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概要
大規模言語モデル (LLM) に対する心理測定テス

トにおいて、LLMに内在するメタ知識が測定結果
に与える影響を検証するため、ビッグファイブ理論
に基づく IPIP-NEOに関するケーススタディを行う。
本論文では、LLM に対する IPIP-NEO テストの実
施、LLMの訓練時における IPIP-NEOデータセット
の混入の検証、LLMの IPIP-NEOに関するメタ知識
の理解度の検証を行う。検証した 3種のモデルに関
して、性格の指示に対する敏感さが明らかになり、
データセットの混入も確認された。また、3種のモ
デルのメタ知識への理解度の傾向が確認された。

1 はじめに
大規模言語モデル (Large Language Model; LLM)は
さまざまな文脈で人間に似た振る舞いを示す。特
に、特定の振る舞いや性格を模倣するように LLM
にプロンプトで指示を与えることで、ユーザーが意
図した特性を LLMに与えることができる。このよ
うな特性を利用して、LLMをエージェントとして扱
うことで、被験者実験における人間の参加者を LLM
で代替できる可能性に注目が集まっている [1, 2]。

LLMがユーザーが指示した性格特性を反映して
いるかを確認する簡便な手段として、LLMに人間
向けの心理測定テストを受けさせるという手法が
採用されてきた [3, 4, 5]1）。LLMは、事前学習時に
様々な性格特性を示す人々が書いたテキストを読む
ことで、多様な性格特性を反映させる能力を獲得す
ることが期待される。しかし、事前学習に使用され
るテキストには、心理測定テスト自体に関する議論
が含まれている可能性が高く、そうしたテキストを
通じて LLMが心理測定テストに関するメタ知識を
獲得する可能性も高い。このメタ知識が LLMの心

1） LLMに対する心理測定テストの有効性を疑問視する報告
もある [6]。

理測定テストの結果にどのように影響するかは不明
である。
本論文では、LLMに内在する心理測定テストの
メタ知識がテストの結果に与える影響を検証する
ため、IPIP-NEO [7, 8]に関するケーススタディを行
う。IPIP-NEO とは、ビッグファイブ理論という人
間の性格を 5 つの主要な特性で説明する心理学の
理論に基づいた心理測定テストである。まず準備と
して、3 種類のモデルに対して IPIP-NEOテストを
行い、指示に基づく性格特性の模倣の様子を観察す
る。次に、2種類の検証を行う。第一に訓練時にお
ける IPIP-NEOデータセットの混入の有無を 3種類
のモデルで検証する。第二に、IPIP-NEO とビッグ
ファイブ理論の対応関係を LLMに答えさせ、両者
に対する LLMの理解度を測る。
実験の結果、検証した 3モデルすべてが性格に関

する指示に敏感に反応すること、そして IPIP-NEO
データセットを訓練時に読んだことが確認され
た。また、各モデルのビッグファイブ理論および
IPIP-NEOに対する理解度の現状を把握することが
できた。今後は、IPIP-NEO とビッグファイブ理論
に対する LLMの理解度を下げた状態を実現し、そ
の状態でのテストの結果をもとの結果と比較するこ
とで、メタ知識の影響をより直接的に検証したい。

2 IPIP-NEO・ビッグファイブ理論
本論文では、心理測定テストのうちの 1 つであ
る IPIP-NEO を扱う。IPIP-NEO の背景にあるビッ
グファイブ理論は、個人の性格を理解・比較す
るための心理学の標準的な枠組みであり、人
間の性格を 5 つの主要な特性で説明する。具体
的には Extraversion, Agreeableness, Conscientiousness,
Neuroticism, Opennessである。

IPIP-NEO テストの概要を図 1 に示す。IPIP-NEO
テストには 300 個の質問項目が用意されてお
り、被験者自身がその項目の内容にどの程度
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図 1 IPIP-NEOテストの概要。被験者の回答に基づいて、
各性格特性のスコアを算出する。このスコアが高ければ
その特性が高いと評価されていることになる。

あてはまるかを 5 段階 (Very Inaccurate, Moderately
Inaccurate, Neither Accurate Nor Inaccurate, Moderately
Accurate, Very Accurate) で評価する。その自己評価
に基づいて 5つの性格特性のスコア (0–100)が算出
される。各質問項目は 5つの性格特性のうちの 1つ
に関連を持ち、他の性格特性の評価には影響を及ぼ
さない。また、IPIP-NEO においては、ビッグファ
イブ理論の 5 つの主要特性をそれぞれ 6 つに細分
化した計 30個の下位特性のスコアも同様に算出さ
れる。例えば、主要特性の 1 つである Extraversion
は Friendliness, Gregariousness, Assertiveness, Activity
Level, Excitement-Seeking, Cheerfulness の 6 つの下位
特性に細分化され、それぞれ評価される。

