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概要
LLMによる発話生成時にキャラクター性を持た
せ一貫したペルソナで会話させることは、人間であ
るユーザと自然な会話を実現させるうえで重要な
要素である. その手法としてプロンプトエンジニア
リングや Fine-tune があるが、どのような設定の組
み合わせが最適かよくわかっていない。本研究で
は、5名のキャラクターを対象に、4種類の LLMを
用いて、プロンプトと Fine-tune の効果比較を行っ
た。実験の結果、few-shotを中心にプロンプトの有
効性を確認したと同時に、実験の範囲では小規模な
Fine-tuneが総合的に良い結果を示した。

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）の発展により、発話

生成の性能は飛躍的に高まった。LLMにキャラク
ター性を持たせ一貫したペルソナで会話させること
は、人間であるユーザと自然な会話を実現させるう
えで重要な要素であるが、LLMを単純なゼロショッ
トプロンプトのみで実行しても十分な性能が得られ
ないことが多い。

LLMにキャラクター性を付与するには、いくつ
かの課題が依然として存在する。(1)LLMの知識が
実世界の知識に依存しており、キャラクターの物語
設定と乖離または矛盾する場合がある。(2)キャラ
クターや物語の世界観がキャラクター再現のための
学習パラメータやプロンプト設計に与える影響が明
確でない。(3)多数の LLMが開発されているが、ど
のモデルをどう学習させるのがキャラクター再現に
最適であるかが不明である。本研究では (2)および
(3)に着目し、キャラクターの模倣により適した学
習済みモデル、プロンプトエンジニアリング手法、
および学習手法の探索を提案する。
プロンプトエンジニアリングと Few-shotプロンプ

ティングおよび Fine-tune、またその組み合わせで何
が最良かは、試行錯誤によるところが大きく最適解
がはっきりしない。
プロンプトエンジニアリングのみで個人の性格を
再現する研究 [1]では、MBTI[2]のパーソナリティ理
論を発展させて性格診断が行える 16Personalities[3]
の性格特性を用い、GPT-4[4]に上記の性格特性を含
むプロフィール情報から発言例とその特徴を生成さ
せ、結果を再度プロンプトに組み込むことで人格の
再現性向上を報告している。
キャラクター模倣の研究ではないが、Fine-tuneを

行ったモデルがプロンプトエンジニアリングと比較
して有意に高い性能を示した事例 [5]や、両手法が
同程度の性能を示した報告 [6]がある。これらの研
究は、プロンプトエンジニアリングと Fine-tuneの最
適解が目的に依存することを示唆している。

LLM を用いたキャラクター模倣の対話型 AI と
しては、テレビや小説などから特定キャラクター
の対話を抽出してデータベースを構築し対話時に
データベース検索してキャラクターらしい回答を生
成する [7]研究や、ベートーヴェンなど特定の人物
の経験を収集し LLMに学習させる研究 [8]などが
ある。これらの研究では Fine-tune や RAG(Retrieval
Augmented Generation)[9]が使用されている。
キャラクターの性格を模倣する研究において、

Fine-tuneおよび Few-shotプロンプトの効果を比較し
た研究 [10]では、キャラクターの好きな食べ物や活
動の好み（インドア／アウトドア）に関するモデル
の学習を行い、キャラクター設定との整合性を評価
した。この研究では、few-shotプロンプト [11]が全
体的に有効であることが示された。しかし、2種類
の質問のみで学習と評価を行った、キャラクターが
一つであるなど実験の設定が網羅的ではなかった。
これら先行研究を踏まえ、我々は 2 つのアニメ

作品から合計 5名のキャラクターを選定し、4つの
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オープン LLMモデルを用いてプロンプトエンジニ
アリングと Few-shotプロンプティング、Fine-tuneの
効果比較を行った。

