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Abstract: 大規模言語モデル（LLM）が特定のパーソナリティを反映したふるまいができるかを
検討した．具体的には，Big-5尺度の数値を LLM に与え，その特性に基づいた会話テキストを生成
させた．そして人間の評価者が，そのテキストから LLMのパーソナリティを推定した．その結果，
各パーソナリティ特性について，ある程度はその高低を反映したテキストを生成できることが示唆さ
れた．特に，外向性については，生成テキストからその高低が相手に伝わりやすい．

1 はじめに

人間は個人ごとに異なるパーソナリティを有してお
り，人間同士のコミュニケーションは個人のパーソナリ
ティ特性に深く影響される．例えば，外向性の高い個
人はより積極的に社交的な場に参加し，開放的な態度
で新しいアイデアに反応する傾向がある．一方で，神
経症傾向が強い個人は，ストレスを受けやすく，対人
関係において消極的な反応を示すことが多い．
人間同士のコミュニケーションだけでなく，デジタ
ルコミュニケーション，特に人工知能を活用したコミュ
ニケーション（例えば，人間と対話型エージェントとの
コミュニケーション）においてもパーソナリティは重
要だと考えられる．デジタルコミュニケーションにお
いて，これらのモデルに基づいた対話型エージェント
が提供するレスポンスの自然さや人間らしさは，ユー
ザー体験の質に影響する．それゆえ，人間のような振
る舞いに近づけることを目的として，対話型エージェ
ントにパーソナリティ特性を付与する試みが増えてい
る [1, 2]．
近年，大規模言語モデル (Large Language Model,

LLM)の発展が著しい．LLMは，膨大なテキストデー
タの学習を通じて，自然で人間らしい対話を生成し，提
供できるよう設計されており [3]，チャットボットなど
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の対話型エージェントにおいても重要な役割を果たし
ている．そのため，LLMにパーソナリティを付与する
研究も行われている．例えば，Cheng Liら [4]はシミュ
レートされたダイアログを含むアニメキャラクターを
カバーするデータセット ChatHaruhiを構築し，特定の
キャラクターの模倣を試みている．また Serapio-Garćıa

ら [5]は，Big-5パーソナリティを活用し自然言語を用
いてパーソナリティを形成させることを試みている．た
だし，これらの研究ではパーソナリティ特性を自然言
語を用いて表現し，その情報を LLMに付与していた
ため，与えた特性と表出される特性の関係性を定量的
に評価することが難しかった．パーソナリティ特性を
測定する際，特性の高低を数値を用いて表現すること
が多い [6]．それを考慮すると，LLMにパーソナリティ
を数値で付与することも現実的だと考えられる．この
方法によって，LLMのパーソナリティについての入出
力の関係を定量的に分析可能になる．
これに関して，筆者ら [7]は，LLMに数値化したパー
ソナリティ特性（Big-5 パーソナリティ特性）を付与
し，その LLMにBig-5を簡易的に計測する尺度である
TIPI-J（日本語版Ten Item Personality Inventory）[8]
の質問に回答させた．LLMに付与したパーソナリティ
特性の数値と LLMの回答に基づくパーソナリティ特
性の数値を比較することで，LLMが自身のパーソナリ
ティ特性を評価できるかを定量的に検討した．その結
果，LLMは付与したパーソナリティ特性の値をある程
度反映した回答をできることが示された．つまり，全
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体的な傾向として，低い付与値の場合はTIPI-Jの回答
結果も低くなり，高い付与値の場合は回答結果も高かっ
た．ただし，協調性は付与値による回答の差が出にく
かったり，全体的に低い数値を付与した際の回答結果
が上振れする傾向などが確認できた．
この研究 [7]では，LLMに自身のパーソナリティを
評価させた．つまり自己評価についての検討である．一
方で，コミュニケーションにおけるパーソナリティを
考える際には，自覚している自身のパーソナリティだ
けでなく，自身が推測したコミュニケーション相手の
パーソナリティも考慮に入れることが重要である．こ
れは人工知能エージェントとのコミュニケーションに
おいても同様である．人間同士のコミュニケーション
においては，通常は，相手の行動に基づき相手のパー
ソナリティ特性を推測するだろう．そこで本研究では，
パーソナリティ特性の数値を付与した LLMにテキスト
を生成させ，人間がそのテキストを読んで，その LLM

に対してどのようなパーソナリティを評価するかを集
計し分析する．これにより，LLMがパーソナリティを
反映したテキストを生成できるかを検討する．LLMに
個性を持たせ，それをユーザーが理解できれば，LLM

