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概要
推薦システムのプッシュ通知・広告文ではユーザ

属性に基づくパーソナライズが有効だが，ユーザ×
商品ごとに LLMを運用するのはコスト面で困難に
なり得る．SLMは低コストだがゼロショットでは
属性を無理に挿入し，日本語が不自然な広告文を生
成しやすい．本研究では，個別化／汎用化を切り替
える選択的パーソナライズ広告文生成を扱い，LLM
審判で作成した蒸留データにより SLMを SFTする
枠組みを提案する．さらに根拠を付与する根拠付き
蒸留（CoT-SFT）を導入し，Coverage・Risk・魅力度
で評価した．実験の結果，CoT-SFTは単純 SFTより
Coverageを抑えつつ Riskを最小化し，魅力度も維持
できた．

1 はじめに
推薦システムにおけるプッシュ通知・広告文は，

ユーザの関心を喚起し行動を促す重要な要素であ
り，ユーザ属性や嗜好に合わせたパーソナライズは
効果的である．しかし，ユーザ数と商品数が大きい
場合，ユーザ×商品ごとに LLM推論を行う運用は
費用面で現実的でないことがある．一方，ローカル
実行可能な SLMによる生成はコスト面で有望であ
るが，ゼロショットでは過度にパーソナライズしよ
うとして広告文が不自然な日本語になるなど，運用
上好ましくない出力が混入する課題がある．
本研究では，「常にパーソナライズする」ことを目

的とせず，パーソナライズすべき場合と汎用文を生
成すべき場合を切り替える問題として捉える（選択
的パーソナライズ）．具体的には，LLM審判がユー
ザ情報および商品情報からパーソナライズ可否を判
定し，不適切（不自然な日本語）と判断される場合
には，商品情報のみから汎用文を生成し，その結果
を蒸留データとして SLMに学習させる．また，蒸
留時に根拠（rationale）を付与する学習（CoT-SFT）

を導入し，個別化率（Coverage）と不適切性リスク
（Risk）の両面から評価する．
本稿の貢献は以下である．
• 推薦広告文生成を選択的パーソナライズの観点
で整理し,個別化率（Coverage）と不適切性リス
ク（Risk）で評価する枠組みを示す．

• LLM審判に基づく蒸留データ構築と SLM学習
により，低コスト運用を想定しつつ不適切な広
告文生成を抑制する枠組みを提案する．

• 単純な蒸留 SFTと根拠付き蒸留 SFT（CoT-SFT）
を比較し，CoT-SFTが Coverageを抑えつつ Risk
を低減し，魅力度を維持することを示す．

2 関連研究
LLMを用いた生成は広告文・推薦メッセージ生
成にも応用されており，検索連動型広告文生成の実
証研究 [10]や，魅力度を考慮した広告文生成データ
セットの提案 [11]が報告されている．一方で，ユー
ザ属性を無理に反映させる過剰な個人化は，不自然
な日本語や意味の破綻を誘発し得るため，実運用上
のリスクとなり得る．
不確実な場合に生成を抑制したり安全側に倒す選

択的生成（abstention / selective generation）は，品質
や安全性を重視する生成設定と親和的であり，自己
評価に基づく選択的生成の改善 [8]や，LLMの棄権
行動を整理したサーベイ [9]がある．また，大モデ
ルの判断・生成を小モデルへ移す蒸留学習や SFTは
運用コスト削減と品質確保に有用であり，根拠を含
む推論を蒸留する研究も報告されている [1, 2]．
評価の観点では，LLM-as-a-judgeによる自動評価
が広く用いられている [4, 5]．本研究はこれらの潮
流を踏まえ，推薦広告文という応用領域で「選択的
パーソナライズ」を中心課題として扱い，不適切性
リスク（Risk）と魅力度の観点から根拠付き蒸留の
有効性を検証する点に特徴がある．
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3 タスク設定
入力はユーザ属性 𝑈 と商品情報 𝐼 である．出力

