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概要
本研究は，思考発話を付与した対話データを用い

てファインチューニングを行うことで，個人の発話
及び性格特性を再現する手法を提案する．具体的に
は，LLMを用いて既存の対話データセットに対して
対象人物の思考発話を付与する．そして，そのデー
タを用いてモデルを訓練することで，対象人物の話
し方や感情，思考を再現する．著名人・著名キャラ
クターの再現に焦点を当てた先行研究に比べて，本
研究は多様な特性を持つ個人の発話と性格特性を再
現できる可能性を示した．

1 はじめに
近年，LLMの高い性能を活かして，特定のペルソ

ナを再現する研究が盛んに行われている．ペルソナ
とは人物を特徴づける特定の個性や性格を指す．モ
デルがペルソナを持つことで，一貫性の高い対話を
実現することできる．
ペルソナ LLMの研究の一つとして，歴史的な偉

人や物語のキャラクターを再現する研究 [1]がある．
この研究は，特定の人物やキャラクターが持つ思考
や発話のスタイルを LLMに学習させ，その個性を
再現することを目的としている．また，LLM内部の
潜在的な性格特性を調査する研究 [2, 3, 4]も行われ
ている．これらの研究は，心理学的手法を活用し，
モデルがどのようなビッグファイブ (開放性，誠実
性，外向性，協調性，神経症傾向) [5, 6]を持つのか
解析し，モデルの振る舞いを深く理解しようとする
ものである．さらに，LLM の性格特性を所望のも
のに誘導するための研究 [7, 8, 9]も存在し，プロン
プト設計やニューロン操作によって実現している．
本研究では，対話に思考発話を付与することで，

発話に加えて性格的な側面の学習も可能にする手法
を提案する．思考発話は，発話者の感情や意図，思
考など内面的な心理状態を明示的に記述したもので

対話履歴
話者1 (speaking): 
こんにちは。はじめ
まして。<話者1>と
申します
話者2 (speaking): 
こんにちは。
<話者2>です。よろ
しくお願いします。

⁝

話者1 (speaking): 
こんにちは。はじめ
まして。<話者1>と
申します
話者2 (thinking): 初
対⾯の⼈との会話は
少し緊張するなぁ。
話者2 (speaking): 
こんにちは。
<話者2>です。よろ
しくお願いします。

⁝

思考発話付き対話履歴

開放性：3.2
誠実性：5.5

⁝
話者2のビッグファイブ

LLM

図 1 思考発話 (赤字)の付与例

あり，人間の認知活動を研究する手法として認知科
学の分野では広く使われている [10]．従来の研究で
は，個人の情報が Wikipediaなどの事前学習データ
に含まれている人物を対象としていることが多い
[1, 11, 12]．そのため，多様な人物を再現することが
困難である．多様な人物の再現のためには，事前学
習データに含まれない個人の発話や性格特性を追加
で学習させる必要がある．本研究では，従来取り組
まれてきた表層的な発話の学習に加えて，思考発話
の学習を行うことで，発話とその背後にある思考や
感情といった内面的な性格特性の学習を試みる．

2 提案手法：思考発話の付与
本研究では，RealPersonaChat [13]に思考発話を付
与する．RealPersonaChatは，1対 1の雑談対話を収
集したコーパスであり，対話データに加えて各話
者の年齢や性別などの属性とビッグファイブが付
与されている．ビッグファイブとは，パーソナリ
ティを開放性，誠実性，外向性，協調性，神経症
傾向の 5 つの次元を用いて表現したものである．
RealPersonaChatでは各次元のスコアが 1～7の範囲
で記録されている．

Character-LLM[1]では，場面から思考発話付き対
話を生成し，著名人を再現する手法が提案されてい
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表 1 思考発話（赤字）付き対話の例（ビッグファイブス
コアが O=3.8, C=4.3, E=1.7, A=4.8, N=5.4の人物）
話者 1 (speaking): よろしくお願いします
話者 2 (thinking): この会話、ちょっと緊張するな。で
も、しっかり対応しなきゃ。
話者 2 (speaking): よろしくお願いします
話者 1 (speaking): ５年後の自分へ伝えたいことはあり
ますか？
話者 2 (thinking): ５年後かぁ…。将来のことを考える
と少し不安になるなぁ。
話者 2 (speaking): ちゃんと働けてる？って聞きたいで
す
話者 1 (speaking): 今は働いてないんですか？
話者 2 (thinking): まだ学生だから、今は勉強に集中しな
きゃいけないよな。
話者 2 (speaking): 今は大学生なのでまだなんです
話者 1 (speaking): そうなんですか。きっと元気に働い
てると思いますよ。
話者 2 (thinking): ポジティブに考えたいけど、やっぱり
心配だなぁ。
話者 2 (speaking): うつ病になってないといいなぁと
思って
...

