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Abstract: 大規模言語モデルの発展により特定の人物を模倣した対話システムの開発が進んでお
り, 模倣元の人物に対する印象をシステムに投影させることができる. しかし, 既知人物を模倣して
いるという情報提示（フレーミング）自体の影響は明らかではない. そこで, 授業支援対話システム
を用いて検証した結果, 授業担当教員と自身の関係性を高く評価した学生において, 専門家よりも授
業担当教員としてフレーミングされたシステムへの関係性の印象評価が有意に上昇した.

1 はじめに

近年, 大規模言語モデルの発展に伴い, ユーザにとっ
て既知である人物（既知人物）を模倣した対話システ
ムの開発が現実的なものとなってきた [24]. 既知人物
の発話内容を模倣することで, ユーザは対話システムに
対して模倣元となった人物に対する印象やその人物と
の間に存在する関係性を対話システムに投影すること
が可能になる [4].

一方で, 対話システムに対する印象を変化させる要
因は発話内容だけでなく，ユーザがどのような性格や
役割をもつ人物像として対話システムを認識させるか
も重要な要因となる. こうした人物像をユーザへの情
報提示によって印象づける行為はフレーミングと呼ば
れ，ユーザの対話システムに対する印象や関わり方を
変化させることができる [19, 9]. 例えば, ヘルスケアを
支援する音声アシスタントにおいて, システムを専門家
としてフレーミングするだけで, ユーザからの信頼感を
向上させることができる [25].

しかし, 既知人物を模倣した対話システムに関する既
存研究では, 発話内容の模倣と同時に, 既知人物である

∗連絡先：日本大学文理学部
〒 156-8550 東京都世田谷区桜上水 3-25-40
E-mail: chho23028@g.nihon-u.ac.jp

というフレーミングも行われることが多く, 両者の影響
が交絡している. そのため, 既知人物としてユーザへ情
報提示する, 既知人物フレーミングが与える影響につい
ては明らかになっていない. また, フレーミングを扱っ
た研究の多くは医者や専門家といった役職のフレーミ
ングの効果を検証しており, 既知人物フレーミングが与
える影響については, 十分に検証されていない.

そこで本研究では, 既知人物フレーミングがユーザ
に与える影響を明らかにするために, 探究学習におけ
るメンタリングを題材とした調査を行った. 探究学習
におけるメンタリングでは教育者と学習者の間に良好
な関係性が築かれていることが求められる. そのため,

関係性が既に構築された教育者として学習者にフレー
ミングすることによって, 対話システムに対する関係性
と専門性の印象の両方を向上させ, メンタリングに対
しても好影響を与えることが期待される. 具体的には,

大規模言語モデルを用いて探究学習におけるメンタリ
ングを行う対話システムを作成し, 実際に授業を受講
する履修者を対象にシステムの提供を行った. その際，
対話システムを授業の担当教員としてフレーミングす
る場合と, 授業に関連する知識を持った専門家としてフ
レーミングする場合を比較し, フレーミングがユーザに
与える影響を分析した.
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2 関連研究

2.1 特定の人物を模倣する対話システム

特定の人物を模倣する対話システムの既存研究とし
て, 様々な模倣の実装方法が提案されている. 例えば,

Shaoらは, 有名人のプロフィールや経験, 感情状態に
基づいて LLaMA-7bモデルを訓練させることで, 特定
の個人の行動や感情を模倣する, Character-LLMと呼
ばれる手法を提案している [21]. また, Tsubotaらは大
規模言語モデルを用いて特定の人物のプロフィール情
報と少数質問で, 追加の学習を行わずにプロンプトエン
ジニアリングのみで高い精度で模倣させる方法を提案
している [23].

模倣を実現する方法ではなく, 模倣によってユーザ
にどのような影響を与えるかに着目した研究として,

Hwangらはユーザの家族や主治医といった, 既に関係
性を構築した実在の人物の人物像をシステムに投影す
るアプローチを提案している [4]. 具体的には, 医療カ
ウンセリングの文脈において, 家族と主治医という既知
人物の情報を基に, アカウントのアイコンや語り口を
似せたチャットボットを作成してユーザに与える効果
を検証している. 調査の結果, 家族を模したシステムが
ユーザの受容度を高め, 主治医を模したシステムでは信
頼感を向上させることを明らかにした. しかし, これら
の既存研究では対話内容の模倣による効果とフレーミ
ングを行うことの効果が混在しており, フレーミングに
よる効果が明らかになっていない.

