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概要
本研究では従来，人間に対して実施してきたアン

ケート調査をペルソナを設定した大規模言語モデル
（LLM）による仮想個人で代替可能かに取り組む．
「仮想個人の回答が個々の人間の回答とどのように
類似するか」というミクロな観点と，「仮想個人の
回答集合が人間の回答集合とどのように類似し，ど
の程度カバーできるか」というマクロの観点の両者
から検証する．様々な実アンケート，LLMモデル，
LLMに対するペルソナ設定による検証の結果，（1）
LLMに対するペルソナの設定は，同属性の人間の
回答に近付ける効果がない，（2）仮想個人群の回答
は人間が持つ多様な回答をカバーしきれない，の 2
点が明らかになった．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）が持つ自然な対話能

力，大量の言語資源による事前学習にもとづく大規
模な知識，「陽気な 30代男性のように振る舞って」
といった指示に対する高い追従性能 [1, 2, 3, 4, 5, 6]
に着目し，これまで人間に対して行っていた様々な
調査を LLMに代替する試みが複数存在する．
このような取り組みはシリコンサンプリング

[7]とも呼ばれており，その対象は人間社会の再現
[8, 9]，経済実験 [10, 11, 12, 13, 14, 15, 16]，広告生成
[17, 18]，半構造化インタビュー [19, 20]，世論調査
[21, 7, 22, 23, 24]など多岐にわたる．
本研究では，与えられた質問に対して対応する

回答の選択肢を選ぶ多肢選択式のアンケートに着
目し，人間に対するアンケート調査を LLMによっ
て代替可能かを検討する．仮に LLMに対するアン
ケート調査から人間の同程度の精度や多様性を持つ
回答が得られるのであれば，時間的1）・金銭的2）コス

1） 一般に調査には一ヶ月程度の期間が必要になる．
2） 属性やサンプルサイズなどを十分に設計した調査の実施に
は数十万円から数百万円の費用が必要になる．

トや調査対象者への負荷の全てを大きく軽減しう
る．しかし，LLMの回答が人間の（個別の回答だけ
でなく）回答の分布を再現できるかについては既存
研究でも十分に検討されていない．
本研究では，LLMに属性や性格などのペルソナ

[8]を設定した仮想個人に対してアンケート調査を
行い，その回答と人間の回答とを比較することで，
仮想個人の回答は人間の回答とどのように類似する
か（ミクロの観点）と仮想個人の回答集合は人間の
回答集合とどのように類似し，どの程度カバーでき
るか（マクロの観点）の 2つの観点で検討する．
複数の実アンケート，LLMモデル，ペルソナ設定
による検証の結果，（1）LLMに対するペルソナの設
定は，同属性の人間の回答に近付ける効果がない，
（2）仮想個人の回答集合は人間が持つ多様な回答を
カバーしきれない，ことを示す．

2 関連研究
LLMの出力は人間のフィードバックにもとづく
強化学習の結果として均一化すると言われている
[25, 26]が，ここでは特に，人間を模倣した LLMの
出力における多様性の欠如について述べる．

Argyleらは多肢選択式のアンケートにおいて指示
文に応じて回答の多様性が得られると主張し，LLM
の回答と人間の回答との高い相関を報告している
[7]が，これはあくまで変数間の相関であり，回答全
体の多様性までは議論していない．
一方で人間を模倣した LLMから得られる回答が
均一的で多様性に欠くという批判は複数存在する．
Feuerらは LLMの出力は異なるモデル間であって
も類似していると指摘している [27]．Kapaniaらは
LLMに対する半構造化インタビューにおいて，そ
の発話は詳細ではあるものの全く深みがなく，LLM
はユーザが指示文で設定した通りにしか返答できな
いと批判しており [19]，Zhangらによる類似の報告
も存在する [21]．

Wangらは自由記述式の回答生成において LLMに
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特定の属性を指示する時，その振る舞いは対象とし
た属性そのものではなく，属性を外から観察した時
のステレオタイプに非常に近くなり，その際の回答
の多様性も失われていると報告している [13]．彼ら
は同時に自由記述データを離散化したものでも多様
性が失われることも報告しており，Argyleらの報告
[7]を間接的に否定している．
本研究はWangらの取り組みを発展させたもので

