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概要
本論文は，半構造化インタビューに基づく LLM

インタビューシステムを用いて，人間インタビュー
対象者および LLM疑似インタビュー対象者を対象
に，ペルソナ属性推定性能を評価した．また，ペル
ソナ属性推定を行う LLMに few-shotプロンプトを
導入した場合の性能についても評価した．実験と
して，3つのドメインにわたる合計 36件のインタ
ビューを行った．zero-shotプロンプトでは，LLM疑
似対象者と比較して人間対象者に対するペルソナ
属性推定がより困難であることが示された．また，
few-shotプロンプトにより，人間対象者に対する推
定性能が向上することを確認した．few-shotにより，
ペルソナ属性推定が改善される事例が確認された．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM) [2]の発展により，対話

システムの活用が進んでいる．先行研究 [10]では，
LLM を用いたユーザシミュレータを疑似インタ
ビュー対象者として半構造化インタビュー [6, 7, 29]
を行う場合，システムが半構造化インタビューを効
果的に実施できることが示されている．これらの研
究では，ユーザシミュレータは事前に定義されたペ
ルソナ設定に基づいて応答を生成し，想定範囲外の
質問に対しては「わかりません。」と応答するよう
に設定されている．一方で，人間のインタビュー対
象者は，曖昧な表現を用いたり，複数の情報を一つ
の発話に含めたり，インタビュアの意図した話題か
ら逸脱したりすることが多く，LLMの疑似インタ
ビュー対象者と比べて応答が多様になる．したがっ
て，人間インタビュー対象者に対するインタビュー
を行うことは，インタビューシステムの有効性や課
題を検証するうえで有用である．本論文では，図 2

に示す半構造化インタビューを用いて，人間インタ
ビュー対象者と LLMの疑似インタビュー対象者に
対するインタビューを実施する．提案するシステム
では，インタビュー対象者のペルソナ属性を推定す
る役割を担う LLMが，対話履歴およびスロットに
記録された情報に基づき，各対話ターンごとにイン
タビュー対象者の属性を推定する．本システムの有
効性を検証するため，人間インタビュー対象者との
インタビューと LLMの疑似インタビュー対象者と
のインタビューにおけるペルソナ属性推定性能と，
例示を提示する few-shotをプロンプトに導入するこ
とによるペルソナ属性推定性能を評価する (図 1)．
さらに，few-shotをプロンプトに取り入れた場合に
結果が改善された事例に対して，事例分析を行う．
本論文の貢献は以下のとおりである．

1. 半構造化インタビューの枠組みに基づき，本シ
ステムが人間インタビュー対象者および LLM
の疑似インタビュー対象者と対話する実験を実
施し，両者のインタビューにおける本システム
のペルソナ属性推定性能を明らかにした．

2. ペルソナ属性推定を行う LLMに対して，zero-
shot および few-shot のプロンプトを導入し，
few-shotプロンプトが人間インタビュー対象者
との対話におけるペルソナ属性推定性能を向上
させることを示した．

3. few-shotプロンプトの導入によってペルソナ属
性推定の出力結果が改善された事例に対して事
例分析を行い，few-shotプロンプトが有効に機
能する場合を示した．

2 関連研究
対話システムの分野において，インタビュー対話
には，質問生成，対話管理，対話戦略など多様な要
素が含まれており，これまでに幅広い研究が行われ
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図 1 few-shotプロンプトを使用した半構造化インタビュー

てきた [30, 4, 17, 18, 1, 20, 8]. 就職面接を対象とした
対話システムの研究も挙げられる [24, 25]. 文献 [15]
は，アンドロイドロボットがインタビュアーを務め
るシステムを開発した．文献 [32]は，知識グラフに
基づいて質問を生成する料理嗜好インタビューシス
テムを提案している．文献 [22]は，対話戦略の最適
化を目的としてユーザ応答をシミュレーションする
統計的モデリング手法を提案している．近年，LLM
の急速な発展により，対話システムの性能の向上が
見られる [9]. 特に，LLMをスロットフィリング型
アーキテクチャと組み合わせることで，高度な言語
理解能力と柔軟な対話制御を両立できることが示
されている [14, 16, 23, 3]. さらに，LLMの高い文脈
理解能力を活用することで，状況に応じたインタ
ビュー対話が可能となっている [26, 5, 12, 27]. また，
文献 [28]は，LLMとスロットによる対話管理を組
み合わせることで，対話の流れを細かく制御できる
ことを示している．さらに，動的スロット生成に関
する研究も行われている [19, 11, 31]．半構造化イン
タビューを対象とした研究はこれまでにも行われて
きたが [21, 13]，多くは静的，あるいは人手で設計さ
れた制御に依存している．本論文は，LLM 疑似イ
ンタビュー対象者を用いたシミュレーションにとど

