
大規模言語モデルを用いたロールプレイエージェントの
効率的な開発と動作検証のためのフレームワーク

高木 洋羽1,2,a) 守屋 彰二3,2,b) 佐藤 拓真4,2,c) 永尾 学2,d) 樋口 啓太2,e)

概要：LLMによるロールプレイエージェントは，従業員研修やカウンセリング，ソフトウェア開発など多
く分野で，人間と対話しながら課題解決を図る技術として注目を集めている．しかし，エージェントが望
ましいシナリオに従うように適切なプロンプトを設定し，実際に対話を通じて意図通りに振る舞うかを検
証することは，開発者にとって大きな負担である．本研究では，LLM本来の文章生成能力を活用し，人
間と LLMが協働して望ましい対話例を先に得て，それを要約することでロール設定プロンプトを作成す
る手法を提案する．同時に，対話例をもとに対話相手エージェントを構築することで，プロンプト作成と
その動作検証までを半自動的に行うフレームワークを提案する．ユーザテストによって，この手法はエー
ジェントの品質を担保したまま作業負荷を大幅に改善することを確認した．本フレームワークは，特定の
モデルやプロンプト作成手法に依存せず，幅広い応用が期待される．

1. はじめに
大規模言語モデル（LLM）の急速な技術進展に伴い，そ

の文章生成能力を活用した多くのアプリケーションが開発
されている．LLMを単にユーザの質問に対する回答を生
成に利用するだけに留まらず，タスクを自律的に遂行する
エージェントとしての活用が注目を集めている [1, 2]．特
に，特定の役割を持つ人間のやり取りを模倣するロールプ
レイエージェント [3]は，教育 [4]，推薦 [5]，カウンセリン
グ [6] など多様な分野で応用が期待されている．
しかし，開発者の要望に沿った多往復の対話を実現する

ロールプレイエージェントの作成は容易ではない．LLM

がそのままでは均質で汎用的な文章を生成する性質 [7]を
回避するために，エージェントには，プロンプトエンジニ
アリング技術 [8]を用いた適切なプロンプトの設定が必要
である．さらに，リアルタイム性が求められる対話エー
ジェントには，推論や指示追従の性能が最適ではない軽量
な LLMが用いられ，対話中に開発者あるいは対話相手に
とって好ましくない発話を生成する懸念がある．そのた
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め，実際の対話による動作検証が必要となり，考えながら
何度もテキスト入力するデバッグは作業負荷が大きい．
この課題を解決するため，ユーザの要求に応じたロール

プレイエージェントの効率的な開発と動作検証を行う半自
動的なフレームワークを提案する．また，ユーザテストに
より，提案フレームワークが作業者の負担に及ぼす影響と，
構築されるエージェントにもたらす効果を議論する．

2. 関連研究
2.1 LLMによるロールプレイエージェント
LLMに特定の人物情報やペルソナ，思考方法等をプロン

プトで与えたロールプレイエージェントは，LLMの持つ
知識による推論を活用することで，多くの局面でロールに
沿った返答が可能である [3,9]．この特性から，それらは接
客訓練 [10]や，ゲーム環境のシミュレーション [11]，医療
診断支援 [12, 13]，さらにはソフトウェア開発 [14]など幅
広い応用が期待されている．また，複数エージェント間の
自動的な対話シミュレーションも提案されている [15–17]．
ロールプレイエージェントの構築には，アニメやテレビ

番組のデータを用いた特定キャラクターの模倣 [18]や，特
定の歴史上の人物のプロフィールや経験を LLMに追加学
習させること [19]が研究されている．また，LLMのロー
ルプレイ能力の評価手法も検討されている [16, 20]．
一部のタスクでは，LLMエージェントの自動構築が提

案されている [21, 22]が，完全に自動化するとユーザが詳
細な要求を反映することが難しい [23]．特に，特定のシナ
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図 1 提案フレームワーク全体像

リオやペルソナに基づいて長期的な対話を行うロールプレ
イエージェントの構築においては，人間が介入して調整す
る半自動的な手法が求められ，その研究は不十分である．

2.2 プロンプトエンジニアリングを支援するUI

プロンプトエンジニアリング [24]では，LLMに入力す
るプロンプトを最適化することで，モデル内部のパラメー
タを変更することなく潜在的な性能を引き出し，推論能力
を向上させて高品質な出力を得る [25]．しかし，効果的な
プロンプトは状況に依存し，その設計はユーザにとって難
度が高く負担が大きい [8, 26–29]．
そこで，プロンプトエンジニアリングを支援するグラ

