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概要 

対話型 AI の爆発的な普及は社会にまさに変革を
もたらしているが，さらなる浸透のためには個々の

AI が独立したキャラクター特性を持つことが必要
と考えられる．本研究では LLM への入力を適切に

構成することによって，単一のモデルで複数のキャ

ラクター特性を実現する手法を探索する．日本語特

有の語尾によるキャラクター特性の実現について注

目し，対話 LLMの入力の構成要素である Personaと
Historyを操作することで，ファインチューニングな
しでのキャラクター付けを実現，人間による感性評

価によって，Personaと Historyについての適切な構
成を明らかにした．本手法によって，ゲームにおけ

る多数の Non-Player Character（NPC）や，ご当地キ
ャラとの対話を実現できると考えられる． 

1 はじめに 

1.1 本研究の背景 

近年，ChatGPT[1]のような自然言語処理モデルが
注目されている．ChatGPTは，OpenAIによって開発
された大規模言語モデルで，同社の開発した

Generative Pre-trained Transformer（GPT）[2]と呼ばれ
る言語モデルによる文章生成によって，人間のよう

な対話の生成を実現している． 
GPT をはじめとする大規模言語モデル（Large 

Language Model，以下，LLM）では，基本構造とし
て Transformer[3]というネットワークが使われてい
る．Transformerは深層ニューラルネットワークを用
いた言語モデルで，従来のモデルである Long Short 
Term Memory（LSTM）等で用いられていた再帰構
造を避け，代わりに単語間の依存関係を表現する注

意機構と呼ばれるメカニズムを導入したアーキテク

チャである．Transformerは自然言語処理にとどまら
ず，画像処理[4]やマルチモーダル信号[5]など，多岐

にわたるタスクで優れた性能を発揮している． 
対話型 AI によって生成される文章のキャラクタ
ー特性は学習に用いたデータに依存しているが，学

習のための文章量が豊富な英語の処理においては，

入力を調整することによってキャラクター特性をあ

る程度コントロールできることが知られている．日

本語の場合においても，雑談対話において LLM を

利用することは有効[6]であることが示されており，
学習データの前処理を適切に行うことで，その応答

の生成にキャラクターの口調や個性が反映されるこ

とが示されている[7]． 
しかし，日本語特有の語尾によるキャラクター特

性の表現に関しては，その特殊性から十分な研究が

なされていない．本研究では LLM において，会話

の語尾を変更させることでキャラクター特性を実現

することを試みる． 

1.2 本研究の目的 

例えば多数の Non-Player Character（NPC）が登場
するゲームにおいて，NPCとの対話を実現するため
には，NPCごとに特徴付けされたキャラクター特性
が必要とされる．しかし，LLMにキャラクターごと
に適した会話やセリフを学習させるために必要なフ

ァインチューニングは，膨大な手間とリソースを要

する．また，キャラクターごとに独立したモデルを

用いるとすると，極めて多くのハードウェアリソー

スを必要とするという問題もある． 
そこで，本研究では，GPTのような汎用の大規模

言語モデルを使用しつつも，メモリの使用量を抑え

たキャラクター特性を実現する方法を探索する．具

体的には，ファインチューニングをせずに，単一の

モデルで効率良くキャラクター付けを可能にする方

法を提案する．対話モデルへの入力を制御すること

によって，生成される文章の語尾を変更させ，キャ

ラクター特性の実現，その実現度合いを感性評価に

よって検証する． 
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2 研究内容 

2.1 対話 AI，Persona，Historyの構成 

本研究では，LLMへの入力を適切に構成すること
によって，対話 AI において単一のモデルで複数の
キャラクター特性を実現することを目的とする． 
「対話 AI」とは，自然言語処理技術と人工知能を