3 LLMに対する IPIP-NEOテスト
準備として、llama-3-8b, llama-3-70b [9], llm-jp-3-

13b [10]の 3つのモデルに対して性格に関する指示
を入力し、IPIP-NEOによる心理測定テストを行う。

IPIP-NEOの採点には年齢と性別が必要であり、各
モデルに対して 40歳の男性を模倣するよう指示す
る。性格を指示するプロンプトは、文献 [3]を参考
に、各主要特性に関連する 12個の形容詞を用いて 5
段階のレベルで性格を調整する。レベル 3に比べ、
レベル 4は少し高い、レベル 5はかなり高い主要特
性を示す性格になるようプロンプトを調整する。ま
た、レベル 2は少し低い、レベル 1はかなり低い主
要特性を示す性格になるようプロンプトを調整す
る。主要特性と形容詞の関係やプロンプトの詳細は
付録 A、 Bに記す。

図 2 各レベルに対して各 LLM が示す主要特性のスコ
ア。横軸がレベル、縦軸が各主要特性のスコアを表す。

各モデルに対する IPIP-NEOテストの実行結果を
図 2に示す。全体の傾向として、レベルが大きくな
るほど IPIP-NEOテストによって算出された各性格
特性のスコアが大きくなった。つまり、プロンプト
に基づく性格調整が、少なくとも心理測定テストの
結果に対してはある程度指示通りに反映されたと言
える。
詳細を見ると、レベル 3とレベル 2、4での各特
性のスコアには大幅な差が発生しているが、レベル
1、2、レベル 4、5間での各特性のスコアの差はほ
とんどない。レベル 2やレベル 4は、各特性に関連
する形容詞に “a bit”という副詞をつけることで少し
偏った性格特性を示すよう意図したものであるが、
算出されたスコアは大きな偏りを示した。つまり、
各モデルはプロンプトによって与えられた性格に関
する指示に大いに敏感に反応したと考えられる。ま
た、他の 2つのモデルに比べて、llama-3-8bはレベ
ル 3において各特性のスコアが 50付近に固まって
いる。レベル 3は各特性が平均的な高さである性格
になるよう指定したものであり、平均的に振る舞う
という指示に忠実にしたがえたのは llama-3-8bだけ
であるという結果になった。
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表 1 Sharded Rank Comparison Testにおける片側 𝑡 検定の
𝑝 値。3種類とも 𝑝 値が十分低く、IPIP-NEOデータセッ
トの混入が裏付けられる。

モデル 𝑝値
llama-3-8b 0.00145
llama-3-70b 0.00113
llm-jp-3-13b 0.00565

4 訓練時における IPIP-NEO の混
入の検証
次に、llama-3-8b, llama-3-70b, llm-jp-3-13b の 3 つ

の事前訓練モデルの訓練データに IPIP-NEOデータ
セットが含まれるか検証する。混入の検証手法と
して Sharded Rank Comparison Test [11] を採用する。
このテストは訓練データを直接参照しないブラッ
クボックス手法2）であり、テキスト断片の順序に着
目する。正規の順序のデータセットとランダムに
シャッフルしたデータセットを用意し、LLMによる
生成確率を比較したとき、LLMが当該データセッ
トを事前訓練時に読んだ、つまりデータ混入があっ
た場合は、正規の順序を選好すると期待できる。こ
のアイデアを具体化し、両者の平均生成確率が同じ
であるという帰無仮説が棄却できるかを片側 𝑡 検定
によって検定する。

IPIP-NEOは質問項目が特定の順序で並ぶことは
確かだが、具体的にどのようフォーマットのテキス
トデータとして LLMに提示されたかは明らかでは
ない。Sharded Rank Comparison Testは順序に着目す
ることで、フォーマットの揺らぎに頑健に混入の検
証を実現すると期待できる。なお、この手法では検
証するデータセットをシャードという単位に分割す
るが、IPIP-NEOはサイズが小さいため、シャード数
を 2とした。
実験結果を表 1に示す。検証した全てのモデルに

関して算出された 𝑝 値は 0.05を大きく下回る値で
あり、有意水準が 5%で帰無仮説は棄却される。つ
まり、検証したすべてのモデルが正規の順序のデー
タセットをシャッフルしたデータセットよりも有
意に選好しており、訓練データに IPIP-NEOデータ
セットが含まれていると結論づけられる。

2） llm-jp-3-13bについては訓練データも公開されていること
から、別途検証を進めたい。

5 メタ知識の理解度の検証
本節では、4 節で訓練時に IPIP-NEO データセッ
トを読んだと結論付けた LLMの instruction tuningさ
れたバージョンに対して、IPIP-NEO およびビッグ
ファイブ理論への理解度を検証する。