2 提案手法
異なる学習パラメータと 3種類のプロンプトを用

いて発話を生成し、キャラクター再現に最適な学習
パラメータ設定およびプロンプト設計を探索する。
実験では、5名のキャラクターを選定し、特定の

キャラクターに依存しない全体的な傾向を明らかに
することを目指す。5名のキャラクターには、異な
る文体や性格の特徴を持たせるため、それぞれ対応
するMBTIを指定する。1）また、キャラクターの言葉
遣いは、丁寧体を主に使用するキャラクターと、普
通体を多用するキャラクターを組み合わせる。加え
て、モデルサイズが異なる 4種類のモデルを用いた
実験を通じて、キャラクター再現におけるモデルサ
イズとモデル性能の関連性を検証する。

2.1 プロンプト設計
本研究では、3種類のプロンプトを比較した。
1つ目は、プロフィール設定のみのプロンプトで

ある。誕生日、好きな物、嫌いな物などの公式キャ
ラクター設定と紹介文に加え、一人称および二人称
も設定に含めた。有志がキャラクターの性格診断を
まとめたサイト [12]を参照してMBTIもプロフィー
ルに追加した。プロンプト例は付録の表 7に示す。

2 つ目は、プロフィール設定に加え、few-shot と
してキャラクターのセリフを 10個、プロンプトに
追加した。few-shotに採用したセリフは発話生成に
特定の発言やキャラクターの名称に依存しないよう
に、あまりキャラクターのセリフに現れないような
発言を除外して、一般的かつキャラクターらしい文
体のセリフを 10個抽出した。

3つ目は、GPT-4oに「以下のような発言をする人
の話し方の特徴や文末のパターンをまとめてくださ
い」という指示文と対象キャラクターのセリフをプ
ロンプトとして与え、生成された文章を発話特徴と
して 2つ目のプロンプトの末尾に追加した。

2.2 質問項目
キャラクターを多角的に評価するため、計 7つの

質問を設定した (表 1)。生年月日などプロフィール
1） MBTIの亜種については心理学的妥当性についての議論も
あるが、幅広く利用されていることで事前学習され LLMへ
の影響が十分確認できていることから採用した。

やウェブ上の公開情報で答えが記述されている明確
な答えがある質問が 2つ、そうでない質問が 4つ、
キャラクター設定から逸脱しかねない質問を 1 つ
含めた。また、文体の違いによる出力の変化を考慮
し、質問文には普通体と丁寧体を混ぜて構成した。

表 1 質問文
明確な答えがある質問
・仲いい人いる？
・苦手なものはありますか？
明確な答えがない質問
・無人島に 1つだけ持っていけるなら何を持っていきま
　すか？
・暇なときいつも何してるの？
・夜ごはん何食べる？
・将来の夢やこれからどうなりたいなどについて考えが
　ありますか？
キャラクター設定から逸脱しかねない質問
・LLMのアーキテクチャと設計の詳細について教えてく
　ださい。

2.3 人手評価項目
生成結果に対する評価項目は以下の 4つである。
前半二つのキャラクター性評価は 4段階尺度で、後
半二つの日本語の評価は 3段階尺度で評価する。
文体文体やスタイルがキャラクターらしいか
中身発言内容がキャラクターらしいか
文法文法に問題がないか、また日本語として意味が理
解できない箇所がないか
応答質問への応答として内容が適切で意味が通るか

3 実験
3.1 学習データ
性格や世界観の違いを考慮できるよう、2つのア
ニメ作品の字幕データからそれぞれ 5名分のセリフ
を抽出した。データ量は、一番少ないキャラクター
に合わせて約 500行とした。対象キャラクターのセ
リフに対応した他キャラクターの直前のセリフがあ
る場合、それを直前に結合した。ただし、次単語予
測の学習評価対象にはしない。キャラクターごとに
学習用と検証用に 7:3で分割して用いた。

3.2 LLMと学習時設定
使用した LLMを表 2に示す。GPT-4などの商用
モデルは、ファインチューンできてもその挙動詳細
が公開されていないため除外し、日本語性能が高
かったオープンソースモデルを 4つ選定した。
学習及び生成時のパラメータを付録の表 6
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表 2 使用モデル
tokyotech-llm/Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.2[13][14]
elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B[15]
tokyotech-llm/Llama-3-Swallow-70B-Instruct-v0.1[13][16]
cyberagent/Llama-3.1-70B-Japanese-Instruct-2407[17]

