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概要
本研究の目的は、ユーザが大規模言語モデルに入

力するプロンプトをユーザが実際に入力している
テキストとして捉え、その特徴と生成結果に対する
信頼のあり方を明らかにすることである。ChatGPT
のリンク共有機能を用いて実際の対話ログを収集
し、プロンプトの文字数、入力回数、記述パターン
といった形式的特徴を分析するとともに、生成結果
に対するユーザの評価および信頼度を調査した。分
析の結果、プロンプトの量的特徴にかかわらず高い
満足度と信頼が示される一方で、課題内容によって
評価傾向に差が生じることが明らかとなった。

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（Large Language Models:

LLMs）の発展に伴い，ChatGPTをはじめとする生
成 AIの活用が急速に拡大している [1, 2]．キーワー
ド検索中心の利用から自然言語による対話へと移行
するなかで，ユーザが入力する文章（プロンプト）
は，生成される回答の品質を左右する重要な要素と
して位置づけられている [3]．ユーザは対話的なプ
ロンプトのやり取りを通じて，要約文の生成，英文
校正，提案作成などを行い，得られた出力をさま
ざまな場面で利用している [4]．このような状況で
は，自由記述式アンケートやレポート等の提出文が
LLMにより生成・編集された可能性を含み，提出文
が必ずしもユーザ自身の直接的な記述のみから構成
されるとは限らない．したがって，ユーザの実質的
な記述行為を捉えるには，最終生成文だけでなく，
生成に至るまでのプロンプトと出力の相互作用を分
析対象として位置づける必要がある．
そこで，本研究では，ユーザが LLMに入力する

プロンプトに焦点を当て，「ChatGPTのリンク共有」
機能を活用して，プロンプトおよび出力結果を分析
する．具体的には、プロンプトの特徴（文字数、入

力回数、記述方法など）を定量的に整理する。さら
に、アンケート調査によって ChatGPTの出力に対す
るユーザの信頼を測定し、プロンプトの特徴と信頼
との関連を分析する。

2 関連研究
2.1 自由記述のアンケート調査
教育現場においても，LLMによる文章生成の活
用とその影響について問題提起がなされている。佐
藤（2023）は，LLMが受講生のレポートを高品質か
つ即時に生成できる一方で，その生成物が人間によ
る執筆と区別困難である点を指摘している。このよ
うな状況は，レポート提出を評価手段として用いる
ことのリスクや意義の再検討を，教育機関および教
員に求めるものであると論じている [5]。

2.2 プロンプトエンジニアリング
プロンプトエンジニアリングの技能と，LLMか
ら得られる回答の品質との関係についても検討が
進められている。鎌田（2025）は、LLMによる自動
採点結果に基づいて分析を行ったところ、レポート
生成プロンプトに具体例の提示や明確な目標設定
を含めた場合、生成物の内容は明瞭かつ一貫性を持
ち、自動採点において高評価を得やすいことが実験
データから確認された。一方で、指示が曖昧、ある
いはテーマが過度に広範な場合には、内容が散漫と
なり、評価が低下する傾向が認められた。今後は、
人手採点結果との相関分析を行うとともに、評価基
準の細分化や多様なテーマ・文体に対応可能なプロ
ンプト設計の最適化が求められる、と述べた [6]。

3 プロンプト分析の方法
本研究では、文章生成 AI（ChatGPT）の活用実態
および利用過程に関する特徴を明らかにすることを
目的として、Googleフォームによるアンケート調査
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図 1 調査概要：3つの課題について ChatGPTで生成した回答の共有リンクを提出させ、テキスト分析を行う。

を実施した。本調査では、図 1に示すように、3つ
の課題に対して ChatGPT を用いて取り組む設問を
設け「共有リンク」を提出してもらうことで、回答
者の実際の利用行動とプロンプト生成過程を取得す
ることとした。アンケート調査の対象者は、大学の
ゼミナールまたは研究室に所属する学生である。ア
ンケートの回答所要時間は約 30分である。調査期
間は 2025年 11月 1日から同年 11月 30日までの 1
か月間とした。下記に３つの課題を示す。
課題①� �
「新型コロナウイルスの流行は、ワクチンを販
売したい製薬会社の利権が絡んでいる」とい
う主張について、正しいのか、間違っているの
か、ChatGPTを用いて真偽を調べてください。� �
課題②� �
「大学の英語の授業において、学生がより主体
的に授業に取り組めるようなアイデア」を、
あなたが納得するアイデアが出てくるまで
ChatGPTに挙げさせてください。� �
課題③� �
ChatGPTを用いて、「情報収集時におけるファ
クトチェックをどの程度行うべきか」という
テーマのレポートを 1,000字で書いてください。� �
これらの３つの課題に対して、ChatGPTの共有リ

