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概要：機械学習（ML）モデルは我々の日常生活の様々な領域に大きな影響を与えている．大規模言語モ
デル（LLM）は直感的なインタフェースと汎用性を提供する一方で，タスク特化型の軽量モデルは学習や
推論の効率性やタスクに特化した性能の面で依然として価値がある．しかし，これらのモデルの開発には
技術的な専門知識が必要であり，非専門家のユーザが自身のニーズに合わせてカスタマイズすることは容
易ではない．インタラクティブML（IML）は直感的な UIを通じてML開発の障壁を下げているものの，
ユーザにとっては自らの要件を適切なタスクに変換することは難しい．そこで我々は，人間主導の IML

と機械主導の LLMアプローチを橋渡しする新しいパラダイムとして，人間と LLMの協調的 MLを提案
する．この実現のため，MLプロセス全体でユーザと協働する対話型エージェントとしてマルチモーダル
LLM（MLLM）を統合したフレームワーク DuetML を実装した．本システムは，ユーザと MLLM エー
ジェント間の協調的インタラクションを実装することで，MLLMの能力とユーザの主体性の双方を引き出
すことを目指す．ユーザ実験を通じて，DuetMLがユーザの認知負荷を増加させることなく，ターゲット
タスクに適した学習データの定義を可能にし，さらにMLタスクの定式化についてより深い理解を得る機
会を提供することを実証した．

1. はじめに
機械学習（ML）モデルは様々な分野で応用され，現代社

会の多くの側面に大きな影響を与えている．MLの手法は，
SVM [2]や畳み込みニューラルネットワーク（CNN） [6]

などの特定タスク向けモデルから，より汎用的な大規模言
語モデル（LLM）まで，年々進化を遂げてきた．LLMは
多様なタスクに対応可能で直感的な自然言語インタフェー
スを提供するが，大きな計算資源を必要とする．また，物
体検出や画像分類などの特定タスクでは必ずしも優れた性
能を発揮せず，非専門家にとって効果的なプロンプトの作
成が困難という課題がある．CNNを含む特定タスク向け
MLモデルは，計算効率性とタスク特化の性能の面で有用
だが，タスクごとの学習が必要で，未知のデータへの対応
が困難である．モデルの学習には専門的なプログラミング
スキルや数学的知識が必要となり，非専門家ユーザにとっ
ての障壁が高い [13]．
この課題に対し，非専門家によるタスク特化型MLモデ

ルの開発を容易にするため，インタラクティブML（IML）
が新たなパラダイムとして研究されてきた [3], [4]．IML
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システムは，技術的背景を持たないユーザでも使いやすい
UI操作を通じてML開発に参加できるよう設計されてき
た．しかし，IMLを用いてタスクを適切に解決するモデル
を開発することは，必ずしも容易ではないことが報告され
ている．例えば，ユーザのニーズを適切なタスクに変換す
ることが課題となっている．食用植物を識別するモデルを
作成する場合，「トマト」や「キノコ」といった具体的な
ラベルではなく，「食用」「非食用」「非植物」といった抽
象的なカテゴリーを使用する方が望ましいが，初心者ユー
ザがこのような抽象化に独力でたどり着くことは困難であ
る [11], [13]．
このような障壁をなくすため，本研究では特定タスク向

けMLモデル開発の新しいパラダイムとして，人間と LLM

の協調的ML開発を提案する．IMLと LLMは，タスク設
定の主導権が人間と機械のどちらにあるかという点で対照
的である．人間の知性による完全な制御を目指す IMLと，
機械知能の汎用化を目指す LLMは，ユーザのエンパワー
メントにおいてそれぞれ長所短所がある．我々は，人間と
機械が協調的に特定タスク向けMLモデルを作成するプロ
セスが，非専門家向けの代替解決策となり得ると考える．
本研究では，マルチモーダル LLM（MLLM）の対話機

能を活用した，GUIベースのインタラクティブなフレー
ムワークであるDuetMLを提案する（図 1）．DuetMLは，
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図 1 DuetML の概観．

