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概要
本論文では，LLMを用いた性格推定における課

題に着目し，一部の対話データには正確な推定に必
要な十分な情報が含まれていないことを示す．自己
申告による性格特性と第三者によって知覚された性
格特性との間に乖離が存在することが報告されてい
ることを踏まえ，本論文では，推定結果の信頼性を
評価する指標として確信度推定を導入する．実験結
果から，人手による確信度が高いほど，LLMによる
性格特性推定の精度が向上することが示された．さ
らに，CNNモデルによって学習された確信度指標
を用いて LLMの推定結果を補正することで，外向
性，神経症傾向，および全性格特性を通した全体性
能において性能向上が観測された．

1 はじめに
個人の性格は，対象の行動や言動，本人でも気付

かないような長期的なキャリア，対人関係の考え方
に大きな影響を及ぼすため，パーソナリティに関す
る研究は分野を問わず長く行われてきている．一方
近年の LLMの発展に伴い，LLMを用いて性格の推
定を行う研究も行われており，CoT を用いるもの
や，複数 LLMとの対話を用いたものなど多くの研
究が存在している．一方 LLMによる性格推定に用
いられるコーパスや，心理学の分野における性格算
出方法である質問表に関する研究において，本人に
より申告された性格と，他者から見た性格に隔たり
があることが報告されている．そのため本論文では
性格推定において，対象となるデータ内に存在する
情報のみでは，推定することが困難な対象が存在す
ると考え，アンサンブル学習に着想を得た，推定に
おける確信度という指標を導入する．これにより性
格推定に用いるのに十分な対象と，不十分な対象を
分けることができ，結果として性格推定を実用的に
用いることができるようになることが期待される．

本論文における貢献をまとめると以下の通りとなる
• 2名の参加者による対話を参照し，複数の人手
アノテータによって性格特性推定を行うこと
で，性格特性推定の難易度が対話ごとに異なる
ことを示し，推定が容易な対象および困難な対
象が存在することを明らかにした．

• 以下の 2つの方法により，推定確信度を考慮し
た性格特性推定の概念を導入した．

– (i)人手によって性格特性が正しく推定さ
れた対話，および (ii)人手による性格特性
推定の一致が得られた対話に対して、LLM
による性格特性推定を行った．(i)では十分
に高い精度 (約 0.80以上)を達成し，(ii)に
おいても、ランダムベースラインより (有
意ではないものの)高い精度を達成した．

–さらに，(iii) LLM同士の性格特性推定の一
致が得られた対話に対しても LLMによる
性格特性推定を行い，Big Fiveの 5特性の
うち 2特性において，単一モデルの中で最
も性能の高いベースラインと比較して、統
計的に有意な性能向上を達成した．

2 関連研究
個人の性格をモデルを用いて表現しようとする
試みが長年にわたり行われてきた．代表的なモデル
としては，Big Five [7, 13]，MBTI [14]，および Dark
Triad [15] が挙げられが，本論文では，最も一般的
に使用されている性格モデルである Big Five を用
いる．Big Fiveにおける性格特性は，通常質問紙へ
の回答によって測定される．代表的な質問紙とし
ては，BFI [10]，BFI-2 [16]，IPIP-NEO-PI [6]，および
TIPI [8]がある．これらのうち本論文では，質問項目
数が最も少ない TIPIと，広く利用されている BFI-2
を用いる．なお，使用に際しては各原著者によって
提供されている日本語版を使用する．自然言語処理
の分野においても，個人の性格に関する研究は長年
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にわたり行われており，様々な手法で個人の性格を
推定し，その精度や傾向が調べられている．LLMを
用いない研究としては，TF-IDFや特徴選択に基づ
く手法 [2]や，グラフニューラルネットワークを用
いる手法 [5]が挙げられ，LLMを用いたものとして
は，Facebook投稿を推定対象とする研究 [18]，ビデ
オ面接を対象とする研究 [24]，対話データを用いる
研究 [3]，および推定時に CoTを用いる手法 [22]な
どがある．また，ユーザと LLMとの相互作用を通
じて性格を推定する研究も行われており，対話ター
ン数に着目した研究 [23] や，ユーザ応答の特徴と
LLMとの相互作用を比較する研究 [4]がある．さら
に特定の性格特性を再現するよう LLMにプロンプ
トを与える研究 [9]や，LLM自体の性格を推定する
研究 [12] も存在している．一方複数のモデルを用
いることで性能向上を図る試みもなされている．さ
まざまなタスクに適用可能なフレームワークであ
る Reconcile [17]や，性格推定において複数の SVM
カーネルを用いる研究 [11]，SVM，BERT，および
XGBoostを組み合わせる研究 [1]などが挙げられる．
これらに対し本論文では，対象コーパスには，推定
に十分な情報を含む対象と，そうでない対象の双方
が含まれていると仮定し，これらを区別する手段と
して推定確信度を導入し，その有効性を評価する．

