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概要
本研究では、ユーザの商品レビュー履歴が少なく

学習も困難な環境において、高性能なレビューを生
成することに焦点を当てる。既存手法は長い履歴
データや教師あり学習を前提とするが、実環境では
数件のレビューしか得られない状況が往々にして存
在する。このような状況においては LLMの活用が
有効であるが、そのとき、ユーザのレビュー履歴を
単一のプロンプトで表現するのではなく、会話形式
に再構成することが有効であることを 8種類のデー
タセットと 5種類の LLMで実証した。非会話型の
単一のプロンプトは汎用的なレビューであり対象
ユーザらしさが反映できてない一方、提案手法では
わずか 2件しか過去履歴がなくとも対象ユーザに近
いレビューを生成できている。

1 はじめに
ユーザの商品へのレビューは、ニーズ把握やマー

ケティング、商品開発における重要情報である。従
来は人手によるアンケートやインタビューで商品
レビューを収集してきたが、時間も費用もかさむと
いう課題があるため、その課題を解消するためにレ
ビュー生成の研究が行われてきた [1, 2, 3, 4, 5]。こ
れらの多くは教師有り手法であるため、モデルを
作る前に多くのユーザレビューが必要であり、レ
ビューが集まらないという課題に再び直面する。
近年の大規模言語モデル（LLM）を用いると、訓
練不要でも商品レビューを生成できることが知ら
れている [4]。特定の人物になりきらせる Role-Play
技術 [6, 7, 8, 9]を用いると高精度なレビューが出来
上がるが、そのユーザに対して多くのレビュー履歴
など豊富なプロフィール情報 [8]が必要であり、再
びデータ不足問題に直面する。本研究は、過去レ
ビューが少ない一般消費者という、現実のマーケ
ティングでよくある条件に焦点を当てる。
このような状況に対し、本研究では、会話形式

図 1 従来法（左）ではランダムなレビューに近い出力を
しがちであった。提案法（右）はレビュー履歴を会話化
することで、LLMが対象ユーザの文体を反映しやすくす
る。誤ったレビューの挿入で品質がさらに向上。

プロンプトの活用を提案する。具体的には過去レ
ビューにおける、アイテム情報を LLM における
user ロールからの入力に、対応する過去レビュー
を assistantロールからの応答として会話に変換す
る（図 1）。他ユーザのレビューがあれば、誤応答と
して挿入し、その不一致を指摘するメッセージを追
加することで、正誤比較を通じてユーザの嗜好や
文体を LLMに学習させる。他ユーザのレビューを
負例として用いる手法を Contrastive Conversational
Prompting（CCP）と呼ぶ。負例を用いないものは
Simple Conversational Prompting（SCP）と呼び、CCP
は外部レビューを要し、SCPは不要という違いがあ
る。ただし、ここでの外部レビュー自体も LLMで
作ることができるため訓練不要の状況は変えずに実
行することができる。
数値実験では、8つの実世界データセットで SCP
と CCPを評価し、履歴長 2～10、5種の LLMを比
較した。結果として、非会話形式プロンプトはラン
ダムなユーザレビューに近いことが多い一方、SCP
と CCPは対象ユーザにより近いレビューを生成し
た。 CCPは一部で SCPを上回るが、負例収集コス
トとのトレードオフがある。そのため予算に応じて
適切な手法を使い分けることができる。この研究の
内容は [10]に基づくものである。
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2 商品レビュー生成
問題設定 ユーザ 𝑢とアイテム 𝑖𝑘 に対して、𝑟𝑢𝑘 を

𝑢 が 𝑖𝑘 に対して書いたレビュー、{(𝑖𝑘 , 𝑟𝑢𝑘 )}
𝑛
𝑘=1 を 𝑢

の時系列レビュー履歴（最新は 𝑖𝑛）とする。本研究
の目的は、未レビューのアイテム 𝑖𝑛+1 に対するレ
ビュー 𝑟𝑢𝑛+1 を生成し、𝑢が実際に書くであろう内容
に近づけることである。
会話形式プロンプト ここでは、LLMのプロンプ