2.2 対話システムにおけるフレーミング

対話システムにおけるフレーミングを用いた研究で,

盛んに扱われているのが専門性のフレーミングである
[25]. 例えば, Liew らは会話型コマースの文脈におい
て, 専門性を想起させるフレーミングを行うとチャット
ボットの信頼や購買意図が高まることを報告している
[13].

フレーミングする人物像は専門家像以外にも広範に
わたる [12]. 例えば, Rheeらは商品推薦の場面におい
て音声エージェントを友人役としてフレーミングする
と, 製品推奨の受容性が高まると報告した [18]. また,

Baylorらは, 教育支援を目的とした対話システムにお
いて, 専門家, 学習者を励ますモチベーター, 励ましと
指導の両方を行うメンターの 3種類のフレーミングを
比較し, 異なる役割提示が自己効力感やシステムに対す
る信頼感に影響することを示している [1].

しかし, 既存のフレーミング研究では専門家や友人
といった, 役割を提示するフレーミングを主に扱ってお
り, 既知人物としてフレーミングすることによる影響は
調査されていない. 既知人物としてフレーミングする

ことで, 既存の単なる役割提示に比べて, ラポールや信
頼関係といった長期的な相互作用を通じて構築される
印象を向上させる可能性がある.

2.3 探究学習におけるメンタリング

探究学習とは, 学習者自らが問題を設定し, 設定した
問題を解決するプロセスを経験することで, 課題解決能
力などを習得する学習法である. 近年, 探究学習に対す
る関心が高まっており, 大学等の高等教育機関でもその
実践が求められている [22, 11]. 探究学習において教育
者は, 学習者に対する質問などの対話を通して学習者の
関心や問題に対する理解を引き出し, 思考を促すことが
求められる [6].

このような教育における教育者と学習者の関係性は
メンターシップとも呼ばれ [5],教育者からの思考を促す
ことを目的とした対話はメンタリングの１種と位置付
けられる. 効果的なメンタリングを実現するためには,

メンター（教育者）とメンティ（学習者）の間の良好
な関係性が築かれていることが重要とされている [20].

本研究では, 既知人物フレーミングの効果の検証をす
るために, 探究学習におけるメンタリングを題材として
調査を行った. 関係性が既に構築された教育者として
学習者にフレーミングすることによって, 対話エージェ
ントに対する関係性と専門性の印象の両方を向上させ,

効果的なメンタリングを実現することができるかを検
証する.

3 授業での調査と分析

3.1 目的

本調査の目的は，以下の 2つの問いを明らかにする
ことである．

RQ1 既知人物フレーミングのみによって，対話システ
ムに既知人物との関係性を投影させることが可
能か

RQ2 既知人物フレーミングによる関係性の投影が，メ
ンタリングに影響を与えるか

本調査は日本大学文理学部研究倫理委員会の承認を
受けて実施した（承認番号:07-76）. なお, 研究と教育
の分離について十分に考慮し, 本システムは授業の学習
効果を高めるための教材として全履修者を対象に導入
した. 一方で, 研究への同意の有無が成績評価や学習機
会に影響しないことを事前に説明し, 同意が得られた履
修者のデータのみを授業後に抽出し分析対象とした.



3.2 設定

システムの提供は, 探究学習のメンタリングを日本大
学文理学部内で開講されている授業の履修者を対象と
して授業内で行った. 授業では, OKR(Objectives and

Key Results)と呼ばれる目標を設定・管理するための
フレームワークを用いていた [3]. OKRは, 達成すべき
目標「Objective」とその目標の達成度を測るための定
量的で測定可能な指標である「Key Results」で構成さ
れている. 授業では, 履修者がより良いOKRを設定で
きるよう自らの OKRに対する思考を促すことを目的
に, システムとのメンタリングを行ってもらった.

