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要旨

大規模言語モデル（LLM）に職業的役割を指示するロールプロンプティングは広く普及しているが、「あなた
は探偵です」のようなペルソナラベルがどの程度有効かについては、先行研究の知見が分かれている。本研究
は、ロールプロンプティングの有効成分を分離するため、三層ロールカード構造（AGENTS：認知フレーム、
PARTICIPANT：読み手モデル、CONTRACT：品質基準）を提案し、そのうち AGENTS 層に埋め込む職務
スキーマ（duty schema）――注目点・推論規範・禁則・出力基準を明示的に定義した構造化指示――の効果
を検証する確認的実験を実施した。

実験では、GPT-5.4 をエージェント環境（Codex CLI、サンドボックス: read-only）で実行し、中立的な画
像に対する現場評価文書の作成を課した。9つの実験条件（9 条件 x 2 刺激 x 9 反復 = 162 run）につい
て、実行前に研究アーカイブ内で固定した仮説・対比較に基づき、5体の LLM ジャッジによる二段階評価（評
価 I: 職種同定、評価 II: 5次元品質評価）で出力を測定した。

主要アウトカムである総合平均品質（評価 II）において、職務スキーマ条件（A60）はベアラベル条件（A10;
diff=1.425, 95% CI [1.247, 1.604]）、ペルソナリッチ条件（A20; diff=1.188, 95% CI [1.064, 1.313]）、汎
用構造化条件（A30; diff=0.829, 95% CI [0.627, 1.024]）をいずれも上回った。職務スキーマの内容を保持
したまま、ラベルの汎用名への置換（A40）、Role 行の削除（A45）、矛盾ラベルの付与（A50）を行った場合も、
A60 に対する検出可能な低下は観察されなかった（diff 範囲: -0.009〜0.049）。三層フルカード条件（A70）
は A60 をわずかに上回った（diff=0.181, 95% CI [0.098, 0.256]）。

これらの結果は、本研究の設定において、測定された出力品質がペルソナラベル単独よりも職務スキーマの内
容の有無とより強く対応していたことを示唆する。本稿は、少なくともこの実験設定の範囲で、ラベルの文言
選択よりも手順書の内容設計を優先する実務的示唆が得られたことを論じる。

キーワード: ロールプロンプティング、職務スキーマ、ロールカード、LLMエージェント、構造化指示、現場
評価

1



1. はじめに

1.1 ロールプロンプティングの普及と問題
ChatGPT や Claude などの大規模言語モデル（LLM）を用いる際、「あなたは経験豊富な探偵です」「あなた
はプロのデータサイエンティストです」といった職業的役割を指示するロールプロンプティングが広く実践さ
れている。この手法は、プロンプトエンジニアリングの入門記事や SNSで「AI の出力を劇的に改善する方法」
として推奨されることが多い。

しかし、ペルソナラベルの効果に関する学術的知見は一致していない。Kong ら [2024] は、ロールプレイプロ
ンプティングが推論ベンチマークの精度を改善すると報告したが、そこで効いていたのはラベルそのものか、
付随する対話構造や説明スタイルかは分離されていなかった。一方、Zheng ら [2024] は 162 種類のペルソナ
をシステムプロンプトに挿入する大規模実験で、多くのペルソナが客観課題の正答率をほとんど改善せず、最
適ペルソナの自動選択もランダム選択をほぼ上回れなかったことを示した。Kim ら [2025] は、固定ペルソナ
が「諸刃の剣」であり、問題によって効果が正にも負にもなることを定量化した。

Shanahan ら [2023] は、LLM をロールプレイデバイスとして理解すべきだと論じ、ロールプレイが「制御
可能な行動仕様」として機能する保証はないと警告した。これらの知見を総合すると、ペルソナラベルだけで
LLM の行動を安定的に制御できるかどうかには疑問が残る。

1.2 何が「効いている」のか：同一性の活性化 vs 手続きの仕様化
ロールプロンプティングが効果を持つとき、そこには少なくとも 2 つの異なるメカニズムが想定されうる。

1. 同一性の活性化（identity activation）:「探偵」というラベルが、学習データ中の探偵関連知識を活
性化し、それに応じた行動パターンを誘発する

2. 手続きの仕様化（procedural specification）: 役割に付随する具体的な手順（何に注目するか、どう
推論するか、何を避けるか）が、出力の構造と内容を直接規定する

従来のロールプロンプティングでは、この 2 つが混在している。「あなたは探偵です。以下の場面を分析して
ください」という指示には、(a) 探偵というラベル、(b) 分析という行為の指示が一体化しており、どちらが効
果の主因かを特定できない。

1.3 職務スキーマ（duty schema）の提案
本研究は、手続きの仕様化を体系的に行うための枠組みとして職務スキーマ（duty schema）を提案する。職
務スキーマとは、ある職業の認識論的フレームワーク（epistemic framework）を構造化した指示であり、以下
の 5 成分からなる：

成分 内容 例（探偵）

Role 職業名 Detective
Mission 任務の定義 現場が迅速なインシデントトリアージを要するか

評価する
What matters 注目すべき次元 異常、痕跡、アクセス、隠蔽、リスク、不一致、

タイミング
Epistemic norm 推論の規範 エビデンス強度で仮説を順位づけ、可視的手がか

りを推測よりも優先する
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成分 内容 例（探偵）

Avoid 禁止事項 個人特定、根拠のない犯罪主張、劇的叙述、動機
の捏造

Value of output 出力の価値基準 次の捜査官に具体的な次のリードを残す

職務スキーマは、ある職業の「人格」を演じさせるペルソナラベルとは異なり、その職業の判断の仕方を AI
に与える。

1.4 三層ロールカード構造
職務スキーマを AGENTS 層とし、さらに PARTICIPANT 層（読み手モデル：出力の受け手が誰で、何を既
知とし、何を必要としているか）と CONTRACT 層（品質基準：完成度・引き継ぎ仕様・不確実性開示の基準）
を加えた三層ロールカード構造を提案する。これら 3 層は独立したマークダウンファイルとしてエージェント
の作業ディレクトリに配置され、ファイルベースのプロンプト注入によってエージェントの行動を規定する。