フィカルユーザインターフェース（GUI）やフレームワー
クが研究されている．例えば，プロンプトとモデルの出力
変化を視覚的に表示するGUI [30,31]や，LLMの内部状態
の可視化 [32]，ユーザが LLMのワークフローを理解し編
集することを補助する対話的なフレームワーク [33]が挙げ
られる．Text-to-Imageモデルでもプロンプトエンジニア
リングを支援する UIが提案されている [34–36]．
ただし，本研究で扱うロールプレイでは，個々の発話は
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Profile

A male foreign customer working at a Japanese company

Scenario Settings

The customer is visiting a travel agency. Although there are no specific requests, they are thinking of taking 
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customer’s speech in 20 characters or less. No bracketed responses.
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図 2 Settings コンポーネント

LLMの持つ知識で不自由なく返答可能なため，高度な推
論を行うためのプロンプトエンジニアリングではなく，長
い対話中で常に開発者の意図する人物設定やシナリオ展開
を汲んだ発話のためのプロンプト設計が重要である．

3. 提案手法
ロールプレイエージェント開発には，プロンプトの設定

と対話によるデバッグが必要である．ベースシステムでは，
テキスト入力により，エージェントの設定を行う Settings

コンポーネントと，チャット形式でエージェントと対話し
て動作検証を行う Chat コンポーネントを提供する．この
ベースシステムで行われていた従来の作業を効率化する
ために，有機的に接続されたプロンプト作成支援システム
とエージェント動作検証支援システムによるロールプレイ
エージェント開発フレームワークを新たに提案する．図 1

にフレームワークの全体像とユーザのワークフローを示
す．本章では各コンポーネントの概要を説明し，提案シス
テムの詳細な実装は付録で扱う．

3.1 ベースシステム
手作業でのテキスト入力によって，プロンプトの設定と，

エージェントの動作検証のため対話を行う．
3.1.1 Settings

ユーザはまずエージェント役割，対話相手の役割を設定
する．加えて，LLMに対するシステムプロンプトの構成
要素としては，「背景情報」，「プロフィール」，「シナリオ設
定」，「対話の流れ」の 4項目を任意にテキストボックスに
入力して設定する（図 2）*1．
*1 ベースシステムとプロンプト作成支援システムのどちらにおいて
もこの 4項目をプロンプトに用いることで，のちのユーザ実験に
おいて情報の差異が生じないようにした．



図 3 Chat コンポーネント

図 4 ロール設定情報によるエージェントの構築とその内部状態

3.1.2 Chat

ユーザがチャット形式でエージェントと対話するイン
ターフェースを提供する（図 3）．このとき，Settings で設
定したロール情報は，一般的な LLM APIにおける system

message と user message の一部に反映される．システム
プロンプトだけでなく user message にも役割を含めるこ
とで，LLMは役割を混同せずにロールプレイを行い返答
を assistant message として返す（図 4）．

3.2 プロンプト作成支援
ベースシステムでは，ユーザは適切なプロンプトを考え

て全て手入力する必要があった．本節では，ユーザが LLM

と協働で望ましい対話例を作成し，LLMが対話例を要約
することで，効率的にプロンプトを作成する手法を提案す
る．インターフェースの詳細は付録に示す．
3.2.1 半自動的な対話例生成
ユーザは「(1)対話の条件の入力」↔「(2)LLMによる対

話例の生成」↔ 「(3)対話例に対する局所的な修正指示の
入力」の 3つのステップを行き来して，LLMと協働で望ま
しい対話例を作成する．ユーザが望ましい対話の条件を入
力し，それらが代入された下記のプロンプトを用いて LLM

が対話例の草案を生成する．対話例は複数の場面（フェー
ズ）を含む．ここでの入出力は，ユーザの要望を汲み取っ
て LLMの文章生成を矯正するために重要な情報として保
持し，後続の複数コンポーネントで活用する．