まらず，人間インタビュー対象者を対象とした半構
造化インタビューへと実験対象を広げる．

3 半構造化インタビューによるペル
ソナ属性推定
ペルソナは，インタビュー対象者の人物像や役割
を表す情報である．インタビューを通じて収集され
た情報は，システム内でスロットとして保持され
る．各スロットは，スロット名と値の対で構成され
る．スロット名は抽象的なトピックや属性カテゴリ
を表し，値にはインタビュー対象者の発話内容が格
納される．インタビューの各ターンにおいて，シス
テムは新たなスロットの生成および，対話履歴に基
づく既存スロットの値の更新を行う．本システムの
構成要素の一つとして，対話履歴およびスロットに
基づいて，インタビュー対象者のペルソナ属性を推
定する LLMを導入する．この LLMは，ターンごと
に対話履歴と現在保持しているスロットから，イン
タビュー対象者のペルソナ属性を推定する．推定結
果である推定ペルソナ属性には，当該属性に関する
質問が未実施か，あるいは既に実施済みかを示すラ
ベルが付与されている．これにより，未質問の推定
ペルソナ属性に関連する質問を優先的に生成する
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表 1 ペルソナ属性推定の評価結果 (再現率/適合率/F値，「ITエンジニア」ドメイン)
zero-Shot few-Shot

対象者 LLM 人間 LLM 人間
1人目 1.00 (2/2) / 1.00 (2/2) / 1.00 0.86 (6/7) / 1.00 (6/6) / 0.92 1.00 (3/3) / 1.00 (3/3) / 1.00 1.00 (10/10) / 1.00 (10/10) / 1.00
2人目 1.00 (4/4) / 1.00 (4/4) / 1.00 0.85 (11/13) / 1.00 (11/11) / 0.92 0.80 (4/5) / 1.00 (4/4) / 0.89 0.93 (13/14) / 1.00 (13/13) / 0.96
3人目 0.82 (9/11) / 1.00 (9/9) / 0.90 0.64 (9/14) / 0.90 (9/10) / 0.75 0.89 (8/9) / 0.89 (8/9) / 0.89 0.87 (13/15) / 1.00 (13/13) / 0.93

マクロ平均 0.94 / 1.00 / 0.97 0.78 / 0.97 / 0.86 0.90 / 0.96 / 0.93 0.93 / 1.00 / 0.96

ことが可能となり，重複した質問を回避するととも
に，情報収集の効率を向上させる．
4 人間のインタビュー対象者と
LLMによる疑似インタビュー対象
者の比較
人間のインタビュー対象者は，曖昧な表現を用い

たり，インタビュアの質問の意図とは完全には一致
しない回答を行ったり，複数の情報を一つの発話に
まとめて述べたりすることがある．それに対して，
LLMを用いた疑似インタビュー対象者は，定義さ
れたペルソナ設定に基づいて応答を生成し，ペル
ソナ設定の範囲外の質問に対しては，「わかりませ
ん。」と応答するよう設計されている．このような
違いは，ペルソナ属性推定の難易度に大きく影響す
る．特に，インタビュー対象者が人間である場合に
は，対象者のペルソナ属性の推定がより困難とな
る．本論文では，人間のインタビュー対象者と LLM
による疑似インタビュー対象者を対象としたインタ
ビューについて評価を行う．提案するインタビュー
システムにおいて，インタビュー対象者のペルソナ
属性を推定する役割を担う LLMのプロンプトに対
し，few-shotプロンプトを導入する (図 1)．zero-shot
条件では，ペルソナ属性推定 LLMのプロンプトに
は例示を与えず，インタビュー対象者の発話内容の
みに基づいてペルソナ属性を推定する．これに対
し，few-shot条件では，ペルソナ属性推定のための
少数の例示をプロンプトとしてペルソナ属性推定
LLMに与える．これにより，LLMはペルソナ属性
を推定する際の判断基準が明示された状態でインタ
ビューを行うことが可能となる．

5 評価
本論文では，提案するインタビューシステムをイ

ンタビュアとして用い，インタビュー対象者とし
て LLMの疑似インタビュー対象者または人間対象
者のいずれかを設定した．システム内のすべての

LLM には，GPT-4o1）（gpt-4o-2024-11-20）を使用し
た．LLMおよび人間のインタビュー対象者の双方
には，再現性確保のためあらかじめ作成したペルソ
ナ設定を事前に与えた．ペルソナは，「ITエンジニ
ア」，「店舗スタッフ」，「先生」の 3つのドメインに分
類した．実験では，各ドメインから 3種類のペルソ
ナを選択し，インタビューを実施した．LLMの疑似
インタビュー対象者は，ペルソナ設定に記載されて
いる内容に関連する質問には記載内容に基づいて応
答し，ペルソナ設定に記載されていない話題につい
て質問された場合には，「わかりません。」と回答す
るよう設計した．対話制御の実装には，LangGraph2）