トをマルチターン会話として構築する。メッセー
ジは 𝑀 (𝑟𝑜𝑙𝑒, 𝑡𝑒𝑥𝑡) := {‘role’ : 𝑟𝑜𝑙𝑒, ‘content’ : 𝑡𝑒𝑥𝑡}と
し、𝑟𝑜𝑙𝑒 ∈ {user, assistant}が話者、𝑡𝑒𝑥𝑡 が内容を
表す。このようなメッセージの系列が会話形式プロ
ンプトを形成する1）。

SCP レビュー履歴 {(𝑖𝑘 , 𝑟𝑢𝑘 )}
𝑛−ℓ
𝑘=1 に基づいてアイテ

ム 𝑖𝑛−ℓ+1 のレビュー生成を依頼するテキストを 𝑇𝑛−ℓ

（0 ≤ ℓ < 𝑛）とする（Appendixの図 7参照）。従来の
in-context learningでは過去レビュー 𝑛件すべてを 1
メッセージ [𝑀 (user, 𝑇𝑛)] に連結させて推論するが、
Simple Conversational Prompting（SCP）は同じ情報を
ℓ 回の正のフィードバック会話に分割する。会話
は 𝑀 (user, 𝑇𝑛−ℓ)で開始し、assistantが実レビュー
𝑟𝑢𝑛−ℓ+1 を提示、user が受理して次の 𝑖𝑛−ℓ+2 へのレ
ビューを依頼する。これを繰り返し、最後に対象ア
イテム 𝑖𝑛+1のレビューを求める。

CCP SCPは教師なしだが、アイテム 𝑖𝑘 に他ユー
ザのレビューがあれば負例として利用できる。具体
的には、userが 𝑖𝑘のレビューを求めた際、assistant
は真の 𝑟𝑢𝑘 ではなく他ユーザの 𝑟 ′𝑘（𝑟 ′𝑘 ≠ 𝑟𝑢𝑘）を返
し、userがそれを拒否して再生成を指示する。その
後は SCPと同様に、assistantが正例 𝑟𝑢𝑘 を提示し、
userが受理して次のアイテム 𝑖𝑘+1に進む（Appendix
の図 7参照）。負のフィードバックにより対象ユー
ザと他ユーザのレビューの差異を強調することを狙
う対照学習 [11]に由来するめた、これを Contrastive
Conversational Prompting（CCP）と呼ぶ。

3 数値実験
データセット 数値実験では Amazon Reviews

Dataset [12]の 8カテゴリを用いた。それぞれで、少
なくとも 6件のレビューを持つユーザと、他ユーザ
のレビューが 5 件以上あるアイテムを選定し、レ
ビューは 20 から 300 トークンのものに制限した。

1） 話者の {user, assistant} は OpenAIや Anthropicによるも
のだが、Llama などの他の LLM では対応するものを使用。
単一ターン [𝑀 (𝑢𝑠𝑒𝑟 , 𝑡𝑒𝑥𝑡 ) ] は通常のプロンプトに相当。

各カテゴリからランダムに 200ユーザ（計 1,600）を
抽出し、最新レビューを評価用、残り 5件を LLM
への入力プロンプトに使用する。
品質評価には ROUGE-L [13]と BERTScore [14]を
用いた。Appendixの表 2に、同一アイテムに対する
他ユーザのレビューとのスコアの統計量を示してい
る。スコアの解釈として、ROUGE-Lの約 0.12は中
央値約 60人のランダムレビューに相当し、0.22超
で最も一致度の高い他ユーザのレビューに匹敵す
る。BERTScoreはランダムレビューが約 0.84、最も
似ているレビューが 0.87であり、これらの絶対値を
今後の結果の解釈に用いる。
比較手法 過去 𝑛 件のレビューを単一会話