ある．Wangらも行った「ペルソナを設定した LLM
のアンケート回答がどのように変化するか」という
ミクロな観点だけでなく，「LLMによる回答の集合
がどのような多様性を持ち，人間の回答集合をどれ
だけカバーするか」というマクロな観点も本研究で
は検証対象とする．

3 設定
3.1 アンケートデータ
本研究では日本人を対象に実施された二種類のア

ンケートデータを用いる．
生活定点調査 生活定点調査（生活定点）3）は，博

報堂生活総合研究所が 1992年から隔年で実施する
時系列観測調査であり，「ソーシャルメディアの利
用状況」や「ココロ重視派 vsモノ重視派」といった
質問によって日頃の感情，生活行動や消費態度，社
会観など，多角的な設問から，生活者の意識と欲求
の推移を分析することを目的としている．
本研究では生活定点の 2022年度版における 3,488

名，デモグラフィック属性に関する質問を除いた単
一選択質問 178問を対象にした．
世界価値観調査（WVS） 世界価値観調査 [28]は

世界中の異なる国や地域，民族の人々の価値観を調
査するプロジェクトであり，「次にあげる意見につ
いて、あなたはどの程度賛成ですか、それとも反対
ですか。 C）一般的に、男性の方が女性より政治の
指導者として適している」といった，より政治的・
社会的な価値観を問う質問が多く含まれている．
本研究では 2017年から 2022年に実施された wave

7のうち，2019年に実施された日本人サブセットで
ある 1,353名，知識を問う問題などを除いた単一選
択質問 237問のうち，5割以上の人間が有効な回答
を行った 188問を対象にした．

3） https://seikatsusoken.jp/teiten/

3.2 ペルソナ設定
ペルソナ設定にはデモグラフィック属性と Big

Five因子を用いた．
デモグラフィック属性（Demo) 年齢や性別な
どの属性から「あなたは {age}歳の {sex}です．」と
いった指示文を作成した．その際，アンケートデー
タの回答者のデモグラフィック属性の組み合わせを
サンプリングして用いることで，実データのデモグ
ラフィック属性の分布を反映した．それぞれのアン
ケートデータに含まれるデモグラフィック属性の詳
細については Appendix §Aに示す．

Big Five 因子（Big5） 人間特性を記述する Big
Five因子 [29]について，Jiangら [6]と同様に各因子
の強弱に対応する日本語の単語を連結し，「あなた
は話し好きで，陽気な，…，短気，怒りっぽい，…」
といった指示文を作成した．それぞれの因子と強弱
に対応した単語リストは和田 [30]の結果を用いた．
デモグラフィック属性と Big Five 因子の同時設
定（Demo+Big5） デモグラフィック属性と Big
Five因子の同時設定（Demo + Big5）も実施した．ア
ンケートデータの人間には Big Five因子は付与され
ていないため，実在のデモグラフィック属性にラン
ダムな Big Five因子を組み合わせた．

3.3 LLM による回答生成
LLM OpenAIの gpt-4.1-nano-2025-04-14（GPT-

4n）[31]とGoogleの gemini-2.5-flash-lite（Gem-
ini）[32] を用いた．全実験は 2026 年 1 月に実施
した．
生成手続き LLM に「回答は <ans>1</ans> のよ
うに選択肢番号を <ans></ans>で囲み，回答以外の
情報は含めないでください．」と指示し選択肢番号
を得た．ペルソナ設定はシステムプロンプトに入力
した．指示文の詳細は Appendix §Bに示した．
一人の仮想個人について，全ての質問とその回答

を保持したまま回答を生成する方法（stateful）と，
個別に質問に対する回答を生成する方法（stateless）
の両者を実施したが，傾向に大きな差が見られな
かったため，本論文では statelessについてのみ報告
する．
仮想個人の人数は Demo および Demo + Big5 は

200名，Big5は各因子の強弱の全組み合わせ 32組
を 7名ずつ合計 224名を生成した．
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図 1: 仮想個人と同属性の人間との距離の関係．

