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1 はじめに
Liら [1]の研究以降，Large Language Model（LLM）
を用いてキャラクターを演じさせる Character-LLM
の研究が進展している.Character-LLMには主に 2つ
の構築方法が存在する.一つ目は，作品からキャラク
ター自体の対話データを抽出し，Retrieval Augmented
Generation（RAG）[2]を用いて，ユーザーの質問に
関連するキャラクターの対話データを LLMに対す
る追加入力として与える RAG方式 [1].二つ目は，対
話データを用いて LLMをファインチューニングす
るファインチューニング方式である [1, 3].本研究で
は，第 3の方法として，RAG方式やファインチュー
ニング方式を補完するための，キャラクター設定指
示方式を提案する.この方式は，従来方式で再現で
きなかった細かなキャラクター設定を反映すること
を目的とする.
従来の方式では，出力結果が基盤となる LLMの

個性や知識に影響を受けるという課題がある [3].例
えば，表 1に示されるように，GPT-3.5や GPT-4[4]
を基盤モデルとして用いた場合，RAGで追加入力
されたキャラクターの対話データにおいて二人称が
「あなた」であっても，GPTが「君」を使用する傾
向がある.このように，LLM毎に出力の傾向が存在
し，細かなキャラクターの再現には課題が残る.
本研究では，キャラクター設定指示を導入する

ことで，この問題にアプローチする.たとえば，表
1の従来モデルの課題に対応するために，「二人称
として”あなた”を用いてください」というキャラク
ター設定指示を追加入力として与える.具体的には，
RAG方式にキャラクター設定指示を追加し，その

表 1: RAG方式の従来モデルと提案手法における生成例
•ユーザー: 最後に見た映画は何？
• RAG方式のみ従来モデル:
キャラクター: んー、最後に見た映画は『インターステ
ラー』だよ！宇宙や時間の概念がすごく面白くて、考え
させられるんだ。 君 は最近何か面白い映画見た？
• RAG方式+提案手法:
キャラクター: 最後に見た映画は「インターステラー」
だよ。宇宙と時間の概念がめちゃくちゃ面白かったん
だ。 あなた は最近どんな映画を見たの？

効果を検証する.一方，LLMにおける指示の表現方
法によって，その有効性が大きく変わることが報告
されている [5].このため，本研究では，指示エンジ
ニアリングの自動化に関する最近の手法 [6]を取り
入れ，キャラクター設定指示がより反映されるよう
に調整するフェーズを設けた.実験では 3つのキャ
ラクター設定指示を用いた提案手法と，従来手法の
RAG方式を比較した.全てのケースにおいて，提案
手法で大幅な改善が確認された.

2 提案手法
本研究では，キャラクターの細かな設定を LLM
に反映させるための設定指示を導入する. 具体的
には，ユーザーからの発話 𝑈𝑈 が与えられた際，
従来の RAG 方式を用いて，𝑇 個の関連するキャ
ラクター対話を取得する. これらの対話は，集合
ℝ𝔻 = {𝑅𝐷1, 𝑅𝐷2, . . . , 𝑅𝐷𝑇 } として表され，各 𝑅𝐷𝑡

は 𝑓𝑅𝐴𝐺 (𝑈𝑈,𝑇)1によって収集された 𝑇 個の個別の
キャラクター対話データを表す.本研究では，この
ℝ𝔻に，細かなキャラクター設定を反映した 𝐾 個の

1 文埋め込みベクトルへの変換には https://huggingface.

co/sentence-transformers/stsb-xlm-r-multilingual を用
いた.
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キャラクター設定指示 ℂℙ = {𝐶𝑃1, 𝐶𝑃2, . . . , 𝐶𝑃𝐾 }を
組み込むことを提案する. このアプローチにより，
LLMはより詳細な特徴を反映した生成を可能とす
る.各キャラクター設定指示 𝐶𝑃𝑘 は，そのキャラク
ターの特性，背景，動機などを詳細に記述し，こ
れらの設定に基づいた対話生成を促すことを期待
する.

LLMは関連対話 ℝ𝔻，キャラクター設定指示 ℂℙ，
およびユーザーからの発話 𝑈𝑈 を組み合わせて，文
脈に合ったキャラクター固有の応答 𝐶𝑅を生成する.
このプロセスは，以下の式で表現される.

𝐶𝑅 = LLM

(
𝑇⊕
𝑡=1

𝑅𝐷𝑡 ⊕
𝐾⊕
𝑘=1

𝐶𝑃𝑘 ⊕ 𝑈𝑈
)

(1)

ここで，⊕はデータの結合を表し，⊕は複数のデー
タ集合を結合するための演算子を表す.この式によ
り，LLM は与えられた関連対話，キャラクター設
定，およびユーザーからの発話を融合し，詳細な
キャラクター設定を反映した応答を生成することを
目指す.