システムは, 授業内で用いられていたチャットツール
である Slack上で稼働する Slackボットとして実装し
た. システムは大規模言語モデルを用いて履修者の発
話に対して回答を生成し, 返答を行う. なお, 本調査で
はフレーミングによる効果に着目するため, すべての条
件で同様のシステムを用いて対話を行った. 大規模言
語モデルに与えたプロンプトの概要を以下に示す.

# 概要
あなたは大学の Slackワークスペースで動作する
メンタリング用チャットボットです. 学生達はそ
れぞれ Objective and Key Results（OKR）と
いう目標設定フレームワークに基づいて自らの目
標を設定しているので, より良い OKRを設定でき
るように, 下記の説明に基づいてアドバイスをし
てください.

# Objective and Key Resultsについて
(OKRに関する説明）

# 制約条件
(話し方に対する制約)

(アドバイスの戦略に関する制約）

概要ではシステムの役割について概説を行い, OKR

に関する説明の部分では, OKR自身の説明やどのよう
なOKRが良いかといった説明を記載した. なお, OKR

に関する説明は授業資料から抜粋して作成した. 最後
に, 制約条件の部分では発話量や口調といった話し方
や, アドバイスしすぎずに学生からの意見を引き出す
ように話すといったメンタリングにおけるアドバイス
の仕方について制約を記載した. なお, 本調査では大規
模言語モデルとして OpenAIの gpt-4.1-mini[17] を用
いた.

3.3 条件

本調査は, 学生にとって既知の授業を担当する教員
としてフレーミングする既知人物フレーミング条件と,

(a) 既知人物フレーミング条件

(b) 専門家フレーミング条件

図 1: 各条件下の教示内容（名称・アイコン・自己紹介）

一般的な専門家としてフレーミングする専門家フレー
ミング条件の 2つの条件を用意した. 履修者に各条件
で教示する内容は, 既存研究 [4, 12, 25]を参考に, シス
テムの名称, アイコン, 自己紹介, 説明文の 4つの項目
について教示を設計した.

図 1に示すように, 名称は既知人物フレーミング条
件ではシステムの名称を「（担当教員の苗字）先生AI」
に, 専門家フレーミング条件では「OKR専門家AI」と
して提示した. また, アイコンは既知人物フレーミング
条件では担当教員の画像を, 専門家フレーミング条件で
は博士帽を被った人物を抽象化したアイコンを用いた.

自己紹介は, 「こんにちは, 私は【システム名】. 【対
象人物像】の知見を踏まえて,【対象人物像】の代わり
に皆さんにメンタリングを行います. よろしくお願い
します. 」といった定型文を用意し,【システム名】の
部分にはシステムの名称を,【対象人物像】の部分には
既知人物フレーミング条件では「（担当教員の苗字）先
生」, 専門家フレーミング条件では「OKR専門家」と
置き換えて提示した.

図 1に示す 3項目に加えて, システムの説明文とし
て「今回のメンタリングで使用するシステムは, OKR

を専門に研究する【対象人物像】の知見や【対象人物
像】の対話データから学習して開発したAIです. 今回
のメンタリングでは, この AIが【対象人物像】の代わ
りにメンタリングを行います. 」といった定型文を用
意し, 同様に【対象人物像】の部分を条件に沿って置き
換えて提示した.

なお, システムの提供およびその体験は大学の授業と
して実施しており, 全履修者が両方のシステムを体験す
る授業設計であったため，教育機会の均等は担保され
ている．ただし，体験の順序は履修者ごとにランダム



に割り当て, 研究利用に同意した履修者のうち 1回目
に体験したデータのみを抽出して分析対象とした.

3.4 評価方法

本調査では既知人物フレーミングによる影響を明ら
かにするため, システムに対する関係性と専門性の印
象およびメンタリング効果に関するアンケート評価を
行った.

関係性の評価には, メンタリングにおける関係性を評
価する尺度であるメンターシップ・ワーキング・アラ
イアンス（MWA）尺度の一部を和訳して用いた [20].