表 1: 仮想個人，同属性の人間における，人間全体，vanilla LLM
それぞれとの距離の比較．対応のある t検定で Holm補正を実施
したところ 𝑝 < .05で全て有意．𝑑は効果量（Cohen’s 𝑑）．

vs人間全体 vs Vanilla
データ モデル Δall 𝑑 Δvanilla 𝑑

生活定点 GPT-4n −.028 −.32 −.260 −3.3
Gemini −.056 −.74 −1.07 −10.7

WVS GPT-4n −.025 −.20 −.424 −2.6
Gemini −.031 −.27 −.777 −6.7

4 実験
4.1 分析 1 : 仮想個人は個別化するか
ミクロの観点である「仮想個人の回答は人間の

回答とどの程度近く，遠いか」を，（1）仮想個人の
回答が同じデモグラフィック属性を持つ人間4）（以
降，同属性の人間と呼ぶ）の回答とどの程度近く，
（2）人間全体や，ペルソナを設定しない LLM（以
降，vanilla）の回答とどの程度遠いか，を確認する．
回答間の距離は，（選択肢の多くが順序尺度であ

ることを踏まえて）回答の選択肢番号に対する L1
距離を用いた．距離および類似度の詳細は Appendix
§Cに示した．
本分析では距離の差を確認する．仮想個人と同

属性の人間の距離を 𝑑match，仮想個人と人間の全
体との距離 𝑑all についてその差 Δall = 𝑑match − 𝑑all

が負であるほど，仮想個人が同属性の人間に近
いことを意味する．次に，𝑑match と，同属性の人
間と vanilla LLM との距離 𝑑vanilla についてその差
Δvanilla = 𝑑match − 𝑑vanilla が負であるほど，デモグラ
フィック属性の設定によって LLMが同属性の人間
に近付いたことを意味する．距離の関係を図1に図
示した．
結果が表1である．Δall については有意差はある

ものの |Δall | の値そのものが小さいことから，デモ
グラフィック属性を設定したとしても LLMの回答
は同属性の人間の回答に近付かないことが分かる．
Δvanilla が負であり有意差があることは，デモグラ

4） LLMに与えたデモグラフィック属性はアンケートデータ
に存在する組み合わせをランダムに用いているため，少なく
とも一人はマッチングする．

表 2: 人の群内類似度集合と LLMの群内類似度集合の KS統計
量．大きいほど LLMの類似度の集合の分布が人間のものと異な
ることを意味する．

データ モデル Vanilla Demo Big5 Demo+Big5

生活定点 GPT-4n .98 .93 1.00 .26
Gemini .72 .51 .32 .41

WVS GPT-4n .95 .81 1.00 .43
Gemini .63 .69 .40 .11

フィック属性の設定により LLMは（vanilla LLMに
比べて）人間全体に近付くが（Δvanilla < 0），同属性
の人間に近付いていない（Δall ≈ 0）ことを意味す
る．この結果は既存研究 [13, 33, 34]が指摘するよう
に，LLMが持つ「人間らしさ」のステレオタイプが
現れたものと考えられる．
これらの結果から，LLMに対するデモグラフィッ

ク属性の設定は同属性の人間の回答に近付ける効果
がないことが分かる．

4.2 分析 2 : 仮想個人の集合は多様か
次に，マクロの観点である「仮想個人の集合はど
のような多様性を持つか」について，（1）仮想個
人および人間の群内類似度はどのように異なるか，
（2）仮想個人の集合は人間の集合をどの程度カバー
しているか，の 2つを確認する．

4.2.1 群内類似度の分布に差はあるか
群内類似度の比較にはコルモゴロフ–スミノフ

（KS）統計量 [35]を用いる．KS統計量は 2つの累
積分布関数 𝐹1 (𝑥), 𝐹2 (𝑥) の差 sup𝑥 |𝐹1 (𝑥) − 𝐹2 (𝑥) | で
定義される．KS統計量は 0から 1であり，2つの分
布が全く等しい場合には 0，全く異なる場合には最
大 1を取る．

LLMの群内類似度集合と人の群内類似度集合に
対する KS 統計量が表2である．ペルソナ設定が行
われない LLMでは群内類似度の分布が人間の分布
と全く異なるが，ペルソナ設定によっては（特に
Demo+Big5）KS統計量が低下し，人間の分布に近付
くものがあった．このことから，ペルソナ設定は群
内類似度を低下させる効果があることが分かる．興
味深いのは GPT-4nにおいて生活定点と WVS共に
Big5単体での設定は効果がなく，デモグラフィック
属性と組み合わせることで類似度分布が多様になる
点である．
しかし，KS統計量は分布が異なることを示すの

みであり，LLMが人に対して均一性が高いか低い
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表 3: 群内類似度の平均．値が大きいほど多様性が低い．
LLM