2.1 キャラクター設定指示の自己改善
関連対話 ℝ𝔻 は，𝑇 個の異なる人物の発話 𝑂𝑈

とそれに対応するキャラクターの応答 𝐶𝑈 のペア
(𝑂𝑈,𝐶𝑈)で構成されている.このため，LLMへの入
力の情報量が増加することで，一般的な指示を用い
る場合に比べて，各 𝐶𝑃𝑘 の反映が弱まる傾向にあ
る.事前実験により，ℝ𝔻を LLMの入力に含める場
合，「回答時に二人称を使用する場合は，二人称と
して『あなた』を必ず使う」という指示の反映率が，
ℝ𝔻 を LLMの入力に含めない場合より大きく悪化
した.
この問題に対処するため，本研究では設定指示を
効果的に反映させるための自動指示改善アプロー
チを採用する.具体的には，PromptBreeder [6]という
手法を設定指示に特化した形に拡張し，拡張した
PromptBreeder 𝑓𝑃𝐵 を用いて 𝑅𝐷′

𝑡 = 𝑓𝑃𝐵 (𝑅𝐷𝑡 ) を生成
する.このため，式 1を以下のように修正する.

𝐶𝑅 = LLM

(
𝑇⊕
𝑡=1

𝑅𝐷′
𝑡 ⊕

𝐾⊕
𝑘=1

𝐶𝑃𝑘 ⊕ 𝑈𝑈
)

(2)

この式により，キャラクター設定指示の反映率の向
上が期待される.

2.2 PromptBreeder

PromptBreeder は，複数の変異オペレーターの
活用と遺伝的アルゴリズムを組み合わせること
で，改善したプロンプトを自動生成する手法であ
る. データセット 𝑋 からサンプリングされた 𝑀

個の入力と正解のペアを含む訓練用データセッ
ト 𝐷train = {(𝑄1, 𝐴1), (𝑄2, 𝐴2), . . . , (𝑄𝑀 , 𝐴𝑀 )}を用い，
LLMを用いてデータセット 𝑋 を適切に解くための
単一の指示 𝑃★ を自動生成することを目指す. 指示
𝑃★は，PromptBreederによって得られる多様な指示
の集合 ℙ = {𝑃1, 𝑃2, . . . , 𝑃𝑁 }の中から選ばれる.各指
示 𝑃は与えられた入力𝑄と連結し，指示付きの入力
として LLMに与えることで，応答 𝑅 = LLM(𝑃 ⊕ 𝑄)
を生成する. この際，𝐷train に含まれるすべての
(𝑄𝑚, 𝐴𝑚) に対して，スコア関数 𝑓 𝑓 𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 (𝑅, 𝐴) の総
和を最大化する指示 𝑃★を求める.

𝑃★ = arg max
𝑃∈ℙ

∑
(𝑄,𝐴) ∈𝐷train

𝑓 𝑓 𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 (𝑅 = 𝐿𝐿𝑀 ([𝑃⊕𝑄]), 𝐴)

(3)

2.3 設定指示のための修正
キャラクター設定指示の最適化のために，

PromptBreeder に 3 つの改良を加える.1 つ目の改良
は，LLMの入力に RAGなどの追加入力を与えても，
キャラクター設定指示が適切に最適化されるように
するための修正である.2つ目の改良は，変異された
指示の評価を通じて，不適切なキャラクター設定指
示を個体として生成しないようにするための修正で
ある.3つ目の改良は，変異指示，思考スタイル，お
よび変異オペレータに用いる指示についての日本語
化を行う修正である.これらの修正を施した拡張版
PromptBreederを実験に用いる.

2.3.1 応答生成の修正
PromptBreederでは通常，単一の指示に対して自動
改善を行うが，提案手法の設定では，RAGによる追
加入力 ℝ𝔻とキャラクター設定指示 ℂℙを含めて入
力する必要がある.このため，ℝ𝔻と ℂℙを 𝑅生成時
の入力として与える.具体的には，出力の生成を以
下の式によって行う.

𝑅 = LLM(
𝑇⊕
𝑡=1

𝑅𝐷′
𝑡 ⊕

𝐾⊕
𝑘=1

𝐶𝑃𝑘 ⊕ 𝑃 ⊕ 𝑄)

この修正により，キャラクター設定指示と関連対話
の両方を考慮した上で，適切な指示 𝑃を生成するこ
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とが可能となる.