MWA尺度の質問はメンティがメンターに対する絆や
信頼関係といった関係性の質を評価する項目と, メン
ターの行動を評価する項目の大きく 2つの項目で構成
されている. 本研究では, フレーミングによってシステ
ムに対してどのような関係性を認識しているか評価す
るために, 関係性の質に該当する質問項目を用いた. 質
問項目は 5項目で, 各項目を 5段階のリッカート尺度
で回答してもらった値を平均化した値を関係性に対す
る印象を示す指数とした. 加えて独自項目として, シス
テムに対して担当教員らしさを感じたか, システムの
回答には担当教員の知見が反映されていると感じたか
を 5段階のリッカート尺度で回答してもらった. なお
本調査は, 関係性の評価値が参加者の平均以上であった
参加者に対して分析を行った. これは, 事前に担当教員
との関係性が構築されていない場合, 既知人物フレーミ
ングによる影響が現れないと考えられるためである.

システムに対する専門性の印象評価には, McCroskey

らの SD法に基づく質問紙を用いた [16]. 質問紙は 6項
目の形容詞対からなり, 各項目を 7段階で回答しても
らった値を平均化し, 専門性の印象を示す指数とした.

次に, メンタリングにおける既知人物フレーミングの
有用性を評価するため, メンタリング自体に対する印象
とメンタリングの目的である OKRに対する影響の 2

つの観点から評価した. メンタリング自体に対する印象
については, メンターからの支援の度合いを評価する日
本語版Mentoring Functions Questionnaire（MFQ-9）
を用いた [28]. また, OKRに対する影響の評価では, メ
ンタリングの前後で参加者の OKRを回答してもらい,

メンタリング後には OKRを変更したかを尋ねること
で OKR の変更の有無を調査した. 加えて, 設定した
OKRに対する印象の変化を評価するために, 目標設定
理論 [14]に基づく既存尺度を参考に目標の明確性 [10],

困難性 [10], およびコミットメント [7]の 3観点から評
価を行った.

図 2: システム提供を行った授業の流れ

3.5 手順

システムの提供を行った授業の流れを図 2に示す. ま
ず初めに, 体験内容とシステムの説明を行いデータの
研究利用への同意の確認を行った. その後, 履修者の各
自の PCでシステムにアクセスしてもらい, 事前アン
ケートに回答してもらった. 事前アンケートではまず,

担当教員と一般的な生成AIに対する関係性と専門性の
印象を尋ねた. 加えて, 参加者のOKRを回答してもら
い, 目標設定である明確性・困難性・コミットメントの
3つの観点で自身の OKRについて回答してもらった.

事前アンケート回答後, 各条件に応じたシステムに
関する教示を行った. 教示後, 正しく教示がされている
かを確認するテストを行った. テストは選択式の問題
で構成されており, 両条件共通の質問として, 「システ
ムは誰の知見を基にしていると説明されたか」「システ
ムは誰の代わりになってメンタリングを行うと説明さ
れたか」の 2問を設定した. 加えて既知人物フレーミ
ング条件では,「担当教員が何の研究を専門としている
と説明されたか」という質問を追加した. これは, 担当
教員の主たる専門領域は OKR研究では無かったため,

教示文を読まずに主たる領域の専門家としてのみ理解
していた参加者を除外するためである.

テスト回答後, 授業運営に協力したシステム開発者
の合図で一斉にメンタリングを行ってもらった. なお,

最初の発話は自らの OKRを含む全参加者共通のテキ
ストとした. メンタリングは 20分間行ってもらい, 20

分が経過した時点で会話を中断し, 事後アンケートに
回答してもらった. 事後アンケートでは, 対話したシス
テムに対する関係性・専門性の印象と, 本人らしさに関
する 2つの質問に回答してもらった. 加えて, メンタリ
ングに関する評価として, 事前アンケートと同様に自



表 1: 事前アンケートにおける担当教員と対話生成 AI

に対する関係性と専門性の印象評価

項目
既知人物
M(SD)

専門家
M(SD)

【担当教員に対する印象】
関係性 4.18 (0.41) 3.95 (0.47)

専門性 6.72 (0.53) 6.53 (0.75)

【対話生成AIに対する印象】
関係性 3.51 (0.72) 2.74 (0.82)

専門性 5.51 (1.10) 5.30 (1.17)

表 2: 事後アンケートにおけるシステムに対する印象
評価および日本語版MFQ-9の結果

項目
既知人物
M(SD)