は，(1) PERSONALIZED/GENERICの判定と，(2)広
告文 𝑚 から構成される．PERSONALIZEDは 𝑈 と 𝐼

の双方を用いて，ユーザに合わせた個別化文を生成
する設定である．一方，GENERICはユーザ属性を
用いず，商品情報 𝐼 のみに基づく汎用文を生成す
る．本稿では，PERSONALIZEDと判定される割合
を個別化率（Coverage）として測定する．また，過
度な個人化によって広告文が日本語として不自然に
なることを主要な運用リスクと捉え，その程度を不
適切性リスク（Risk）として評価する．さらに，リ
スク低減による訴求力低下の有無を確認するため，
魅力度についても併せて報告する．

4 提案手法
4.1 蒸留データ構築
まず，ユーザ属性𝑈 と商品情報 𝐼 を準備し，コン

テンツベース推薦によりユーザごとに 1 つの候補
商品を紐づける．ここで，ユーザ情報および商品情
報を text-embedding-3-largeによりベクトル化し，
両者の類似度に基づいてユーザに対するレコメン
ド商品を決定した．また，商品情報が極端に少ない
（タイトル・説明文の情報量が乏しい）商品は，類似
度計算および後段の広告文生成において適切な根拠
が得られない可能性があるため，前処理として削除
した．
次に，LLM審判にユーザ属性 𝑈 と商品情報 𝐼 の

レコメンドペアを入力し，(1)パーソナライズ可否
判定 𝑦，(2)最終広告文 𝑚を得る．このとき，𝑈 と 𝐼

の対応からパーソナライズが困難または不適切と判
断される場合には，𝑈 を用いず 𝐼 のみに基づく汎用
文を生成する．これらにより ⟨𝑈, 𝐼⟩ → ⟨𝑦, 𝑚⟩の蒸留
データを作成する．
4.2 SLM 学習（単純な蒸留 / 根拠付き
蒸留）
蒸留データにより SLM を教師あり学習する

（SFT）．比較として以下を用意する．
• SFT（単純な蒸留）：教師出力は PERSONALIZED

or GENERIC +広告文のみ．
• CoT-SFT（根 拠 付 き 蒸 留）：教 師 出 力 に
PERSONALIZED or GENERIC + 根拠 + 広告文 を
含める．CoT-SFT は推論時も PERSONALIZED or

図 1 蒸留データセット作成

図 2 教師あり学習および推論

GENERIC + 根拠+ 広告文を出力する設定とし，
評価では出力中の広告文部分のみを抽出して
適切性・魅力度を判定した．

5 実験設定
5.1 データ
ユーザデータは，gpt-4.1を用いて合成生成した

1000ユーザ（年齢・性別・住所・趣味）を用いる．商
品データは公開データセットである Amazon-M2[3]
から日本語商品情報を抽出して用いる．ユーザ単位
のランダム分割を行い、ユーザの 80%を学習，20%
を検証に使用した．検証では 200サンプルに対して
評価を実施した．

5.2 モデル
SLM として Qwen2.5-7B-Instruct を用いた（ゼロ
ショットおよび SFT）．蒸留データ作成における
LLM 審判および、LLM-as-a-judge による品質評価
（Coverage算出のための個別化判定，および適切性・
魅力度）には gpt-4.1を用いた．
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6 評価方法
6.1 Coverage（個別化率）
各手法の出力に対し，LLM-as-a-judgeが PERSON-

ALIZED/GENERICを判定し，PERSONALIZED率を
Coverageとした．Coverage判定では，出力中の PER-
SONALIZED/GENERIC（および根拠）を除去し，広
告文本体のみを入力して個別化判定した。

6.2 Risk（不適切性）
本研究における主要リスクは，過度なパーソナラ

イズにより広告文が「不自然な日本語」になること
である．そこで適切性（Appropriateness）を「広告
文が日本語として意味が通り，不自然な表現になっ
ていないか」と定義し，その低さを不適切性リスク
（Risk）として扱う．LLM-as-a-judgeによる適切性の
絶対評価スコア（1–5）の平均を 𝐴̄とし，