3 Big Five [7, 13]
Big Fiveは人の性格構造を 5つの性格特性から構

築する．以下が性格特性とその特徴である．
• Openness to experience (O)

(経験への)開放性を表す要素であり本論文では
Oと略す．想像力豊かであり，新しい経験や冒
険を好む性格の場合，この値が高くなる．

• Conscientiousness (C)
勤勉性を表す要素であり本論文では Cと略す．
注意深く意欲に富んでおり，規律を重視する性
格の場合，この値が高くなる．

• Extraversion (E)
外向性を表す要素であり本論文では Eと略す．
陽気で自己主張が激しく，人と関わることを好
む性格の場合，この値が高くなる．

• Agreeableness (A)
協調性を表す要素であり本論文では Aと略す．
利他的で親身であり，人を信じ謙虚な性格の場
合，この値が高くなる．

• Neuroticism (N)

神経症傾向を表す要素であり本論文では Nと略
す．心配性で悲観的であり，ストレスに弱く憤
りやすい性格の場合，この値が高くなる．

4 対話コーパス [21, 20]
今回使用する対話コーパスは，日本語の RPC [21,

20]となる．このコーパスには 233人の話者それぞ
れのペルソナと性格特性が付与された，13,583対話
が存在している．本論文においては，人手による性
格推定において 100人による 50対話，LLMによる
性格推定において，全ての話者が登場するようにし
つつ，話者ごとの登場回数ができるだけ均等になる
ように選択した 233人による 1,000対話を選択した．
このコーパスにおける性格は，BFS [19]の質問表を
用いて測定された，発話者個人の Big Fiveが付与さ
れている．1対話あたりの平均発話数は 30.08対話，
発話あたりの平均文字数は 13.16文字となっている．

5 性格推定
5.1 人手による推定

4 節にて説明した，50 対話 100 名分の対象に対
して，本論文では，3 人のアノテーターによる性
格推定を行う．人手による性格推定において用い
た質問表は，TIPI [8]となる．TIPIは少ない質問数
で，Big Five を測定する手法であり，10 個の質問
𝑞𝑥𝑖 (𝑥 ∈ {𝑂,𝐶, 𝐸, 𝐴, 𝑁}, 𝑖 = 1, 2) に対する 1∼7の 7段
階の離散値の回答 𝑎𝑥𝑖 で Big Fiveの測定を行うこと
ができる．その後，各対象ごとの各 Big Fiveに対し
て，2値分類を行う．この際の分類基準は，各ラベ
ルの個数が同数になる様に基準値を設定した．

5.2 LLMによる推定
本論文で用いる LLM のモデルは gpt-4o-2024-08-

06，claude-sonnet-4-5，gemini-2.5-flash，grok-4-1-fast-
reasoningの 4つであり，APIを経由して用いた．再
現性を確保するために，全てのモデルにおいて
tempature を 0 とし，集計のために LLM の出力は
json形式となるように．各種設定，プロンプトを利
用する．LLMによる性格推定において用いた質問
表は，BFI-2 [16]となる．BFI-2は Big Fiveの 5つの
性格特性それぞれに対して，12個の質問に対する
1∼5の 5段階の離散値の回答を用いることで，Big
Fiveの測定を行うことができる．結果として算出さ
れた各性格特性に対して，人手の際と同じように 2
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表 1 LLM性格推定評価結果 (人手による確信度ごと．下線・太字は最良の結果を示す)

(a) 正答数を確信度として用いた場合
人手確信度 (正答数) O C E A N 全性格特性

0 0.455 0.235 0.284 0.154 0.09 0.232
1 0.323 0.346 0.384 0.485 0.314 0.371
2 0.757 0.548 0.576 0.235 0.636 0.589
3 0.810 0.769 0.833 0.792 0.810 0.802

合計 0.600 0.500 0.540 0.430 0.500 0.514

(b) 一致数を確信度として用いた場合
人手確信度 (多数派-少数派) O C E A N 全性格特性

2-1 0.559 0.456 0.491 0.400 0.471 0.480
3-0 0.688 0.558 0.610 0.460 0.563 0.566

合計 0.60 0.50 0.54 0.43 0.50 0.514

表 2 人手による確信度推定 (正答数)結果の分布
人手確信度

(正答数) O C E A N 全性格特性
0 11 17 17 26 11 82
1 31 26 26 33 35 151
2 37 31 33 17 33 151
3 21 26 24 24 21 116
合計 100 100 100 100 100 500

