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概要
今後社会に，AIが浸透するにつれ，人と AIの協
働が新たなチームワークとして注目されるはずで
ある．近年においては，大規模言語モデル (Large
Language Model; LLM) の発展により，人間と LLM
の協働が様々な分野で検討されている．従来の研究
では LLMの性能向上や人間と効果的に協働するた
めの方法に焦点が当てられてきたが，対人スキル
などのユーザ固有の能力が LLMとの協働に与える
影響は明らかにされていない．本研究は人間と AI
の協働パフォーマンスを評価する JHACE (Japanese
Human-AI Collaborative Evaluation)を提案し，実験に
よって対人スキルが AIとの協働に与える影響を調
査する．結果として，対人スキルは AIの回答への
批判的対応に影響する可能性が示された．

1 はじめに
人と AI が協働することで，AI 単体を上回るパ

フォーマンスが発揮されることが注目されている．
このような現象はしばしば，フリースタイルチェ
スにおいて「ケンタウロス」という人と AIの混成
チームが AI単体に勝利したことから「ケンタウロ
ス現象」と呼ばれる [1, 2]．このことから，AIの効
果的な利用には人間の介入が重要な役割を果たすこ
とが考えられる．
近年においては，大規模言語モデル (Large

Language Model; LLM)の発展により，人間と LLMの
協働が様々な分野で注目されている． [3, 4, 5, 6, 7].
また，モデルの評価においては，精度などのタスク
に対する性能に加え，説明可能性やチームワークな
ど，人間中心の評価も検討されている [8, 9, 10]．し
かしながら，人間が LLMを利用する能力と人間と
LLMの協働パフォーマンスとの関係は明らかにさ
れていない．例えば，LLM と積極的に対話するこ

図 1: 本研究の概要．AIによる人間の強化度合いか
ら AIとの協働パフォーマンスを評価し，対人スキ
ルとの相関を求める．

とで効果的な回答を得ることができるユーザもいれ
ば，LLMとの対話に苦労するユーザや誤った回答
を受け入れやすいユーザもいる．このように，人間
と LLMの協働パフォーマンスはコミュニケーショ
ンスキルといったユーザの対人スキルによって異な
る可能性がある．人間の能力が LLMとの協働に影
響する場合，個人の特徴を考慮したモデルやコラボ
レーションフレームワークの設計といった発展が期
待される．一方，人間の能力による影響が少ない場
合，LLMとの協働が人間の能力によるギャップを
埋めるためのツールとしての応用が期待される．し
たがって，人間の能力と LLMとの協働パフォーマ
ンスの関係を調査することは human-AI collaboration
において重要であると考える．
そこで，本研究では人間と LLMの協働パフォー
マンスの評価方法として JHACE (Japanese Human-AI
Collaborative Evaluation)を提案し，実験によって人
間の能力と協働パフォーマンスとの関係を調査す
る．ここで，LLM は対話形式で利用するモデルで
あることから，人間の能力として対人スキルに着目
する．具体的には，以下の実験を通して，対人スキ
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ルが高いほど LLMとの協働が効果的かどうかを調
査する．はじめに，AIと協働して取り組む 4種類の
タスクと，心理測定尺度に基づく 6つの対人スキル
を定義する．これらの合計 24の組み合わせ (4つの
タスクと 6つのスキル)における人間単独の結果と
ChatGPTを利用した場合の結果を比較する．本研究
は，対人スキルの役割に着目することで，人間と AI
との協働に関する理解を深めるものである．研究の
概要を図 1に示す．

2 関連研究
LLMの発展に伴い，説明可能な AIと LLMの研

究における類似点を指摘し，LLMに対する人間の
メンタルモデルや認知的関与などを考慮した人間
中心の評価の必要性が主張されている [8]．人間と
AIの協働においては，人間と AIの補完性やチーム
ワーク，コミュニケーションなどを考慮したコラボ
レーションが検討されている [11, 9, 10]．また，社
会心理学や認知科学の理論に基づいた人間や他の
エージェントと協働するための LLMの制御も探求
されている [6, 12]．
このように，人間との効果的な協働に向けた LLM

が研究されているが，人間が LLMと対話する能力
は考慮されていない．本研究は，人間の対人スキル
に着目して LLMとの協働における影響を調査して
いる点で以上の研究と異なる．