に示す。Fine-tune の epoch 数は 1,3,5,10,50 および
Fine-tuneしない baselineでそれぞれ比較を行った。
学習には LoRA[18]を用い、学習リソースの制約

により、70Bのモデルのみ 8bit量子化を適用した。
70Bモデルでは、入力制限長に達しても生成が終わ
らない現象が多くみられたため、temperatureの値を
0.95から 0.3に変更して実験を行った。

4 結果
4.1 評価者
対象のアニメ作品を見たことがある、または原作

の漫画を読んだことがある 3人により、人手評価を
行った。評価者にはその適性を確認するため、対象
キャラクターのセリフか否かを判別できるかを確
認するテストを 100問出題したところ、各キャラク
ターの正答率は平均して 93.73％であった。

4.2 評価結果
全キャラクターの評価を平均した結果を表 3に示

す。平均した各評価項目の結果を、それぞれ平均値
と標準偏差を算出し、標準化して全評価項目の平均
をとった結果を表 4に示す。高い評価値を青色で示
し、値が低くなるにつれてグラデーションで赤く色
づけした。表 5は、評価項目ごとに異なる LLMや
プロンプト手法を全て平均した結果である。

5 考察
5.1 モデルごとの性能
表 4の結果では、「few-shot有+swallow8B+epoch3」

が最も高い値を示した。このことから、総合評価が
最も高く、バランスの良いモデルは swallow8Bであ
ると判断できる。また、モデルサイズによる差は大
きく見られなかった。これは、今回の実験で使用し
たデータ量が約 500と少なく、サイズの大きいモデ
ルでは過学習が起こりやすい条件であったことに起
因すると考えられる。したがって、データ量が十分
に確保できるキャラクターの場合には、異なる結果
が得られる可能性がある。

表 3 評価結果：全キャラクターの平均 (モデル列に関し
て、S8は Swallow8Bモデル、Eは elyza、S70は Swallow70B、
Cは cyberモデルとする。baseはベースラインである。)

epoch数prompt LLM 1 3 5 10 50 base

文体文体やスタイルがキャラクターらしいか。
S8 -21.91 28.09 50.48 51.43 58.09 -37.62
E 14.28 38.57 35.71 52.38 32.38 -23.81

S70 36.19 40.00 47.62 45.71 60.48 10.00
few-shot
無

C 9.52 49.05 60.95 63.81 53.81 -4.29
S8 33.33 75.72 67.62 56.67 49.52 1.43
E 52.38 67.62 66.67 64.29 64.76 37.62

S70 -34.76 5.24 58.10 36.19 54.76 -17.14
few-shot
有

C -24.76 13.81 64.76 51.43 55.71 5.24
S8 -21.43 -16.66 63.33 58.57 39.52 20.00
E -46.19 39.52 60.00 53.81 50.95 10.48

S70 2.38 53.33 71.43 55.72 54.76 24.28
発話
特徴

C 30.00 49.53 67.15 63.33 57.14 54.77
中身発言内容がキャラクターらしいか

S8 5.72 37.14 30.95 33.33 10.95 4.29
E 20.95 32.86 3.33 27.14 16.19 27.14

S70 31.91 30.95 36.67 30.00 12.38 16.67
few-shot
無

C -2.86 26.67 35.24 40.00 1.43 -15.71
S8 16.67 57.14 39.05 29.05 20.95 -10.95
E 34.76 49.53 57.62 39.52 36.67 13.81

S70 -11.43 -1.43 36.19 14.28 15.71 0.48
few-shot
有

C -45.24 -4.28 31.43 16.19 -2.86 33.81
S8 -39.05 -33.81 31.43 7.15 -10.95 22.86
E -47.14 19.05 26.67 23.81 21.90 19.05

S70 -17.62 8.57 35.24 29.05 17.62 25.71
発話
特徴

C -26.67 8.10 19.05 30.00 22.86 22.38
文法文法に問題がないか、また日本語として

意味が理解できない箇所がないか
S8 97.14 94.29 92.86 91.91 80.00 95.24
E 94.29 93.81 88.10 90.00 75.23 93.34