Risk = 5 − 𝐴̄

と定義する（小さいほど良い）．

6.3 魅力度
広告文としての訴求力を魅力度として評価し

た．魅力度は LLM-as-a-judgeにより 5段階の絶対評
価（平均）で評価した．補助評価として，三者比較
（Zeroshot/SFT/CoT-SFT）で最良の文を選択する相対
評価（Top-1選択率）も報告する．

7 結果
7.1 Coverage–Riskと魅力度（絶対評価）
表 1 に Coverage–Risk と魅力度（絶対評価）を示

す．Zeroshotは Coverageが一定程度ある一方，Risk
が高く（不自然な日本語が相対的に多く），魅力
度も低い．SFT は Risk を大きく低減し魅力度も
改善したが，Coverage が高くなり，より積極的
に PERSONALIZED を選択する傾向が見られた．
CoT-SFTは SFTより Coverageを抑えつつ，Riskを最
小化し魅力度も最も高い結果となり，品質と個別化
制御の観点で最もバランスが取れていることが示唆
される．

表 1 Coverage–Riskと魅力度（絶対評価）
Method Coverage(%) Risk(=5-𝐴̄) Attractiveness
Zeroshot 68.5 1.290 3.225
SFT 88.5 0.215 3.760
CoT-SFT 80.0 0.175 3.845

表 2 相対評価（Top-1選択率；大きいほど良い）
Method 適切性 (Top-1) 魅力度 (Top-1)
Zeroshot 0.105 0.18
SFT 0.400 0.49
CoT-SFT 0.495 0.33

7.2 適切性と魅力度（相対評価）
表 2に相対評価（Top-1選択率）を示す．適切性
の相対評価では CoT-SFTが最も高い．魅力度の相対
評価では SFTが最も高いが，CoT-SFTも Zeroshotよ
り高い．
定性分析として，Zeroshotと SFT/CoT-SFTの出力
差を付録 Aに示す．

8 考察
8.1 Zeroshotと蒸留 SFTの差

Zeroshotは個別化率が一定程度あるものの，Risk
が高く魅力度も低い．これはユーザ属性の挿入によ
り文が不自然になり得ることを示唆する．蒸留 SFT
は Riskを大幅に低減し魅力度も改善しており，SLM
運用における実用的な候補である．

8.2 SFT個別率と CoT-SFTの位置付け
SFT は Risk 低減と魅力度改善に有効だが，

Coverage が高く PERSONALIZED を選びやすい．
CoT-SFTは Coverageを抑えつつ Riskを最小化し魅
力度も維持したことから，根拠付き蒸留が個別化の
適用を校正し，文の自然さを改善した可能性が示唆
される．

8.3 限界
本研究には以下の限界がある．(1)ユーザ属性は
合成データであり，実運用ログでの外的妥当性検証
が必要である．(2)評価は LLM-as-a-judgeに依存し，
長さ等のバイアスの可能性がある [6, 7]．(3)本稿の
Riskは日本語の自然さ（適切性）に焦点を当ててお
り，事実性やプライバシー観点の評価は今後の課題
である．