LLMで対話例の草案を生成するプロンプト
{story start} から {story end} までの {user} との対話の流れ
を作成してください．対話は，必ずしも {assistant} と {user}
が対話を完了して別れるまでを記述する必要はありません．リア
ルなシナリオの一部を切り出してください．対話はフェーズに
分割し，それぞれのフェーズに {user} と {assistant} の発話が
{utter min}発話～{utter max}発話含まれるようにしてくださ
い．フェーズの数は {phase min}～{phase max}にしてくださ
い．各フェーズ内の発話は，必ず {user}から始まり，{assistant}
の発話で終了するようにしてください．
条件:

{dialogue generation condition}
に基づいて，対話生成の条件を適用してください．

3.2.2 プロンプト抽出
半自動的な対話例生成で作成された対話例を要約し，詳

細なガイダンスを含むロール設定プロンプトを生成する．
「背景情報」には，「あなたは roleです」といった指示文
や，応答の長さ，話し言葉の指定に加えて，半自動的な対話
例生成にてユーザが (1)と (3)で入力した条件付けを箇条
書きにする．続いて LLMに問い合わせ，対話例から対話
に関連する「プロフィール」情報を推定し，ユーザに候補
を提示する．ユーザは相応しい候補を選択し「プロフィー
ル」を決定する．最後に LLMが対話例を 2種類の粒度で
要約することで，ロール設定プロンプトの残りの項目を生
成する．「シナリオ設定」には対話例全体の要約を，「対話
の流れ」には対話例内の場面ごとの内容と次の場面に進む
条件を要約を設定することで，重要な手順をスキップしな
いように補助する．

3.3 エージェント動作検証支援
本節では，テキスト入力による対話デバッグの作業負荷

を軽減するために，半自動な対話例生成における入出力情
報を活用して自動的なデバッグおよび評価を行うシステム
を提案する．
3.3.1 自動デバッグ
ロールプレイエージェントの対話相手となるエージェン

トを構築し，2者間で自動的に対話を行うことで，ユーザ
はエージェントの振る舞いを観察する．対話相手エージェ
ントのプロンプトは，半自動的な対話例生成で生成した対
話例におけるユーザ側の振る舞いを LLMで要約して自動
的に生成する．対話相手エージェントが対話を誘導すぎて
デバッグにならないことを防ぐため，このプロンプトは簡
潔にする．また，対話例の 1発話目を対話相手エージェン
トの初回発話として使用する．
3.3.2 自動評価
半自動的な対話例生成にて生成された対話例とユーザが

入力した指示を LLMが箇条書きに要約し，評価項目が生
成される．それを用いて LLMが対話結果を自動で評価す



る．LLM による対話品質の評価は，人手による評価と相関
するが，事実の正確性や感情面の評価には限界がある [37]．
特に，主観的な要素や専門知識を必要とするロールプレイ
対話では評価がユーザの判断と一致しない場合がある．

4. プロトタイプシステム
4.1 実装
提案フレームワークを実装したUI（以下，提案UI）には，

Pythonとそのライブラリである Streamlitを用いた．対話
例に対する局所的な修正指示の入力については，HTMLと
JavaScriptを用いた別ページに遷移してウィンドウ内のテ
キスト選択をキャプチャした．ユーザは PCブラウザでア
クセスし，一般的な仕様の入力フォームやボタンにより，
追加の練習なしで直感的に操作できる．
LLMモデルは，一定の性能がありつつ軽量な GPT-4o

miniを使用した．エージェントの開発と実運用の両方で同
じモデルとすることで動作の一貫性を保ち，開発者がモデ
ルの発話傾向の理解することにも繋がる．

4.2 カスタマイズと柔軟性
本フレームワークは，望ましい対話例生成を通じてロー

ルプレイエージェントのプロンプト作成と動作検証を支援
するが，特定のプロンプトエンジニアリング技術や LLM

モデル，UI実装には依存せず，拡張性に優れる．ユーザは
最小限の条件を入力するだけで，約 2分で迅速にエージェ
ントの構築と検証が可能である．また，本システムは LLM

とテキストをやり取りする仕組みのため，熟練した開発者
は各ステップの LLMへの指示を手動で編集可能で，シン
プルさと柔軟性を兼ね備えた包括的な開発環境となる．

5. ユーザ実験
「与えられた要件を満たすロールプレイエージェントを
開発する」タスクにおいて，提案手法が以下の仮説を満た
すかをユーザ実験で検証した．
• 提案手法がロールプレイエージェント構築の作業負担
を軽減する．

