
要旨

Mellowの設計/フローチャート Mellowが生成した回答の評価

結論・今後の展望

新たなLLMの推論様式であるChain of Cognition(CoC)を確立した。また、

CoCを基盤として、Web検索と対話履歴をシームレスに連携させるフレームワークで

あるMellowを策定・実装した。 評価の結果、Mellowは、要望・条件を一方的に仮

定して回答を生成するLLMの特性を強く抑制し、GPT-5よりパーソナライズ度が

31%高い回答の生成が可能であることが示された。

Mellowは、 GPT-5よりパーソナライズ度が31%高い回答の提供を可能にした。しかし、主に2つの限界が示された。
まず、STEMタスクの正答率の比較結果より、CoCは正解が一意に定まっているタスクにおいて, 回答の正確性がCoTを
思考様式とするReasoningモデルと比べて劣ることが分かった。この課題は、CoTを思考様式とするReasoningモデル
が生成した思考過程と回答を知識としてCoC生成器に入力することで解決したい。
次に、費用対効果の低下を解決するために、Web検索器をGPT-5 APIからGemini API（with GroundingTool）に
変更することで、Web検索中の待ち時間を1分以上から15秒程度に削減したい。今後は、上述した対処法の実装ととも
に、ユーザー満足度評価の信頼性向上とMellowの機構ごとのユーザー満足度上昇への寄与度の分析を進めたい。
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回答のパーソナライズを目的とする新たなLLMの推論様式の確立と
ヒアリング・記憶運用・Web検索を統合的に行うフレームワークの構築

ヒアリング、認知的拡張(Web検索)、ユーザーモデリング
を統合するフレームワークが存在しない。

3つの要素を統合するフレームワークを実装し、生涯パー

ソナライズの実現に寄与したい。

Mellowは、ユーザーモデリングを担う記憶モジュールと、ヒアリング文生成・記憶参

照・外部ツール連携を統合したCoTを生成する対話モジュールで構成した。

発話効率の低下を防ぐために、CoC生成ごとに現時点の回答を生成し、ユーザーが
回答に満足した時に対話を終了できるようにしたい。
そのためには、CoCをReasoningとして生成し、現時点での回答をOutputとして

生成するReasoningモデルを構築する必要がある。
よって、独自のデータセットを構築し、 Gemini 2.5 flashに対して、SFTを行った。  

ユーザーとの対話を通じて、名前や年齢、MBTIタイプ、興味などのユーザープロファ
イルを継続的に更新・管理する。また、ユーザーとの関係性に応じて、エージェントの
性格を最適化する。対話履歴では、類似した話題を統合することで、似た記憶をグ
ルーピングする人間のメカニズムを再現した。さらに、時間の経過で記憶が薄れる
「忘却機構」を導入した。これらの記憶は、後続の対話で想起される。

CoCをトリガーとして、記憶モジュールとWeb検索とシームレスに連携し、パーソナラ

イズされた回答を生成する。

ステップ数の増加に伴って、検証時のAccuracyが0.74か
ら0.80付近に上昇し、Lossが1.03から0.67に低下して
いることから、学習が問題なく進んだことが分かる。
また、eval_lossがtrain_lossより低い値であることから、
過学習していないことも分かる。

Gemini 2.5 flash
(Few-shot-prompt)

Gemini 2.5 flash
(Supervised Fine-Tuning)

Judge Score 97. 20 96. 90

SFT済みモデルが生成するCoCの質を評価するために、曖
昧なタスクを解かせ、生成されたCoCの質をdeepseek-
chatで0〜100点で採点した。その結果、SFTで構築した
CoC生成器は、few-shot-promptで構築したCoC生成
器と同等の生成品質を示した。
つまり、SFTによって、few shotなしでfew shot使用時と

同等の質のCoCを生成可能にしたと言える。
これは、トークン効率の大幅な向上を意味する。

CoCとCoTのSTEMタスクの正答率比較
Gemini 2.5flash(CoT) Gemini 2.5 flash(CoC)

Accuracy(%) 84. 0% 73. 0%

正解が一意に定まるタスクにおけるCoCモデルの正答率を
CoTモデルと比較するために、MMLU-Pro-X(ja)から
100個ランダムに抽出したタスクについての推論をそれぞれ
のモデルで行った。その結果、CoCを思考様式とするSFT済
みGemini 2.5 flashは、CoTを思考様式とするGemini 
2.5 flashと比べて、MMLU-ProのSTEM分野の問題の
正答率が11.0%低かった。

問題解決度 パーソナライズ度 費用対効果 ユーザー満足度

GPT-5

(API,web_sea
rch使用)

8.03 6.34 8.11 22.48

Mellow 8.34 8.29 7.17 23.80

ユーザー満足度を人手評価した結果、MellowはGPT-5よ
り問題解決度合いが4%、パーソナライズ度合いが31%高
かった。しかし、費用対効果が12%低かったため、 ユー
ザー満足度は6%の増加にとどまった。
この結果から、 Mellowは、ユーザーモデリングと記憶機構、
CoCによるヒアリング、Web検索によって、パーソナライズ
された対話を提供できたことが分かる。

対話モジュール：

記憶モジュール：

Supervised Fine Tuning（SFT）の実施

ユーザー満足度の人手評価

本研究で使用したLLMのAPIは、 早稲田
大学高等学院同窓会による同窓会学術
研究奨励金、及び東京大学松尾研究室が
運営するLLMATCHプログラムによる研
究奨励金により購入した。

付録
ソースコード・データセット・資料：
https://buttercup-forger-

bec.notion.site/271a791d108080d282
16d4b19bf72afa?source=copy_link
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