2.3.2 変異指示の評価
PromptBreeder のプロセスには，新しく生成され

た指示集合 ℙがそれぞれ適切な指示であるか評価す
るステップが含まれていない.このため，不適切な
指示が個体として生成されることがある. 例えば，
「二人称を用いる際は，あなたを使ってください」
という指示が「必ずあなたを使って回答してくださ
い」と変異することで，実用時に全ての質問に対し
て「あなた」を含めるように促してしまう可能性が
ある.この問題に対処するため，新しく変異個体が
作られた際に，変異個体を評価するプロセスを追加
する.この評価は分類問題として行い，分類ラベル
はキャラクター設定指示毎に定められる. 以下に，
𝑃𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙 が「回答時に二人称を使用する場合は，二
人称として『あなた』を必ず使う」の場合の評価ラ
ベルを例示する.

1. 二人称を使うときに限り，二人称として「あな
た」を使うように指示している.

2. 二人称を使うときに限り，二人称として「あな
た」を使うように指示していない.

3. 元の指示の文意が，改良後の指示に含意されて
いない.

上記の場合，ラベル 1と評価された個体を進化個体
として人口に含めた.ラベル 1以外に分類された場
合は，ラベル 1に分類される個体が得られるまで，
個体の取得を繰り返すように修正を行った.

2.3.3 変異指示などの日本語化
PromptBreeder の元々の変異指示と思考スタイル

は英語で書かれている.そのまま使用してもほとん
どの場合問題はないが，生成された新しい変異指示
が時折英語になることが確認された. この現象は，
変異個体作成時の指示に「必ず日本語の指示を作成
してください」という文言を含めても観測された.
このため，変異指示，思考スタイル，変異オペレー
タに用いる指示をすべて著者らによって日本語化
した.

2.4 評価データセットの構築
この小節では，各キャラクター設定指示を評価

するためのデータセットの構築方法について説明
する.まず，LLMを使用して生成された大量の質問
𝔾ℚ = {𝐺𝑄1, 𝐺𝑄2, . . . , 𝐺𝑄𝐽 }を集める.𝔾ℚは 𝑃𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙

に関連するような質問を生成することを指示として
LLMに与えることで生成する.LLMに与えられる質
問生成の指示はタスクに応じて異なり，例えば「返
答時に二人称を使うような質問を考案してくださ
い」といった指示である.𝔾ℚの多様性を担保するた
め，新しく質問が生成される度に，新しい質問と既
存の質問の文ベクトル2同士のコサイン類似度を計
算し，類似度が 0.8 を越えるペアがあった場合は，
新しい質問を 𝔾ℚに含めなかった.
評価時の効率性を考慮し，𝐿𝐿𝑀 (

⊕𝑇
𝑡=1 𝑅𝐷

′
𝑡 ⊕𝐺𝑄 𝑗 )

で 𝑅 𝑗 を生成し，𝑅 𝑗 が 𝑃𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙 に関連するかを LLM
に判断させ，関連があると判断された 𝐺𝑄 𝑗 のみを
評価データセットに追加した.𝑃𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙 に関連するか
の判定について，𝑃𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙 が「回答時に二人称を使
用する場合は，二人称として『あなた』を必ず使う」
の場合を例に説明する.このケースでは，「回答に二
人称が含まれるか判定してください」といった指示
を LLMに与えて二人称が含まれるかどうかを判定
する.その後，少数ながらタスクに関連しない回答
が含まれていることがあるため，著者らによってそ
れら 𝑅 𝑗 と対応する 𝐺𝑄 𝑗 を取り除いた.評価に用い
る 𝑃𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙 毎に 24件の評価データセットを獲得し，
そのうち 12件を拡張版 PromptBreederの適応度評価
に用い，残りの 12件をテストセットとして用いた.

3 実験
3.1 実験設定
今回の実験には，バーチャルヒューマンの imma
を用いた.RAGに用いる情報源としては，PR TIMES
の記事，immaのインタビュー記事，SNSの Xにお
ける immaのツイート3，Aww, Inc.の社員から集め
た質問に対する immaの開発者の回答などを用いた.
また，実験に使用する 𝐶𝑃の作成については，Liら
[1]の RAG方式のチャットボットを社内で利用して
もらい，immaについて再現できていない課題を収
集した.収集された課題は著者らによって 𝐶𝑃 へ変
換を行った.今回は 𝐶𝑃の中から，表 2の 3つを選択
して実験を行った.
拡張版 PromptBreeder の実験は，初期人口を 20，
進化のステップ数を 600，temperatureについては先
行研究の値をGPT向けに調整したものを用いた4.す

2 文 ベ ク ト ル の 作 成 に は https://huggingface.co/

cl-nagoya/sup-simcse-ja-large[7]を用いた.
3 https://twitter.com/imma jp

4 初期プロンプト生成時と変異個体生成時では，temperature
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表 2: 実験に用いる設定指示一覧
タスク名 CP
二人称 回答時に二人称を使用する場合は、