• 手動でのプロンプト入力に比べ，提案手法を用いて構
築されたエージェントは品質が向上する．

本実験の被験者は，LLMエージェントの構築の経験が
ないものの，全員が ChatGPTやその APIに関する基本
知識を有し，タスクや操作説明を理解できる日本語母語話
者の 25歳から 40歳の 8名を選定した．実験後のアンケー
トによると，8名中 5名が毎日，1名が週に数回，1名が月
に数回 ChatGPTを使用し，1名はほとんど使用していな
かった．また，4名が日常的にプロンプトエンジニアリン
グを活用しており，他の 4名も数回試した経験があると回
答した．この研究は，所属機関の倫理審査委員会の承認を
受けて実施された．

参加者に実際に提供されたタスク指示
共通の説明
・System Prompt を用意する．
・エージェントが要望シナリオ通りに動くことを確認する．
・最後 (会話の終了) まで無事にエージェントが動くことを確認
したら OK，動かない場合は Prompt 修正/動作確認．
※商品名や地名など固有名詞が思い浮かばない際は AAAや〇〇
で構わない (固有名詞の代用による減点はされない)．
※日本の会社に勤める外国人男性客という設定は，稀に GPT-4o

mini が英語の直訳のような日本語を発話することに由来する．

タスク設定 1(客役 LLM エージェントの望ましい設定)

あなたは日本の会社に勤める外国人男性客で，旅行代理店に来て
いる．特に決まった要望はないが冬に有給を消費して国内旅行を
考えている．まず店員にどんな選択肢があるかを複数回求めた上
で，途中から具体的に決めていく．最後に気が変わって別の選択
肢を選んでプランの詳細を相談する．

タスク設定 2(客役 LLM エージェントの望ましい設定)

あなたは日本の会社に勤める外国人男性客で，パソコンショップ
に来ている．動画編集のためのパソコンを買いたいと考えてい
る．まず店員にどんなジャンルがあるかを確認した上で，買いた
いパソコンのパーツを徐々に具体的に決めていく．最後に気が変
わって別のジャンルを選んで，パソコンの詳細を相談する．

5.1 タスク設計
接客訓練における客役チャットボットの利用 [10]を参考

に，「旅行代理店」と「PCショップ」の 2つの接客シナリ
オをタスクに設定した．LLMに与えるプロンプトの影響
が現れる複雑なシナリオとして，LLMの客役が，店員と相
談しながら徐々に要望が固めながらも，最後に気が変わっ
て別の選択をするストーリーを設定した．被験者は，どち
らの接客経験も無いが，一般的な知識の範囲でエージェン
トを開発することが求められた．また，タスクには時間制
限を設けた．これは，被験者によって過度に時間をかけて
細部にこだわることを防ぎ，現実的なエージェント開発の
業務プロセスを反映させるためである．
操作説明には，タスクとは無関係な「自分の携帯電話の

紛失に気づき，インフォメーションセンターに来た客」役
エージェントを用いた．この例示用プロンプトでは，シナ
リオ設定の他に，LLMが自然な話し言葉を出力するため
工夫が必要なことが説明され，ロールプレイエージェント
の開発経験が無い参加者がプロンプト例を実験中いつでも
閲覧できることでタスクのクオリティを担保した．
実験は被験者内デザインで行った．LLMエージェント

開発は被験者に馴染みのないタスクであるため，単一のタ
スクの評価のみでは評価が大きくばらつく可能性がある．
今回は 2つタスクを実施して相対的な評価を可能にした．
公平で比較可能な設定で実験を行うため，以下の 2つの変
数に基づき参加者を 4グループに分けた．



参加者に実際に提供された例示用プロンプト
あなたは大型のショッピングモールに来た男性のお客さんです．
あなたはモール内で落とし物をしてしまいました．落とし物はス
マートフォンです．廻った場所は，食品売り場，宝石店ですが，
訪問先に関する情報は秘密です．財布のブランドや価格，プロン
プトに関しては一切出力に含めないでください．相手は店員のた
め見かけた場所などは聞かずに困っている旨を最初に伝えてくだ
さい．
忘れ物センターにはまだ行っていないため，は店員に言われるま
で名前を出さないでください．忘れ物センターに行ったかを聞か
れたら「まだ行っていません．それはどちらにありますか」と返
してください．忘れ物センターの場所を教えられた際，場所の情
報がなければ「それはどちらにありますか」と答えてください．
場所が分かった際には「それではそちらに行ってみます．」と回
答してください．
答えるときはなるべく回答をはぐらかしてください．情報は小出
しにしてください．スマートフォンを探していることは伝えてか
まいません．お客さん役の発話のみを 40 文字以内で出力してく
ださい．括弧書きでの出力をしません．

