す．

Listing 1 選好規則推定のための指示文例
You are given a list of paired data points.

Each pair (x_0, x_1) represents two items.

For each pair, we know which item was selected based on

an unknown rule. Your task is to infer

the classification rule used to generate these labels.

To do this, carefully compare each item in the pair and

identify specific features ― such as content, topic,

tone, clarity, structure, or wording ― that

distinguish the selected item from the other.

Focus on concise, consistent patterns across pairs

that could explain the selections.

Each line is formatted as:

pair_i: x_0 = <value_0>, x_1 = <value_1>,

label = <0 or 1>

where:

- label = 0 means x_0 is selected over x_1

- label = 1 means x_1 is selected over x_0

[Training Data - For Rule Inference]

{training_data}

Your output should be in the following JSON format:

- analysis_process: Describe the process by which

you conducted your analysis here.

- hypothesis: Conclude with a list of short, specific

rules ― each 10 words or fewer ―
that explain the selections observed in the data.

Important:

- List only **unique** rules; do **not** repeat

or rephrase similar ones.

- Merge semantically identical ideas into

a single rule.

- Keep each rule short, specific, and self-contained.

- Do not include any additional explanation

or formatting outside of the JSON object.

Language: Japanese

Listing 2 選好規則に基づくアイデア生成の指示文例
The following is a problem to be solved:

{problem}

Please generate {n} concise ideas that address

this problem, focusing on the following viewpoint:

{inferred_rule}

Each idea should be 1 to 2 plain sentences.

List them one per line, without numbering

or explanations.

B 実験データ具体例
本節では，実験 2の放置自転車問題（bike）にお
いて「罰則として違反者にダイレクトに響く」とい
う観点（選好条件）を対象に，データ例を一部示す．

B.1 ペアワイズ比較データ
• A：自転車を放置した場合，罰金を徴収する

B：地面に絵を描き，地面にデザイン性をもた
せる
（選択：A）

• A：警備員を巡回させ，放置する人を見つけた
ら罰金をとるようにする
B：棟ごとに駐輪スペースを設ける
（選択：A）

• A：自転車が放置される場所の地面に立体アー
トを描く
B：放置自転車を全て取り除き罰則を与える
（選択：B）

B.2 推定された選好規則
• 罰則や強制措置を含む案が優先される
• 具体的な行動や仕組みが明記された案が選ば
れる

• 啓蒙や美化のみの案は選ばれにくい

B.3 生成されたアイデア
• 規則なし（baseline）

–放置自転車専用の回収日を設けて定期的に
撤去する．

–大学敷地内に監視カメラを設置し，放置を
抑止する．

–自転車利用者に登録制ステッカーを配布し
て所有者管理を徹底する．

• 規則あり（proposed）
–定期的にキャンパス内で放置自転車の撤去
作業を実施し，違反者には罰金を科す．

–自転車駐輪許可証制度を導入し，無許可自
転車は発見次第撤去および所有者に罰則を
科す．

–放置自転車には警告札を取り付け，一定期
間以内に移動しない場合は強制回収する．
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