3 手法
人間と AI の協働パフォーマンスを評価する

JHACEのタスクと評価指標を定義した後，心理尺度
に基づき対人スキルを定義する．

3.1 タスク設計
人間と LLM が協働して取り組むタスクとして，

ドメイン固有の知識を必要とせず，人間同士でも行
われる情報や意見の交換といったユースケースを想
定した知識タスク，言語タスク，問題解決タスク，
ディベートタスクの 4種類を設計した.
知識タスク一般的な知識を問うものであり，架空の
ものを 1つ含む 4つの出来事を時系列順に並べる．
正しく並べ替えたものにつき 1点として評価する．
言語タスク単語の意味や概念の理解を問うもので
あり，2つの単語の類似点を 3つ挙げる (例：「『机』
と『椅子』はどのような点で似ていますか」)．クラ
ウドソーシングによって，類似度とユニークさをそ

れぞれ 4段階で評価する．
問題解決タスク思考力や発想力を問うものであり，
与えられたシチュエーションにおける問題の解決策
を 3つ挙げる (例：「11個のみかんを 3人に平等に分
配する方法を挙げてください」)．クラウドソーシ
ングによって，解決度とユニークさをそれぞれ 4段
階で評価する．
ディベートタスク理解力や分析力を問うものであ
り，与えられたテーマにおける意見を 3 つ挙げる
(例：「2025 年大阪万博の開催に賛成する立場とし
て考えられる意見を挙げてください」)．クラウド
ソーシングによって，納得度とユニークさをそれぞ
れ 4段階で評価する．
各タスクの設問および解答例は付録 (図 3)に示す．

3.2 Enhancement scoreの定義
人間が AIによってどの程度強化されたかを評価
するため，enhancement scoreを定義する．具体的に
は，タスク 𝑡 に対して人間が独力で解答した場合
(w/o AI)と AIを利用して解答した場合 (w/ AI)を比
較し，AIの利用によってスコアが向上した比率から
以下の式で定義する．

𝐸 (𝑡) =
𝑛∑
𝑖=1

𝐸𝑡𝑖

𝐸𝑡𝑖 =


𝑠w/ AI
𝑡𝑖

−𝑠w/o AI
𝑡𝑖

𝑀𝑡−𝑠w/o AI
𝑡𝑖

if 𝑠w/ AI
𝑡𝑖

− 𝑠w/o AI
𝑡𝑖

≥ 0 and 𝑀𝑡 − 𝑠w/o AI
𝑡𝑖

≠ 0
𝑠w/ AI
𝑡𝑖

−𝑠w/o AI
𝑡𝑖

𝑠w/o AI
𝑡𝑖

if 𝑠w/ AI
𝑡𝑖

− 𝑠w/o AI
𝑡𝑖

< 0

1 上記以外
𝐸 (𝑡) はタスク 𝑡 の enhancement scoreを表し，タスク
のスコアが向上・低下する余地のうち，AIの利用に
よって実際に向上・低下した割合を意味する．人間
単独でのスコアが配点の上限であり，AIの利用後も
低下しなかった場合は 1とする．𝐸𝑡𝑖 はタスク 𝑡 の 𝑖

番目の設問に対する enhancement scoreであり,𝑛はタ
スク 𝑡の総設問数である．𝑠w/o AI

𝑡𝑖
，𝑠w/ AI

𝑡𝑖
はそれぞれ，

人間が独力で解答した場合と AIを利用した場合の
タスクスコアを表す．𝑀𝑡 はタスク 𝑡の 1つの設問に
おける配点である．

3.3 対人スキルの定義
対人スキルには，対人関係を構築するためのソー
シャルスキル [13, 14]や話し手・聞き手としての能
力であるコミュニケーションスキル [15, 16]などの
側面がある．これらのスキルを評価する心理測定尺
度には概念上の重複も見られるため，ソーシャルス
キルやコミュニケーションスキル単一で対人スキル
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表 1: 対人スキルと各タスクの enhansement score の相関分析結果．値は全て少数第 3 位で四捨五入してい
る．*，**はそれぞれ 𝑝 < 0.05，𝑝 < 0.01の値を示す. 有意な相関を太字で示す.