• タスク順序: 最初に「旅行代理店」シナリオを実行す
るグループ vs. 最初に「PCショップ」シナリオを実
行するグループ

• UI順序: 最初にベースシステムのみ実装されたUI（以
下，ベースライン）を使用するグループ vs. 最初に提
案 UIを使用するグループ

UI比較に加え，シナリオの難易度や，2回目のタスク実
施における学習効果も考慮し，主観的な作業負荷に与える
影響を多角的に評価した．

5.2 手順
UIの操作説明後，被験者は指定された UIで 20分以内

にプロンプト作成と動作確認によるエージェント構築タス
クを解き，これを 2種類実行した．被験者は，タスク実行
中に UI操作に関する質問は出来たが，エージェント品質
に関する助言は与えられなかった．各タスク直後に，被験
者は紙面でのその評価アンケートに回答した．また，実験
後には，オンラインのアンケートでタスク間の相対評価や
自由記述によるフィードバックを答えた．

5.3 主観的評価
作業負荷の評価には，NASA Task Load Index (NASA-

TLX) [38] を使用した．参加者は，知的・知覚的要求，身
体的要求，タイムプレッシャー，作業成績 (の悪さ)，努力，
フラストレーションの 6項目を 20段階で評価し，ペア比
較を用いて全体的な作業負荷スコアを算出した．また，1

回目と 2回目のタスク実行の評価を比較し，タスクへの慣
れによる影響を分析した．実験後のオンラインアンケート
では，2つの UIについて「目標を達成できたか？」，「効率

図 5 NASA-TLX のスコア比較．エラーバーは 95 ％信頼区間．

的にプロンプトを作成できたか？」，「満足度が高いか？」，
「プロンプト作成中に実際の対話の状況を想像できたか？」
の 4つの側面に関する主観的な評価を 5段階のリッカート
尺度で集計し，自由記述による定性的な意見も収集した．
NASA-TLXの集計結果には統計検定を行った．Shapiro-

Wilk検定により正規分布に従わないことが示唆されたため，
Wilcoxonの符号付き順位検定を用いて統計的有意性を確
認し，多重比較の結果に対する p値はBenjamini-Hochbert

法で補正した．

5.4 客観的評価
エージェントの品質評価には，作成されたプロンプトに

基づくエージェントが，指定された要件をどの程度満たし
ているかを定量的に評価した．具体的には，下記の 3つの
チェック項目 (Q1，Q2，Q3) に基づき，達成項目の数で評
価を行った．これらのチェック項目は，被験者がタスクで
指定された指示に基づき設定されている．各エージェント
は，シンプルなプロンプトを持つ GPT-4o miniに基づい
たエージェントと 5回の対話を行い，その対話内容を評価
対象とした．
旅行代理店シナリオでは次の質問を使用した：
• Q1: 冬に有給を消費して国内旅行を考えていることを
伝えているか

• Q2: 店員にどんな選択肢があるかを確認し，途中から
具体的に決めているか

• Q3: 気が変わり別の選択肢を選んでいるか
PCショップシナリオでは次の質問を使用した：
• Q1: パソコンを買う目的が動画編集のためであること
を伝えているか

• Q2: 店員にどんなジャンルがあるかを確認し，買いた
いパソコンのパーツを徐々に具体的に決めているか

• Q3: 気が変わり買いたい商品の変更を伝えているか

6. 結果と考察
6.1 主観的評価
図 5に示すように，提案 UIは，NASA-TLXの指標にお

いてベースラインよりも大幅な改善を示した（p < 0.05）．
各項目の平均値は以下の通りで，6つの項目中 5つにおい
て有意な改善が見られた：



表 1 2つのタスク（「旅行代理店 vs. PCショップ」および「1回目 vs. 2回目」）の比較結果．
知的・知覚的要求 身体的要求 タイムプレッシャー 作業成績 努力 フラストレーション WWL