を用いた．まず，ペルソナ属性を推定する LLMの
プロンプトに zero-shotプロンプトを用いて，人間お
よび LLMのインタビュー対象者の双方に対するイ
ンタビューを順番に行った．3つのドメインそれぞ
れについて 3名ずつ順番にインタビューを行い，合
計 18件のインタビューを実施した．次に，few-shot
プロンプトを用いて，同一のインタビュー対象者に
対して再度インタビューを順番に行った．zero-shot
条件および few-shot条件を合わせて合計 36件のイ
ンタビューを行った．few-shotプロンプトに含める
例示は，評価対象のインタビューと同一になること
を避けるため，評価対象のドメインとは異なるドメ
インから作成した．few-shot例示は，本実験の前に
実施した予備実験に基づいて作成した．評価指標と
して，再現率，適合率，および F値を用いた．評価
結果を表 1，表 3に示す．まず，zero-shot条件にお
ける人間インタビュー対象者と LLMの疑似インタ
ビュー対象者の比較から，人間対象者との対話では
ペルソナ属性推定が難しくなる傾向が見られた．こ
れらの結果は，人間対象者に対するインタビューに
おいて，ペルソナ属性を推定することが難しくなる
ことを示唆している．次に，人間インタビュー対
象者では，全ドメインで few-shot条件が zero-shot条
件を上回った．few-shotプロンプトの導入が人間の

1） https://openai.com/index/hello-gpt-4o/

2） https://github.com/langchain-ai/langgraph
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表 2 few-shot導入前後におけるペルソナ属性推定の改善例 (「ITエンジニア」ドメイン，3人目)
(a) 実験で使用した few-shotプロンプト例の抜粋 (「先生」ドメイン)

発話 推定ペルソナ属性

インタビュア 教育現場で、どのような指導方針を大切にされていますか？具体的なエピソードがあればぜひ教えてくださ
い。

対象者 学力だけでなく、社会に出てから通用する礼儀や規律を生徒に身につけさせたいと考えています。 教育現場での指導方針
インタビュア 教育現場で指導を行う際に、どのような方針や考えを大切にされていますか？
対象者 英語を話せる楽しさを、一人でも多くの生徒に伝えたいと考えています。 教育現場での指導方針

(b) zero-shot条件と few-shot条件において行われた対話
zero-shot条件の会話 few-shot条件の会話

インタビュア あなたがリーダーとしてチームを導く際に、どのようなスタイルやアプ
ローチを大切にされていますか？

あなたがリーダーとしてチームを導く際に、どのような
スタイルやアプローチを大切にされていますか？

対象者 チーム全体が安心して動けるように、冷静さを保って状況を整理します。 しっかりメンバーの面倒を見ることです

(c) LLMによる推定結果と人手で付与した正解
zero-shot条件のペルソナ属性推定結果 few-shot条件のペルソナ属性推定結果
人手で付与したペルソナ属性
(正解ペルソナ属性 14個)

LLMによるペルソナ属性推定結果
(推定ペルソナ属性 10個)

人手で付与したペルソナ属性
(正解ペルソナ属性 15個)

LLMによるペルソナ属性推定結果
(推定ペルソナ属性 13個)

印象に残っている思い出、エピソード
やりがいを感じる瞬間
生活で大事にしていること
チームリーダとして意識していること
将来の目標
性格
趣味
現在のキャリア
リスク管理の意識していること
· · ·

思い出、エピソード
やりがい
価値観
将来の目標
性格
趣味
現在のキャリア
リスク管理
チームメンバーの育成
課題解決のアプローチ

現在のキャリア
在宅ワーク
SNS
大切にしていること
リーダーシップスタイル
昇進・転職
感情のコントロール
過去のキャリア
家族
· · ·

現在のキャリア
在宅ワーク
SNS
価値観
リーダーシップスタイル
昇進・転職
感情のコントロール
過去のキャリア
家族
· · ·

発話に対するペルソナ属性推定の性能向上に寄与
することが示唆される．一方，LLM の疑似インタ
ビュー対象者では，店舗スタッフドメインにおいて
few-shot条件によってマクロ平均の F値の改善が見
られた一方で，「ITエンジニア」および「先生」ド
メインではマクロ平均の F値が僅かに低下する場合
も確認された．さらに，人間インタビュー対象者に
対する few-shot導入による改善は，特に再現率の向
上として現れる傾向が確認された．表 2は，「ITエ
ンジニア」ドメインにおけるペルソナ属性推定結果
について，zero-shot条件と few-shot条件を比較した
事例を示している．zero-shot条件下の会話では，イ
ンタビュー対象者は「チーム全体が安心して動ける
ように，冷静さを保って状況を整理する」と回答し
ているものの，LLMはこの発話から「チームリーダ
として意識していること」に該当するペルソナ属性
を推定できていない．一方，few-shot条件では，同
様にリーダーとしての姿勢を示す発話が得られてお
り，この場合には，LLMが「リーダーシップスタイ
ル」という対応するペルソナ属性を正しく推定でき
ていることが分かる．さらに，「店舗スタッフ」ド
メインにおいても，few-shotプロンプトを用いるこ