組み合わせたシステムである．人間のような対話を

理解し，応答することができる人工知能エージェン

トを指す．最近の研究では，大規模な言語モデルの

開発や転移学習の導入により，対話 AI の性能が大
きく向上している[8,9]．これによって対話 AIは，コ
ンピュータとユーザーの双方向のコミュニケーショ

ンを可能にしており，さらなる品質向上のためにも，

個々のユーザーやシナリオ等の前提情報に適応でき

る柔軟性が求められている． 
対話 LLM における一般的な入力の構成では，対

話自体の入力以外に，Personaと Historyという補助

的な内容が前文として毎回入力されている[8]． 
「Persona」とは，対話 AI においてユーザーまた

はエージェントが持つ特性を持つようにするために

設計された，入力の冒頭に付加される説明文を表わ

す．これによって，会話の一貫性や姿勢，ユーザー

エクスペリエンスの向上が実現されている．Persona
は，特定のトピックに関する知識や言い回し，スタ

イルなどを包括することがある．例えば会話モデリ

ングのデータセットである「PERSONA-CHAT」で
は，各ユーザーが異なる Persona を持ち，それに基

づいた対話が行われる[10]．実際にモデルに Persona
が組み込まれることで，対話の個別化と魅力を高め

られている．このことからも Persona は対話エージ

ェントがユーザーに対してより個別化されたサービ

スを提供する手段として重要である． 
「History」とは，対話における事前のコンテキス

トを指す．これは，過去のユーザーの発言やエージ

ェントの応答など，対話の流れ全体を含んだもので

ある．GPTを含む Transformer[3]では self-attentionと
いう仕組みを通じて長い文脈を捉えることができる

ことから，Historyを効果的に取り扱うことによって，

対話 AI の一貫性と理解を向上させることが可能と

なる[8]．特に，長い対話や複雑な質問応答タスクで

は，精確に管理された Historyを用いることによって，
過去の対話コンテキストを正確に把握し，より洗練

された対話が可能となる． 

2.2 使用した言語生成モデル 

本研究では，rinna社によるGPT2の日本語medium
モデル（以降，「rinna-2」とする）[11]，LINE ヤフ

ー社による日本語 36 億パラメータモデル（以降，

「line-3.6b」とする）[12]，およびその対話モデル（以

降，「line-3.6b-is」とする）[13]，Preferred Networks
社による日本語 130 億パラメータモデル（以降，

「PlaMo-13B」とする）[14]の 4つの LLMモデルを
使用する．近年，極めて多数の LLM がリリースさ

れているが，予備実験での結果や使用する言語モデ

ルの多様性のため，上記のモデルを選定した． 

2.3 実験の概要 

近年 LLM のサイズは拡大の一途をたどっている

ことから，ファインチューニングに必要とされるハ

ードウェアリソースの要求仕様も高まっており，

個々のキャラクター付けのためにファインチューニ

ングを利用することはさらに困難となりつつある．

そこで本研究ではファインチューニングしない単一

の LLM で効率良くキャラクター付けを可能にする

方法を提案し，これを検証する．より具体的には，

日本語特有の会話の語尾を変更することによるキャ

ラクター特性を実現し，評価者による認知の基づい

た点数付けによってその有効性を検証する．これに

よって，将来的には単一のモデルで複数のキャラク

ター特性を実現し得るようなシステムの実現を目指

す． 
図 1に対話 LLMにおける一般的な入力の構成[8]
を示す．なお，ここで「出雲」とあるのは，内部的

に設定されたチャットモードのコードネームである．

図 1 ではユーザー側の対話自体の入力は最下段の

Query にのみ反映されるが，それ以外に Persona と
History という補助的な内容が毎回入力されている．

本研究では，この Personaと Historyを操作すること

Persona
ユーザーと出雲は会話をするでござる。
ユーザーと出雲は交互に発言し、会話を行うでござる。
・・・

History
ユーザー「おはよう。」
出雲「おはようでござる。」
・・・

Query
ユーザー「冬休み、温泉旅行に行こうと思っていてね。」

図 1 対話 LLMにおける一般的な入力の構成 
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で，ファインチューニングせずに，単一のモデルで