値分類を行う．この際 LLMに対しては，対話履歴，
タスクの説明，出力形式の指定を入力した．なお，
推定の結果の表を表 4 (付録の節 A)に示すように，
O，C，Eの推定においては Claudeが，A，Nの推定
においては GPTが最も良い精度となり，全性格特
性に対しては Claudeが最も良い精度となった．

6 確信度推定
本論文で用いたコーパス [21]や質問表に関する研

究 [16]において，個人の申告する性格と，他者が読
み取ることのできる性格の間に隔たりがあることが
報告されている．コーパスに関する研究 [21]では，
ピアソンの相関係数が最も良い性格特性においては
0.17，最も悪い場合においては-0.09，質問表に関す
る研究 [16]では，最も良い性格特性において相関係
数が 0.49，最も悪い場合は 0.02となっている．その
ため推定タスクにおいて，全てのデータを対象にし
て推定を行った際に，推定対象に含まれる情報のみ
では，推定が困難な対象が存在すると考えられる．
そのためその対象が推定するにあたって十分な情報
を有しているかどうかを判断するために，確信度と
いう考えを導入する．これにより推定対象に対する

結果が，確信に足るものかどうかを判定することが
でき，結果として確信度が高いと判断された対象に
対する結果のみを用いることで，より精度が高く，
実用的な推定結果が得られると考えられる．

6.1 人手による確信度推定

6.1.1 手法
本論文では，人手による確信度推定として 2つの
手法を提案する．第 1の手法は，対象となる人物お
よび性格特性ごとに，アノテータのうち正しく性格
特性を推定できた人数に基づいて確信度を算出する
方法であり，これを正答数と呼ぶ．第 2の手法は，
対象となる人物および性格特性ごとに，アノテータ
同士の推定結果が一致した人数に基づいて確信度を
算出する方法であり，これを一致数と呼ぶ．

6.1.2 結果
まず，表 2は，人手確信度推定 (正答数)の結果を
示している．表に示すように，全てのアノテータが
正しい推定に失敗したケースは 82件存在し，アノ
テータの過半数が誤った推定を行ったケースは 233
件存在する．その結果，人手による性格特性推定の
全体精度は 0.534となった．次に，人手確信度 (正答
数) を適用した場合が表 1 (a)である．LLM による
性格特性推定の全性格特性にわたる精度は 0.802に
達する．さらに各性格特性ごとに見ても，人手確信
度推定 (正答数)が最も高い対象に対して，LLMは
高い推定精度を達成している．次に，付録の A節の
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表 3 LLMによる確信度を用いた場合の LLM性格推定評価結果 (∗は best single modelとの間で有意差有 (𝑝 < 0.05))
— O C E A N 全性格特性

best single model 0.533 0.521 0.528 0.521 0.497 0.520

LLM確信度 3-1 0.539 0.505 0.514 0.521 0.492 0.517
(一致数) 4-0 0.506 0.525 0.522 0.514 0.473 0.509

LLM確信度 3-1 0.533 0.534 0.527 0.523 0.502 0.524
(調整後一致数) 4-0 0.517 0.555 0.576∗ 0.552 0.540∗ 0.549∗

表 5は人手確信度推定 (一致数)の結果を，表 2 (b)
は人手確信度推定 (一致数)を用いた場合の結果を示
しており，LLMによる性格推定の全性格特性にわ
たる精度は 0.566となる．同様に各性格特性ごとに
見ても，人手確信度推定 (一致数)が高い対象ほど，
LLMはより高い推定精度を示す傾向が確認される．

6.2 LLMによる確信度推定

6.2.1 手法
本論文で用いる人手による確信度の推定方法は 2

つあり，1つ目は先ほどの人手の例の二つ目と同じ
く，対象となる人物，性格特性の LLMによる推定
結果において，いくつの LLMの回答が一致したか
どうかによる算出方法 (一致数)となる．2つ目は，
教師あり学習を用いた手法となる．本論文にて使用
する質問表である BFI-2 は，Big Five の各特性 {O,
C, E, A, N} それぞれに対応する 12個の質問の計 60
個の質問から構成されている．結果として，1つの
LLMは 1つの特性に対して，12個の回答を返す形
になり，対象となる話者のそれぞれの性格特性に対
しては，4モデルが 12個の回答を返すため，48個
の回答が存在する．各モデルの質問に対する回答を
合わせたものを説明変数，各モデルの回答が，正答
しているかどうかを目的変数とした上で，CNNを
使って確信度算出モデルを作成する．その結果，各
モデルの回答が，正答しているか，誤答しているか
の結果が得られる．この結果と各モデルの元々の回
答を用い，各モデルの回答を，正答していると判断
された場合そのままに，誤答していると判断された
場合，2値分類の他方の結果に調整する．