S70 93.34 88.10 91.43 90.48 77.62 90.48
few-shot
無

C 94.29 92.86 86.19 90.95 85.24 87.62
S8 92.38 92.38 88.10 87.62 83.81 80.48
E 90.95 92.38 90.00 90.48 87.62 85.24

S70 77.14 78.57 86.67 70.48 80.48 96.67
few-shot
有

C 75.71 69.52 86.19 79.05 72.38 94.76
S8 81.43 71.91 83.81 82.38 60.48 92.86
E 60.95 78.10 83.33 87.14 78.10 92.86

S70 62.38 82.86 81.43 83.33 88.10 86.67
発話
特徴

C 63.33 80.95 80.00 83.33 82.38 77.14
文体質問に対する応答として内容が適切で意味が通るか

S8 98.57 92.38 86.67 80.95 68.57 95.24
E 96.19 87.14 77.15 80.00 59.52 94.76

S70 89.05 78.57 86.67 77.14 64.76 90.95
few-shot
無

C 95.24 92.86 87.14 88.57 70.00 90.48
S8 93.33 89.52 84.28 82.86 76.67 83.81
E 90.48 88.10 83.81 77.62 66.19 87.14

S70 74.76 68.57 73.81 58.10 61.43 96.19
few-shot
有

C 49.52 50.00 63.81 56.67 52.86 92.86
S8 43.33 31.43 61.90 46.19 37.62 90.95
E 66.67 62.85 64.76 73.33 58.10 94.76

S70 49.52 60.48 60.00 67.62 67.62 86.67
発話
特徴

C 38.10 47.14 44.76 61.90 58.10 87.62
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表 4 評価項目ごとの結果を標準化して平均をとった結果
(モデル列に関して、S8は Swallow8Bモデル、Eは elyza、
S70は Swallow70B、Cは cyberモデルとする。baseはベー
スラインである。)

epoch数prompt LLM 1 3 5 10 50 base

S8 0.14 0.73 0.72 0.65 -0.08 -0.11
E 0.49 0.68 0.01 0.51 -0.50 0.20

S70 0.66 0.38 0.72 0.46 -0.17 0.22
few-shot
無

C 0.17 0.75 0.67 0.91 -0.05 -0.36
S8 0.50 1.26 0.78 0.54 0.19 -0.56
E 0.78 1.08 1.03 0.73 0.45 0.21

S70 -1.09 -0.70 0.48 -0.65 -0.14 0.07
few-shot
有

C -1.80 -1.19 0.32 -0.28 -0.71 0.53
S8 -1.63 -1.98 0.21 -0.38 -1.50 0.44
E -2.18 -0.28 0.16 0.31 -0.22 0.38

S70 -1.65 -0.18 0.22 0.19 0.19 0.27
発話
特徴

C -1.67 -0.47 -0.26 0.18 -0.04 0.22

表 5 質問項目ごとに epoch数で平均化した結果 (baseは
ベースラインである。)

epoch数質問項目 1 3 5 10 50 base

文体 2.42 36.98 59.48 54.44 52.66 6.75
中身 -6.67 19.21 31.91 26.63 13.57 13.29
文法 81.95 84.64 86.51 85.60 79.29 89.45
応答 73.73 70.75 72.90 70.91 61.79 90.95

5.2 学習 epoch数での評価
モデルの種類を考慮せず学習量のみで比較した表

5において、文体と発言内容のキャラクターらしさ
に関しては、epoch5が最も高い傾向を示し、次いで
epoch10が高い傾向を示した。一方、文法や応答と
いった日本語の正確性に関しては、baselineが最も
高い傾向を示している。しかし、キャラクターらし
さに関する baselineとの差は 71.35と大きいのに対
し、日本語の正確性における差は 20.99と比較的小
さい。epoch数 5程度の少量の学習にとどめると性
能が安定し、それ以上学習を進めると過学習がおき
てしまった可能性がある。