データ モデル 人間 Vanilla Demo Big5 Demo+Big5

生活定点 GPT-4n .40 .63 .66 .74 .41
Gemini .51 .49 .42 .34

WVS GPT-4n .39 .59 .62 .68 .48
Gemini .50 .54 .42 .39

かは判断できない．そこで群内類似度の平均値を求
めたものが表3である．
ほとんどの LLM群内類似度の平均は人間の平均

よりも大きいことから，仮想個人は人間に比べて似
た回答を行っていることが分かる．これはWangら
[13]の報告と同様である．また，ペルソナ設定は群
内類似度の平均を下げる効果があることが分かる．

4.2.2 仮想個人は人間をカバーできるか
§4.2.1では群内類似度集合の分布の違いを確認し，

ペルソナ設定によって仮想個人の群内類似度が低下
しうることを示した．しかしこれは仮想個人群の間
での類似度のばらつきに関する議論であり，仮想個
人群が人間にどう近いか，あるいは遠いかを意味し
ない．よって次に，仮想個人の回答が人間の回答を
どの程度カバーするかを確認する．
人間の集合 Hと仮想個人の集合Lについて，人

間 𝒉 ∈ Hから最も近い仮想個人 𝒍 ∈ Lまでの距離
𝑑min (𝒉) = min𝒍∈L 𝑑 (𝒉, 𝒍) を考える．𝑑min が小さいほ
ど，人間の近くに仮想個人が存在する．𝑑min の分
布の 95%分位点である 𝑞95, (H,L) を確認することで
「95%の人間における仮想個人までの距離」が分か
る．𝑞95, (H,L) が小さいほど，LLMが人間の回答を
広くカバーしていることを意味する．
また，ベースラインとして人間の集合 H内での

𝑑min（それぞれの人間における最も近い他人までの
距離）の 95%分位点である 𝑞95, (H,H) を求め，その
比率（カバレッジ）𝑞95, (H,L)

𝑞95, (H,H)
を見る．カバレッジが

1より大きいほど，仮想個人は人間をカバーできて
いないことを意味する5）．
表4がカバレッジの一覧である．ペルソナを設定

することによってカバレッジが低下するのはここま
での分析と矛盾しない．最も小さなカバレッジでも
1.5程度であり，これは仮想個人が人間同士と比較
し総じて 1.5倍ほど人間から離れていることを意味

5） 例えるなら，「人間が存在する空間」を仮想個人の集合で
カバーするために，（人間同士でカバーするよりも）各仮想
個人がより広い範囲を担当しなければならない状態である．

表 4: カバレッジの比較．この値が 1より大きいほど仮想個人が
人間をカバーできていない事を意味する．
データ モデル Vanilla Demo Big5 Demo+Big5

生活定点 GPT-4n 2.18 1.70 2.25 1.71
Gemini 3.27 1.52 2.44 1.62

WVS GPT-4n 2.25 1.45 1.82 1.46
Gemini 2.87 1.56 2.28 1.55

図 2: t-SNEによるWVSにおける人間および Geminiによる仮想
個人の可視化．Vanilla，ペルソナ設定された仮想個人，人間が大
きく異なることが分かる．

している．サンプルサイズに対するカバレッジの感
度分析は Appendix §Dにて実施した．
この結果をより明確に示すのが t-SNE[36]による
可視化である．図2はWVSにおける人間と Gemini
による仮想個人の可視化である．この図からは
（1）ペルソナの設定により LLMの仮想個人は大き
く変化し，わずかに人間に近付くが（2）仮想個人
は人間とは依然として大きな隔たりがある，（3）
Demo+Big5のペルソナによって仮想個人の分布が広
がる，が分かる．これは，ここまでの分析を裏付け
る結果である．
よってこれらの結果から，LLMによる仮想個人
は人間の多様な回答をカバーしきれないことが明ら
かになった．

5 結論
本論文では，ペルソナの設定のみによって構築し
た仮想個人にはミクロおよびマクロの観点において
限界があることを示した．
より良い仮想個人の実現のために考えられるの
は，適用を想定する領域のデータを用いた追加学習
[15, 37]であるが，追加学習だけでは不十分である
という批判 [38]も存在する．
ステレオタイプの克服のためには「大きいモデル
ほどバイアスやステレオタイプを持つ」という既存
研究 [39]にもとづき，小さなモデルの採用も検討に
値するだろう．その場合，ステレオタイプと事前知
識とは表裏一体であるため，下流タスクにおけるパ
フォーマンスとのトレードオフが発生する．
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A デモグラフィック属性
生活定点で用いたデモグラフィック属性は一歳刻