5.1 検証方法
2 節で述べたように、IPIP-NEO の質問項目と 5

つの性格特性には 1 対 1 の対応がある。例えば、
“Worry about things.” という質問項目は Neuroticism
に対応する。そこで第 1の検証方法では、全 300個
の質問項目に対応する性格特性を LLMに直接答え
させ、正答できた割合で IPIP-NEO・ビッグファイブ
理論に対する理解度を測る (以下、性格特性検証と
する)。このテストでは、LLMにビッグファイブ理
論の 5つの性格特性を選択肢として与えるプロンプ
トと与えないプロンプトの 2種類を用意し、この 2
つの条件で LLMの理解度を測る。
次に、IPIP-NEO の質問項目に対応する性格特
性には方向性の概念が存在する。例えば、“Make
friends easily.” という質問項目に当てはまる場合は
高い Extraversionを持つ傾向があり、この質問項目
は+Extraversion に対応する。一方、“Keep others at a
distance.”に当てはまる場合は Extraversionが低い傾
向があり、この質問項目は-Extraversionに対応する。
そこで第 2の検証方法では、各質問項目に対応する
性格特性とその方向性の両方を LLMに問い合わせ、
両方正答できた割合で理解度を測る (以下、方向性
検証とする)。この検証方法においても、5つの性格
特性を選択肢として与えるプロンプトと与えないプ
ロンプトの両方を用いる。
最後に、IPIP-NEOの 5つの主要な性格特性はそれ

ぞれ 6つの下位特性に細分化され、5つの主要な性
格特性と同様に、各質問項目は 1つの下位特性と 1
対 1対応する。そこで第 3の検証方法では、各質問
項目に対応する下位特性を LLMに問い合わせ、正
答できた割合で理解度を測る (以下、下位特性検証
とする)。前述した 2 つの検証方法とは異なり、下
位特性を選択肢として与えない条件では検証を行
わず、選択肢として与えた条件でのみ検証する。ま
た、プロンプトにはその質問項目がどの主要特性に
該当するかを提示し、その下位特性に当たる 6つの
特性を選択肢として与えることにする。
本節の検証では、3、4節で扱ったモデルの他に、
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表 2 性格特性検証の実験結果。大文字小文字の違いを
除き、2節で紹介した各性格特性を表す英単語を正確に出
力した割合を記載している。
モデル 正答率 (選択肢あり) 正答率 (選択肢なし)
gpt-3.5-turbo 69.33% 57.33%
gpt-4o 78.00% 70.00%
llama-3-8b-instruct 56.33% 42.33%
llama-3-70b-instruct 74.67% 52.00%
llm-jp-3-13b-instruct 57.00% 16.00%

表 3 方向性検証の実験結果。特性の名称とその方向性
の両方を正答した割合を記載している。
モデル 正答率 (選択肢あり) 正答率 (選択肢なし)
gpt-3.5-turbo 68.67% 55.67%
gpt-4o 78.00% 70.00%
llama-3-8b-instruct 52.00% 36.67%
llama-3-70b-instruct 73.67% 51.67%
llm-jp-3-13b-instruct 55.00% 15.33%

GPT-3.5および GPT-4 [12]も扱う。これら 2つのモ
デルは、定性的にはビッグファイブ理論や IPIP-NEO
の概要を説明できる程度の理解度を持っており、そ
の他の 3つのモデルの理解度を評価する上でのベー
スラインとして扱う。

5.2 実験結果
性格特性検証の結果を表 2に示す。いずれの結果

も偶然一致率の 20%を大幅に上回った。GPTシリー
ズは選択肢ありの場合で 70–80%の正答率であっ
た。一般的に高性能とされ、ビッグファイブ理論
や IPIP-NEOに対する説明を行えるほどの理解度を
持った両モデルが少なくとも 2割程度間違う簡単に
はいかないタスクであることがわかる。また特性の
選択肢がない場合は 1割程度正答率が低下する。

llama-3-70bは GPTシリーズに匹敵する正答率を
選択肢の有無にかかわらず示した。ただし、選択肢
の有無による正答率の差は 2割程度とGPTシリーズ
より大きい。対照的な結果となったのは llama-3-8b
と llm-jp-3-13bである。この 2つのモデルの選択肢
ありでの正答率はほとんど同じだが、選択肢なしの
条件下では後者の正答率が大きく低下した。
次に、方向性検証の結果を表 3に示す。性格特性

検証の結果と比較すると、llama-3-8b以外のモデル
の正答率はほとんど低下していない。つまり、各質
問項目に対応する性格特性が分かる場合はその方向
性も分かるということになる。また、llama-3-8bも
5.7%程度の低下にとどまっている。LLMのビッグ
ファイブ理論や IPIP-NEOへの理解度を測る際、性
格特性の方向性に関してはあまり考慮する必要はな