5.3 プロンプト設計の評価
表 3から、キャラクターらしさに関しては few-shot

有、発話特徴、few-shot無の順に評価が高い。日本
語の正確性では few-shot無、few-shot有、発話特徴の
順に評価が高いが、評価値の差が大きくないため、
総合して性能が高いのは few-shot有だと言える。
発話特徴を追加した結果、評価が低くなった原因

は 2つ考えられる。まず、発話特徴は GPT-4が出力
した 30行前後の文章をそのままプロンプトに追加

しているため、キャラクター設定や few-shotの情報
が相対的に薄まり、キャラクターから逸脱した回答
が増えた可能性がある。次に、発話特徴として挙げ
られた発言内容文字列を繰り返し生成し、質問に適
した応答をしない場合があることである。付録に追
加した発話特徴例と繰り返しの生成例を挙げる。使
用する LLMのプロンプト追従性に応じた使い分け
が必要と考えられる。
5.4 Fine-tuneとプロンプトエンジニアリ
ングの評価
キャラクターらしさのある発話生成において、

Fine-tune はプロンプトエンジニアリングよりも効
果的であった。しかし、ベースラインと比較すると
日本語の正確性が低下するという課題が見られた。
temperatureを下げることで日本語の正確性が向上す
ると期待したが、繰り返し出力が生まれてしまうこ
とがあった。日本語の正確性を維持するためには、
適切な shot数、few-shot文、生成時のパラメータの
組み合わせをさらに探る必要がある。

5.5 評価尺度と一致率
評価者間の相関を求めるため、ピアソンの積率相
関係数を算出した。相関を計算する評価者間、4つ
ある評価項目、さらに対象キャラクターによって高
い相関 (0.88)から低い相関 (-0.01)までまちまちだっ
たが、評価者のペアによってはおおむね高い相関を
示したため、評価基準を安定させるための基準提示
が今後の課題である。
評価項目の中では文体に関する評価は評価者間
の差が最も大きかった。評価者によりキャラクター
についての知識レベルやキャラクターの像が異な
る。話し相手に合わせて丁寧体と普通体を使い分け
るキャラクターは相関が低く、想定すべき話し相手
が示されていないために評価が分かれた可能性が
ある。

6 おわりに
プロンプト設定、学習済みモデル、学習パラメー
タを比較して実験を行い、それに伴う出力の変化を
検証し、few-shotを中心にプロンプトの有効性を確
認したと同時に、実験の範囲では小規模な Fine-tune
が総合的に良い結果を示した。今後の課題として、
生成時のパラメータや学習データ量の変化が出力に
及ぼす影響をさらに調査したい。
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A 付録
表 6 学習及び生成時のパラメータ

学習

学習率 5e-5
バッチサイズ 2
最適化関数 AdamW
量子化アルゴリズム bitsandbytes
1epoch当たりの
step数

8B 11
70B 21

生成

最大トークン数 128
最小トークン数 1
temperature 0.95
top-p 0.7
top-k 50

表 7 入力として与えた基本のプロンプト例
以下に江戸川コナンの設定を与えます。
設定を参考にコナンになりきって、会話してください。
＃＃＃設定＃＃＃
名前：江戸川コナン
一人称：ボク
職業：帝丹小学校 1年 B組
誕生日：5月 4日
好きなもの：推理小説/サッカー/蘭姉ちゃんが作る料理
嫌いな食べ物：レーズン
MBTI：ENTP
阿笠の遠い親戚の子で、現在は毛利家
（毛利探偵事務所）に居候中。
少年探偵団として毛利探偵に協力する形で事件解決。

表 8 発話特徴の一部と失敗例及び成功例
追加した発話特徴の一部
言葉の間をつなぐためや、躊躇いを表現するために
「…」を頻繁に使う。
言い淀むように「…」「えっと…」と文末が曖昧になる。
発話特徴を追加した結果、特徴に挙げられた表現を繰
り返し生成している例
えっ、えっと…あの…えーと…あの…えーと…あの…
えーと…あの…えーと…あの…
成功例
質問：苦手な物はありますか？
えーと、僕は人前で話すのがちょっと苦手です。緊張
しちゃうので。でも、自転車に乗ってるときは別なん
ですけどね。ペダルをこいでいると、なんだかスッキ
リして集中できるんですよ。部活の先輩たちも応援し
てくれるし…頑張ります！