1.5 本研究の問い
本研究では、以下の 3 群の問いを検証する。

第 1 群：職務スキーマの優位性 - 職務スキーマは、ベアラベル・ペルソナ記述・汎用構造化指示よりも高い出
力品質をもたらすか？（H1, H5, H6）

第 2 群：職務スキーマ保持条件におけるラベル行操作 - 職務スキーマの内容が同一であれば、ラベルの操作
（汎用名への置換、行の削除、矛盾ラベルの付与）は品質に影響するか？（S1, H3, H4）

第 3 群：三層構造の追加的効果 - PARTICIPANT 層と CONTRACT 層の追加は、AGENTS 層のみの場合
と比べて品質を向上させるか？（H2）

1.6 貢献
本研究の貢献は以下の 3 点である。

1. 三層ロールカード構造の提案と実装: AGENTS / PARTICIPANT / CONTRACT の 3 層からなる
ロールカード設計を提案し、ファイルベースのエージェント環境で実装した

2. ラベルと手順書の分離: 9 条件の確認的実験により、実行前に固定した対比較において、ベアラベル・ペ
ルソナ記述・汎用構造化指示よりも職務スキーマ条件の方が高い品質スコアを示したこと、また職務ス
キーマファミリー内ではラベル操作後も A60 近傍の品質スコアが観察されたことを示した

3. エージェント環境における設計指針: 本研究で検証したラベル操作の範囲では、職務スキーマを含む条
件群の品質スコアが大きく崩れなかったことに基づき、実務的な設計上の示唆を提供した

2. 関連研究

2.1 ペルソナプロンプティング
LLM に役割を付与する手法は急速に普及したが、その効果の実態は複雑である。
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Kong ら [2024] は、ChatGPT にロールプレイを行わせることで 12 の推論ベンチマークのうち 10 で精度が
改善したと報告した。しかし、効果が生じたのはタスクに適した役割を選択し、二段階対話で没入感を高めた
場合に限られ、不利な役割ではベースラインを下回った。この結果は、ロールプレイの効果がラベルそのもの
ではなく、付随する対話設計や説明構造に帰属する可能性を残している。

Zheng ら [2024] は、より統制された条件で、162 種類のペルソナを 4 系統 9 モデルに挿入し、MMLU 由来
の 2,410 問で評価した。最良の役割でさえ無役割の統制条件を有意に上回らず、多くの役割は無効果または負
効果であった。さらに、問題ごとの最適役割を後知恵で選べば性能上限は上がるが、事前にそれを予測する方
法がほぼランダム選択を超えられないことも示した。

Kim ら [2025] は、固定ペルソナの効果が問題ごとに正にも負にもなる「諸刃の剣」現象を定量化し、ペルソ
ナ有り・無しの二つの解答を生成して良い方を選ぶ Jekyll & Hyde アプローチを提案した。この手法は、ペル
ソナ効果の予測困難性を前提に、システム設計で対処する戦略をとっている。

Luz de Araujo ら [2025] は、ペルソナプロンプティングの効果を 3 要件（Expertise Advantage, Robustness,
Fidelity）に分解し、無関係な属性（名前、色の好み等）がしばしば 30% もの性能低下を引き起こすことを報
告した。

Wang, N. ら [2024] は RoleLLM を提案し、キャラクター固有の知識注入と対話スタイルの模倣を分離するこ
とで、オープンソースモデルのロールプレイ性能を向上させた。Samuel ら [2025] は PersonaGym を構築し、
200 のペルソナにわたる一貫性評価を行い、言語的習慣の維持が全モデルで最も困難な次元であることを明ら
かにした。Wang, Y. ら [2026] のサーベイは、ロールプレイエージェント研究が模倣中心のアプローチから、
記憶機構や行動シミュレーションを含む認知的モデリングへと移行しつつあると総括している。

本研究は、これらの先行研究が共通して残している問い――ラベルの効果と手順書の効果をどう分離するか
――に対して、統制された確認的実験で回答を与える。

2.2 構造化指示と推論改善
LLM の推論能力を改善する手法として、出力後の自己修正や探索的手法が提案されてきた。Madaan ら [2023]
の Self-Refine は、LLM に自己批評と反復改善を行わせることで NLG タスクの品質を約 20 ポイント向上さ
せた。Yao ら [2023] の Tree of Thoughts は、中間推論ステップを木構造で探索し、複数の解法パスを体系的
に評価する。Shinn ら [2023] の Reflexion は、環境フィードバックと自然言語による自己反省を組み合わせ、
20 – 22% の絶対改善を達成した。

これらの手法は出力後の改善（post-hoc refinement）に焦点を当てるのに対し、本研究の職務スキーマは出力
前の仕様化（pre-hoc specification）である。職務スキーマは、反復なしの単一パスで品質を向上させる点で、
これらの手法とは補完的な関係にある。

Cook ら [2024] は、LLM が自動生成したチェックリストに基づく評価が、直接スコアリングよりも人間の選
好との一致率が高いことを示した。Zhou ら [2023] の IFEval は、機械検証可能な指示遵守の評価枠組みを提
案した。本研究の職務スキーマは、チェックリストに類似する構造化指示であるが、汎用的なチェックリスト
（A30 条件に相当）と職業特化型の職務スキーマ（A60 条件）を実験的に比較した点に新規性がある。