ンクを提出してもらうとともに、その後、得られた
回答に対する評価を求めた。評価項目は、ChatGPT
の回答に対する主観的評価を測定するため、次の２
つの観点から評価してもらうこととした。①「課題
に対して適切な答えを得られた」という課題適合性
の観点と、②「ChatGPTを使用することで、自分 1
人で考えるよりも良い答えを得られた」という付加
価値の観点である。各項目は、回答者の主観的評

価を詳細に把握するため、「そう思わない」「あまり
そう思わない」「どちらともいえない」「ややそう思
う」「そう思う」の 5段階で評価を求めた。また、本
調査では、上記の ChatGPTとの対話が陰謀論的信念
に及ぼす影響を検証するための質問も加えた。具体
的には、課題①の「新型コロナウイルス」に関連す
る内容であり、ChatGPTを用いた課題遂行の前後に
おいて同一の質問項目を提示し、回答者の認知的態
度の変化を測定した。この反復測定法により、文章
生成 AIとの相互作用が個人の信念体系に与える効
果を定量的に評価することとした。評価項目は、新
型コロナウイルスに関する陰謀論的信念の程度を
測定するため、3つの具体的な陰謀論的主張を用い
て構成した。具体的には、①「新型コロナウイルス
の流行には、ワクチンを販売したい製薬会社の利権
が絡んでいる」、②「新型コロナウイルスの流行や、
ワクチンの副作用による被害が生じたことの背後に
は、何者かの陰謀があった」、③「新型コロナウイル
スに関するマスコミの報道は、ウイルスへの恐怖を
あおる内容に偏っていた」の 3項目である。これら
の項目に対しては、「きっと正しい」「おそらく正し
い」「どちらともいえない」「おそらく正しくない」
「きっと正しくない」の 5段階で測定した。

4 アンケート調査の結果
本アンケートの回答数は 78件であり、そのうち
有効回答は 68件、無効回答は 10件であった。無効
回答には、設問 1～3のいずれかの回答リンクが欠
落しているもの、プロンプトが共有されていないも
の、または ChatGPTが「思考中」の状態で停止し、
調査者が会話内容を確認できないものが含まれる。
調査対象は、一橋大学、早稲田大学、小樽商科大学、
福岡大学、中央大学、宇都宮共和大学、ならびに国
立情報学研究所（NII）に所属する学生である。
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5 プロンプト分析の考察
5.1 LLMへの信頼度について

LLMの出力結果をどの程度信頼しているかにつ
いて分析した。図 4に示すとおり、課題①では「お
題に対して適切な答えを得られた」と回答した参
加者が 65 名（95.6 ％）、「ChatGPT を使用すること
で、自分一人で考えるよりも良い答えを得られた」
と回答した参加者が 63名（92.6％）であり、課題
①から課題③の中で最も高い満足度であった。課
題②では、「お題に対して適切な答えを得られた」
および「ChatGPT を使用することで、自分一人で
考えるよりも良い答えを得られた」のいずれにつ
いても 61名（89.7％）が肯定的に評価した。課題
③では、「お題に対して適切な答えを得られた」が
53名（77.9％）、「ChatGPTを使用することで、自分
一人で考えるよりも良い答えを得られた」が 56名
（82.4％）となり、課題①および課題②と比べて満
足度はやや低下したものの、全体としては高い水準
を維持していた。

陰謀論的信念への影響
LLMとの対話が陰謀論的信念に影響を及ぼすの

かについて分析した結果を示す。新型コロナウイル
スの流行やワクチンをめぐる複数の設問において、
LLM利用後には陰謀論を信じる参加者が減少する
傾向が確認された。
例えば、図 3「新型コロナウイルスの流行につい

て、ワクチンの副作用や流行そのものについて、何
者かの陰謀によって世の中が悪い方向に動かされて
いたと思いますか」という質問では、LLM利用前後
で、陰謀論を信じる側の参加者数は 15名（22.0％）
から 6名（8.8％）に減少した。また、「新型コロナ
ウイルスの流行には、ワクチンを販売したい製薬
会社の利権が絡んでいる」という質問では、陰謀
論を信じる側の参加者数は 4名（5.8％）から 3名
（4.4％）へ減少した。

一方で、「きっと正しい」と陰謀論を信じる人が
増えた例も確認された。この理由としては、【アン
ケートの対象者である大学生らは、オールドメディ
アと呼ばれるマスコミの報道に触れておらず、マス
コミの悪い面だけを切り取った SNSの投稿などに
触れ、信頼度が下がっているため】だと考えられる。

表 1 プロンプト回数と満足度の相関係数
適切な答え 一人で考えるよりも良い

課題 相関係数 𝑝値 相関係数 𝑝値
① 0.034 0.78 0.057 0.64
② -0.183 0.13 0.030 0.81
③ -0.113 0.36 -0.182 0.14