専門家
M(SD)

【システムに対する印象】
関係性 3.99 (0.43) 3.45 (0.78)

専門性 5.99 (0.60) 5.56 (1.01)

本人らしさ 4.50 (0.52) 3.39 (1.04)

知見の反映 4.50 (0.90) 3.67 (0.77)

【日本語版MFQ-9】
キャリア支援 4.19 (0.61) 3.87 (0.85)

心理社会的支援 2.53 (0.89) 2.28 (1.16)

ロールモデル支援 3.31 (0.48) 3.26 (1.05)

身の OKRと明確性・困難性・コミットメントの評価,

また OKRの変更の有無と日本語版 MFQ-9に回答し
てもらった.

3.6 結果

参加者 65名の内, Manipulation Check としてメン
タリング直前に行ったテストに全て正答し, 担当教員
に対する関係性の評価値が参加者の平均の 3.42以上で
あった参加者を分析対象者とした. 分析対象者は既知
人物フレーミング条件 12名, 専門家フレーミング条件
18名の計 30名であった. 事前アンケートの結果を表 1

に, 事後アンケートの結果を表 2に示す.

まず, フレーミングによって参加者がシステムに対し
て担当教員を想起していたか確かめるために, 事後アン
ケートにおける本人らしさの評価項目についてそれぞ
れウィルコクソンの順位和検定を行った所, 本人らしさ
(p = .005, r = −0.51)および知見の反映 (p = .008, r =

−0.49)の両方について有意差が見られた. このことか
ら, 既知人物フレーミングによってシステムに対して専
門家フレーミングに比べて担当教員を想起させていた

表 3: 目標設定（明確性・困難性・コミットメント）に
関する評価

項目
既知人物
M(SD)

専門家
M(SD)

【事前】
明確性 3.83 (0.80) 4.03 (0.70)

困難性 4.67 (0.29) 4.46 (0.55)

コミットメント 3.20 (0.87) 3.61 (0.88)

【事後】
明確性 3.96 (0.85) 4.19 (0.82)

困難性 4.44 (0.37) 4.47 (0.57)

コミットメント 3.50 (0.66) 3.66 (0.75)

表 4: 各条件下の OKRを変更した参加者の割合

項目 既知人物 専門家

Objective 33.33% 38.89%

Key Results 66.67% 38.89%

ことが示された.

次に, 事後アンケートにおける関係性について条件間
でウィルコクソンの順位和検定を行った結果, 関係性に
ついて既知人物フレーミング条件が有意に関係性に対
する印象が深いことが示された (p = 0.04, r = −0.38).

また, 専門性については, 専門家フレーミングと同等
の専門性を想起させたか検証するために, 同等性検定と
してウィルコクソンの順位和検定を用いた Two One-

Sided Tests（TOST）を, 同等性マージンを δ = 0.5と
して行った. 結果, 下側境界（θ > −δ）については有意
であったが (p < 0.01), 上側境界（θ < +δ）については
有意に棄却できなかった (p = 0.46). そのため, 同等性
マージンを δ = 0.5内での同等性は支持されなかった.

加えて, メンタリングに関する評価項目として, 日本
語版MFQ-9と目標設定に関する項目の結果を分析し
た. まず, 日本語版MFQ-9の結果について 3つの下位
尺度についてそれぞれウィルコクソンの順位和検定を
行った所, キャリア的支援 (p = 0.34, r = −0.17)，心理
社会的支援 (p = 0.42, r = −0.15)，ロールモデル的支
援 (p = 1.00, r = 0.00)のいずれの尺度についても有意
差は見られなかった.