2.3 LLM-as-Judge 評価手法
本研究は 5 体の LLM ジャッジによる評価パネルを採用する。Zheng ら [2023] は MT-Bench と Chatbot
Arena を通じて LLM ジャッジが人間と 85% の一致率を達成することを示したが、位置バイアス・冗長性へ
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の報酬・自己強化バイアスの存在も報告した。Liu ら [2023] の G-Eval は、構造化された評価プロンプトと確
率加重スコアリングにより人間との整合性を改善した。Bavaresco ら [2025] の JUDGE-BENCH は、20 タス
ク x 11 モデルの大規模検証で、LLM ジャッジの有効性がタスク依存であることを明らかにした。

評価バイアスへの対処として、Dubois ら [2024] は出力長による因果的調整を提案し、Li ら [2025] は、軽微
な rubric・スコア ID 摂動でもジャッジスコアが大きく崩れうることを報告した。Chiang ら [2023] は、LLM
評価が人間評価と弱〜中程度の順位相関（τ=0.14 – 0.43）を示すことを確認した。

本研究では、複数ジャッジの多重判定と、問題ジャッジの段階的除外による感度分析を行い、単一ジャッジへ
の依存を緩和する設計をとった。

2.4 プロンプトロバスト性
LLMの性能がプロンプトの表現揺れに対して脆弱であることが、近年の研究で広く認識されている。Romanou
ら [2026] の Brittlebench は、意味を変えない入力摂動で最大 12% の精度低下が生じることを示し、性能分散
の半分がプロンプト感度に起因すると推定した。Cao ら [2024] は、意味的に同値な言い換えで 45 ポイントも
の性能差が生じるケースを報告した。Qian ら [2024] の VarBench は、変数置換による動的ベンチマーキング
で、GPT-4o の数学性能が 81.6% から 62.1% に低下する暗記効果を明らかにした。Seleznyov ら [2025] は、
書式変更（大文字化、句読点、区切り文字）で frontier models に 8 – 10 accuracy points の spread が生じる
ことを報告した。

本研究の結果は、このロバスト性の議論に関連する。本研究で検証した職務スキーマを含む条件群では、ラベ
ルの操作（置換・削除・矛盾）の範囲で品質スコアが大きく崩れなかった。ただし、職務スキーマ本体の言い換
えに対するロバスト性は未検証であり、刺激も 2 つに限られるため、この知見は記述的パターンとして扱う。

2.5 本研究の位置づけ
先行研究は、ペルソナラベルの「選択」「数」「一貫性」に注目してきたが、ラベルの内部構造――同一性の記
述（identity description）と手続きの仕様（procedural specification）――を統制変数として分離する余地が
残っている。本研究は、この問いに対して確認的な比較データを提示する。

3. ロールカードの設計

3.1 三層構造の設計思想
本研究が提案するロールカードは、以下の 3 層から構成される。

第 1 層: AGENTS（認知フレーム）

エージェントが「どのように世界を見るか」を定義する。任務（Mission）、注目次元（What matters）、推論
規範（Epistemic norm）、禁止事項（Avoid）、出力の価値基準（Value of output）の 5 成分からなる。これが
本研究で「職務スキーマ」と呼ぶ構造であり、実験の主要操作変数である。

第 2 層: PARTICIPANT（読み手モデル）

エージェントの出力を読む相手が「誰で、何を知っていて、何を必要としているか」を定義する。共有知識
（Shared knowledge）、コミュニケーション様式（Communication register）、相手が既に担当していること、
相手がエージェントから必要としていることを含む。
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第 3 層: CONTRACT（品質基準）

出力の完成度・引き継ぎ仕様・不確実性開示の基準を定義する。品質ゲート（Quality gate）、引き継ぎ形式
（Handoff）、書式（Format）、不確実性の明示要件を含む。

3 層の関係は以下の通りである：AGENTS が「何を見て、どう考えるか」を規定し、PARTICIPANT が「誰
に向けて、どのレベルで書くか」を規定し、CONTRACT が「どこまでやれば完成か」を規定する。

3.2 実装：ファイルベースのプロンプト注入
三層ロールカードは、エージェント実行環境のディレクトリ構造として実装される。

conditions/{condition_id}/

├── AGENTS.md ← 第 1層：認知フレーム
└── participant/

├── PARTICIPANT.md ← 第 2層：読み手モデル
└── contract/

├── CONTRACT.md ← 第 3層：品質基準
└── work/ ← エージェントの作業ディレクトリ

図 1 三層ロールカード構造は、AGENTS、PARTICIPANT、CONTRACT の三つのファイルが条件
ディレクトリと作業ディレクトリを介してエージェント出力を制御する設計である。矢印は、作業ディレク
トリから上位の層ファイルを読み込み、認知フレーム、読み手モデル、品質基準を同時に反映する流れを
示す。

Codex CLI（コードエージェント実行環境）は、作業ディレクトリ（work/）からの相対パスで上位のマークダ
ウンファイルを読み込み、エージェントのコンテキストに注入する。この方式は、API レベルのシステムメッ
セージとは異なり、ファイルシステム上の階層構造としてロールカードを管理する。条件ごとに各層のファイ
ル内容を差し替えることで、実験条件の操作が可能になる。
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3.3 探偵ロールカードの実例
本実験で使用した探偵ロールカードの全文を以下に示す。

AGENTS.md（A60 条件で使用）:

Role: Detective

Mission: assess whether the scene warrants rapid incident triage

What matters:

- anomaly, trace, access, concealment, risk, mismatch, timing

Epistemic norm:

- rank hypotheses by evidential support; prefer visible cues

over story completion

Avoid:

- personal identification, unsupported crime claims,

dramatic narration, motive invention

Value of output:

- leave concrete next leads for the next investigator

PARTICIPANT.md（A70 条件で追加）:

Participant role: Detective

Participant stance: peer investigator at the same scene

Shared knowledge:

- chain of custody, evidence preservation, standard scene

documentation

- legal thresholds for probable cause vs. reasonable suspicion

Communication register:

- investigative shorthand OK (POI, MO, LOI, scene integrity)

- flag anomalies with severity: routine / noteworthy / urgent

What the peer already handles:

- standard scene photos and sketch; don't belabor the obvious

layout

What the peer needs from you:

- your read on what doesn't fit and what changes the next step

CONTRACT.md（A70 条件で追加）:

Work as peer investigators at the same scene

Goal: produce a scene note that supports the next investigative

decision

Completeness: every flagged anomaly must have a proposed next check

Quality gate: a peer reading this cold should know where to look next

Handoff: this note goes to a follow-up team not present at the scene

Format: prioritize leads by urgency, not by location

State what you don't know and what would resolve it
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3.4 ペルソナラベルとの構造的差異
職務スキーマとペルソナラベルの根本的な違いは、以下の表に集約される。

観点 ペルソナラベル 職務スキーマ

AI に伝えること 「あなたは誰か」（identity） 「あなたはどう仕事するか」
（procedure）

情報の粒度 職業名 1 語 5 成分の構造化された仕様
行動の具体性 曖昧（学習データ中の多様なパターンから

選択）
具体的（注目点・推論規範・禁則が
明示）

ラベル操作への反応 未検証 本研究で検証した操作の範囲では、品質
スコアが狭い帯域に収まった

4. 実験方法

4.1 実行環境
全実験は、Codex CLI（コードエージェント実行環境）上で gpt-5.4 を被験モデルとして実行した。主確認
的証拠として扱う v03 Stage A の本バッチ（162 run）は、2026年 3月 15日 19:12:52-21:34:47（JST）に
測定された。v03 や Stage A などの版名・段階名は、本研究の実行アーカイブにおける系譜の識別子であり、
本稿の実験は v03 Stage A に当たる。以降の版名・段階名は、再現性のための識別子としてのみ用いる。固定
パラメータを表 1 に示す。

表 1: 実験の固定パラメータ

パラメータ 値

測定日付（v03 Stage A 本バッチ） 2026-03-15 19:12:52-21:34:47
JST

被験モデル（記録名） gpt-5.4

推論強度（reasoning effort） high
承認ポリシー（approval policy） never（自動実行）
サンドボックス read-only
Web 検索 disabled
出力ファイル名 scene_assessment.md

反復数（条件 x 刺激あたり） 9
ジャッジパネル（記録名） claude, gpt, glm, nemotron,

hunter

統計手法 条件内 run 再標本化による
bootstrap 95% CI

モデル名およびジャッジ名は、研究アーカイブ内に記録された短縮名である。被験モデルの記録名
は gpt-5.4 であり、ジャッジの記録名は claude, gpt, glm, nemotron, hunter である。評価 I お
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よび評価 II の集計は、公開補足表 phase1_accuracy_table.tsv、 phase2_dimension_table.tsv、
parse_error_by_condition_and_judge.tsv、および sensitivity_analysis.md に要約されている。各
ジャッジについて各評価段階で 162 件ずつの評価レコードが記録された。ただし、各ジャッジの厳密な提供者
表示名・版名は研究アーカイブ内から完全には復元できないため、本稿では記録名と測定日付を再現性情報と
して報告する。

エージェントは、条件ごとに構成されたディレクトリ構造（3.2 節参照）の作業ディレクトリ内で実行される。
ロールカードファイルはファイルシステムを通じてエージェントのコンテキストに注入され、API レベルのシ
ステムメッセージではなくディレクトリ構造による制御を行う。

本稿で主確認的証拠として扱うのは、v03 Stage A の実行結果のみである。v01 は履歴的なアンカー、v02 は
設定不備を記録した incident batch として保持されるが、本文の確認的分析には含めない。ここでいう v01、
v02、incident batch も、分析対象を広げるためではなく、実行アーカイブ内の系譜を再現可能に示すための識
別子である。

4.1.1 エージェント環境に固有の設計配慮
LLM エージェントを被験体とする実験には、通常の API 呼び出し実験とは異なる設計上の配慮が必要であ
る。本実験では以下の措置を講じた。

セッション隔離　各 run は --ephemeral フラグにより一時的なセッションとして実行され、前の run の状
態（ファイル出力、内部メモリ等）を引き継がない。これにより、162 run の各々が独立した試行であること
を保証した。

ファイル発見メカニズムの統制　 Codex CLI は、作業ディレクトリから上位ディレクトリを遡り、プロジェ
クトルートマーカー（00_program.md）を手がかりにロールカードファイルを自動発見する。この発見メカニ
ズムが正しく機能しない場合、ロールカードがエージェントのコンテキストに注入されず、条件間の差異が意
図どおりに成立しない可能性がある。実際に、先行する予備実験においてこの発見メカニズムの設定ミスが発
生し、ロールカードの読み込みが減衰したことが観察された。本実験では、この失敗を修正した上で、スモー
クテスト（A60 と A70 の各 2 run、計 4 run）を先行実施し、ロールカードの読み込みが正常に機能している
こと――すなわち、出力が探偵的な構造化評価を含むこと――を確認してから本バッチ（162 run）に進む停止
規則を設けた。

行動空間の統制　サンドボックスモード（read-only）により、エージェントはファイルの読み取りと指定さ
れた出力ファイルへの書き込みのみが可能であり、外部ツールの実行、Web 検索、任意のファイル作成は禁
止される。承認ポリシー（never）により、エージェントの全アクションは人間の確認なしに自動実行される。
これらの設定は、(1) 実験者の介入を排除し、(2) エージェントの行動空間を条件間で均一に保つために設計さ
れた。