ユーザの自律性を保ちながら，曖昧な要件を具体的なML

タスクに変換する支援を行うMLLMベースのエージェン
トとユーザの協調を促進する．GUIベースの DuetMLは
IMLスタイルの UIを基盤としており，MLLMベースの
エージェントがユーザの操作履歴，タスクの説明，訓練
データの定義を観察しながら，ユーザの作業を支援する．
ユーザはエージェントと協力しながら，教師あり学習を通
じてモデルの訓練・評価を行う．エージェントによる適切
な介入スタイルはユーザごとに異なることを考慮し，ユー
ザからの要求に応じて反応的に応答するエージェントと，
見落としている可能性のある観点について積極的に提案を
行うエージェントの 2種類を採用した．この動的な協調関
係により，ユーザの当初の曖昧なアイデアを，文脈を考慮
した対話を通じて適切な訓練データへと変換することを支
援する．
我々は，非専門家ユーザを対象とした評価実験を実施し，

MLタスク設定におけるエージェントの有効性を検証した．
DuetMLと協調機能のないベースライン IMLシステムを
比較する方式を採用し，参加者は割り当てられたシステム
を使用して，所定の手順に従って画像分類モデルを作成し
た．結果として，DuetMLでエージェントと協調した参加
者は，対象タスクにより適合した訓練データを作成できる
ことが示された．参加者は DuetMLをベースラインシス

テムより使いやすいとは感じなかったものの，第三者評価
からは DuetMLがより優れた結果をもたらすと判明した．
また，主観評価では，参加者はエージェントとの対話を認
知的負荷というよりも有益な機能と捉えていた．これらの
知見は，人間と LLMの協調的MLがML開発の民主化に
寄与する可能性を示すだけでなく，ML開発における人間
の主体性と機械知能のバランスをどのように取るべきかに
ついての新たな議論へとつながると期待される．

2. 関連研究
2.1 非専門家向けインタラクティブ機械学習
IML研究の主要な使命は，AI/MLの専門知識を持たな

いユーザが技術的知識なしでMLモデルを開発できるよう
にすることである [3], [4]．例えば，非専門家ユーザが直面
する技術的課題に対応するための IMLガイドラインの作
成 [12]や，二次元平面に埋め込まれたデータをユーザに
提示して効果的なインタラクションを促す可視化アプロー
チ [9], [10]などが研究されてきた．
しかし，ML開発をより身近にする取り組みが進む一方

で，AI/MLリテラシーのないユーザは，自身のニーズを
具体的なタスクとして正確に定式化する初期段階で躓く
ことが多い [11], [13]．従来の IMLアプローチはMLの技
術的側面をより親しみやすくすることに焦点を当ててき



たが，言語ベースのアプローチはユーザ対話を通じてこの
根本的な問題の解決に貢献できる可能性がある．DuetML

は，GUIを通じたユーザとMLLMベースのエージェント
間の相互知識交換を促進することで，この課題に取り組ん
でいる．

2.2 複雑なタスクにおける人間と LLMの対話
HCI分野では，ユーザによるより効率的で効果的な知的作

業実現するため，コンピュータアシスタントや知的エージェ
ントがユーザと協調する文脈が研究されてきた [7], [14]．
近年の LLMの進歩により，ユーザの対話を監視し協調す
る取り組みが，プログラミング支援 [15]や文書作成 [16]，
混合現実 [1]など，様々な応用シナリオで実現されている．
これらの文脈を考慮した支援の進歩を踏まえ，本研究では
MLLMベースのエージェントがユーザの対話プロセスに
介入・協力する新しいパラダイムとして，人間と MLLM

の協調的MLを導入する．エージェントはユーザとの対話
履歴や作成された訓練データを分析することで，ユーザの
思考プロセスを包括的に把握する．これにより，ユーザの
次のアクションを提案し，課題をMLタスクとして定式化
する際の議論相手として機能することが可能となる．

3. DuetML

3.1 システム設計
IMLシステムにおいて非専門家ユーザが直面する課題に

対処するため，MLLMを協調的エージェントとして導入し
た DuetMLを開発した．MLLMは視覚的・言語的に状況
を理解し，ユーザと協働できる特性を持つものの，MLLM