[𝑀 (user, 𝑇𝑛)] に連結するプロンプトを Baseline と
する。これは Review-LLM [4]と同じである。
本実験では、CCP の負例の種類が性能に与え
る影響を比較するために、5 種類の負例を用意す
る。ROUGE または BERTScore が最大の他ユーザ
レビューを負例とするものを CCP(R) と CCP(B)
とする。また、他ユーザレビューの質が低いも
のとして、対応する指標が最小となるものを
CCP(R)− と CCP(B)− とする。そして、LLM自身が
負例を生成するケース CCP(G) を用意する。これ
は、0 < ℓ < 𝑛 を設定し、初回は [𝑀 (user, 𝑇𝑘−1)] か
ら負例 𝑟 ′𝑘（𝑘 = 𝑛 − ℓ + 1）を生成し、それ以降は、拒
否フィードバック、正例レビュー 𝑟𝑢𝑘、受理メッセー
ジ、次アイテム 𝑖𝑘+1 へのレビュー生成依頼で会話を
構成する。CCP(G)は実ユーザのレビューを要さな
いが推論コストが増える。

3.1 レビュー品質の自動評価
本節では、提案手法である SCPと CCPの有効性
を 4つの research question (RQ)に分けて検証する。

RQ1: 会話形式プロンプトの有効性 以降は LLM
を gpt-4.1-mini とし、ユーザ履歴の最初以外に
フィードバックを付与する設定（ℓ = 4）でのス
コアを表 1 に示す。分析結果としては次の通り
となった。(1) Baselineのスコア（ROUGE 0.12-0.15,
BERTScore 0.843-0.852）は、表 2におけるランダム
な他ユーザのレビューに相当し、非会話形式プロン
プトは一般的意見は捉えるが、対象ユーザの特徴は
捉えられていないことが判明。(2) SCPと CCPは全
データセットで Baselineを大幅に上回っており、会
話形式プロンプトの有効性が確認された。(3) CCP
の負例は性能を左右しており、高品質な他ユーザの
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表 1 右端以外のすべての列は BERTScore（「Avg」は平均）を示し、右端は全データセットで平均した ROUGE-Lを示
す。各列で太字と下線は、それぞれ最良と次点の手法を表す。 SCPより有意に良いプロンプトには ∗を付した（片側
Wilcoxon検定、𝑝 < 0.01）。

Movies Music Books Kindle Groceries Games Sports Electronics Avg ROUGE

Baseline 0.844 0.847 0.852 0.852 0.846 0.850 0.848 0.843 0.848 0.133
SCP 0.854 0.859 0.864 0.860 0.854 0.860 0.857 0.850 0.857 0.154

CCP(B) 0.860∗ 0.864∗ 0.866∗ 0.863∗ 0.857∗ 0.863∗ 0.858∗ 0.853∗ 0.861∗ 0.161∗

CCP(R) 0.857∗ 0.863∗ 0.866∗ 0.863∗ 0.857∗ 0.861∗ 0.857 0.852∗ 0.860∗ 0.160∗

CCP(G) 0.858∗ 0.865∗ 0.867∗ 0.863∗ 0.856 0.861 0.857 0.850 0.860∗ 0.164∗

CCP(B)− 0.854 0.862 0.863 0.861 0.854 0.861 0.857 0.851∗ 0.858∗ 0.154
CCP(R)− 0.857∗ 0.862 0.866∗ 0.862∗ 0.856∗ 0.861 0.857 0.851∗ 0.859∗ 0.157

図 2 会話設定別スコア。エラーバーは 𝑡 分布に基づく
95%信頼区間、破線は Baseline。

レビューを用いると多くの場合で SCPを優位に超
えており、低品質（−）なものだと改善幅は小さく
なった。これは決定境界近傍のハードネガティブが
有効であるためだと考えられる。また、負例を選択
する基準としては ROUGEより BERTScoreが有利と
いう結果になった。(4) CCP(G)は統計的に SCPを
上回るケースが多く、性能は CCP(B)に近い。その
ため、LLMが生成するレビューであっても高品質
な負例として機能することが確認できた。

RQ2: 会話回数と負例数 RQ1 では 𝑛 = 5の履歴
のうち、最新の ℓ = 𝑛 − 1件を assistant応答として
会話化し、残り 1件を最初の指示に用いた。ここで
は、会話回数 ℓ と負例数 𝑚 が精度に与える影響を、
(4,4)：毎ターン負例の会話を用いる、(4,1)：毎ター
ン会話するが負例を用いるのは最後のみ、(1,1)：初
回の指示に 𝑛 − 1件のレビュー履歴を用いて、会話
は最後の 1回のみ、の 3設定で比較する。
推論コストを抑えるため、以降は各データセット