自己統制スキル 表現スキル 解読スキル 自己主張スキル 他者受容スキル 関係調整スキル
知識 -0.23 -0.36** -0.28* -0.29* -0.09 -0.23
言語 -0.29* -0.25 0.13 -0.06 -0.03 -0.06
問題解決 -0.11 0.28* 0.03 0.17 0.16 0.04
ディベート -0.02 0.08 0.00 -0.06 0.10 0.06

を定義することは困難である．本研究では対人スキ
ルを包括的に測定するため，国際的にメジャーな尺
度やそれらを日本語に翻訳した尺度をもとに作成
された尺度である ENDCOREs [17]を用いる．本尺
度はコミュニケーションスキルを対人スキルと基
本スキルの階層構造で定義しており，国内外の複数
の心理測定尺度を基にコミュニケーションスキル
を多面的に評価する．回答には「とても苦手」を 1
点，「とても得意」を 7点とするリッカート尺度を
使用する．なお，本研究では ENDCOREsの 6つの
メインスキルを対人スキルとし，それぞれ自己統制
スキル，表現スキル，解読スキル，自己主張スキル，
他者受容スキル，関係調整スキルと呼称する．各対
人スキルは，ENDCOREs の各スキルごとの平均に
よって評価する．実験に用いた質問紙は付録 (表 2)
に示す．
3.4 対人スキルと enhancement score の
関係
対人スキルと enhancement scoreスキルの関係は，

ピアソンの積率相関係数を用いて評価する．相関係
数は，対人スキルが高いと enhancement scoreも高い
のか (AIをうまく使えるかどうか)を意味している．
なお，前述したとおり，対人スキルは 6つのスキル
からなり，enhancement scoreスキルは 4つのタスク
ごとに定義されるため，24 (=4x6)の相関係数が得ら
れる．

4 実験
2024/7/23～2024/8/9の期間で対面にて実験を実施

した．なお，本実験は奈良先端科学技術大学院大
学の倫理審査委員会にて承認を受けたものである
(承認番号: 2023-I-45)．実験協力者には謝礼として
5,000円が支払われた．

4.1 実験設定
20代の男女 30名ずつ計 60名を対象に実験協力者

を募集した．実験協力者は，はじめに ENDCOREs
に回答した後，4種類のタスクとして合計 8の設問

(各タスク 2問)に解答した．このとき，各設問に対
し独力で解答した後，ChatGPTを利用して再度同じ
設問に解答した．なお，ChatGPTの利用知識を統一
するため，実験協力者はプロンプトガイドラインを
確認してからタスクに取り組んだ．このプロンプ
トガイドラインは，OpenAIの提供するドキュメン
ト1）を参考に著者らが作成したものであり，プロン
プトの種類や工夫の仕方を記載している．これらに
加え，実験協力者は ChatGPT の利用に関するアン
ケートに回答した．このアンケートでは，ChatGPT
の利用頻度，各カテゴリのタスクにおいて自身と
ChatGPTのどちらが優れていると思うか，各設問の
解答に要した時間，各設問に利用した ChatGPTとの
対話ログを収集した．

4.2 結果と考察
はじめに，対人スキルと enhancement score の相
関を求める．その後，対話ログから対人スキルと
ChatGPTとの対話における関係を分析する．なお，
ChatGPTの使用頻度と enhancement scoreとの間に有
意な相関はなく，相関係数も小さいため，ChatGPT
の利用能力は統制されていたと考える．
対人スキルと enhancement scoreの相関分析の結果
を表 1 に，対人スキルとタスクパフォーマンスの
関係を図 2 に示す．ここで，ENDCOREs の結果に
基づいて各対人スキルごとに実験協力者を “High”，
“Low”の 2つのグループに分類する．具体的には，
4点が「普通」を意味することから，4点より大きい
値の人を “High”，4点以下の人を “Low”とする．有
意な負の相関が見られた知識タスクと言語タスクで
は，“Low”グループの方が ChatGPTの利用によって
スコアが大きく向上しており，分布もまとまってい
る．一方，有意な正の相関が見られた問題解決タス
クでは，両グループとも ChatGPTの利用によってス
コアが低下しているが，“Low”グループの方が大き
く低下している．

1） https://github.com/openai/openai-cookbook/

(2023/12/20参照)
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図 2: 対人スキルとタスクパフォーマンスの関係．各タスクのスコアは min-max normalizationによって [0, 1]
の範囲にスケーリングしている．赤いグラフは人間単独の場合 (w/o AI)での結果を示し，緑色のグラフは
ChatGPTを利用した場合 (w/ AI)の結果を示す．