を単独で使用するだけでは軽量なMLモデル開発に適して
いない．そこで，従来の IMLシステムの機能を活かしつ
つ，MLLMをアシスタントとして組み込むことで，ユーザ
の曖昧なアイデアを具体化する支援を行う設計を採用した．
システムの概要を図 1に示す．DuetMLでは，ユーザが

ML開発（教師データの作成（A）やモデルの訓練（B），訓
練済みモデルの推論（C））を進める過程で，MLLMエー
ジェントがチャットインタフェース（D）を通じて支援を
行う．エージェントはユーザの全操作履歴を把握し，適切
な介入方法を判断する．システムは 2 種類のエージェン
トを同時に運用する．ユーザは受動的エージェントに対
して教師データや推論結果についての質問ボタン（Eおよ
び F）で積極的に助言を求めることができ，一方で能動的
エージェントは自動的にユーザが見落としがちな観点につ
いて助言を生成する．能動的エージェントを煩わしいと思
う場合，ユーザはトグルボタンで機能をオフにすることが
できる（G）．
システムの技術的核心は，視覚情報やユーザの操作状態

を含むコンテキストをMLLMに提供する点にある．エー
ジェントは対話履歴や訓練データ画像を含むプロンプト情

報を受け取り，ユーザとの協調的な対話を通じてタスクの
定式化を支援する．図 2に示すように，能動的エージェン
トと受動的エージェントで異なる処理フローを実装し，そ
れぞれの特性に応じた支援を実現している．

3.2 インタラクションフロー
図 1に DuetMLの GUIを示す．インタフェースは開発

領域とチャット領域に分かれている．開発領域では，訓練
データの定義 (A)，モデルの訓練 (B)，性能評価 (C)という
基本的なML開発プロセスを行う．MLLMベースのエー
ジェントはこの一連の作業を監視し，チャット領域を介し
て助言を与えるという形で支援を行う．
ユーザが求めるアドバイスの方法の多様性に対応するた

め，2つの異なるインタラクションパターンを実装した．
1つ目は受動的エージェントであり，ユーザからの明示的
な支援要求に応答する．システム利用開始時，エージェン
トは「どのような AIを作成したいですか？」と質問し，
ユーザはチャット入力 (D)で目標を回答する．この対話を
通じてエージェントはユーザのニーズを把握する．その後
はチャット入力に加え，訓練データ作成 (E)やモデル評価
(F)の箇所には「アシスタントに質問する」ボタンが配置
されており，ユーザは任意のタイミングで受動的エージェ
ントに助言を求めることができる．
自らの理解度を俯瞰的に把握してアドバイスを求めるこ

とができるユーザがいる一方で，ユーザ自身はヘルプを求
めていないもののエージェントが介入した方がより効果的
なML開発につながるケースがある．このための機能が 2

つ目の能動的エージェントであり，ユーザからの要求なし
に定期的にユーザの状態を観測して積極的な助言を行う．
例えば，「『ニンジン』『花』といった具体的なカテゴリ名を
現在定義していますが，『食用植物』『非食用植物』といっ
た広いカテゴリー名の使用を検討してください」といった
助言を行う．ユーザは必要に応じてトグルボタン (G)でこ
の機能をオフにできる．
このように，DuetMLは IMLの基本機能を保持しなが

ら，MLLMベースのエージェントによる協調的支援を実
現している．これにより，非専門家ユーザがMLモデル開
発において直面する課題に対して，より効果的な支援を提
供することが可能となっている．

3.3 実装の詳細
DuetML は，ML モデルアーキテクチャ，Web ベース

インタフェース，MLLM の統合という 3 つの主要コン
ポーネントで構成される．分類モデルは，特徴抽出を行う
MobileNet [8]と推論を行う SVM [2]を組み合わせた構成
を採用した．訓練時には SVMのパラメータのみを更新し，
MobileNetのパラメータは固定している．この設計は，最
新モデルによる高精度な結果ではなく，訓練プロセスの簡
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潔さと効率性を重視したためである．
インタラクティブなML開発を可能にするため，フロント