成果物の回収　エージェントの応答は final_message.md として記録される。エージェントがマークダウン
コードブロックで出力をラップする場合があるため、ハーネスはコードブロック内のテキストを自動抽出する
処理を含む。抽出された scene_assessment.md が評価対象の成果物となる。

AGENTS テキストの語数統制　条件間で AGENTS テキストの語数差が出力に影響することを緩和するた
め、A20（ペルソナリッチ）、A30（汎用構造化）、A40 –A60 の AGENTS テキストは語数が 15% 以内に収ま
るよう設計された（52 – 57 語）。A00 と A10 は意図的に短く、A70 は三層の合計が長くなるが、これらは語
数マッチの対象外である。
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4.2 タスクと刺激
エージェントに与えたタスクプロンプトは以下の通りである：

Look at the image below and write your assessment of the scene.

Save your response as a markdown file named scene_assessment.md.

- Do not browse the web.

- Do not run shell commands.

- Do not mention any metadata about this task in your output.

このプロンプトは意図的に最小限に設計されており、評価の観点や構造はすべてロールカードから供給される。

刺激として 2 種類の画像を使用した：- park: 木、ベンチ、花、丘、雲が描かれた公園の線画 - indoor: 屋内
の場面

これらは職業的手がかりを含まない中立的な画像として選択された。犯罪現場でも設計図面でもない日常的な
風景に対して、職務スキーマに基づく専門的評価が生じるかどうかが、検証の核心である。

4.3 9つの実験条件
9 条件の一覧を表 2 に示す。条件は、ロールカードの構成要素を段階的に操作する設計である。

表 2: 9 つの実験条件

条件 略称 Role 行 AGENTS 本体 PARTICIPANT CONTRACT 検証意図

A00 neutral なし 最小限タスク
指示

汎用 汎用 基準線

A10 bare-
label

Detective 最小限タスク
指示

汎用 汎用 ラベルのみの
効果

A20 persona-
rich

Detective ペルソナ散文
（語数マッチ）

汎用 汎用 ペルソナ記述
の効果

A30 generic-
structured

Analyst 汎用チェックリ
スト

汎用 汎用 構造化自体の
効果

A40 schema-
generic-
label

Analyst 探偵職務ス
キーマ

汎用 汎用 ラベル置換の
影響

A45 schema-
true-no-
label

（なし） 探偵職務ス
キーマ

汎用 汎用 Role 行削除
の影響

A50 wrong-
label

Architect 探偵職務ス
キーマ

汎用 汎用 矛盾ラベルの
影響

A60 duty-
schema

Detective 探偵職務ス
キーマ

汎用 汎用 主要比較条件

A70 full-
card

Detective 探偵職務ス
キーマ

探偵用 探偵用 三層フルカー
ドの効果
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A40, A45, A50 は、A60 と AGENTS 本体の内容が同一であり、Role 行のみを操作する。これにより、職務
スキーマの内容を揃えた上で、Role 行まわりの操作差を比較できる。

A20（ペルソナリッチ）は、A60 と同等の語数で探偵としての経験・性格を描写した散文であり、手続き的な
指示は含まない。A30（汎用構造化）は、A60 と同じ 5 成分構造（Mission, What matters, Epistemic norm,
Avoid, Value of output）を持つが、内容が汎用的であり、探偵固有の注目点や推論規範を含まない。

A45 に関する注意: A45 は Role 行を削除したが、AGENTS 本体に残る捜査的語彙（anomaly, trace,
concealment 等）は削除していない。したがって、A45 は「明示的役割行の除去」のテストであり、「あらゆる
職業的手がかりの完全除去」ではない。

4.4 評価方法
各実行の出力は、以下の二段階で 5 体の LLM ジャッジにより評価された。本文では評価 I、評価 II と表記
し、補足ファイル名の phase1_...、phase2_... はそれぞれ評価 I、評価 II に対応する。

評価 I: 職種同定（検出正確度）

条件情報を隠した状態（盲検）で各出力テキストを読み、「この出力はどの専門的視点で書かれたか」を判定さ
せた。正解は「investigative/detective（捜査的/探偵的）」であり、5 体のジャッジの多数決による正答率を検
出正確度として報告する。

評価 I にも少数の解析不能出力があったため、個別ジャッジの正答率は解析可能行に基づいて算出した。各出
力の多数決は解析可能票に基づいて決定し、条件別正答率はその run 単位多数決を条件内 18 run で平均した。

評価 I は出力の「認識可能性」を測定する指標であり、評価 II の「品質」とは異なる概念である。

評価 II: 品質評価（主要アウトカム）

各出力を以下の 5 次元で 1 – 5 点の 5 段階評価した。5 次元の平均を「総合平均品質スコア」として報告する。
これが本研究の主要アウトカムである。

次元 英語名 評価内容

行動可能性 Actionable next steps 具体的な次のアクションが提示されてい
るか

証拠基盤 Clear evidence basis 主張が観察可能な証拠に基づいているか
不確実性 Appropriate uncertainty 不確実性が適切に表現されているか
引き継ぎ準備 Peer handoff readiness 他の分析者が引き継げる状態になってい

るか
エスカレーション Escalation appropriateness 上位への報告判断が適切か

品質評価のパースエラー（ジャッジ出力の解析失敗）はスコア集約から除外した。

4.5 実行前に固定した仮説
本実験は確認的研究として設計され、以下の仮説と対比較を実験前に研究アーカイブ内で固定した。ここでい
う固定は外部レジストリへの事前登録ではなく、実験実行前に分析計画と比較対象を研究アーカイブ内で確定
したことを指す。
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表 3: 実行前に固定した仮説