と人間のコミュニケーションが均一的なものではなく
より豊かになると期待できる．

2 関連研究

2.1 大規模言語モデル（LLM）

大規模言語モデル（LLM）は，膨大なテキストデー
タの学習を通じて複数の言語データを分析し，理解す
ることで，自然言語の処理と応答生成における優れた
パフォーマンスを発揮している．そして，LLMは与え
られた文脈に基づいて適切な応答を生成することで，人
間とのインタラクションにおいても役立てられている．
しかし，これらのモデルはまだ完全ではなく，特に複
雑な人間関係や詳細な状況判断の精度 [11]には限界が
ある．また，Hallucinationと呼ばれる情報の誤伝達や
発話の一貫性の欠如は未だ問題 [12]であり，活用方法
次第ではユーザーに混乱を引き起こすことがあり，こ
れが LLMの信頼性への疑問を招くこともある．また，
LLMが生成するテキストには，しばしば個性や人間ら
しさが欠けているという課題が指摘されている．

2.2 心理学におけるBig-5パーソナリティ

Big-5理論とは，パーソナリティ特性を 5つの基本的
な因子で説明しようとする心理学の理論のことで，個
人の特性の理解を可能とし，多くの心理学的研究で認
められている．5つの因子を表 1に示す.

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．

協調性 他人に対する共感や友好性を示す．
誠実性 計画性，責任感，自己規律などを

示す．
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．
開放性 新しい経験への開放性，創造性，

好奇心などを示す．

TIPI-J[8]は短縮形のパーソナリティ評価尺度であり，
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ものである．こ
の質問紙は，各パーソナリティ特性に関連する肯定的・
否定的な質問項目が 1つずつ，合計 2項目で構成され
ている（5つのパーソナリティ特性× 2項目＝ 10項目
の質問）．回答者は自らが各項目にどれほど該当する
かを 7段階のリッカート尺度で評価する．個々の性格
特性の得点は，肯定的な質問の得点と 8から否定的な
質問（逆転項目）の得点を引いた数値の平均として算
出される．TIPI-Jでは各特性が 1から 7の範囲で数値
化され，その人の各パーソナリティ特性の強さを示す．

2.3 LLMのパーソナリティ

近年，LLMにパーソナリティを付与する研究が行わ
れている. Cheng Liら [4]は，キャラクターの人格を再
現するために必要なノウハウや知見，アーキテクチャ
を独自の対話データセットをもとに擬似的な対話デー
タを生成して学習することで，さまざまな仮想キャラ
クターとしてダイアログをロールプレイできるシステ
ム構築を試みている．言語モデルの文脈学習能力と大
規模モデルの成長を活用して，適切なシステムプロン
プトと各キャラクターが登場する代表的なシーンの例
文を提供することで，特有の会話スタイルを模倣でき
る可能性が報告された．
Serapio-Garćıaら [5]は，パーソナリティ特性を自然
言語で表現して LLMに付与する試みをしている．測定
には Big-5パーソナリティ特性を分類するための 2種
類の心理測定法（IPIP-NEO[9] と BFI[10]）を用いて
いる．そして，LLMが任意のパーソナリティを再現・
制御することが可能であると報告している．



3 実験

3.1 実験方法

本研究の目的は，LLMに Big-5パーソナリティ特性
を数値で付与することで，その LLMがそのパーソナ
リティ特性を反映したテキストを生成できるかを検討
することである．そのため，実験では，LLMに Big-5

特性を表す数値を割り当て，それぞれのモデルに対話
テキストを生成させた．実験参加者は，そのテキスト
の内容から LLMのパーソナリティについて評価した．
もし LLMが付与されたパーソナリティ特性を適切に反
映したテキストを生成できるならば，人間がそのテキ
ストに基づいて LLMに付与されたパーソナリティを
推測できると予想される．

3.1.1 実験参加者の選定

実験参加者は CroudWorksにて募集した母国語が日
本語である 20～70歳代の男女 355人である．各参加者
は，自身のパソコンなどを用いて質問に回答した．実験
で用いた質問項目の中にダミーの質問文を挿入し，質
問を読まずに回答していると思われる参加者 20人を分
析対象外とした．その結果，335人 (男性 184人,女性
151人)が分析対象となった．

3.1.2 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，
GPT-4Turboを使用した．これは，以前の研究 [7]で
使用したモデルと同一である.