エンドにHTML・jQuery，バックエンドにPython（Flask）
を用いたWebベースインタフェースを実装した．訓練デー
タは各カテゴリごとの画像ファイルとしてサーバーに送信
され，グリッドレイアウトで表示される．MLLMの統合
はOpenAI API（GPT-4oモデル）*1を通じて実装し，エー
ジェントごとに異なるプロンプトを採用した．図 2のよ
うなデータフローで，受動的エージェントはユーザから
のリクエストに応じてプロンプトを送信する．また，能
動的エージェントは 60秒間隔で定期的にプロンプトを送
信する．リクエストの競合を避けるため，2つの独立した
GPT-4oモデルを同時に稼働させている．それぞれのプロ
ンプトは教師データ，ユーザと受動的エージェントとのこ
れまでの対話履歴，インタラクションログが含まれており，
共通する内容としては「ユーザの状況を鑑みてユーザに思
考を促すようなアドバイスをしてください」という趣旨が
書かれている．

4. ユーザ実験
4.1 実施の概要
DuetMLが非専門家ユーザのMLタスク設定を支援でき

るか，またユーザがシステムをどのように受け止めるかを
検証するため，比較ユーザ実験を実施した．ML/AI経験の
ない 12人の非専門家（平均 34.8歳の女性 8名，男性 4名）
を対象とし，研究者が設定した課題に対してモデルの訓練
データ作成，訓練，評価を行ってもらった．DuetMLとの
比較対象として，エージェント機能を除いた同一のML開
発機能を持つベースラインシステムを実装した．公平な比
較のため，類似した GUIかつ同一のバックエンドを採用
した．
実験は大学の倫理委員会の承認を得て実施し，参加者は

大学のメーリングリストやオンライン掲示板で募集した．
参加者は無作為に DuetMLまたはベースラインシステム
に割り当てられ，15分間の練習期間の後，2つの課題に取

*1 https://openai.com/index/hello-gpt-4o/

り組んだ．1つ目は動物画像*2を用いた自由な分類タスク
（自由タスク），2つ目はさまざまな物体や生き物の画像が
入ったデータセット [5]を用いつつ，物体の使用方法に基
づく分類という具体的な要件を持つタスクであった（要件
タスク）．各課題は最低 10分，最大 15分で実施した．
実験後，DuetMLを利用した参加者にはエージェントに

関する 5段階のリッカート尺度によるアンケートを実施し
た．質問項目は以下に示す通りである．
UQ1 アシスタントからのアドバイスは的確だと感じた，
UQ2 アシスタントからのアドバイスが役に立った
UQ3 アシスタントからのアドバイス機能（= 積極的エー

ジェント）は有益だった
UQ4 チャットで直接質問する機能は有益だった
UQ5 ボタンを押して質問する機能は有益だった
また，要件タスクで参加者が作成した訓練データが要件を
満たすかを客観的に評価するため，ML実務経験者（平均
29.0歳の女性 1名，男性 4名）による第三者評価を行った．
評価者は，EQ1 カテゴリ名の適切性，EQ2 画像の妥当
性，EQ3 両者の内容的な一致，EQ4 カテゴリの網羅性，
EQ5 カテゴリ同士の排他性の観点から，すべての参加者
の訓練データを 5段階のリッカート尺度で評価した．さら
に，全参加者に対して，各タスクにどのような方針で臨み，
システムとインタラクションする中でそれがどのような変
化を受けたかについてインタビューを行った．これについ
ては著者の一人がコーディング含む解析を行った．

4.2 結果
DuetMLを用いた参加者によるリッカート尺度評価の結

果を図 3に示す．参加者はエージェントとのインタラク
ションに関して肯定的な評価を示しており，従来の IMLシ
ステムに対して追加の要素と言えるエージェントを負担と
思わずむしろ有益だと感じていることがわかる．続いて，
第三者評価の結果を図 4に示す．DuetMLを使った参加者
はベースラインを使った参加者に比べ，ラベル名の定義に
おいてより適切な意思決定ができたことがわかる（マン・
*2 https://www.kaggle.com/datasets/iamsouravbanerjee/

animal-image-dataset-90-different-animals
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Fig. 5: Overall trends in questionnaire responses.

the 20 participants who had experienced AI before, 17 commented that they had
studied the basic concept but had no experience in development. One had only
development experience, and the other two had both study and development
experiences.