表 4 下位特性検証の実験結果。下位特性として 6つの選
択肢が与えられたときの正答率を記載している。

モデル 正答率 (選択肢あり)
gpt-3.5-turbo 71.67%
gpt-4o 82.00%
llama-3-8b-instruct 55.67%
llama-3-70b-instruct 73.67%
llm-jp-3-13b-instruct 55.67%

いと結論づけられる。
次に、下位特性検証の結果を表 4 に示す。性格
特性検証 (選択肢あり) と下位特性検証の結果を比
較すると、全てのモデルにおいてその正答率が同
程度の値になっていることがわかる。こちらに関
しても GPT-4 で正答率 8 割程度のタスクとなり、
llama-3-70bは十分に下位特性に対する理解があると
考えられる。
本節の実験では、llama-3-70b は GPT シリーズに
匹敵する高い理解度を持っていることが明らかと
なり、よりパラメータ数が小さく理解度が低かっ
た llama-3-8bと対比して、今後の検証 (理解度を下
げたときに IPIP-NEOテストの結果がどのように影
響を受けるか等) を進めると興味深いだろう。ま
た、llm-jp-3-13b はそれらよりさらに理解度の低い
モデルとして今後の検証で扱う余地があるかもしれ
ない。

6 結論
各 LLMに対する IPIP-NEOテストの実施、訓練時
の IPIP-NEOの混入の有無の検証、IPIP-NEOに関す
るメタ知識の理解度の検証を行った。テストを実施
した 3種のモデルはすべて性格に関する指示に敏感
に反応しテストの結果が変化した。また、検証した
3種のモデルすべてが IPIP-NEOデータセットを訓
練時に読んだことを確認した。また、IPIP-NEO に
関するメタ知識の理解度について、理解度が概ねモ
デルのサイズに比例することを確認した。
今後は、ビッグファイブ理論や IPIP-NEOに関す

るメタ知識への各モデルの理解度を下げた状態を実
現したい。モデルを一から再訓練することはコスト
的に現実的ではないことから、machine unlearning等
の手法の応用が考えられる。こうして得られたモデ
ルに対して再度 IPIP-NEOテストを実施し、その結
果を今回の IPIP-NEOテストの結果と比較すること
で、メタ知識が心理測定テストの結果に与える影響
をより直接的に検証したい。
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A IPIP-NEOにおける各特性の詳細
表 5 IPIP-NEOにおける主要特性と下位特性の対応およびプロンプトで使用した形容詞の一覧。各形容詞はそれぞれ 1
つの下位特性に関連するものであり、Low Markerと High Markerのどちらかに分類される。Low Markerと High Markerの
使い分けに関しては図 3に記載する。

主要特性 下位特性 Low Marker High Marker
Extraversion E1 - Friendliness unfriendly friendly
Extraversion E2 - Gregariousness introverted extraverted
Extraversion E3 - Assertiveness timid bold
Extraversion E4 - Activity Level inactive active
Extraversion E5 - Excitement-Seeking unenergetic energetic
Extraversion E6 - Cheerfulness gloomy cheerful
Agreeableness A1 - Trust distrustful trustful
Agreeableness A2 - Morality immoral moral
Agreeableness A3 - Altruism unkind kind
Agreeableness A4 - Cooperation uncooperative cooperative
Agreeableness A5 - Modesty self-important humble
Agreeableness A6 - Sympathy unsympathetic sympathetic
Conscientiousness C1 - Self-Efficacy unsure self-efficacious
Conscientiousness C2 - Orderliness messy orderly
Conscientiousness C3 - Dutifulness irresponsible responsible
Conscientiousness C4 - Achievement-Striving lazy hardworking
Conscientiousness C5 - Self-Discipline undisciplined self-disciplined
Conscientiousness C6 - Cautiousness impractical practical
Neuroticism N1 - Anxiety relaxed tense
Neuroticism N2 - Anger calm angry
Neuroticism N3 - Depression happy depressed
Neuroticism N4 - Self-Consciousness unselfconscious self-conscious
Neuroticism N5 - Immoderation level-headed impulsive
Neuroticism N6 - Vulnerability contented discontented
Openness O1 - Imagination unimaginative imaginative
Openness O2 - Artistic Interests uncreative creative
Openness O3 - Emotionality unreflective reflective
Openness O4 - Adventurousness uninquisitive curious
Openness O5 - Intellect unintelligent intelligent
Openness O6 - Liberalism socially conservative socially progressive

B IPIP-NEOテスト実施時のプロンプト

図 3 IPIP-NEOテスト実施時の LLMに対するプロンプトの詳細と例。プロンプト例に示すように、各主要特性に関連す
る 6つの形容詞を用いて LLMに対する性格の指示を構成する。特性の強さのレベルの調整は形容詞への修飾を図のよう
に行うことで実現した。
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