続いて, 目標設定に関する 3項目の結果を表 3に示
す. 3 つの項目について, 条件間の違いを水準とする
「フレーミング要因」と, メンタリングの前後を水準と
する「メンタリング経験要因」の 2要因において, 整
列ランク変換を施した二元配置分散分析 [26]を実施し
たところ, いずれの項目にも交互作用は見られなかった
(明確性:p = 0.699, ηp

2 < .01; 困難性:p = 0.105, ηp
2 =



0.09; コミットメント:p = 0.125, ηp
2 = 0.08). そこ

で各要因の主効果を見ると, フレーミング要因につい
ては有意差は見られなかった (明確性:p = 0.502, ηp

2 =

0.02;困難性:p = 0.908, ηp
2 < 0.01;コミットメント:p =

0.320, ηp
2 = 0.04;). メンタリング経験要因については,

困難性とコミットメントについて有意差は見られなかっ
たものの (困難性:p = 0.267, ηp

2 = 0.04;コミットメン
ト:p = 0.213, ηp

2 = 0.05;), 明確性については有意にメ
ンタリング後に向上していた (p = 0.046, ηp

2 = 0.13).

このことから, 両条件においてメンタリングによって明
確性が向上したことが示された.

最後に, 各条件におけるObjectiveとKey Resultsを
変更した参加者の割合を表4に示す. フィッシャーの正確
確率検定を用いて条件間で比較した所, Objective(p =

1.00, ϕ = 0.06)と Key Results(p = 0.26, ϕ = 0.27)の
両方で有意差は見られなかった.

4 考察

調査の結果, 既知人物フレーミングによって対話シス
テムに対する関係性の印象が有意に向上した. このこ
とから, RQ1として掲げた「既知人物フレーミングの
みによって対話システムに既知人物との関係性を投影
させることが可能か」という問いに対して, その可能性
が示唆された.

一方で, 専門性の評価については条件間で同程度の専
門性知覚の評価値は見られなかった. 結果としては既
知人物フレーミング条件の方が専門性の平均値は高く,

上側境界（θ < +δ）について有意に棄却できなかった
ことから, 既知人物フレーミングが専門家フレーミン
グに比べて専門性をやや高く評価される傾向にあった
可能性がある. 原因の一つとして, 担当教員の方が授業
資料など専門性の根拠となる情報に触れる機会が多く,

専門性が高く評価されていた可能性がある. Bergman

らは, 専門性の根拠となる情報提示が多いほど専門性の
知覚を向上させることを示しており [2], 本結果はこの
既存研究の知見と整合的である. また, Yangらは親し
みやすいエージェントほど知識能力が高く認識される
傾向があることを示しており [27], 投影された関係性の
向上によって親しみやすさが向上したことも, 専門性に
対する知覚が向上した一因として考えられる.

また，メンタリングの効果に関しては, メンタリング
の前後で明確性のみが有意に向上し, フレーミング要
因間では有意な差は認められなかった. このことから,

RQ2として設定した「既知人物フレーミングによる関
係性の投影が，メンタリングに影響を与えるか」とい
う問いに対して, 少なくとも本調査の範囲では, 影響を
与えたとは言えない結果となった. メンタリングの前
後で明確性が向上した要因としては, エージェントに対

して目標に関する思考を言語化する過程が, 目標の明
確化を促進したためであると考えられる．この結果は,

エージェントとの対話によって新たな気づきを促した
事例 [8]や, 目標の具体性を向上させた事例 [15]といっ
た既存研究の知見と一致する.

5 おわりに

本研究では, 対話システムにおける既知人物フレーミ
ングの効果を検証した. 探究学習におけるメンタリン
グを行う対話システムを用いて調査した結果, 専門家と
いう役割でフレーミングする場合に比べ, 担当教員とい
う関係性を築いた既知人物としてフレーミングするこ
とで, ユーザは既知人物との関係性をシステムに投影で
きることが明らかとなった.

本研究の知見は, 特定の個人を再現した対話システム
のデザインにおいて２つの重要な示唆をもたらす. 第
一に, 実装コストの低減である. 高精度な模倣を実現せ
ずとも, 適切な既知人物フレーミングによって関係性の
投影が実現できるため, 個人を再現した対話システム作
成のハードルを大きく下げる可能性がある. 第二に, 実
社会応用におけるリスク対策である. 本調査では, シス
テムが AIであることを明記しているにも関わらず, 模
倣元の人物との関係性を投影していた. このことから,

エージェントの不適切な応答がモデルとなった本人へ
の直接的な失望に繋がるリスクを回避しつつ, 親近感や
信頼感といった関係性のメリットのみを享受できるイ
ンタラクションデザインを実現できる可能性がある.
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