ID 仮説 比較 予測方向

H1 職務スキーマはベアラ
ベルを上回る

A10 vs A60 A60 > A10

H5 職務スキーマはペルソ
ナ記述を上回る

A20 vs A60 A60 > A20

H6 専門的構造は汎用構造
を上回る

A30 vs A60 A60 > A30

S1 汎用ラベル置換は低下
をもたらさない

A40 vs A60 検出可能な低下なし

H3 明示的役割行の除去は
低下をもたらさない

A45 vs A60 検出可能な低下なし

H4 矛盾ラベルは低下をも
たらさない

A50 vs A60 検出可能な低下なし

H2 三層フルカードは職務
スキーマを上回る

A60 vs A70 A70 > A60

S1, H3, H4 は「差がない」ことを予測する仮説であるが、同等性マージンは事前に規定していない。したがっ
て、「検出可能な低下がない」ことは報告できるが、形式的な同等性の主張は行わない。以下では、条件間差の
信頼区間がゼロを含み点推定も小さい状態を「低下なし」と略記する箇所がある。

4.6 分析方針
全ての対比較は diff = condition_b − condition_a として報告する。95% 信頼区間は、実行前に固定し
た分析計画に従い、条件内の run を復元抽出する case-resampling bootstrap（10,000 resamples）により算出
した。各 resample では、解析可能ジャッジに基づく run 単位の品質集約値から条件平均を計算し、その差分
を記録した。

信頼区間は、本研究アーカイブ内の run 単位集計から得た不確実性を表すものであり、刺激母集団、モデル
母集団、タスク母集団への一般化可能性を直接表すものではない。品質評価のパースエラーはスコア集約か
ら除外し、パースエラーが特定ジャッジに集中した影響を確認するため、全ジャッジ使用、Nemotron 除外、
Nemotron および Hunter 除外の 3 条件で感度分析を行った。

本研究の反復は、同一刺激集合・同一被験モデル・同一タスク設定内での出力変動を測るものであり、独立し
た刺激母集団やモデル母集団を代表する標本ではない。

5. 結果

5.1 主要比較：職務スキーマ vs 低情報量条件
総合平均品質において、職務スキーマ条件 A60（条件一覧表の duty-schema; 4.548）は低情報量の 3 条件を
いずれも上回った。
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次の主要比較図は、この結果を 2 つの視点から要約する。左パネルは 9 条件全体の品質スコアを示し、職務ス
キーマを保持した A40 –A60 が狭い範囲に位置することを示す。右パネルは、実行前に固定した主要対比較の
差分と 95% CI を示す。

図 2 9条件すべての評価 II 総合平均品質と、実行前に固定した主要対比較。左パネルは各条件の平均品
質を示し、A40 –A60 の淡色帯は職務スキーマを保持したまま Role 行・ラベルを操作した条件群を示す。
右パネルは condition B - A の差分と 95% CI を示す。A70 の上昇は PARTICIPANT / CONTRACT
層と評価次元の意味的重なりを踏まえて読む。

表 4: 主要な対比較

仮説 A B 得点 A 得点 B diff CI下限 CI上限

H1 A10 A60 3.123 4.548 +1.425 1.247 1.604

H5 A20 A60 3.360 4.548 +1.188 1.064 1.313

H6 A30 A60 3.719 4.548 +0.829 0.627 1.024

全ての 95% CI がゼロを含まず、これらの方向的対比は本研究における最も強固な確認的知見である。5 点ス
ケール上で、ベアラベルから職務スキーマへの移行は約 1.4 ポイント（約 28%）の品質向上に相当する。

H6 の結果は注目に値する。A30（汎用構造化）と A60（職務スキーマ）は同じ 5 成分構造を持つが、内容が
汎用的か探偵固有かで差がある。この diff=0.829 は、構造化されていること自体よりも、内容の職業的特化
の方が、このアウトカムにおいて大きな差と対応していたことを示唆する。ただし、両条件は出力の長さや構
造においても異なるため（5.7 節参照）、この比較はバンドルされたプロンプト設計間の差として解釈すべきで
ある。

5.2 職種同定正確度（評価 I）
表 5: 条件別の職種同定正確度と品質スコア
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条件 略称 n 職種同定正確度 品質スコア

A00 neutral 18 0.389 2.925

A10 bare-label 18 0.500 3.123

A20 persona-rich 18 0.667 3.360

A30 generic-structured 18 0.500 3.719

A40 schema-generic-label 18 1.000 4.557

A45 schema-true-no-label 18 1.000 4.536

A50 wrong-label 18 1.000 4.499

A60 duty-schema 18 1.000 4.548

A70 full-card 18 1.000 4.729

職種同定と品質評価の分離は重要である。A10 と A30 はともに職種同定正確度 0.500 だが、品質スコアは異
なる（3.123 vs 3.719）。すなわち、「探偵的と認識されること」と「出力品質が高いこと」は同一ではなく、
認識可能性の向上が品質向上を保証するわけではない。

一方、職務スキーマを含む全条件（A40 –A70）は、ラベルの有無に関わらず職種同定正確度 1.000 を達成し
た。A50（矛盾ラベル: Architect）でも 1.000 であり、Role 行よりも AGENTS 本体に残る捜査的語彙・構
造が判定に寄与した可能性がある。

5.3 職務スキーマ保持条件におけるラベル行操作
職務スキーマを含む 4 条件（A40, A45, A50, A60）は、4.499 – 4.557 の狭い記述的バンド内に収まった。

表 6: 職務スキーマファミリー内の対比較

仮説 A B 得点 A 得点 B diff CI下限 CI上限

S1 A40 A60 4.557 4.548 -0.009 -0.092 0.074

H3 A45 A60 4.536 4.548 0.012 -0.082 0.123

H4 A50 A60 4.499 4.548 0.049 -0.028 0.125

全ての 95% CI がゼロを含み、A60 に対する低下なしと記述できる。ラベルを Analyst に差し替えた場合
（A40）、明示的な Role 行を外した場合（A45）、矛盾する Architect ラベルを付与した場合（A50）のいずれ
においても、このアウトカムでは A60 近傍の品質スコアが観察された。

