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Abstract: 本研究では，対話を行うバーチャルエージェントにおいて，自然言語モデルを活用し

た発話がユーザー体験の向上に与える影響について検討する．大学内施設の案内を行うバーチ

ャルエージェントを開発し，案内を受けるタスクを設定した．自然言語モデルから生成された文

章を用いて案内を行う条件と，予め用意された文章を読み上げることにより案内を行う条件を

用意し，アンケートを実施した．分析から，LLM を用いたエージェントは技術的態度，適応性，

順応性の点で優れていると評価された． 
 

1 序論 

 人工知能技術の進歩により，人とインタラクショ

ンを行うエージェントシステムの開発が加速してお

り，その応用範囲が広がりつつある．特に大規模言

語モデル（以下，LLM）は，ユーザとの対話を効果

的に行う手段として注目されている．これに伴い，

自然言語を発話することによりインタラクションを

行うエージェントシステム（以下，対話エージェン

ト）が，顧客サービスや教育・医療分野など広く開

発されている[1–3]．また応用先として例えばデジタ

ルゲームにも LLM を利用する動きがある[4, 5]．従

来においても対話エージェントは研究されており，

その有効性が検証されている一方で，これらは LLM
を使用しないため，対話エージェントによる返答が，

制作者が予め用意した定型文になる点，制作者が想

定していない対話に対応できない点の問題が挙げら

れる．これにより，ユーザがサービスとして対話エ

ージェントを利用した際に感じる印象（以下，ユー

ザ体験）の向上が難しい課題がある．この課題を解

決するために，LLM へ事前知識を膨大に与えること

や対話エージェント以外の代替手段の構築が考えら

れるが，実際に制作する際にこのような手段をとる

ことは時間的制約等から困難である場合が多い． 
 本研究は，簡易的に事前知識を与えた LLM を用

いた対話エージェントが，自然言語の発話によりイ

ンタラクションを行うことがユーザ体験に影響を与

えるかを検証する．具体的には，LLM を使用する条

件と使用しない条件を用意し，大学内のキャンパス

案内を想定したタスクを実施し，それに対するアン

ケートを実施した．その中で，参加者の発話文字数，

質問回数，アンケートを分析し，簡易的な事前知識

を与えた LLM による対話エージェントの効果を明

らかにする． 
 

2 関連研究 

 LLM を用いた対話エージェント研究が行われて

いる一方で，事前に LLM に知識を簡易的に与え，こ

れが十分に人のユーザ体験向上に有効か検証された

例は少ない．Nie ら[6]は，LLM に専門知識を与えら

れていない課題に対処するため，検索エンジンを組

み合わせたシステムを提案している．Nandy ら[7]は，

対話エージェントシステムのインタフェースをリア

ルタイムで生成する方法を提案している．これらの

研究により，ユーザ体験向上の可能性が示唆されて

いる一方で，事前に対話エージェント開発者が準備

する事柄が多く，簡易的な知識提供がユーザ体験向

上に寄与するか研究された例は少ない． 
 

3 開発システム 

 ユーザが LLM を用いた対話エージェントと自然

言語を発話することを用いて会話を行うことを実現
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する．また開発する対話エージェントを，コンピュ

ータの画面上で仮想的に動作させることを想定する．

この機能の実現のために，新たに画面上で動作可能

な対話エージェントを作成した．概要を図 1に示す． 
 システムはマイク入力を受け付けるPythonプログ
ラムを経由し，ユーザからの発話を OpenAI 社によ