旅行代理店 58.75 40.63 60.63 38.75 56.88 51.88 57.54

PC ショップ 56.88 35.00 56.25 54.38 63.75 56.88 57.17

1 回目のタスク 63.75 43.13 63.75 45.63 63.13 52.50 55.54

2 回目のタスク 51.88 32.50 53.13 47.50 57.50 56.25 59.17

• 知的・知覚的要求 (p < 0.05): ベースラインでの 76.25

に対し，提案手法では 39.38と大幅に軽減した．ユー
ザは，プロンプト作成やエージェントの検証が容易に
なり，ストレスが軽減されたと報告した．

• 身体的要求 (p < 0.05): ベースラインでの 50.63に対
し，提案手法では 25.00に低下した．提案手法により
必要な PC操作の頻度が減少し，身体的作業負荷が軽
減された．

• タイムプレッシャー (p < 0.05): ベースラインでの
78.13に対し，提案手法では 38.75に減少し，自動生成
機能の導入によりタスク完了時間が短縮した．

• 努力 (p < 0.05): ベースラインでの 78.13に対し，提案
手法では 42.50に減少した．直感的なインターフェー
スにより，プロンプト作成と検証のプロセスがスムー
ズに進行し，少ない努力で効率よくエージェント開発
ができるようになった．

• フラストレーション (p < 0.05): ベースラインでの
69.38に対し，提案手法では 39.38に減少した．提案手
法は，LLMによる予期せぬ回答への対処の手間を減
らし，フラストレーションを軽減する効果があった．

作業成績の主観的負荷では統計的に有意な差は見られな
かったものの（p > 0.05），提案手法の平均スコアは 40.00

で，ベースラインの 53.13よりも改善傾向が見られた*2．
また，UI以外の要因による影響は小さく，タスク設定は

適切であったことも確認された．表 1は，各タスク（「旅
行代理店 vs. PCショップ」，および「1回目のタスク vs.

2回目のタスク」）における主観的作業負荷の評価結果を示
している．シナリオの種類 (旅行代理店 or PCショップ)

に関しては，参加者の主観的作業負荷は全体的に類似した
傾向を示した (p > 0.05)．PCショップシナリオの方が作
業成績がやや良好であり，LLM技術に精通している参加
者がコンピュータ関連のシナリオに取り組みやすかった可
能性を示唆している．さらに，1回目と 2回目のタスクを
比較した結果，身体的要求とタイムプレッシャーは 2回目
の方がわずかに低減していたが，全項目において作業負荷
に有意な変化は見られなかった (p > 0.05)．

6.2 客観的評価
作成されたエージェントのタスク完了率を表 2に示す．

*2 すべての項目は（作業成績であっても）値が小さい方が負荷が軽
くユーザにとって良好な状態を表す．

表 2 客観的評価結果．
旅行代理店 PC ショップ

Q1 Q2 Q3 Q1 Q2 Q3

ベースシステム 0.05 0.95 0.75 1.00 1.00 1.00

提案フレームワーク 0.85 1.00 0.80 1.00 0.95 0.75

どちらのタスクでも，提案UIはベースラインと同等のタス
ク成功率を達成した．これは，提案フレームワークがエー
ジェントの性能を損なうことなく，ユーザの作業負荷を効
果的に軽減することを示している．
特に旅行代理店タスクでは，提案 UIが Q1「冬に有給を

消費して国内旅行を考えていることを伝えているか」の達
成率でベースラインを大きく上回った．両方の UIで Q1

を満たすことを想定したプロンプトが提供されていたが，
ベースラインで構築されたシステムの応答はこの要件を満
たさなかった一方で，提案 UIで構築されたシステムの応
答はこの要件を満たした．この結果から，対話例を要約し
て生成される「シナリオ設定」と「対話の流れ」が，ベー
スラインで手動作成されたプロンプトに比べて，よりユー
ザの指示を反映した制御に寄与することが示唆される．

6.3 アンケート結果
1がベースライン，3が中立，5が提案手法を表す 5段階

リッカート尺度を用いたユーザ満足度とパフォーマンスの
評価結果は以下のとおりである．
• 目標達成: 8人中 6人が，提案手法の方がタスクの目
標を効果的に達成できたと回答し，平均スコアは 4.0

