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Abstract: 本研究では，大規模言語モデル（LLM）にパーソナリティ特性を与えることで，特定
のパーソナリティを持つ対話型人工エージェントの創出を試みた．Big-5尺度の数値を LLMに与え
るプロンプトに組み込むことで，そのパーソナリティ特性を反映した応答を生成できるかを検証す
る．具体的には，特定の数値データを与えられた LLMが Big-5尺度の項目にどのように回答するか
を観察・分析する．結果は，付与する数値を高くするほどTIPI-Jの測定スコアも高くなり，LLM が
付与された数値に応じて性格特性を反映させる能力を持っていることを示した．ただし，付与した数
値の反映しやすさは，特性によって異なることが観察された．

1 はじめに

パーソナリティは人間の行動パターンを決める要因
の一つとして考えられており，人間同士のコミュニケー
ションにおいて重要な役割を果たしている．具体的に
は，パーソナリティは，人間が情報を処理し，感情を
表現し，他者との関係を築く方法に影響を及ぼす．人
間が様々なパーソナリティを持つことは，個人間の独
特な交流や深い感情的結びつきの形成を可能とし，コ
ミュニケーションの質を向上させる．結果的に，コミュ
ニケーションによる満足度が上がる可能性がある．
これは人間と人工エージェントとのコミュニケーショ
ンにも当てはまる．現代の技術発展により，私たちは人
工エージェントと対話する場面も増えてきており，こ
の対話の質を高めることはますます重要になっている．
従来の研究では，コミュニケーションプロセスにおけ
る視覚的特性の利用 [1]や，個人の抱える問題の性質に
応じた励ます発話の調整 [2]など，特定の側面に焦点を
当てた研究がなされている．
しかしながら，個人固有の属性―性格，価値観，な
ど―を包括的に反映することの難しさが課題として指
摘されている [2]．本研究では，チャットボットなどの
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対話型人工エージェントに，人間のようなパーソナリ
ティを与えることができるかを検討することで，この
課題に取り組む．
近年，対話型人工エージェントを実現する技術として，
大規模言語モデル (Learge Language Model: LLM)が
世界的に注目を集めている．LLMにおいても，人間と
のコミュニケーションにおけるパーソナリティの重要
性は無視できない．現在の LLMは，多様なテキスト生
成タスクにおいて優れた性能を示している [3]が，ユー
ザーとのインタラクションにおいてパーソナリティを
反映させた応答が十分にできるかは定かではない．
LLMにパーソナリティ与える研究として，Serapio-

Garćıaら [4]は，Big-5パーソナリティを活用した検証
を行っている．ここでは，自然言語を用いてパーソナ
リティを形成させることが試みられている．一方，も
し LLMにパーソナリティを数値として付与すること
ができるならば，パーソナリティに関するより定量的
な議論を行うことができるだけでなく, 大規模言語モデ
ルをモジュールとして様々なアーキテクチャと組み合
わせる方法論 [5, 6]の応用も広がる. しかし，数値化さ
れたパーソナリティ特性を割り当てることが可能かの
検証を試みた研究は著者らの知る限り存在ない．
本研究では，LLMへ組み込むパーソナリティ特性を
数値として付与する．その際に，Big-5パーソナリティ特
性の得点を付与する数値として採用する．Big-5とは人
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間のパーソナリティを 5つの因子に分けて考える方法で
ある．日本語版Ten Item Personality Inventory(TIPI-

J)は Big-5モデルに基づいたパーソナリティ特性を簡
易的に測定する尺度であり，本研究では，TIPI-Jで得
られうる数値から事前に定めたパーソナリティ特性の
数値データを LLMに入力し，その LLMに TIPI-J尺
度に回答させ，その結果を出力させる．これらの値を
比較することで，数値データに基づいたパーソナリティ
付与が実現可能かを検証する．このプロセスを通じて，
LLMが人間らしいコミュニケーションを実現するため
に必要とするパーソナリティ特性を，いかに正確に反
映できるかを確かめる．