り提供される音声認識ライブラリである Whisper に
送る．Whisper によりユーザの発話内容から文字起

こしする．この文字列は Python により構築された基

幹サーバに送られ，サーバは音声から認識された文

字起こしからプロンプトを作成し，LLM へ送る．な

お使用する LLM は，事前実験により応答速度と生

成内容が高く評価された Meta社による Llama-3.1 を

使用する．本モデルは API によりクラウドサービス

として利用可能である．対話エージェントは画面上

で動作させることを想定するため，3D モデルの制御

を得意とする Unity を使用する．さらに，対話エー

ジェントによるユーザへの発話のために，

VOICEVOX を使用しテキストを音声ファイルに変

換する．変換されたファイルはUnityで再生するが，

その際に Lip Sync 技術を用いて，対話エージェント

の発話内容と口の動きを同期させる． 
柔軟なタスクへの対応を実現するため，開発した

システムの LLM には簡易的に事前知識教示を行っ

た．教示内容を表 1示す．User は対話の相手である

参加者，Assistant は対話エージェントを示す．予め

想定される質問と回答例を示すことにより，教示内

容に類似する質問と回答を行うことができ，参加者

へ柔軟な対応が可能になる．LLM を使用しない条件

においては，事前教示内容を変化させず一定で発話

する． 
 

4 実験 

4.1 実験方法 

 LLM を用いた対話エージェントを用いて，大学内

に設置された対話エージェントから大学キャンパス

案内を受ける場面を想定したタスクを設定した．参

加者は実験実施者から，対話エージェントに対して

大学に関する質問とそれ以外の任意の質問を行うよ

う指示される． 
 実験参加者からの発話内容により発話内容を変化

させる対話エージェント(以下「LLM あり条件」)と，

予め実験者が用意した音声ファイルを発話する対話

エージェント(以下「LLM なし条件」)の 2 条件を用

 
図 1 システム構成図 
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表 2 アンケート項目 

 

表 1 事前教示内容の具体例 

 

User Assistant

⼤学の⾷堂はどこですか？
⼤学の⾷堂は4号館の2階と5号館
の3階にあるよ。

図書館はどこですか？ 10号館の3階にあるよ。

コンビニはありますか？
3号館の2階にセブンイレブンが
あるよ。

おすすめの休憩場所は？
休むなら10号館3階の広場がおす
すめだよ。

眺めの良いスポットは？
10号館の屋上は街が⾒渡せる良
いスポットだよ。



意して実験を行った．LLM あり条件は事前に簡易的

な教示を行った LLM を用いて発話内容を確定させ

る．LLM なし条件は，事前に実験者が用意した音声

ファイルを再生するのみとし，LLM を一切使用しな

い条件である．参加者が実験者の想定しない質問を

行った場合「その質問にはお答えできません」と回

答する． 
 実験の参加者は，専修大学に在籍する 15名の学生

である．各参加者には，LLM あり条件と LLM なし

条件の両方を経験してもらい，それぞれの経験後に

アンケートに回答してもらった．カウンターバラン

スを考慮するため，参加者により実施条件の順序を

入れ替えた． 
 

4.2 仮説 
 事前に簡易的な知識を教示した LLM を用いるこ

とにより，参加者の質問へ柔軟な対応が可能になる

ことが考えられる．これにより参加者は対話エージ

ェントに興味を示し，好意的な印象を抱く可能性が

ある．また興味を示すことにより，対話エージェン

トの使用可数が増加する可能性がある．よって本研

究では以下の仮説を設定し検証した． 
H1. LLM あり条件においてユーザ体験が向上す

る 
H2. LLM あり条件において対話エージェントの

使用頻度が増加する 
 

4.3 評価項目 

 設定した仮説を検証するため，本研究ではユーザ

体験としてアンケート，ユーザの対話エージェント

使用頻度として会話文字数，質問回数を条件間で比

較する．アンケート項目は Heerink ら[8]の項目を一

部抜粋し使用する．参加者は 16 項目の質問に対し

て，5 段階(1: 全くそう思わない〜5:とてもそう思う)
により評価する．実際に使用したアンケート項目を

表 2 に示す．本アンケートにより，技術的態度，適

応性，楽しさ，有用性，信頼性の 5 つを評価可能で

ある(Q1~Q3: 技術的態度，Q4~Q6: 適応性，Q7~Q11: 
楽しさ，Q12~14: 有用性，Q15~16: 信頼性)． 
 

5 分析結果 

 アンケートについて条件間で比較を行うため，

Wilcoxon の符号順位和検定を行い，Bonferroni 法に

より p値を補正した．結果を表 3 と図 2 に示し，以

下より平均値を Mean，標準誤差を SE と示す． 
 分析の結果，技術的態度において，LLM あり条件

のほうが有意に高く評価された（LLM あり条件：

Mean = 4.22, SE = 0.09, LLM なし条件：Mean = 3.64, 
SE = 0.14, p < .05)．また，適応性において，LLM あ