4.1 Overall Trends

Figure 5a shows the result of the usability questions. In general, participants
gave high scores for the usability of the system. When comparing the items,
UQ2 about whether they could use the samples on the map as training data
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図 4 参加者が作成した教師データに対する第三者評価．

ホイットニーのU検定にて EQ1については p = 0.002，ほ
かは有意差なし）．そのほかの項目についても DuetMLの
グループが勝る形となっており，DuetML が適切な教師
データ作成を促したことがわかる．
インタビューからは，参加者がMLLMベースのエージェ

ントを活用して分類戦略を発展させた 3つの主要なパター
ンが明らかになった．
カテゴリの階層の見直し P5 は自由タスクにおいて「哺

乳類という大きなカテゴリに多くの画像があったた
め，エージェントに更なる分類方法を相談した．陸上，
樹上，水生動物という分類に至り，その妥当性をエー
ジェントと確認しながら進めた」と報告した．

知識の獲得 P10は「知識が不足している際にエージェン
トが役立った．蛇が哺乳類か爬虫類かといった質問が
でき，百科事典のように活用できた」と述べた．

抽象的な分類方法の発見 P7は要件タスクを通じて「エー

ジェントのアドバイスから，詳細な多数のカテゴリに
分けるよりも，『Aと A以外』のような 2分類が効果
的な場合があることに気付いた」と報告した．

これらのインタラクションパターンから，参加者がエー
ジェントと積極的に関わりながら，よりニーズに合った教
師データを構築していったことがわかる．

5. 考察
5.1 ユーザ実験からの知見
第三者評価の結果から，DuetMLを通じた人間とMLLM

の協調が，ユーザのタスク定式化と適切な訓練データ作成
を効果的に支援することが示された．特にカテゴリ名の定
義において DuetMLがベースラインシステムを大きく上
回る成果を示したことから，ユーザが自らの曖昧なニーズ
をMLのタスクとして書き起こす過程においてエージェン
トが効果的に作用したといえる．また，ユーザビリティ評



価からは，MLLMとの対話が追加の負担ではなく，むしろ
価値ある協調者として認識されていることが明らかになっ
た．これは，MLLMが指示的ではなく，ユーザのアイデア
を具体化する対等なパートナーとして機能したためと考え
られる．
インタビューからは，DuetMLを通じた協調が，ユーザ

に独自の気づきをもたらし，自らのニーズに対して適切な
訓練データとは何かを考えるきっかけを与えたことがわか
る．カテゴリの重複や抽象度の適切な設定など，MLタス
クの複雑さについて，ユーザはMLLMとの対話を通じて深
く考察することができた．DuetMLの特徴として，MLLM

エージェントがトップダウンに正解を与えるに留まらな
いという点が挙げられる．ユーザの要求に対してチャット
ボット的に解を提供するだけでなく，ユーザの現状を踏ま
えて返答を使い分けることで，ユーザが真に必要とする介
入が可能となる．

5.2 今後の課題
DuetMLでは画像を参照した協調が実現されているが，

現状は教師データを参照するために用いられるにとどまっ
ており，今後はよりユーザのコンテキストを深く理解する
ような使い方が可能である．画像生成やデータ拡張などの
技術を組み込むことで，エージェントにとってのより深い
ユーザ理解が可能となるだろう．理想的には，IMLに必要
な知識すら必要とせず，単に自然な対話だけでモデルの訓
練と評価が可能なシステムを目指すことができる．
また，現在のシステムはML開発の基本的な手順に限定

されているが，ハイパーパラメータのチューニングやデー
タ拡張，モデルアーキテクチャの修正など，より複雑な操
作もサポートする必要がある．さらに，MLLMの常識的理
解を活用してシステムが望ましいモデルの状態を定義し，
それに基づいてユーザにデータを要求するような教示的ア
プローチも検討に値する．これらの課題をクリアすること
で，ユーザにとって可能な行動が増え，かつ適切なタスク
定義ができる IMLシステムが実現するだろう．

6. おわりに
本研究では，非専門家ユーザと LLMが協調的にML開

発を行うためのフレームワークである DuetMLを提案し
た．ユーザと知的エージェントが協調的にMLに取り組む
という考え方は画像分類のみならずほかのタスクにも適用
可能なものであり，今後の議論の発展が期待される．
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