る．しかし，この研究はコーパス由来の知識を引き
出して著名人を再現することに留まっており，コー
パスに含まれないような個人を再現できるものでは
ない．多様な人物を再現するためには，その人物が
経験した特定場面での思考発話のデータが必要であ
ると考える．本研究では，対象人物の特定場面での
対話履歴とビッグファイブを LLMに入力すること
で，思考発話が付与された対話データの生成を試み
る（図 1）．モデルが思考発話の内容を前提として発
話を生成することを狙い，思考発話は対象人物の各
発話の直前としている．また，出力が指定のフォー
マットを満たしていない場合や発話内容が書き換え
られてしまった場合は，再生成や元の内容へ修正す
るように実装した．実際に生成された思考発話付き
対話の例を表 1に示す．また，思考発話付与に用い
た zero-shotのプロンプトを付録 Aに掲載した．

3 実験
3.1 実験の概要
思考発話を付与した対話データを用いて LLMを

学習し，発話と性格特性の再現性を検証する実験を
行った．本実験では以下の 3つの手法を比較するこ
とで，提案する思考発話を付与したデータが対話モ
デルの発話と性格特性再現に資するかを評価する．

• ベースモデル：対話データで学習しないモデル

• 思考発話なし学習：思考発話を付与していない
元の対話データを用いて学習したモデル

• 思考発話あり学習（提案手法）：思考発話を付
与した対話データを用いて学習したモデル

再現対象者は，RealPersonaChat上で対話数が 190以
上の話者群からランダムに 20名を抽出した．

3.2 思考発話の付与に用いたモデル
思考発話の付与には，Qwen2.5-72B-Instruct1）[14]
を 用 い た．2）ま た，比 較 の た め gpt-4o-2024-08-
063）(gpt-4o) による思考発話付与も行った．ただ
し，ライセンスの制約上 gpt-4oによる思考発話付与
済みデータは，gpt-4o-mini-2024-07-184）(gpt-4o-mini)
を用いた実験にのみ用いた．

3.3 モデルの学習
思考発話の付与のあと，各話者ごとに対話デー
タを学習用・検証用・評価用に 8 : 1 : 1 の比率で
分割した．ベースモデルには，gpt-4o-mini, Llama-3-
Swallow-8B-Instruct-v0.15）[15], Qwen2.5-7B-Instruct6）,
gemma-2-9b-it7）[16]の 4 つを採用した．gpt-4o-mini
は OpenAI社の API経由でファインチューニングを
行った．他のモデルのファインチューニングには，
QLoRA[17]を用い，ハイパーパラメータの lora rank
と lora alphaを 64に固定した．学習率は，検証デー
タを用いて探索し，発話の再現性評価（4.1参照）に
おける類似度が最大となる学習率を採用した．
思考発話あり学習の実装では，対象人物の各発話
は「<thinking>思考発話</thinking>発話」という形
式で記述し，対象人物の roleは assistantとした．
対象人物以外の発話については roleを userとして
学習した．これはモデルが対話コンテキスト内で対
象人物と他者を明確に区別し，思考発話と発話を同
時に学習することを目的としている．

4 評価
発話の再現性評価，性格診断テストによる性格特
性評価，人手による性格特性評価の 3つの観点でモ

1） https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-72B-Instruct

2） https://wandb.ai/wandb-japan/llm-leaderboard3/

reports/Nejumi-LLM-3--Vmlldzo3OTg2NjM2 のスコアを参考
にした．

3） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o

4） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o-mini

5） https://huggingface.co/tokyotech-llm/

Llama-3-Swallow-8B-Instruct-v0.1

6） https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-7B-Instruct

7） https://huggingface.co/google/gemma-2-9b-it
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デルを評価する．