2 背景

2.1 大規模言語モデルのコミュニケーション
能力の現状と課題

近年の LLMの開発と応用は，人工知能 (AI)分野に
おける注目すべきトピックの 1つである．これらのモ
デルは，膨大なテキストデータの学習を通じて人間の
言語を理解し自然な応答テキストを生成する能力を持
つように設計されている．これにより，翻訳，要約，質
問応答，チャットボットといった多様なアプリケーショ
ンが可能になり，教育，エンターテイメント，プログ
ラミングの補助など，幅広い領域での応用が期待され
ている．さらに，与えられたコンテキストに基づく応
答生成能力により，LLMは人間とのインタラクション
においても重要な役割を果たすようになっている．
しかしながら，LLMには未解決の課題も多く存在す
る．現状の LLMは，人間関係の把握や複雑な状況把握
についてはあまり高い精度を発揮できない [7]．また，
LLMが提供する情報がしばしば誤っていたり，発話内
容が一貫しないことがあるという問題もある [3]．それ
により，ユーザーの混乱を招くだけでなく，LLMの信
頼性に対する疑念も引き起こしている．

2.1.1 心理学における Big-5パーソナリティおよび
その測定方法としての TIPI-Jの活用

Big-5 とは，パーソナリティ特性を 5つの主要な因
子で表すものであり，個人の行動，嗜好，感情反応の
違いを理解するための心理学における基礎的な枠組み
として広く受け入れられている．5つの因子を表 1に
示す.

TIPI-J[8]は，短縮型パーソナリティの質問紙である．
10個の質問項目で，外向性，協調性，勤勉性，神経症
傾向，開放性の 5つの主要な性格因子を簡易的に測定
する．各パーソナリティ特性について肯定的および否

表 1: Big-5モデルの 5つの因子

性格特性

外向性 社交性，活動的であること，積極
性などを示す．外向的な人は，人
との交流を好み，エネルギッシュ
で楽観的な傾向がある．

協調性 他人に対する共感や友好性を示す．
協調性が高い人は，他人との調和
を重んじ，協力的である．

誠実性 計画性，責任感，自己規律などを
示す．誠実性が高い人は，組織的
で信頼性があり，仕事や目標達成
に真剣に取り組む．

神経症傾向 感情の安定性とストレス耐性の度
合いを示す．神経症傾向が高い人
は，ストレスや不安を感じやすく，
感情的に不安定になりやすい．

開放性 新しい経験への開放性，創造性，
好奇心などを示す．開放性が高い
人は，新しいアイデアや活動に対
して好奇心が強く，創造的である
傾向がある．

定的な表現の両方を含む 2つの質問で構成されている．
自身が各項目にどの程度当てはまるかを 7点リッカー
ト尺度で評価する．各パーソナリティ特性について，肯
定的な質問の得点と否定的な質問（逆転項目）の得点
を 8から引いたものを平均することで，その特性を数
値で表すことができる．つまり，TIPI-Jにおいて，各
パーソナリティ特性は 1から 7の範囲の値をとる．こ
の数値は，特定のパーソナリティ特性をどの程度強く
持ち合わせているかを示している．

2.2 LLMにパーソナリティを与える
既存研究

LLMにパーソナリティ与える研究として，Serapio-

Garćıaら [4]は，プロンプティングに基づくシミュレー
ションを通じて，LLMのパーソナリティを独自の手法
で評価している．
彼らの研究では，Big-5特性を分類するために IPIP-

NEOと BFIの 2つの尺度を使用してパーソナリティ
を測定した．それによって，LLMのシミュレートされ
たパーソナリティの信頼性を定量的に評価することが
可能となった．結果として，LLMは設定に基づくパー
ソナリティを再現できたことを報告している．Serapio-
Garćıaらの研究 [4]の特徴として，LLMに対して性格