で 200ユーザから 50ユーザに縮小し、8データセッ
トを統合して計 400ユーザで評価する。
図 2 よると、プロンプト種別や指標に依らず

(1, 1) < (4, 1) < (4, 4) の順で精度が向上した2）。これ
により各レビューを会話形式に変換し、各ターンで
負例を挿入することが重要であるとわかった。CCP
は負例収集に追加コスト（実レビューの取得または
LLM生成）が必要となるため、最小の追加コストで

2） SCPは負例数 𝑚に依存しないため、(4, 4) と (4, 1) は同ス
コア。図では (4, 4) を省略。

図 3 レビュー数別スコア。エラーバーは 𝑡 分布に基づく
95%信頼区間。

ある (4, 1) を導入したが、このスコアは (1, 1) であ
る SCPと差が小さい。そのため、追加コストを許
容できるなら (ℓ, 𝑚) = (𝑛 − 1, 𝑛 − 1) が最も効果的で、
コスト制約のある状況では ℓ = 𝑛 − 1の SCPが性能
と費用の良好なトレードオフを達成する。

RQ3: レビュー数 LLM は十分な履歴があると
ユーザレビューの特徴を捉えられるが [8, 9]、実運
用では多くのレビュー収集は難しい。そこで過去レ
ビュー数を 𝑛 ∈ {2, 3, 4, 5, 10}に変化させて、生成さ
れるレビューの品質がどう変化するかを評価する。
図 3によると、SCPと CCPはレビュー数が増え
るに従って精度が向上したが、Baselineは増加によ
る改善が小さかった。これは入力例が増えるほど性
能が上がるという in-context learningのスケーリング
則 [15] と反する結果であった。𝑛 = 2 でも SCP と
CCP は ROUGE > 0.14, BERTScore > 0.85 を達成し
ランダムレビューを上回っている。つまり、1回の
会話と 1つの負例だけでも品質が向上する。

RQ4: LLM に よ る 性 能 差 こ れ ま で は
gpt-4.1-mini を用いたが、ここでは SCP や CCP
が他 LLMでも安定的に機能するかを調べるために、
gpt-4.1, o4-mini, llama3.3-70b, claude-sonnet-4を
調査対象に加える。設定は RQ2の 𝑛 = 5に戻す。
図 4 がその結果であり、全 LLM で SCP と CCP
が Baselineを上回った。ただし、推論モデルである
o4-mini は低スコアあり、overthinking [16, 17] の可
能性があることから、以降の分析では除外する。

Baseline の中では gpt-4.1 が最良である一方、
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図 4 異なる LLMにおけるスコア。エラーバーは 𝑡 分布
に基づく 95%信頼区間。

図 5 Hit@5と MRR。エラーバーはブートストラップに
よる 95%信頼区間、破線はランダムのスコア。

SCPは o4-mini以外の全 LLMでより高スコアを示
し、会話形式が LLMを問わず性能を向上させるこ
とを示した。CCPは、CCP(B)が多くの場合で SCP
を上回り、CCP(G)は一部で劣ることがあるが差は
小さく信頼区間も重なる。負例が用意できる場合は
CCP(B)、難しい場合は SCPを使うことが良いとい
う結果になった。LLM間の比較では llama3.3-70b

が概して高いが、信頼区間は他モデルと重なり、会
話形式プロンプトの効果は各 LLMで安定している。

3.2 下流タスクでの評価
本研究ではレビュー生成の応用に焦点を当て、二

つの下流タスクで有用かを検証する。
ユーザ同一性判定 生成レビューが対象ユーザ

らしさをどれだけ反映するかを測るため、User
Indentity Linkage [18, 19] に着想を得たマッチング
タスクを設計した。各アイテムについて、真のレ
ビュー、生成レビュー、他ユーザのレビューを用意
し、真のレビューとの BERTScoreに基づいてラン
ク付けし、生成レビューの順位を評価する。指標は
Hit@5 と MRR（mean reciprocal rank）を用い、ブー
トストラップ法（1000再標本）で信頼区間を算出し
た。比較として、他ユーザのレビューからのランダ
ム選択を含める3）。
図 5によると、Baselineは全 LLMでランダムと同