り条件のほうが有意に高く評価された(LLM あり条

件：Mean = 3.73, SE = 0.13, LLM なし条件：Mean = 
3.18, SE = 0.14, p < .05)．楽しさにおいて，LLM あり

条件のほうが有意に高く評価された（LLM あり条

件：Mean = 4.21, SE = 0.08, LLM なし条件：Mean = 
3.32, SE = 0.12, p < .001)．さらに，有用性において，

LLM あり条件のほうが有意に高く評価された(LLM
あり条件：Mean = 3.78, SE = 0.11, LLM なし条件：

表 3 アンケート項目の比較 
( * は p < .05, ** は p < .01,  

*** は p < .001 を示す) 

 
 

表 4 発話文字数・質問回数の比較 

 

 

図 2 アンケートの分析結果（エラーバーは

Mean±SE を示し，* は p < .05, ** は p < .01,  
*** は p < .001 を示す） 

*
* **

***



Mean = 3.24, SE = 0.11, p < .01)． 
 参加者が実験中に発話した文字数と質問回数につ

いて条件間で比較を行うため，Wilcoxon の符号順位

和検定を行った．結果を表 4 に示す．分析の結果，

発話文字数において有意な差は認められなかった

(LLM あり条件：Mean = 238.64, SE = 53.63, LLM な

し条件：Mean = 206.64, SE = 21.80, p = .734, n.s.)．質

問回数において条件間で有意差が見られなかった

(LLM あり条件：Mean = 15.36, SE = 2.30, LLM なし

条件：Mean = 14.43, SE = 1.54, p = .954, n.s.)． 
 

6 考察 

 技術的態度，適応性，楽しさ，有用性において LLM
あり条件のほうが高く評価された．実験中の記録を

確認したところ，LLM あり条件において，参加者に

よる質問意図に合致する回答を発話できた場面が多

く行うことができていた．また，LLM あり条件の方

が，発話する回答内容の情報量が多い場面が存在し

た．LLM あり条件において，生成された予測不能な

回答を参加者が楽しんでいる様子が見られたことか

ら，参加者が返答を予測できないという点が楽しさ

に寄与したと考察する．参加者が求める回答以上の

内容を含め発話できたことが有効に作用したと考え

られる． 
 一方で，信頼性に関する評価に有意差が見られな

かった．生成内容の記録を確認したところ，LLM が

誤った情報を含む内容を生成する場合があることが

確認された．開発した対話エージェントは簡易的な

事前教示を行っているが，これでは不十分な可能性

がある．以上より H1 は一部支持された． 
 文字数，質問回数には有意差が見られなかった．

実験の設計上，2 条件において同程度の質問を行う

べきであるという無意識的なバイアスを参加者に与

えた可能性がある．実際に実験後のインタビューに

おいて，「もっと話してみたい」と回答する参加者が

存在した．よって，仮説 H2 は支持されなかったが，

これは実験の設計をもう一度見直す必要があると考

えられる． 
 

7 まとめ 

 本研究では，簡易的に事前知識を与えた LLM を

用いた対話エージェントがユーザ体験に与える影響

を検討した．実験の結果，LLM を用いる条件におい

て，技術的態度，適応性，楽しさ，有用性の点で有

意に高く評価された．LLM により，参加者が求める

質問に対して適切な回答を生成することや，付加情

報を提供できることが，ユーザ体験の向上に寄与し

たと考えられる．一方で，信頼性に関する評価には

有意差が見られず，実験の記録から，LLM が生成す

る内容に誤情報が含まれる場合もあった．信頼性は，

ユーザ体験の向上に必要な要素である．発話文字数

や質問回数に有意差が見られなかった．これらの結

果は，実験設計に関する見直しが求められることを

示している．参加者からのフィードバックでは「も

っと話してみたい」という意見もあり，今後はより

自由度の高いインタラクションが促進できる設計を

検討する．さらに，発話内容の生成にも工夫が必要

である． 
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