3.1.3 パーソナリティ特性の数値データの用意とその
付与方法

パーソナリティ特性（外向性，協調性，勤勉性，神経
症傾向，開放性）に関して，LLMに付与する数値デー
タを設定する．具体的には，各特性に対して，数値 2

（低），4（中），6（高）のいずれかを割り当て，合計で
243通りの異なるパーソナリティプロファイルを用意す
る．これらを Pythonで開発された実験用プログラム
で作成したパーソナリティプロファイルを LLMに付与
する．具体的には，243件のパーソナリティプロファイ
ルに含まれる数値データを順に読み込み，OpenAI社
提供の API経由で LLMへと付与する．

3.1.4 評価用テキストデータ

用意された数値データを LLMに付与し，その特性に
沿った文章を生成する作業を行った．生成される文章
は，人間からの質問「私と友達になりたい？」および
「もしも人間だったらあなたは何をすると思う？」に対
する応答である．これら二つの会話を一つのシナリオ
としてまとめ，合計 243件のシナリオを作成した．パー
ソナリティ付与時に用いたプロンプトを以下に示す．� �

会話終了まで，あなたは外向性,協調
性,勤勉性,神経症傾向,開放性:｛per-

sonalityfile｝のパーソナリティ設定で
自然に振舞ってください．
ただし数値は 1～7で高いほどその性
質を強く示します．
会話中に「外向性,協調性,勤勉性,神
経症傾向, 開放性」といったワードは
使用してはいけません．� �

ここで｛personalityfile｝には外向性,協調性,勤勉性,

神経症傾向,開放性にあたる数値がカンマ区切りで当て
はめられる．例えば，外向性:2,協調性:4,勤勉性:6,神
経症傾向:2,開放性:4の場合は｛2,4,6,2,4｝となる．

3.1.5 シナリオの評価方法とその集計

各実験参加者は，ランダムに振り分けられた回答フ
ォームにて評価を行った．シナリオをランダムに 9件
ずつ選び，1 つの回答フォームとした．つまり，回答
フォームを全 27個用意した．実験参加者は，提示され
たシナリオを読み，そこから推測される LLMのパー
ソナリティについて，TIPI-Jの質問に回答することで
評価を行った．これを 9件のシナリオについて繰り返
す．その途中，ダミー質問を提示し（すべての項目に
2と回答するように指示した），参加者がテキストをき
ちんと読んでいるかを確認した．
各シナリオに対して 10人程度からの評価を得た．シ
ナリオごとに LLMのパーソナリティ評価値の平均値
を算出し，その LLMが持つパーソナリティの他者評
価値と定義した．



3.2 結果

以下に示すのは LLMが生成したテキストシナリオ
の例である．なお，このテキストを生成した LLMに
付与したパーソナリティ数値は｛6,6,4,2,4｝である．

人 「私と友達になりたい？」
AI 「もちろん！友達になれることはすごくいいこ

とだと思うし，新しい人と繋がるのは楽しい
ね．君についてもっと知りたいな．趣味とか，
興味があることについて教えてくれるかい？」

人 「もしも人間だったらあなたは何をすると思
う？」

AI 「人間だったらね，社交的な活動を楽しみたい
な．人々と集まってバーベキューをしたり，ス
ポーツイベントや音楽フェスに行ったりする
のも楽しいだろうね．協力し合えるボランティ
アの活動にも参加したいし，困っている人を
助けることでコミュニティに貢献したいと思
うよ．新しい趣味や興味を持つことも重要だ
と思うから，いろんな本を読んだり，アート
や文化のイベントに参加して，知識を広げた
いな．また，真面目な面もあるので，定期的な
仕事や学びにも集中したい．ただし，心配事
についてはあまり深く考えすぎないようにし
て，ストレスをためないようにしたいね．こ
んな風に，活動的で人とのつながりを大切に
しつつ，バランスの取れた生活を送りたいな．
君は人間としてどんなことをしてみたい？」

各シナリオに対するパーソナリティ評価値を，各パー
ソナリティ特性の付与値ごとに集計した．その結果を
図 1に示す．
外向性については，付与値が低い 2から高い 6に向
かうにつれて評価も高くなる傾向が見られた．
協調性の評価は付与値の違いによる変動が小さく（付
与値 2,4,6の場合の平均値が 4.39, 5.11, 5.16,中央値が
4.42, 5.14, 5.13），特に付与値 4の中央値は付与値 6の
場合を上回っていた．
勤勉性も外向性同様，付与値が増加するにつれて評
価値が高くなる傾向が見られた．しかしその変動は外
向性に比べ小さく，付与値 2,4,6の場合の平均値は 4.45,