とで，将来志向の発話がペルソナ属性「将来のキャ
リアプラン」と適切に推定できた事例を 2例確認し
た．この結果は，few-shotによって，LLMがどのよ
うな発話がどのペルソナ属性に対応するかという判
断基準を事前に与えられたことで，適切な属性推定
が可能になったことを示唆している．

6 おわりに
本論文では，半構造化インタビューに基づく LLM
インタビュアーシステムを実装し，対話履歴および
スロット情報からインタビュー対象者のペルソナ
属性を推定する性能を評価した．評価の結果，LLM
疑似インタビュー対象者に比べ，人間インタビュー
対象者との対話では，ペルソナ属性推定が難しくな
ることが確認された．一方で，人間対象者に対して
は few-shotプロンプトにより，すべてのドメインで
推定性能が向上し，特に再現率の改善として現れる
傾向が得られた．他方，LLM の疑似インタビュー
対象者では few-shotの効果が一貫せず，改善が限定
的または低下する場合も見られた．また，事例分析
から，例示によりペルソナ属性推定が改善される事
例を確認した．
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A 構造化インタビュー・半構造化インタビュー
構造化インタビューと半構造化インタビューのイメージ図を図 2に示す．

図 2 構造化インタビュー・半構造化インタビューのイメージ図 [10]

B LLMによる半構造化インタビュー
本システムは，複数の LLMから構成されており，それぞれの LLMが異なる処理を担当する．具体的に

は，各モジュールは，質問生成，新たなスロットの生成，インタビュー対象者の発話内容に基づくスロット
の値の記録・更新といった機能をそれぞれの LLMが行う．本システムではインタビューを通じて得られた
情報をスロットとして保持し，各ターンごとに更新することで，これまでに取得された情報を管理する．ま
た，一連のインタビューを通じてスロットを蓄積する設計とすることで，蓄積されたスロットを後続のイン
タビューで利用できるようにする．

C 評価結果の詳細
表 3は，「店舗スタッフ」ドメインと「先生」ドメインにおける，LLMの疑似対象者と人間対象者に対す

るペルソナ属性推定の再現率・適合率・F値を示したものである．
表 3 ペルソナ属性推定の評価結果 (再現率/適合率/F値)

(a) 「店舗スタッフ」ドメイン
zero-Shot few-Shot

対象者 LLM 人間 LLM 人間
1人目 0.71 (5/7) / 1.00 (5/5) / 0.83 0.56 (5/9) / 1.00 (5/5) / 0.71 0.80 (5/7) / 1.00 (5/5) / 0.89 1.00 (4/4) / 1.00 (4/4) / 1.00
2人目 0.86 (6/7) / 1.00 (6/6) / 0.92 0.58 (7/12) / 0.88 (7/8) / 0.70 0.88 (7/8) / 1.00 (7/7) / 0.93 1.00 (5/5) / 0.83 (5/6) / 0.91
3人目 0.75 (6/8) / 1.00 (6/6) / 0.86 0.91 (10/11) / 0.77 (10/13) / 0.83 1.00 (9/9) / 1.00 (9/9) / 1.00 0.88 (7/8) / 1.00 (7/7) / 0.93

マクロ平均 0.77 / 1.00 / 0.87 0.68 / 0.88 / 0.75 0.89 / 1.00 / 0.94 0.96 / 0.94 / 0.95

(b) 「先生」ドメイン
zero-Shot few-Shot

対象者 LLM 人間 LLM 人間
1人目 1.00 (3/3) / 1.00 (3/3) / 1.00 0.78 (7/9) / 1.00 (7/7) / 0.88 1.00 (5/5) / 1.00 (5/5) / 1.00 1.00 (3/3) / 0.75 (3/4) / 0.86
2人目 0.86 (6/7) / 1.00 (6/6) / 0.92 0.91 (10/11) / 0.91 (10/11) / 0.91 0.89 (8/9) / 1.00 (8/8) / 0.94 1.00 (11/11) / 1.00 (11/11) / 1.00
3人目 0.90 (9/10) / 1.00 (9/9) / 0.95 0.77 (10/13) / 0.83 (10/12) / 0.80 0.85 (11/13) / 1.00 (11/11) / 0.92 1.00 (11/11) / 0.92 (11/12) / 0.96

マクロ平均 0.92 / 1.00 / 0.96 0.82 / 0.91 / 0.86 0.91 / 1.00 / 0.95 1.00 / 0.89 / 0.94
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