* 𝑝 < 0.05（両側検定）

表 2 AIに関する知識と満足度の相関係数
適切な答え 一人で考えるよりも良い

課題 相関係数 𝑝値 相関係数 𝑝値
① 0.237* 0.05 0.076 0.54
② 0.045 0.71 0.055 0.65
③ 0.013 0.91 -0.209 0.09

* 𝑝 < 0.05（両側検定）

5.2 LLMへの満足度について
まず、プロンプト回数が多いほど満足度が高まる
かを検証した。表 1 のプロンプト回数と満足度の
相関係数からわかるように、「適切な答えが得られ
た」という評価項目では、課題②が 0.045、課題③
が 0.013であり、いずれも相関は認められなかった。
また、「一人で考えるより良い答えが得られた」と
いう評価項目においても、課題①は 0.076、課題②
は 0.055と、明確な相関は見られなかった。一方で、
「適切な答えが得られた」に関する課題①では 0.237
と弱い正の相関が認められたのに対し、「一人で考
えるより良い答えが得られた」に関する課題③で
は－ 0.209と弱い負の相関が確認された。これらの
結果から、課題①から課題③のいずれにおいても、
プロンプト回数と満足度との相関係数は小さく、明
確な関連は認められず、プロンプト回数に関係なく
満足度が高い傾向があることが確認された。図 4に
課題①から 3へ対する満足度が高い傾向がある結果
を示す。
次に、AIに関する知識の程度が ChatGPTの回答
に対する満足度に影響を与えるかを検討した。表
2 に示すとおり、「適切な答えが得られた」および
「一人で考えるより良い答えが得られた」という評
価項目における満足度との相関係数はいずれも小さ
く、有意な相関は確認されなかった。一方、AI 関
連用語の理解状況には差が見られた。図 2が示すよ
うに、「ディープフェイク」については内容を理解
している参加者が 77.9％と多数を占めたのに対し、
「エコーチェンバー」「フィルターバブル」「ハルシ
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ネーション」については、いずれも内容を理解して
いる参加者は半数未満にとどまっていた。これらの
結果から、課題①から課題③のいずれにおいても、
AIに関する知識量と満足度との相関係数は小さく、
明確な関連は認められなかった。

5.3 LLMの操作方法について
本研究では、AIに関する知識の程度が、プロンプ

トの入力回数、文字数、ならびに記述方法に差異を
もたらすかを検討した。表 3および表 4に示すとお
り、AIに関する知識とプロンプト入力回数との相
関係数は、課題①で 0.126、課題②で 0.252、課題③
で 0.223であり、課題②および課題③において弱い
正の相関が認められた。また、AI に関する知識と
プロンプト文字数との相関係数は、課題①で 0.231、
課題②で 0.325、課題③で 0.214となり、すべての課
題において弱い相関が確認された。一方で、プロン
プト入力回数に関する課題①では相関が認められな
かった。これは、当該課題が比較的定型的であり、
少ない試行で十分な回答が得られる内容であったた
め、参加者全体のプロンプト入力回数が低水準に収
束したことによるものと考えられる。以上の結果か
ら、AIに関する知識が高いほど、より多く、かつ詳
細なプロンプトを入力する傾向があることが示唆さ
れる。

表 3 AIに関する知識とプロンプト回数の相関
課題 相関係数 p値
① 0.126 0.30
② 0.252* 0.04
③ 0.223 0.07

* 𝑝 < 0.05（両側検定）

表 4 AIに関する知識とプロンプト文字数の相関
課題 相関係数 p値
① 0.231 0.06
② 0.325* 0.01
③ 0.214 0.08

* 𝑝 < 0.05（両側検定）

5.4 アンケート調査の課題
本調査では、参加者全員に一律の報酬を付与した

結果、提示した設問をそのまま LLMに入力する事
例が多く見られ、十分な質を有するサンプルが限定
的であった。今後の課題として、回答の質や取り組
み姿勢に応じた報酬設計を導入する必要性が示唆さ

れる。

6 おわりに
本研究では、LLMに入力されるプロンプトに着
目し、「ChatGPTのリンク共有」機能を用いて、ユー
ザのプロンプトおよび生成結果を分析した。その結
果、本調査においては、AIに関する知識とプロンプ
ト数、ならびに LLMの回答に対する満足度との間
に有意な相関は確認されなかった。一方、AIに関す
る知識とプロンプト数およびプロンプト文字数との
間には、弱い相関が認められた。今後は、調査方法
を改善し、より精度の高いデータ収集を行う必要が
ある。
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A 付録

図 2 AIに関する知識を問う質問への回答

図 3 陰謀論に関する質問への回答

図 4 課題①～3への満足度
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