であった．
• 効率: 8人中 7人が，提案手法の方がプロンプト作成
を効率的に行えたと回答し，平均スコアは 4.375 で
あった．

• 満足度: 8人中 7人が，提案手法の方が満足度が高い
と回答し，平均スコアは 4.5であった．

• 対話の想像しやすさ: 8人中 6人が，提案手法を用い
た方が具体的な対話を想像しやすかったと回答し，平
均スコアは 4.125であった．

6.4 定性的なユーザフィードバックとその考察
6.4.1 UIに対する評価
ベースラインの方が操作が限られシンプルで使いやすい

と感じたユーザがいた．一方で，提案 UIも整理されてお



り使いやすかったと評価する声もあった．
6.4.2 認知負荷の軽減
多くのユーザは，ベースラインにて LLMエージェント

と複数回のやり取りを行う負担を感じ，自動デバッグ機能
に高評価を与えた．特に，客役エージェントが「他の選択
肢はありますか？」や「プランの詳細を教えてください」
と繰り返し質問する状況では，ユーザが入力作業に追われ，
同様の質問が不自然に繰り返されていることに気付くのが
遅れたというフィードバックもあった．この点から，提案
UIによる簡便な操作はユーザの認知負荷を軽減し，会話
全体の流れの制御に集中できることが示唆された．
また，提案フレームワークでは対話例生成を経由して

ロールプレイエージェントと対話相手エージェントのプロ
ンプトを作成するため，ユーザが早期に期待される対話例
を把握でき，対話の流れを制御しやすくなる可能性も考え
られる．さらに，半自動的な対話生成により LLMの発話
傾向を理解しやすくなり，フラストレーションの軽減にも
寄与した可能性がある．
6.4.3 エージェントの制御性と信頼性
ベースラインと提案フレームワークの両方において，

LLMが指示に従わないことへの不満が報告された．特に，
プロンプトを編集してもエージェントの挙動が変わらない
場合があり，開発者がエージェントの動作確認を誘導する
だけでは不十分なのではないかという懸念も寄せられた．
実際，LLMがプロンプトの指示を正確に従わないこと

は LLM研究における主要な課題の一つであり [39–42]，長
期対話を行うロールプレイエージェントの構築を難しくす
る要因でもある．将来的に LLMの性能向上やプロンプト
技術の進展によりこの問題が改善されれば，提案フレーム
ワークの効果がさらに向上するだろう．
6.4.4 プロンプトの複雑さ
プロンプトが複雑になると，エージェントの挙動にどの

変更が影響を与えたかを特定することが難しくなる点も指
摘された．提案フレームワークは包括的な情報提供により，
ベースラインよりも長いプロンプトを許容したが，今後の
研究ではプロンプトの簡潔さと詳細さの最適なバランスを
見つけ，LLMの性能を最大限引き出すことが課題となる．
それでも，提案フレームワークは少ない労力でタスクを

完遂できる点でユーザに快適な開発体験を提供できた．プ
ロンプトに十分な情報を含めることは，具体的な発話を行
うロールプレイエージェントを構築する手段の一つであ
り，提案フレームワークは多様なシナリオや役割に基づく
エージェントを迅速に開発する上で優位性を示している．
6.4.5 本研究の制約
実験の被験者は，ChatGPTおよびその APIに関する知

識を持つ 8名に限定された．この設定は，LLMエージェ
ントを開発する現実的な状況を反映したものであるが，提
案フレームワークが広いユーザに受け入れられ，ロールプ

レイエージェントの構築を容易にするか評価するには，多
様な被験者を対象としたさらなる検証が必要である．
また，本実験の題材は店員と客の間の対話に限定されて

おり，この範囲では GPT-4o miniの一般的な知識で対応
可能であった．提案フレームワークは接客以外のシナリオ
のエージェントも生成しうるが，カウンセリングなど一部
のシナリオでは高度な専門知識を伴う．そのような場面で
は，ロールプレイエージェントの構築から自動評価までの
プロセスで LLMが外部の専門知識を参照しながら回答を
行う必要がある．提案手法に外部知識を組み込んだ専門的
なシナリオへの応用は今後の検証課題である．