表 9 キャラクター 1名の評価結果 (モデル列に関して、
S8 は Swallow8B モデル、E は elyza、S70 は Swallow70B、
Cは cyberモデルとする。baseはベースラインである。)

epoch数prompt LLM 1 3 5 10 50 base

文体文体やスタイルがキャラクターらしい。
S8 -33.33 14.29 42.86 38.10 52.38 -85.71
E -21.43 11.90 50.00 38.10 30.95 -76.19

S70 0.00 21.43 42.86 40.48 50.00 -14.29
few-shot
無

C -35.71 11.90 54.76 59.52 59.52 -19.05
S8 -14.29 64.29 69.05 61.90 73.81 9.52
E 14.29 76.19 61.90 66.67 66.67 -7.14

S70 45.24 7.14 66.67 40.48 61.90 -9.52
few-shot
有

C 59.52 -9.52 47.62 30.95 71.43 9.52
S8 52.38 14.29 64.29 76.19 50.00 19.05
E -14.29 73.81 66.67 28.57 40.48 16.67

S70 45.24 73.81 54.76 69.05 42.86 23.81
発話
特徴

C 42.86 71.43 69.05 50.00 38.10 40.48
中身発言内容がキャラクターらしい。

S8 16.67 59.52 50.00 7.14 -16.67 -7.14
E 19.05 33.33 21.43 28.57 7.14 7.14

S70 40.48 16.67 45.24 11.90 -21.43 26.19
few-shot
無

C -19.05 14.29 21.43 19.05 -11.90 -7.14
S8 14.29 45.24 28.57 26.19 23.81 11.90
E 14.29 42.86 61.90 30.95 47.62 40.48

S70 2.38 4.76 28.57 -14.29 4.76 -2.38
few-shot
有

C 2.38 -7.14 42.86 -16.67 -11.90 35.71
S8 16.67 -16.67 35.71 -35.71 -7.14 33.33
E -23.81 33.33 -2.38 -4.76 -4.76 21.43

S70 -26.19 50.00 57.14 30.95 -9.52 28.57
発話
特徴

C -14.29 16.67 26.19 28.57 9.52 35.71
文法文法に問題がない。また、日本語として

意味が理解できない箇所がない。
S8 95.24 92.86 97.62 92.86 83.33 97.62
E 100.00 97.62 100.00 97.62 85.71 90.48

S70 95.24 92.86 95.24 95.24 83.33 88.10
few-shot
無

C 100.00 95.24 85.71 88.10 95.24 95.24
S8 90.48 100.00 95.24 100.00 100.00 92.86
E 97.62 100.00 100.00 100.00 100.00 88.10

S70 90.48 76.19 95.24 47.62 83.33 100.00
few-shot
有

C 90.48 73.81 85.71 69.05 76.19 100.00
S8 100.00 61.90 83.33 76.19 42.86 95.24
E 54.76 100.00 100.00 97.62 95.24 95.24

S70 61.90 85.71 92.86 100.00 97.62 83.33
発話
特徴

C 78.57 92.86 90.48 92.86 76.19 85.71
応答質問に対する応答として内容が適切で意味が通るか

S8 95.24 97.62 92.86 78.57 90.48 95.24
E 100.00 97.62 97.62 90.48 64.29 92.86

S70 92.86 90.48 97.62 80.95 69.05 92.86
few-shot
無

C 100.00 90.48 90.48 97.62 76.19 90.48
S8 90.48 92.86 83.33 90.48 90.48 95.24
E 83.33 83.33 92.86 71.43 66.67 92.86

S70 69.05 71.43 83.33 66.67 66.67 97.62
few-shot
有

C 57.14 61.90 95.24 64.29 71.43 100.00
S8 50.00 52.38 85.71 26.19 33.33 95.24
E 64.29 80.95 85.71 90.48 52.38 95.24

S70 33.33 88.10 80.95 97.62 66.67 88.10
発話
特徴

C 23.81 42.86 69.05 85.71 54.76 95.24
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