4.1 発話の再現性評価
モデルが生成する発話を再現対象人物の発話と比

較することにより，モデルの発話スタイル・内容な
どの表層的な特性の再現度を以下の手順で定量的に
評価する．

1. 対話履歴の分割：評価用データの対話から，対
象人物の発話の直前までの発話履歴を入力文脈
として抽出する．

2. 発話生成：この文脈をモデルに入力し，次の発
話を生成させる．

3. 類似度計算：モデルの発話と評価データセッ
ト内の発話 (対象人物が実際に行った発話) と
の類似度を BERTScore，ROUGE-1，ROUGE-2，
ROUGE-Lで計算する．

発話生成において文脈をモデルに入力することで，
対象人物が発言した状況を再現したモデルの出力を
得ることができる．
評価用データには 1人あたり平均約 19対話，そ

のうちモデルの生成対象となる発話は平均約 271発
話存在する．生成された発話と対応する対象人物の
実際の発話間の類似度を算出し，平均をとって対象
人物毎の類似度とする．手法間の性能比較には，マ
クロ平均を用いる．

4.2 性格診断テストでの評価
ビッグファイブを測定する心理学的テストを用い

てモデルの性格特性を推定し，RealPersonaChatに付
与されている再現対象人物の性格特性と比較する
ことで再現度を評価する．モデルのビッグファイブ
は，和田 [18] による質問項目を用いた性格診断テ
ストを評価対象モデルに適用し，推定する．このテ
ストは 60項目から構成され，ビッグファイブの各
次元に対して 12項目が割り当てられている．回答
は 1～7のリッカート尺度で行い，各次元のスコア
は該当する 12項目のスコアの平均値として算出す
る．なお，Gupta[19]が指摘するように，プロンプト
の違いによってモデルの回答が変動することが懸念
される．そこで，1)質問項目と尺度のどちらを先に
提示するか, 2)尺度を数字で与えるかアルファベッ
トで与えるか, 3)尺度の順序を「全く当てはまらな
い」～「非常にあてはまる」の順あるいはその逆に
提示するのか，の 3要因を組み合わせ，8通りのプ

ロンプトを設計した．これらのプロンプトでテスト
を実施することで，プロンプト設計に起因する回答
傾向の偏りを低減し，モデルの性格特性をより正確
に評価することを狙う．
評価指標には，モデルから算出されたビッグファ
イブスコアと再現対象人物の実際のビッグファイブ
スコア間の平均二乗誤差 (MSE)の，20人について
の平均値を用いる．この値が小さいほど，モデルが
対象人物の性格特性に近いスコアを再現できている
と解釈できる．

4.3 人手による性格特性評価
LLMの性格特性の測定に，人間向けの性格診断
テストを用いることが可能かどうかは，明らかでは
ない．そこで，出力される文章の表現と内容から性
格特性の再現度を評価する．具体的には，思考発話
なし学習モデルと思考発話あり学習モデルの出力
を比較し，どちらが再現対象者の性格特性をより反
映したものとなっているかを，人手で評価する．人
手評価の材料となる文章を生成させる題材として，
TIPI-J [20]の質問を用いた．TIPI-Jにはビッグファ
イブの各次元に対応する質問が各 2項目，計 10項
目収録されている．本評価では，モデルに TIPI-Jの
各質問への回答とその理由を生成させた．
得られた 10組の質疑応答 (質問とモデルの回答と

その理由)を人間の評価者に提示し，以下の手順で
比較を行った．

1. 対象人物のビッグファイブのレーダーチャート
と，比較対象として RealPersonaChat内で対象人
物から最もビッグファイブが乖離した別の人物
のレーダーチャートの 2種類を用意する．ただ
し，すでに再現対象者となっている，あるいは
他の再現対象者の比較対象に選ばれている場合
は，次にビッグファイブが離れている人物を比
較対象とする．

2. 評価者は，モデルが提示した質疑応答の内容か
ら示唆される性格特性に対して，2つのチャー
トからより適合していると考えられる一方を選
択する．

評価者が選んだチャートの人物と，モデルが再現対
象としている人物が同一であった場合を「一致」，
異なる場合を「不一致」と定義する．
人手による評価では，日本語を母語とする学生