ただし、同等性マージンが事前に規定されていないため、この知見は上記の記述にとどまり、形式的な同等性
の主張には変換しない。

A45 については追加の注意が必要である。A45 は明示的な Role 行を削除したが、AGENTS 本体には依然と
して捜査的語彙（anomaly, trace, concealment 等）が含まれる。したがって、H3 の結論は「探偵職務スキー
マ内での明示的役割行の除去は低下なしと記述できる」に限定される。
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5.4 三層フルカードの追加的効果
表 7: A60 vs A70 の比較

仮説 A B 得点 A 得点 B diff CI下限 CI上限

H2 A60 A70 4.548 4.729 +0.181 0.098 0.256

A70 は A60 に対して diff=0.181 の向上を示した。95% CI はゼロを含まず、方向性は確認される。

ただし、A70 が追加する PARTICIPANT 層と CONTRACT 層には、引き継ぎの仕様や完成度基準が含ま
れ、これらは品質評価の次元（特に引き継ぎ準備）と意味的に重複する。したがって、この +0.181 は独立し
た機構的増幅の証拠としてではなく、介入内容と評価次元の意味的重なりに照らした向上として解釈する。以
下ではこの読みを「整合的向上」と略記する。

5.5 次元別分析
表 8: 品質評価の 5 次元別スコア

条件 総合 行動可能性 証拠基盤 不確実性 引き継ぎ エスカレーション

A00 2.925 1.181 3.331 4.131 1.856 4.128

A10 3.123 1.386 3.503 4.268 2.068 4.390

A20 3.360 1.489 3.769 4.522 2.372 4.647

A30 3.719 2.728 3.983 4.453 2.897 4.533

A40 4.557 4.158 4.514 4.853 4.347 4.914

A45 4.536 4.164 4.481 4.819 4.328 4.886

A50 4.499 4.156 4.400 4.833 4.239 4.867

A60 4.548 4.189 4.486 4.850 4.344 4.872

A70 4.729 4.714 4.544 4.964 4.644 4.778
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図 3 品質評価の次元別プロファイルは、各条件の評価 II スコアを五つの次元に分けて示す。色が濃いほ
ど平均スコアが高く、白線より下の職務スキーマを含む条件群では、とくに行動可能性と引き継ぎ準備が
高い。

次元ごとのパターンには特徴的な差異がある：

• 行動可能性と引き継ぎ準備は、職務スキーマなし群（A00 –A30）で特に低く（1 – 3 点台）、職務スキー
マあり群（A40 – A70）で大きく改善する。これらは、明示的な手続き指示なしには生じにくい出力特
性である。

• 不確実性とエスカレーションは、職務スキーマなし群でも比較的高い（4 点台）。LLM は指示がなくて
もある程度の不確実性表現やエスカレーション判断を行えるが、本研究の設定では、行動可能性と引き
継ぎ準備のスコアは職務スキーマを含む条件群で顕著に高かった。

• A70 の向上は、行動可能性（4.189 → 4.714）と引き継ぎ準備（4.344 → 4.644）に集中しており、
PARTICIPANT 層と CONTRACT 層がこれらの次元に直接関連する内容を含むことと整合する。

5.6 刺激間安定性
表 9: 刺激間レンジ

条件 park indoor レンジ

A00 2.690 3.160 0.470

A10 2.869 3.377 0.508

A20 3.180 3.540 0.360

A30 3.407 4.031 0.624

A40 4.444 4.670 0.226

A45 4.530 4.541 0.011

A50 4.417 4.581 0.164
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条件 park indoor レンジ

A60 4.488 4.609 0.121

A70 4.696 4.762 0.067

職務スキーマなし群（レンジ 0.360 – 0.624）と職務スキーマあり群（レンジ 0.011 – 0.226）の間にはパター
ンの違いが見られる。この 2 刺激の範囲では、職務スキーマを含む条件群で刺激間レンジが小さい傾向が見ら
れた。

ただし、刺激セットが park と indoor の 2 つのみであるため、このパターンは広範な刺激間ロバスト性の証
拠としてではなく、記述的な知見として扱う。

5.7 出力の構造的特徴
表 10: 出力の構造的特徴

条件 平均語数 見出し数 箇条書き数

A00 220.000 0.833 0.000

A10 221.278 0.778 0.000

A20 235.333 2.889 0.000

A30 465.944 6.389 10.389

A40 369.778 6.778 16.778

A45 344.333 6.889 13.944

A50 401.056 7.333 13.389

A60 363.000 6.722 13.778

A70 465.556 7.500 13.056

条件間の対比は、職業特化的内容のみならず、出力の長さおよび構造においても異なる。A30 は A60 より長
い出力（465.944 語 vs 363.000 語）を生成するにもかかわらず、品質スコアは低い（3.719 vs 4.548）。こ
の比較は、出力の長さや構造の多さだけでは A60 の優位を説明できないことを示唆する。

したがって、A60 > A10/A20/A30 はプロンプト設計のバンドル比較として解釈されるべきであり、ある意味
的成分の孤立した推定値ではない。同様の注意は、長さ・構造の交絡を共有する全ての条件間比較に適用さ
れる。