6.2.2 結果
LLMによる確信度推定の対象数の表が表 6 (付録

の節 A)であり，LLM確信度を用いた LLM性格推
定の結果が表 3である．精度の表においては，一致
数 2，つまりモデルが 2つずつ別の回答をしている

場合の結果を求めることはできないため，省略し
ている．1つ目の確信度算出方法である，一致数を
LLM確信度として用いた場合の結果が，表の上部と
なる．LLMの推定性能に関しては，単一の最良モデ
ルに比べて，LLM確信度 (一致数)による有意差は
見られない．次に 2つ目の確信度算出方法である，
LLM性格推定の結果の正誤を，機械学習により求
めた後に，LLMの回答を調整し，調整した結果の一
致数を確信度とした，際の結果が表の下部となる．
結果としては外向性，協調性，そして全性格特性の
合計に関しては，単一の最良モデルと比べ，LLM確
信度 (調整後一致数)が 4の場合において，カイ二乗
検定を行った結果，有意差が見られた．

7 おわりに
本論文では性格推定タスクにおいて，対象となる
データ内に推定困難な対象が存在すると考え，人手
2種，LLM2種の推定確信度の導入を行った．結果
として，人手による確信度推定においては，どちら
においても確信度が高い対象において，LLMの推定
精度も向上した．一方で複数の LLMによる確信度
推定においては，複数 LLMの回答の一致数を推定
確信度とした場合においては，最も良い単一のモデ
ルと比べて有意差は見られなかった．しかし，CNN
モデルを用いて LLMの出力の正誤を推定し，その
結果に基づいて推定結果を調整した上で，複数 LLM
の調整後の回答の一致数を推定確信度とした場合に
おいては，最も良い単一のモデルと比べ，外向性，
協調性，そして全ての性格特性の合計において，有
意差が見られた．これは各 LLMが特定の領域の得
手不得手があり，複数 LLMの質問表に対する回答
を用いて機械学習を行うことで，それぞれの欠点を
補い合った結果によるものだと考えられる．今後は
プロンプトの調整，性能の大きく異なる LLMの追
加，及び各 LLMに複数プロンプトを与えることで，
より実用的で頑健な推定性能の実現を目指す．
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A 付録
四つの LLMによる性格推定の結果を表 4に示す．O，C，Eの推定においては Claudeが，A，Nの推定に

おいては GPTが最も良い精度となり，全性格特性に対しては Claudeが最も良い精度となった．人手確信度
推定 (一致数)の結果を表 5に示す．このうち，表 5(a)には対象数を，表 5(b)には対象に対する人手の推定結
果を示す．全体として人手一致数が多い対象ほど，人手による推定性能が高くなる．LLMによる 2種類の確
信度推定の結果の対象数を表 6に示す．調整後には一致数 4の対象数が減少する傾向が見られる．

表 4 LLM性格推定評価結果 (確信度推定結果を用いない場合．下線・太字は各性格特性における最良の結果)

Model O C E A N 全性格特性

GPT 0.513 0.502 0.500 0.521 0.497 0.506
Gemini 0.479 0.500 0.504 0.497 0.488 0.494
Claude 0.533 0.521 0.528 0.508 0.496 0.517
Grok 0.522 0.512 0.515 0.508 0.490 0.510

合計 0.512 0.509 0.512 0.509 0.493 0.507

表 5 人手による確信度推定 (一致数)を用いた場合の LLM性格推定評価結果
(a) 人手による確信度推定 (一致数)結果の分布

人手確信度 (多数派-少数派) O C E A N 全性格特性
2-1 68 57 59 50 68 302
3-0 32 43 41 50 32 198

合計 100 100 100 100 100 500

(b) LLM性格推定評価結果 (下線・太字は各性格特性における最良の結果)

人手確信度 (多数派-少数派) O C E A N 全性格特性
2-1 0.544 0.544 0.559 0.340 0.485 0.500
3-0 0.656 0.605 0.585 0.480 0.653 0.586

合計 0.580 0.570 0.570 0.410 0.540 0.534

表 6 LLMによる確信度推定 (一致数)結果の分布
(a) CNNモデルによる調整前

LLM確信度 (多数派-少数派) O C E A N 全性格特性
2-2 776 773 652 1,014 855 4,070
3-1 2,047 2,028 1,872 2,003 1,964 9,914
4-0 1,177 1,199 1,476 983 1,181 6,016

合計 4,000 4,000 4,000 4,000 4,000 20,000

(b) CNNモデルによる調整後
LLM確信度 (多数派-少数派) O C E A N 全性格特性

2-2 1,269 1,205 1,226 1,349 1,302 6,351
3-1 2,004 1,950 1,986 1,984 2,040 9,964
4-0 727 845 788 667 658 3,685

合計 4,000 4,000 4,000 4,000 4,000 20,000
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