5 名 (大学院生 4 名，学部生 1 名) に評価を無償で
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表 2 発話の再現性評価の結果
設定 BERTScore ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

gpt-4o-mini
ベースモデル 0.704 0.233 0.066 0.193
思考発話なし 0.749 0.315 0.134 0.291
思考発話あり 0.742 0.303 0.124 0.278

Llama-3-Swallow-8B-Instruct-v0.1
ベースモデル 0.699 0.226 0.063 0.194
思考発話なし 0.741 0.299 0.121 0.273
思考発話あり 0.740 0.293 0.116 0.270

Qwen2.5-7B-Instruct
ベースモデル 0.654 0.155 0.030 0.120
思考発話なし 0.735 0.280 0.106 0.255
思考発話あり 0.734 0.277 0.104 0.252

gemma-2-9b-it
ベースモデル 0.701 0.219 0.061 0.183
思考発話なし 0.738 0.289 0.113 0.265
思考発話あり 0.736 0.285 0.110 0.261

表 3 性格診断テストの結果
設定 gpt Swallow Qwen gemma

ベースモデル 1.252 1.126 1.140 2.075
思考発話なし学習 1.163 1.424 1.500 1.627
思考発話あり学習 1.013 1.178 0.974 1.491

依頼した．評価者は，再現対象の 20 名について，
Qwen2.5-7B-Instructをベースモデルとした思考発話
なし学習によるモデルと思考発話あり学習によるモ
デルの 2通り，計 40件について評価を行った．最
終的に 5名の評価者から合計 200件の評価を得た．

5 結果と考察
5.1 発話の再現性評価
表 2 に各モデルの発話の再現性評価の結果を示

す．ベースモデルと比較し，対話データで学習した
モデルは，思考発話の有無を問わず対象人物により
近似した発話を生成できていた．思考発話の有無で
比較すると，思考発話なし学習がわずかに高い値を
示した．ここから，思考発話付与済みのデータでの
学習は，対象人物の発話の再現に対する副作用は小
さいことがわかる．

5.2 性格診断テストでの評価
表 3 に，性格診断テストにおけるモデルのスコ

アと対象人物のスコアの MSEを示す．思考発話あ
り学習は，思考発話なし学習と比較して対象人物
の性格特性に近いスコアを示した．ビッグファイ

表 4 5人の評価者による人手評価の結果
設定 一致 不一致
思考発話なし学習 43 57
思考発話あり学習 68 32

ブの次元ごとの誤差は付録 Bに記載した．Llama-3-
Swallow-8B-Instruct-v0.1 と Qwen2.5-7B-Instruct にお
いては，思考発話あり学習となし学習の MSE間に
統計的に有意な差8）があった．
一部の条件ではベースモデルが最も対象人物の性

格特性に近いスコアを示す場合があった．これは，
再現対象の人物の対話データを用いた学習が必ずし
も性格特性の再現に寄与しないことを示唆してい
る．一方，思考発話を付与したデータを用いた場合
には，再現度の低下はおこらず性格特性の再現度が
向上した．

5.3 人手による性格特性評価
表 4に人手による性格特性評価を結果を示す．思
考発話なし学習に比べて，思考発話あり学習のほう
が一致となった割合が高かった．この結果は，思考
発話あり学習が思考発話なし学習と比較して，対象
人物の性格特性に近い応答を生成できていることを
示唆している．この差は統計的に有意9）であった．

6 おわりに
本研究では，思考発話を付与した対話データを用
いて，対象人物の発話と性格特性を学習する手法を
提案した．実験の結果から，発話においては思考発
話なし学習と同等の類似度が得られた．性格特性に
ついては，性格診断テストと人手評価の両面で，思
考発話なし学習よりも再現対象者に近いモデルを構
築できることが確認できた．
一方で課題としては，思考発話自体の質を評価で
きていないことが挙げられる．本研究では，思考発
話付きの対話を用いた学習が，性格特性の再現性向
上に寄与するかを検証した．しかし，思考発話が実
際に対象人物の思考としてどの程度妥当であるかに
ついては評価していない．考え方や思想といった深
層的な部分を模倣したモデルを作成するためには，
思考発話の妥当性を評価するシステムを検討する必
要がある．

8） 並べ替え検定（有意水準 2.5%，片側検定）
9） マクネマー検定 (有意水準 5%，両側検定)
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A 思考発話付与のプロンプト
思考発話を付与するプロンプト10）は表 5 のとお