キャラクター付けを実現する方法を検証する．例え

ば，語尾を「ござる」とすることによって，忍者の

ようなキャラクター付けをすることを考える．この

とき，Personaと Historyのそれぞれについて，忍者

のような「ござる」語尾を付加することによって目

的とする特性を実現することを試みる． 
なお，開始時に設定された Personaと Historyの補

助的な内容の他に，ユーザーと LLM による対話に

ついても，Historyを更新しながら入力されるように

している．実験では，Personaと Historyの量（トー
クン数）や使用する学習済み言語モデルを変更する

ことで，それぞれの変更が会話のキャラクター付け

にどれだけ寄与するのかを明らかにし，より効率の

よいシステムを模索する． 

2.3.1 Personaの変更 

本研究で用いる Persona は，キャラごとに内容の

異なる Persona を用意するのではなく，内容は同じ

で，それぞれの Persona の語尾を変化させたものを

用い，Personaの語尾の変化のみで，会話にどれだけ

影響があるかを検証する．なお，LLM への Persona
の性格の作成には，16Personalities[15]を参考にした．

作成された Personaはいわば対話AIの特性の定義文

であるが，LLMで実現するキャラクター特性に合わ
せて，これら定義文の語尾を変更する．さらに

Personaのトークン数についても変更させ，その影響

も検証する． 

2.3.2 Historyの変更 

本研究で用いる Historyは，Personaと同様に，キ

ャラごとに内容の異なる Historyを用意せず，同一の
内容の History について目的とする語尾へと変化さ

せたものである．曖昧な言葉，質問と応答のやりと

りなどを含んだ Historyを用意し，LLMで実現する
キャラクター特性に合わせて，応答文の語尾の変更

を行う．また，Persona と同様に，History の量の変
化による影響も検証する． 

2.3.3 会話のやりとり 

本研究では，Personaと Historyの変更によって，
キャラクター付けにどのような影響があるかを確か

めるため，実験でのユーザー側の発言は出来る限り

統一する必要がある．そこで，今回の実験で行った

会話は，ユーザーが LLM に，冬休みの旅行として

城崎温泉[16]に行く予定を話している，という前提

でユーザー側の発言を行うことにより，条件の統一

を図った．ただし，LLMの返答によってユーザー側

の返答も変える必要があるため必ずしも内容は一定

とはならない．そのような場合であっても可能な限

り条件を統一するため，会話の流れが自然な範囲で，

ユーザー側の返答の具体的な順番は適宜変更しつつ，

試行間で同様の情報量の返答が行われるように努め

た． 

2.3.4 対話の評価 

生成された対話は 5人の評価者によって，会話と

しての妥当性と，キャラクター特性を，それぞれ 10
点満点，合計 20 点満点で感性評価を行った．1セッ
トの会話は 10文の応答を含むことから，ある応答が

妥当である場合，もしくは適切なキャラクター特性

である場合は 1 点，そうでない場合は 0 点とし，10
文の合計値をその対話における Scoreとした． 

3 実験内容 
本章では，どのモデルが語尾の変更に適している

か，また，適していると考えられるモデルで Persona
や Historyの量を変更した場合などについて，それぞ

れの実験の内容と結果を記述する．検証には 10会話
（入力文と生成文を合わせて 20文）の対話を用いた． 

3.1 モデル探索 

表 1に，rinna-2，line-3.6b，line-3.6b-is，PLaMo-13B
の各モデルにおけるキャラクター付けで語尾が「ご

ざる」となるようにした場合の結果を示す．表中で

Personaと Historyはそれぞれのトークン数，GPUは
推論時のメモリ使用量を GBで，Scoreは 5人の評価
者の平均値を示す． 

 
表 1 各モデルの実験結果 

# model Persona History GPU Score 

1 rinna-2 250 113 3 4.9 
2 line-3.6b 1005 361 13 15.1 
3 line-3.6b-is 1005 361 20 12.2 
4 PLaMo-13B 1301 462 67 15.5 

 
表 1 から，GPU のメモリ使用量が多いものの

PLaMo-13B の Score が高いことがわかる．また

line-3.6b についてもメモリ使用量が少ないにも関わ

らず良好なスコアであることが確認された．#1 の
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Personaおよび Historyの量が他と著しく異なるのは，