特性を自然言語で記述したプロンプトで与えていたこ
とが挙げられる．

3 数値データによるTIPI-Jの
パーソナリティ特性を付与

3.1 実験方法

本実験では，パーソナリティ特性を数値データとし
て LLMに与えることで，その LLMがパーソナリティ
を反映した応答ができるかどうかを調べる．

3.1.1 実験における大規模言語モデルの選定

本研究では，LLMとしてOpenAI社の提供するAPI

であるGPT-4 Turboを採用する．この選定は，GPT-4

Turboがその前身であるモデルに比べて，コミュニケー
ションの自然さと応答の適切性を大幅に向上させてい
るためである．GPT-4 Turboは，先進的な自然言語処
理技術を駆使し，大量のテキストデータから学習を行っ
た結果，人間らしいテキストを生成する能力が特に強
化されたモデルである．また，GPT-4 Turboは，以前
のモデルよりも幅広い知識と，文脈に敏感な応答能力
を備えていることが特徴である．

3.1.2 数値データの用意

パーソナリティ特性の項目 (外向性・協調性・勤勉性・
神経症傾向・開放性)について，LLMに与える数値を
用意する．具体的には数値 2(低)，4(中)，6(高)の全組
み合わせを用いる．すなわち全体で 35 = 243通りの異
なるパーソナリティプロファイルを生成する．

3.1.3 LLMへの数値付与と
TIPI-J診断テストの実施

本実験では，Pythonで実装した実験実施プログラム
を利用する．プログラムから読み込んだ 243件のパー
ソナリティプロファイルの数値データを 1件ずつ取り
出し，OpenAI社が提供する APIを利用して，以下に
示すプロンプトとともに LLMに入力した．

� �
これはBIG5の5項目のパーソナリティ
の数値です．
これらの数値は 1から 7のスケールで，
低いほどその特性が低いこと，高いほ
どその特性が高いことを意味します．
あなたは付与された数値を基にパーソ
ナリティを持ち合わせる設定です．� �

次に，日本語版 TIPI-Jの質問項目 [8]と併せて以下プ
ロンプトを与える．� �

今与えられた質問を，あなたの設定に
基づいて [1:全く違うと思う 2:おおよ
そ違うと思う 3:少し違うと思う 4:ど
ちらでもない 5:少しそう思う 6:まあま
あそう思う 7:強くそう思う]から，最
も近いと思う番号を選んでください．
それぞれの質問に対して，「質問番号,

あなたの回答番号」の形式で答えてく
ださい．
例えば，「1,3」と答えることになりま
す．私が指示した内容以外は出力して
はいけません．それでは，質問に対す
るあなたの回答をお願いします．� �

なおこれらのプロンプトは，LLMに与えるプロンプト
として一般に適切と思われるように作成した．

3.2 結果

各パーソナリティ特性の測定結果を図 1に示す．
全てのパーソナリティ特性において，数値 6を付与
した場合の中央値と平均値が最も高く，数値 2を付与
した場合は最も低いことが読み取れる．特に数値 2，数
値 4を付与した場合，中央値は各特性で付与値よりも
スコアの方が高くなっている．数値 6を付与した場合
の中央値は協調性以外全て 6である．
四分位範囲 (第 1四分位数から第 3四分位数までの
範囲)は特性によって異なり，特に数値 2を付与した外
向性，勤勉性，神経症傾向のスコアが広範囲に分布し
ていることが観察される．協調性については，付与値
ごとの中央値の差が小さい．全付与値の四分位範囲で
重なる部分が存在し，数値 2の中央値は 4，数値 6の
中央値は 5.5である．一方で，開放性と勤勉性の四分
位範囲は全て重なりを持たず，特に開放性は範囲が小
さくスコアの振れ幅が小さいことが分かる．数値 6を
付与した場合のばらつきは協調性以外では他の数値を