りである．ビッグファイブの各次元に関する説明は
Goldberg[5]などを参考にして作成した．

B ビッグファイブの次元別分析
表 6 ビッグファイブの次元別の MSE（O：開放性，C：
誠実性，E：外向性，A：協調性，N：神経症傾向）

設定 O C E A N

gpt-4o-mini
ベースモデル 1.225 1.097 1.575 0.512 1.849
思考発話なし学習 0.823 0.886 1.648 0.487 1.971
思考発話あり学習 0.949 0.873 1.259 0.551 1.432

Llama-3-Swallow-8B-Instruct-v0.1
ベースモデル 0.738 0.947 1.558 0.518 1.868
思考発話なし学習 1.244 1.451 1.792 0.736 1.897
思考発話あり学習 0.794 1.228 1.477 0.690 1.700

Qwen2.5-7B-Instruct
ベースモデル 0.967 0.777 1.636 0.563 1.757
思考発話なし学習 1.557 1.168 1.821 0.623 2.329
思考発話あり学習 0.804 0.876 0.920 0.497 1.774

gemma-2-9b-it
ベースモデル 1.402 1.405 2.094 0.953 4.522
思考発話なし学習 1.556 0.980 1.929 0.636 3.034
思考発話あり学習 1.085 1.208 1.499 0.783 2.879

表 6は，ビッグファイブ（O：開放性，C：誠実性，
E：外向性，A：協調性，N：神経症傾向）の各次元に
対する平均二乗誤差（MSE）の結果を示したもので
ある．開放性（O），誠実性（C）及び協調性（A）に
関しては，特定のモデルや設定による顕著な有意性
は確認されなかった．一方で，外向性（E）と神経
症傾向（N）（Qwen2.5-7B-Instructを除いて）につい
ては，思考発話あり学習が最も小さいMSEを示し，
より対象人物の性格に近づく傾向が観察された．
この結果から，ビッグファイブの次元によって思

考発話の有効性が異なりうることがわかる．特に，
外向性や神経症傾向といった特性は，思考発話を通
じて対象人物の心理的背景をより的確に捉えられる
可能性がある．

10） 実験の段階では「思考発話」を「内心描写」と呼んでい
たため，プロンプト内では内心描写と記載されている．

表 5 思考発話付与のプロンプト
（例 1の一部と例 2は省略）

Role Content

system

##基本情報
あなたは {id}です。あなたの性別や BigFive
性格特性は次のようになっています。
性別: {gender}
BigFive性格特性（1が最小値で 7が最大値）:
{personality list}
開放性とは、新しいアイデアや経験に対する
興味や好奇心の程度を示します。開放性が高
い人は、創造性や想像力に富み、新しいこと
に対して積極的に取り組みます。
誠実性とは、自己規律や責任感、目標達成へ
の意欲の程度を示します。誠実性が高い人は、
自己管理能力が高く、信頼性があります。
外向性とは、社交性や活動性、ポジティブな
感情の程度を示します。外向性が高い人は、
社交的で積極的であり、他者との関係を楽し
むことが多いです。
協調性とは、他者への配慮や協力、共感の程
度を示します。協調性が高い人は、他者との
関係を大切にし、の感情やニーズに敏感です。
神経症傾向とは、不安や抑うつ、ストレス耐
性の程度を示します。神経症傾向が高い人は、
感情の起伏が激しく、ストレスに弱い傾向が
あります。

user

##タスクの説明
1. {id}の内心描写を追加してください。
内心描写は、{id}が思考していることや感じ
ていることを表現するものです。
2. 内心描写は、「{id} (thinking):」の行に追加
してください。
3. {id}の BigFive性格特性を「必ず」内心描
写に反映してください。

##フォーマットの説明
次に、もとの対話履歴と出力のフォーマット
の例を示します。

対話履歴の例 1:
{partner id} (speaking): ...
{id} (thinking):
{id} (speaking): ...
{partner id} (speaking): ...
出力の例 1:
{partner id} (speaking): ...
{id} (thinking): (具体的な感情や考え)
{id} (speaking): ...
{partner id} (speaking): ...

##タスク
以下の対話履歴を読んで、{id}の内心描写を
追加してください。
対話履歴: {dialogue}
出力:
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