結果として，全体的に負の相関が見られた．特
に，知識タスクのような人間単独でのスコアが
ChatGPT単独よりも低い場合，対人スキルの低い人
の方がより大きく ChatGPT の恩恵を受ける傾向に
あった．一方，問題解決タスクのような人間単独で
のスコアが ChatGPT単独よりも高い場合，ChatGPT
の利用によってスコアは低下しており，対人スキル
の低い人の方がより大きく低下する傾向が見られ
た．以上の結果から，対人スキルの低い人の方が AI
の性能に敏感であることが示される．したがって，
対人スキルは AIの生成した回答への批判的対応に
影響する可能性がある．しかしながら，これらの結
果の根本的なメカニズムを明らかにするためには
さらなる調査が必要である．タスクの評価に用いた
データは https://github.com/sociocom/JHACEにて
公開する．

5 おわりに
本研究では，人間と AIの協働パフォーマンスを
評価する JHACEを提案し，対人スキルが AIとの協
働に与える影響について調査した．その結果，対人
スキルは AIの生成した回答への批判的対応に影響
し得ることがわかった．また，対人スキルによって
人間のタスク遂行能力の強化度合いに差があること
から，人間と LLMには相性があることが示唆され，
新たなデジタルディバイドとなることも危惧され
る．今後，本研究が明らかにした人間のスキルを埋
めるような LLMの開発が求められる．最後に，本
研究では人間単独と人間と AIが協力した場合を実
験によって比較したが，実際の社会では，このよう
な 1on1設定でなく，人間チームの中に AIが入る，
または，人間チームの何人かが AIのサポートを受
けるといった複雑な設定が現実的に想定される．こ
のような設定も考慮しつつ，AIを含んだ新たなチー
ミングの可能性を本研究は示唆する．
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図 3: タスクの設問と解答例．各タスクはそれぞれ 2
つの設問からなる. 知識タスクは，時系列順にどの
出来事が該当するか選択する．架空のものが 1つ含
まれるため，4番目に古い出来事は「該当なし」と
なる．言語タスク，問題解決タスク，ディベートタ
スクは明確な答えのない問に対し，自信のある解答
を 3つ自由記述で回答する．

A タスク
タスクの例を図 3に示す．

B 対人スキルの自己評定
実験にて対人スキルの測定に使用した END-

COREsの質問紙を表 2に示す．

表 2: ENDCOREs の質問項目．回答は「とても苦
手」，「苦手」，「やや苦手」，「普通」，「やや得意」，「得
意」，「とても得意」の 7つから当てはまるものを選
択する．
メインスキル サブスキル 項目文
自己統制 欲求抑制 1．自分の衝動や欲求を抑え

る
感情統制 2．自分の感情をうまくコン

トロールする
道徳観念 3．善悪の判断に基づいて正

しい行動を選択する
期待応諾 4．まわりの期待に応じた振

る舞いをする
表現力 言語表現 5．自分の考えを言葉でうま

く表現する
身体表現 6．自分の気持ちをしぐさで

うまく表現する
表情表現 7．自分の気持ちを表情でう

まく表現する
情緒伝達 8．自分の感情や心理状態を

正しく察してもらう
解読力 言語理解 9．相手の考えを発言から正

しく読み取る
身体理解 10．相手の気持ちをしぐさ

から正しく読み取る
表情理解 11．相手の気持ちを表情か

ら正しく読み取る
情緒感受 12．相手の感情や心理状態

を敏感に感じ取る
自己主張 支配性 13．会話の主導権を握って

話を進める
独立性 14．まわりとは関係なく自

分の意見や立場を明らかに
する

柔軟性 15．納得させるために相手
に柔軟に対応して話を進め
る

論理性 16．自分の主張を論理的に
筋道を立てて説明する

他者受容 共感性 17．相手の意見や立場に共
感する

有効性 18．友好的な態度で相手に
接する

譲歩 19．相手の意見をできるか
ぎり受け入れる

他者尊重 20．相手の意見や立場を尊
重する

関係調整 関係重視 21．人間関係を第一に考え
て行動する

関係維持 22．人間関係を良好な状態
に維持するように心がける

意見対立対処 23．意見の対立による不和
に適切に対処する

感情対立対処 24．感情的な対立による不
和に適切に対処する
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