外向性 協調性 勤勉性 神経症傾向 開放性
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8 付与値2 付与値4 付与値6

図 1: TIPI-J測定結果の付与値ごとのばらつき

ひげの上端から下端までを 4つの区間に区切られていて，そ
れぞれの区間が全体の 1/4のデータを収容している．箱中の
線は中央値，箱中の×印は平均値を示している．ひげの外側
にプロットされた点は外れ値を示しており，「第 3四分位数＋
四分位範囲 × 1.5」以上のデータ，「第 1四分位数－四分位範
囲 × 1.5」以下のデータと定義する．

付与した場合よりも小さい．前述の通りこれらは中央
値が設定した値と同じ 6であることも踏まえると，正
確に値が反映されているといえる．
また，いくつかのパーソナリティ特性において外れ
値が観察されており，これは LLM が時々付与値とは
離れたスコアの反応を示す可能性があることを示して
いる．

4 考察

本研究により得られた結果は，LLM にパーソナリ
ティ特性の数値を付与することが，TIPI-J尺度の質問
に対する LLMの回答に影響を及ぼすことを示唆して
いる．各パーソナリティ特性に付与した数値が高いほ
ど，LLMの TIPI-Jの質問項目への回答から算出され
る各特性のスコアが高くなる傾向が観察された．これ
は，LLMが付与された数値を基にして一貫したパーソ
ナリティ特性を表出できる能力を有していることを示
しており，パーソナリティの数値付与が有効であると
考えられる．
しかしながら，特に数値 2，数値 4を付与した場合，
ほとんどのパーソナリティ特性で付与値よりもスコア
の方が高くなっている，つまり回答が上振れする傾向
があり,低い数値の特性を強調するのは困難かもしれな
い．一方で，数値 6を付与した場合，協調性以外の全
パーソナリティ特性の中央値が 6であったことから特
性の高い傾向は反映しやすいと考えられる．また，協調
性の全付与値の四分位範囲で重なる部分が存在し，付
与値ごとのスコアの差が比較的小さいことから，本研
究で行った数値の付与によって LLMに協調性を反映
させるのは難しい可能性がある．

本研究では，LLMに数値を用いたパーソナリティ特
性を付与し，その LLMの TIPI-Jへの回答を測定をし
た．これはパーソナリティ特性数値の付与が，質問の
回答に反映されるかを検証するものであった．本研究
では，その有効性はある程度確認された．LLMがユー
ザーとのインタラクションをする際に，LLMが数値に
よるパーソナリティ特性を保持することで，それを反映
したテキストの生成ができるかどうかについては，さ
らに検証する必要がある．また，LLMと人間とのより
自然なインタラクションを実現するためには，パーソ
ナリティ特性のより洗練された数値付与や，パーソナ
リティ特性をより正確に反映させるための追加的なパ
ラメータやアルゴリズムの開発が求められる．これら
の取り組みは，LLMが人間のパーソナリティの多様性
をより再現できる存在になるための基盤を築くことに
貢献すると期待できる．

5 おわりに

本研究では，LLM に対する数値によるパーソナリ
ティ特性の付与が，その LLMの TIPI-Jへの回答結果
にどのように影響を与えるかを検証した．実験結果は，
LLMが与えられた数値に基づいてパーソナリティ特性
をある程度反映した出力ができることを示したが，完
全ではないことも明らかになった．この研究は，人間
のパーソナリティの複雑さを模倣する LLMの可能性
を示す出発点となる．LLMの応用範囲を拡大し，より
人間らしいインタラクションを実現するための研究は，
今後も継続される必要がある．今後の研究では，文脈へ
の敏感さ，パーソナリティ特性数値付与によるテキス
ト生成への影響，LLMをモジュールとして様々なアー
キテクチャとの組み合わせなどを検証する必要がある
だろう．本研究の知見は，人間と LLMのコミュニケー
ションの質を向上させるシステム開発に貢献すると考
えている．
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