二人称として「あなた」を必ず使
う。

一人称 回答時の一人称に「あたし」という
言葉を必ず使う。

終助詞 回答時の文末に「なんだ」、「んだ」
が来る時は、代わりに「だよ」とい
う言葉を必ず使う。

べての実験において LLMは OpenAIの GPTを使用
し，回答生成には gpt-3.5-turbo-1106を，それ以外の
場合は gpt-4-0613を使用した.評価は，評価用デー
タセットの質問に対して，式 2を用いて回答を生成
させ，著者らが人手で回答を評価した.回答の生成
において，𝐶𝑃 が増えた場合でも効果的であること
を示すために，テストに用いない 𝐶𝑃を 8つと，テ
ストに使用する各 𝐶𝑃 とを連結し，ℂℙ として式 2
に入力した.
評価指標として，正解率（NA）とターゲット指向

正解率（TA）を計算した.NAにおける正解は，タス
ク毎に定義される.例えば，二人称のタスクの場合，
文中に二人称として「あなた」以外が使われている
場合を不正解とし，それ以外を正解とした.TAに関
しては，タスクに関連する単語が回答に含まれてい
るケースのみを抽出し，抽出された回答に対しての
み正解率を計算する.例えば，二人称のタスクの場
合，二人称が含まれる回答のみを抽出し，その中で
の正解率を計算する.回答生成時には temperatureを
0.8に設定したため，テストセットの 12件の各質問
に対して 5回ずつ回答を生成し，計 60個の回答を
評価した.

3.2 実験結果
従来手法および提案手法の正解率とターゲット指

向正解率を示す.表 3から，従来手法ではタスクに
応じて正解率が大きく異なり，最小で 13.3 ポイン
ト，最大で 76.7ポイントであった.この結果は，GPT
が持つ固有の生成傾向が存在することを示唆してい
る. たとえば，一人称のタスクにおいて，従来手法
では「私」という単語を用いる割合が約 9割だった.
このように，GPTの内在的な生成傾向は，与えられ
た指示に優先して反映されることが確認できる.
また，提案手法は全てのタスクにおいて正解率と
を 0.5 から 1 の範囲でランダムな値を取得し毎回異なる値
を設定した.報酬計算時の評価と変異個体の評価については
temperatureを 0とした.

表 3: 従来手法および提案手法の実験結果. 表の一番上
はタスク名に対応し，PB は小節 2.3 で説明した拡張版
PromptBreederを表す.

二人称 一人称 終助詞
NA/TA NA/TA NA/TA

RAG方式 [1] 76.7/58.8 13.3/3.7 43.3/40.8
RAG方式 + ℂℙ 86.7/80.4 76.7/72.0 83.3/ 83.3
RAG方式 + ℂℙ + PB 93.3/91.1 88.3/85.5 91.6/91.2

ターゲット指向正解率の両方で従来手法より高い結
果となった.加えて，拡張版 PromptBreederを用いる
ことで，全てのタスクにおいて改善が見られ，最大
で 11.6ポイントの改善が確認できた. 一方，𝐶𝑃 の
使用により，全タスクにわたってタスク固有の表現
の出現率が上昇したことが観察された.例として二
人称のタスクを挙げると，60件の評価時の回答に
おいて，従来手法での二人称の使用回数は 34件で
あったのに対し，RAG方式+ℂℙでは 41件，さらに
拡張版 PromptBreederを加えた場合は 45件と増加し
た.これは，𝐶𝑃がキャラクターの細かな言語的特徴
を効果的に反映させるだけでなく，指示に沿った表
現の使用を促進していることを示している.この増
加が必ずしも望ましい結果であるとは限らないた
め，潜在的な悪影響の有無について，今後検証する
必要がある. また，ターゲット指向正解率を見てみ
ると，従来手法の方が大きくスコアが下がっている
ことから，提案手法の方がタスク固有の要求を的確
に捉え，反映できていることが分かる.

4 まとめと今後の展望
本研究では，LLMに対するキャラクター設定指
示を組み込むことで，Character-LLMの性能向上を
図るキャラクター設定指示を提案した.実験結果は，
提案手法が従来手法に比べて，正解率とターゲット
指向正解率を大幅に向上させることを示している.
提案手法により，GPTの固有の生成傾向を克服し，
よりキャラクター固有の要求に適切に応答する能力
を向上させることができた.
今後の研究では，本手法のファインチューニング
方式への適用とその効果の検証が必要である.また，
異なる状況に応じた柔軟な指示対応の拡張も重要で
ある.例えば，immaが公式な場で「私」という一人
称を使用するようなシナリオにおいて，状況に応じ
た適切なキャラクター設定指示の適用が求められ
る.このようなシナリオの多様性を考慮した手法の
発展は，Character-LLMの応用範囲をさらに広げる
上で重要である.
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