5.04, 5.21,中央値は 4.5, 5.09, 5.31,であった．
神経症傾向については，評価値のスコアが全体的に
低く，付与値 2,4,6の場合の平均値は 3.01, 3.67, 3.74,

中央値は 2.97, 3.73, 3.75となった．特に付与値 4と 6

での評価差はほとんどなく，一貫して低く評価される
傾向にあった．
開放性は付与値が増加するにつれて評価値も上昇する
傾向にあり，付与値 2,4,6の場合の平均値は 3.63, 4.71,

5.01,中央値は 3.64, 4.81, 5.09となった．

図 1: 付与値ごとのテキストから読み取れるパーソナ
リティ特性評価．ひげの上端から下端まで 4つの区間
に区切られており，それぞれの区間が外れ値を除く全
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．

4 考察

外向性に関しては，付与値が高くなるにつれて評価
値も高くなる傾向が見られた．これは，LLMが生成す
るテキストの内容に，外向性の高低がある程度適切に
反映されていると解釈できる．特に付与値が 6の場合，
評価値は 6付近に集中（平均値：5.65，中央値：5.74）
しているため，特性が顕著に表れていることが確認さ
れた．
協調性においては，付与値間で評価値の差異が小さ
く，全体的に一定の範囲内 (3～6) で評価されている．
特に付与値 4と 6の間で評価の差が見られないことか
ら，これらの特性が高いことを反映するテキスト表現
が困難であることが考えられる．
勤勉性についても，付与値が高くなるにつれて評価
値が高まる傾向が見られるが，その評価値の差は最大
で 3.11であり，協調性と同様に比較的小さい．つまり
勤勉性もその高低を顕著に示す内容の生成が難しい，ま
たは LLMが勤勉性自体を表現することが困難である
可能性がある．
神経症傾向では，付与値による評価値の差異が小さ
く，全体的に一定の範囲内 (2～5) で評価されている．
特に付与値 6では付与値 4の場合とほとんど変わりが
ないほど低く評価されている．これは，GPTが人に前
向きな応答をするように訓練されている可能性があり，
神経症傾向が高い人間の特徴を表現しにくかったのか
もしれない．また他の特性と同様にテキスト生成にお
いてこの特性を表現することが困難である可能性も否
定できない．
開放性に関しては外向性と同様に，付与値が高くな
るにつれて評価が高くなる傾向が表れていることから，
付与した数値をある程度反映した文章生成ができてい



ると考えられる．特に付与値が 6の場合，評価値は 5

付近に集中（平均値：5.01，中央値：5.09）していたた
め，付与値と評価値の関係性から逆算すれば任意の特
性を表現したテキスト生成が可能になるかもしれない．
本研究では，LLMにパーソナリティ特性を TIPI-J

尺度に基づく数値で付与し，生成されたテキストの内
容がこれらの数値にどのように影響されるかを調査し
た．特に外向性と開放性においては，数値が高くなるに
つれて評価も高まる傾向が見られ，これらの特性がテ
キスト生成に影響を与えやすいことが確認された．こ
れは，LLMをベースとした対話エージェントと人間と
のコミュニケーションにおいて，エージェントに外向
性や開放性の高低という個性を持たせ，それを人間に
も伝達可能であることを示唆しており，コミュニケー
ション体験の質の向上につながる知見だと言える．一
方で，協調性，神経症傾向，そして勤勉性については，
数値間での評価差が小さかったため，これらの特性を
LLMのテキスト生成に反映させるのは難しいと考えら
れる．これは，LLMが人間の複雑なパーソナリティ特
性を模倣する上での限界点を浮き彫りにしている．こ
の限界点の原因を詳細に検討し，これらの特性をより
正確に反映させるための追加的なアルゴリズムの開発
が必要である．

5 おわりに

本研究では，大規模言語モデル（LLM）に対して数
値化されたパーソナリティ特性を付与し，それが LLM

のテキスト生成の内容に反映されるかを検討した．実
験の結果，LLMが付与されたパーソナリティ特性をあ
る程度反映したテキストを生成できることが確認され
た．しかしながら全ての特性が適切に表現されるわけ
ではなかった．外向性や開放性は LLMが生成したテ
キストに反映されやすく，協調性や勤勉性，神経症傾
向は反映されにくいことが明らかになった．
この研究は，LLMが人間のパーソナリティを模倣す
る能力の可能性を示しつつ，単純なパーソナリティの
付与では限界があることを確認した．今後の研究では，
これらの特性をより正確に表現するための方法論の開
発，異なるアーキテクチャとの組み合わせによる潜在
能力の探求，および文脈への敏感さを高める技術の進
展が必要である．
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