入力可能なトークン数の制約による．上記の結果か

ら，以降の実験では PLaMo-13B のみを使用し，
Personaと Historyの量を変更させた場合の性能を検

証する． 

3.2 Personaと Historyの有無 

表 2に，PLaMo-13Bにおいて入力する Personaと
Historyの量を変更した場合の結果を示す． 

 
表 2 Personaと Historyの有無 
# Persona History GPU Score 

4 1301 462 67 15.5 

5 0 462 55 15.3 
6 1301 0 62 8.4 
7 258 462 54 16.4 

 
Historyのみ（#5），または Personaのみ（#6）で
は，両方入力した場合（#4）と比べて，メモリの使

用量が少なくなっている．しかし，#6 の Score は，
その他の実験と比べて，著しく悪いことが分かる．

これは，語尾の使い方を，会話の流れを通して予想

することができないため，Score が低くなったと考

えられる．裏を返すと，語尾の使い方を示すことが

できる Historyがあれば，ある程度キャラクター付け
ができると考えられる．そこで Historyの量を一定と

したままで Persona の量を削減した場合（#7）を検

証したところ，最も良い Scoreを記録した． 

3.3 Historyだけ変更 

表 2の#5から，Personaが無く，History だけとい

う場合でも，ある程度キャラクター付けができるこ

とが分かった．そこで今度は，Personaの量を 0に固

定し，Historyの量のみを変更させた場合での検証を

行った．表 3に PLaMo-13Bにおいて Personaを入力
せず Historyの量を変更した場合の結果を示す． 
表から History が 113 トークンと著しく短い場合

（#10）では，キャラクター特性は反映されにくいこ

とが分かった．一方で Historyの量を著しく増やした

としても，それに比例して語尾が反映されるわけで

はなく頭打ちが見られ（#11, #12），ある程度の
History の量があれば十分な性能が見込めることが

確認された（#5, #8）． 

表 3 Historyの量を変更した実験結果 
# Persona History GPU Score 

5 0 462 55 15.3 

8 0 346 54 15.3 
9 0 232 53 12.0 

10 0 113 53 11.2 
11 0 919 59 15.9 
12 0 682 58 14.2 

 

4 考察 
実験結果から，Personaを 258トークン程度，history
を 462トークン程度，それぞれ，適したキャラクタ

ー特性のものを用意することで，より会話の語尾が

変更されるようなキャラクター特性の実現が可能で

ある．また，会話の噛み合わせもよく，かつ，メモ

リ効率のよいシステムとなる．今回の実験では LLM
の生成時パラメータである temperature，top_p，top_k，
repetition_penalty などは一定にして行っていたが，

これらの変更によって，例えばより temperatureが高

く，生成文の変動が大きい条件下では，より長い

Personaや Historyが必要である可能性が考えられ，

これらについてのさらなる検証が必要である． 
さらに，一口に LLM といっても，「質問した内

容に対する答え」を生成するもの，「入力した文章

の続きを生成するもの」など，モデルの目的は様々

なので，「会話」を目的としたモデルなら，よりキ

ャラクター特性が反映されやすい可能性がある．例

えば表 1 のように，line-3.6b モデル[12]では少ない

GPUメモリ使用量にも関わらず高い Scoreを実現し
ている．一方で対話へのファインチューニングが行

われた場合[13]の方が今回の手法への適合度が低下

しており，特に複数のキャラクターを演じさせる場

合のモデル選定，あるいはベースとなるモデルの構

築法について，さらなる検証が必要とされる． 
本研究の結果から，会話の噛み合わせの良い LLM
を一つ使用し，キャラクターごとの Persona や
Historyを用意することで，例えばオンラインゲーム

などで，複数のキャラクターを個別のキャラクター

特性で演技させることができると考えられる．また，

ゲーム以外についても，例えばご当地キャラの会話

文生成においても提案手法の応用が可能であること

が見込まれ，精度の高い演出が可能となることが期

待され，幅広い応用が見込まれる． 
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