程度で、非会話形式ではユーザらしさを捉えられて
いない。一方で、会話形式プロンプトはいずれも両
指標を改善し、なかでも CCP(B)が一番良かった。
この傾向は図 4と整合的である。
感情分析タスク 生成レビューが対象ユーザの感

3） 各アイテムは他ユーザのレビューが多数（中央値 60、平
均 285；表 2）のため Hit@5を採用。

図 6 gpt-4.1-miniによる感情ラベルのヒストグラムと
KLダイバージェンス。

情傾向をどの程度反映するかを、RoBERTaベースの
感情分類器 [20]4）で評価する。分類器はテキストか
らポジティブ,ニュートラル,ネガティブの 3次元ベ
クトルを出力する。各ユーザについて最大のラベル
を集計してヒストグラムを作り、真の分布との類似
度を KLダイバージェンス [21]で測定した5）。
図 6によると、Baselineはポジティブに強く偏っ
ている。対照的に会話形式プロンプトは批判的視
点も含むよりバランスの取れたレビューを生成し、
KLダイバージェンスが小さく、ユーザの感情傾向
をより偏りなく再現した。

4 考察
本研究は、少数事例かつ訓練不要の設定におい

て、会話形式プロンプトがレビュー生成に有効であ
ることを実証的に示した。しかし、理論的分析は本
論文の範囲外であり、今後の課題である。近年、単
一プロンプトにおける in-context learningのメカニズ
ムが研究されている [22, 23, 24]。これらの知見を会
話形式に適用することは有望な方向性である。
もう 1つの方向性は推論コストである。精度向上
の一案として、CCP(G)を改変して複数レビューを
生成し、類似度が最も高いものを選択する方法が考
えられる。いくつかの場合で CCP(B)が CCP(G)を
上回ったため、この改変は性能改善に寄与する可能
性がある。しかし、複数出力の生成はコストを増加
させ、SCP の数十倍にもなりうる。大規模シミュ
レーション [25, 26]のように多くのユーザを処理す
る場面では、効率性が重要となる。負例としてウェ
ブからアイテムレビューを検索することも一案だ
が、サイトの利用規約がこのような利用を制限する
場合が多い。今後は、コストを抑えつつ精度を維持
または改善できる会話形式プロンプトの探究を進
める。

4） https://huggingface.co/cardiffnlp/

twitter-roberta-base-sentiment-latest

5） Amazonデータセットの実評価分布（例：{5: 259, 4: 67, 3:
35, 2: 16, 1: 23}）は、分類器ラベルの傾向と概ね整合する。
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図 7 CCPの例。指示 𝑇3 に続き、誤レビュー 𝑟 ′4、拒否、真のレビュー 𝑟𝑢4、次アイテム 𝑖5 の依頼へと進む。

表 2 データセットの統計。最左列では「S」はスコア、「U」はユーザを表す。スコアについては、右端以外の列はすべ
て BERTScore（「Avg」は平均）を示し、右端は全データセットで平均した ROUGE-Lを示す。ユーザについては、各アイ
テムにレビューを残したユーザ数を示す。

Movies Music Books Kindle Groceries Games Sports Electronics Avg ROUGE

Max 0.868 0.871 0.876 0.876 0.874 0.877 0.871 0.872 0.873 0.226
S Mean 0.841 0.845 0.849 0.848 0.844 0.849 0.846 0.842 0.845 0.121

Min 0.805 0.810 0.816 0.815 0.788 0.804 0.803 0.783 0.803 0.036

Median 39 31 54 60 124 62 63 196 60
U Mean 76.9 58.9 141.9 135.8 552.4 225.6 307.6 785.2 285.5

Std 106.6 81.1 244.5 195.3 1572.8 710.9 703.9 1475.3 880.7
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