― 4300 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



9 おわりに
本研究では，推薦広告文生成を選択的パーソナラ

イズとして捉え，LLM審判に基づく蒸留データ構
築と SLMの SFTにより，低コスト運用を想定しつ
つ不適切な広告文生成（不自然な日本語）を抑制す
る枠組みを提案した．実験の結果，根拠付き蒸留
（CoT-SFT）は単純な SFTより Coverageを抑えなが
ら Riskを最小化し，広告文の訴求力 (魅力度)も維
持できることを確認した．
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表 3 定性例（原文）
例 1
ユーザ情報年齢:64性別:男性住所:愛知県杉並区職業:
公務員趣味:写真撮影
商品情報 商品タイトル:Mr. カラー C113 RLM04 イエ
ロー商品説明文:対象年齢:大人
Zeroshotの広告文 64歳の公務員さん、写真撮影の際の
MMddおすすめ！イエローのMr.カラーです
SFTの広告文写真撮影好きなあなたに！鮮やかなイエ
ローで作品を彩るMr.カラー
CoT-SFTの広告文写真撮影好きのあなたに！鮮やかな
イエローで作品を彩る
例 2
ユーザ情報年齢 35，女性，住所：福岡県大田区，職業：
エンジニア，趣味：ヨガ・カラオケ
商品情報商品タイトル:ファンケル (FANCL) (新) 40代
からのサプリメント女性用 15～30日分 (30袋)年代サ
プリ (ビタミン/ミネラル/乳酸菌)個包装 ...
Zeroshotの広告文 40代女性エンジニアさん、ヨガも楽
しむあなたへ。ファンケルサプリ、手軽にビタミン
SFTの広告文ヨガやカラオケの後、毎日手軽に健康を
サポート！
CoT-SFTの広告文 40代女性にうれしいサプリ！毎日の
健康をサポートします。
例 3
ユーザ情報年齢 66，男性，住所：愛知県港区，職業：
医師，趣味：ゲーム・ガーデニング・音楽鑑賞
商品情報商品タイトル:ホビーベースオオキナトソウ
ベース 2 コニュウホビーヨウトソウコウグピーピー
シーエヌ 08...
Zeroshotの広告文ゲーム好き医師さん、ガーデニング
にピーピーシーのオオキナトソウベースどう？
SFTの広告文ガーデニング好きな医師に！細部までこ
だわったトソウベース
CoT-SFTの広告文ガーデニング好きのあなたに！便利
なトソウコで作業をもっと楽しく。

A 定性分析の例
本付録では，3手法（Zeroshot/SFT/CoT-SFT）の出力

例を示す．ユーザ情報は合成データであり，3手法
とも同一入力（ユーザ情報・商品情報）に対する出力
である．いずれの例でも 3手法は PERSONALIZED
判定である．Zeroshotでは属性（年齢・職業等）を
文頭で名指しする呼びかけ（例：「40代女性エンジ
ニアさん，…」）が不自然になり得る．一方，SFTお
よび CoT-SFTでは属性を過度に名指しせず，趣味や
利用文脈に自然に接続できており，適切性が改善し
ている．

B 学習設定（LoRAによる SFT）
表 4に学習設定を示す．

LoRA設定：𝑟 = 16, 𝛼 = 16, dropout= 0.05, bias=none，
target modules={q_proj, k_proj, v_proj, o_proj, gate_proj,
up_proj, down_proj}．

表 4 SFT学習設定（共通）
項目 設定
Base SLM Qwen2.5-7B-Instruct
Fine-tuning LoRA
Epoch 1
Learning rate 1 × 10−4

Train batch size 1
Gradient accumulation 8
Max length 2048
Optimizer paged_adamw_8bit
LR scheduler linear
Warmup ratio 0.1
Weight decay 0.01
Seed 42

C 生成プロンプト（共通部抜粋）
各手法（Zeroshot / SFT / CoT-SFT）で指示の細部

（例：根拠出力の有無）は異なるが，共通の指示骨格
は以下である．

"1on1マーケティングのためにはユーザへパーソナ
ライズが重要のため，以下のユーザ情報と商品情報
を使って，ユーザにパーソナライズした広告文生成
してください．
広告文生成ルール
＜事実性＞
・ユーザ情報と商品情報に含まれる事実に基づく広
告文生成をしてください．
＜パーソナライズ性＞
・ユーザ情報と商品情報を使ってパーソナライズが
可能な場合には，ユーザにパーソナライズした広告
文を生成してください．
・一方で，もしユーザ情報と商品情報を使ってパー
ソナライズが難しい場合（例：商品の訴求ポイント
とユーザ情報への紐づけが難しい場合）には，ユー
ザ情報は使わずに商品情報だけを使って広告文を生
成してください．
＜魅力度＞
・ユーザが商品を閲覧もしくは購入したくなるよう
な魅力的な広告文生成をしてください．"
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