み年齢，性別，居住地域，婚姻形態，職業，主観的
な生活水準である．

WVSで用いたデモグラフィック属性は一歳刻み
年齢，性別，最終学歴，職業，世帯収入，婚姻形態，
主観的な社会階層である．

B 指示文
WVSにおける Demo+Big5のペルソナ設定の指示

文例が以下である．この Big Five因子は開放性が弱
く，誠実性が強く，外向性が強く，協調性が弱く，
神経症的傾向が強い状態である．

ペルソナ設定指示文
あなたは 43 歳の女性です．婚姻形態は結婚している，
最終学歴は 6年制大学・大学院修士課程，職業はパート
タイム・アルバイト (週 30時間未満)，世帯収入は 800～
900万円未満です．生活の程度は世間一般から見て「中
の上」だと考えています．

あなたは話し好きで，陽気な，外向的，社交的，活動的
な，積極的な，短気，怒りっぽい，とげがある，かんしゃ
くもち，自己中心的，反抗的な，計画性のある，勤勉な，
几帳面な，悩みがち，不安になりやすい，心配性，気苦
労の多い，弱気になる，傷つきやすい，動揺しやすい，
神経質な，悲観的な，緊張しやすい，憂鬱な，平凡な，
保守的な，想像力に乏しい，興味の範囲が狭い，新しい
変化を好まない，融通が利かない，同調的な，常識にと
らわれた性格です

質問の指示文の例が以下である．

質問指示文
以下の質問に答えてください．
回答は次の選択肢番号 (1 2 3 4 5)のいずれかから選んで
ください．
回答は <ans>1</ans>のように選択肢番号を <ans></ans>
で囲み，回答以外の情報は含めないでください．

#質問

楽しい生活度

#選択肢

- 1: 楽しい方だ
- 2: やや楽しい方だ
- 3: あまり楽しくない方だ
- 4: 楽しくない方だ
- 5: 不明

表 5: 仮想個人をサンプリング（%）した際のカバレッジの変化．
データ モデル 属性 10% 50% 100%

生活定点

GPT-4n

Vanilla 2.10 2.06 2.05
Demo 1.70 1.60 1.57
Big5 2.21 2.15 2.13
Demo+Big5 1.65 1.58 1.56

Gemini

Vanilla 2.93 2.86 2.84
Demo 1.52 1.44 1.41
Big5 2.45 2.31 2.27
Demo+Big5 1.58 1.49 1.46

WVS

GPT-4n

Vanilla 1.97 1.93 1.92
Demo 1.42 1.37 1.36
Big5 1.78 1.72 1.70
Demo+Big5 1.42 1.36 1.35

Gemini

Vanilla 2.49 2.42 2.40
Demo 1.52 1.46 1.44
Big5 2.15 2.05 2.01
Demo+Big5 1.50 1.43 1.40

C 距離および類似度
人間の回答と仮想個人の回答との距離および類似
度について述べる．順序尺度を問う質問が多くを占
めることから，選択肢番号を連続値と見なし，各質
問の選択肢番号の最大値と最小値で [0, 1]にスケー
リングした．その際，回答拒否などの欠損値につい
ては 0.5を代入した．その後，回答中の各質問 𝑖 に
ついて人間の各回答の分布を基準として z-scoreに
もとづいて正規化を行った．
距離関数には L1距離 𝑑 (𝒙, 𝒚) = 1

𝐷

∑𝐷
𝑖=1 |𝑥𝑖 − 𝑦𝑖 | を

用いた（𝐷 は質問数）．
分布の比較においては exp (−𝑑 (𝒙, 𝒚)) を類似度と
して用いた．

D カバレッジの感度分析
§4.2.2で求めたカバレッジはサンプルサイズの影
響を受けうる．そこで，仮想個人のサンプルサイズ
を変化させながらカバレッジを求めたものが表5で
ある．
この結果からは，少なくとも現在のサンプルサイ
ズより少ない状態でもカバレッジは大きく変動しな
いことが分かる．
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