7. 結論と今後の展望
本研究では，LLMと人間の協働によりロールプレイエー

ジェントを効率的に構築するフレームワークを提案した．
本手法は，ユーザが希望するシナリオやキャラクターに基
づいた対話例を作成し，その要約を経由してロール設定プ
ロンプトの生成と対話相手エージェントによる動作検証を
可能にする．ユーザ実験の結果，本手法は手書きプロンプ
トによるエージェントと同等の性能を維持しつつ，ユーザ
の作業負荷を大幅に軽減できることが確認された．
本手法は，幅広い分野の対話シナリオに適用できるため，

ヘルスケアや教育といった領域に展開することが期待され
る．また，LLMの指示追従性能向上やプロンプトエンジ
ニアリング技術の進展，プロンプトの自動最適化を取り入
れることで，エージェント開発のさらなる効率化が見込ま
れる．さらに，開発者の要望に即した LLMエージェント
を効率的に構築するため，Human-Computer Interaction

(HCI) の洞察を活用した UI設計の探究は，LLM技術の実
社会応用を大いに進展させるだろう．
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付 録
A.1 提案手法の実装詳細
A.1.1 半自動的な対話例生成
LLMと協働で望ましい対話例を生成する．対話例はい

くつかの場面（フェーズ）からなる．対話例の修正は，生
成条件の入力に戻って条件を調節し，全体を再生成するほ
か，長い対話例を局所的に修正する機能を設ける．対話例
を直接テキスト編集するか，テキスト選択した状態で右ク
リックでポップアップメニューを開き該当箇所の修正コメ
ントを入力し，それを LLMに与えて部分的な修正を行う．

A.1.2 プロンプト抽出
望ましい対話例を要約することでロール設定プロンプト

を生成する．実装上は，「プロフィール」の条件を任意にテ
キスト入力し，その生成と同時に「背景情報」の生成も行
う．その後，「シナリオ設定」と「対話の流れ」を生成した
のち，Settings に代入され，テキストを編集できる．

図 A·1 (1)対話の条件の入力．ユーザのテキスト入力に基づき，対
話例を生成するプロンプトが構成され，(2) に遷移する．

図 A·2 (2)LLM による対話例の生成．生成された対話例が望まし
いものであれば，プロンプト抽出 (プロフィール生成)に進
む．修正点があれば (1) に戻るか (3) で修正する．

図 A·3 (3)対話例に対する局所的な修正指示の入力．コメントを入
力し，「コメントを元に修正」ボタンを押すと生成結果が出
力される．出力が完了すると (2) に遷移する．



図 A·4 「プロフィール」候補を推定する際の条件入力画面．生成
を開始すると LLMの出力をパースして次画面に遷移する．

図 A·5 「プロフィール」選択画面．相応しい候補を選択して残りの
プロンプト生成を始めると，生成結果確認画面に遷移する．

図 A·6 生成結果確認画面と最終的に生成されるプロンプト例．

A.1.3 自動デバッグ
プロンプト抽出と同時に，対話相手エージェントのプロ

ンプトとその 1発話目も抽出される．ボタンをクリックす
るとユーザの代わりに対話相手エージェントが発話を行う．

Reset Chat History

System prompt for automatic generation of store clerk role

Current thread: thread_1

You are a travel agency clerk. The customer is considering a domestic trip with their family in the winter. Propose a plan to enjoy hot 
springs and skiing, including accommodation, pricing, meals, and activities. Please respond naturally as a real travel agent would. 
Provide information gradually and respond with 1-2 sentences in conversational style.

Generate the next 
message automatically

Welcome! Thank you for visiting our travel agency. What kind of trip are you considering today?〈In-store phase〉      Restart from here

That sounds wonderful! Do you have a specific area in mind or any particular goals for the trip?〈In-store phase〉      Restart from here

I'm thinking of taking a domestic trip using paid leave during the winter.〈In-store phase〉

I'd like to combine hot springs and cultural experiences.〈In-store phase〉

Clerk Customer

図 A·7 自動デバッグコンポーネント．通常のチャットに加えて，
LLM 同士の自動対話機能も利用できる．

A.1.4 自動評価
プロンプト抽出と同時に，評価項目を抽出し，自動デバッ

グコンポーネントの下部にユーザが編集可能な形で提示す
る．対話デバッグ結果が各項目を満たしているか，LLMに
「True」または「False」を理由付きで判定させる．

図 A·8 自動評価コンポーネント．上部のように評価項目が確認・
編集できる．対話結果がある状態で LLM によるチェック
を実行すると，下部のように判定結果が追加される．
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