5.8 感度分析
品質評価のパースエラーはジャッジ間で不均等に分布した。

表 11: ジャッジ別 品質評価パースエラー

ジャッジ パースエラー数

Claude 0/162

GLM 0/162

GPT 0/162
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ジャッジ パースエラー数

Hunter 3/162

Nemotron 48/162

Nemotron に集中したパースエラーが主結論に影響しないことを確認するため、3 つのジャッジサブセットで
感度分析を実施した。

表 12: ジャッジサブセット別の主要コントラスト

コントラスト 全 5 ジャッジ Nemotron 除外 Nemotron + Hunter 除外

H1 (A10→ A60) +1.425 +1.422 +1.422

H5 (A20→ A60) +1.188 +1.200 +1.163

H6 (A30→ A60) +0.829 +0.892 +1.085

H2 (A60→ A70) +0.181 +0.160 +0.185

全てのジャッジサブセットで、A60 > A10/A20/A30 のパターンおよび A70 > A60 の方向性が保たれた。
A40/A45/A50/A60 の各条件もジャッジサブセット間で狭い記述的バンド内に留まったが、バンド内の正確な
順序は変動した。

これらの感度分析は、本稿で報告する粗い順序の主張を支持するが、結果をジャッジ不変にするものではない。

6. 考察

本節では、結果を三段階で解釈する。まず、主要比較図と表 4 – 7 に基づいて観察された差を分解する。次に、
ラベル、職務スキーマ、PARTICIPANT / CONTRACT 層を分けた単純モデルとして整理する。最後に、そ
のモデルから実務的な設計指針を導く。

6.1 まず、観察された差を三つに分解する
第一に、A10（ベアラベル: 3.123）から A60（職務スキーマ: 4.548）への +1.425 ポイントの差は、本研究
で観察された最大の差である。5 点スケール上では約 28% に相当し、主要比較図に示すように、ベアラベルか
ら職務スキーマへ移る部分が最も大きい。

第二に、A60 に対するラベル操作（A40, A45, A50）は-0.009〜0.049 の範囲にとどまった。このアウトカ
ムでは、A40/A45/A50 の品質スコアは A60 近傍に位置し、低下なしと記述できる。ただし、同等性マージン
は事前に規定していないため、この結果は同等性の証明ではない。

第三に、A60 から A70 への差は +0.181 であり、A10 から A60 への差より小さい。A70 の向上は行動可能性
（4.189 → 4.714）と引き継ぎ準備（4.344 → 4.644）に集中しており、PARTICIPANT 層と CONTRACT
層がこれらの次元に直接関連する内容を持つことと整合する。一方で、この比較には評価次元との意味的重な
りがあるため、独立した機構的増幅とは読まない。
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6.2 次に、単純モデルとしてラベル・職務スキーマ・契約層を分ける
上の差は、ロールカードを 3 つの成分に分けると整理しやすい。第一の成分は Role: Detective のような同
一性ラベルである。第二の成分は、注目点・推論規範・禁則・出力基準を含む職務スキーマである。第三の成
分は、読み手と完成基準を与える PARTICIPANT / CONTRACT 層である。

この単純モデルでは、A10 はほぼラベルのみの条件、A60 はラベルに職務スキーマを加えた条件、A70 はさ
らに PARTICIPANT / CONTRACT 層を加えた条件として読める。A40/A45/A50 は、職務スキーマを保
持したままラベル行だけを操作した条件である。したがって、本研究で観察された粗いパターンは、「本設定で
は、ラベル成分よりも職務スキーマ成分の有無の方が、測定された品質差と強く対応していた」という読みを
支持する。

また、A30（汎用構造化）は A60 と同じ 5 成分構造を持ち、出力語数も A60 より長い。それにもかかわらず、
品質スコアは A30=3.719、A60=4.548 であった。この比較は、長さや構造化の量だけでは A60 の上昇を説
明しにくく、職業特化的な内容が重要であった可能性を示唆する。ただし、条件間には出力の長さや構造の交
絡が残るため、この単純モデルは孤立した因果推定ではなく、バンドルされたプロンプト設計を読むための整
理である。

6.3 さらに、職務スキーマを認識論的骨格として読む
職務スキーマを含む条件で品質スコアが高かった理由の一つとして、LLM の推論プロセスに「認識論的骨格」
が与えられた可能性が考えられる。

LLM の学習データには、「探偵」に関する多様な情報――架空の探偵、警察の捜査手順、推理小説の叙述スタ
イル、探偵ドラマの台詞回し――が含まれる。「Role: Detective」というラベルだけでは、これらの多様なパ
ターンのうちどれを適用すべきかが指定されず、出力は散漫になりうる。

職務スキーマは、「何に注目するか」（anomaly, trace, concealment 等）、「どう推論するか」（エビデンス強度
による仮説順位づけ）、「何を避けるか」（動機の捏造、劇的叙述）、「何が良い出力か」（次の捜査官への具体的
リード）を明示的に指定する。これにより、LLM は漠然とした「探偵的な振る舞い」ではなく、定義された認
識論的フレームワークに沿った体系的な評価を生成しやすくなった可能性がある。

実際に、A10 の出力が「穏やかな公園に見える。木とベンチがある」という一般的記述にとどまるのに対し、
A60 の出力は「異常は視認されず、アクセス経路は開放的、隠蔽の余地はベンチ裏と木の陰に限定、タイミン
グの手がかりなし」と、職務スキーマの注目点に沿った体系的評価を生成している。この差は、「探偵らしく名
乗る」ことと「探偵的な観察手順を持つ」ことの違いとして読むことができる。

6.4 先行研究との統合
本研究の結果は、先行研究で議論されてきた論点と関連づけて読むことができる。

Zheng ら [2024] は 162 種類のペルソナラベルが客観課題の正答率をほとんど改善しないことを報告したが、
本研究における A10（ベアラベル）の低い品質スコア（3.123）はこの知見と方向的に整合する。一方、Kong
ら [2024] はロールプレイプロンプティングによる推論改善を報告したが、その設計にはラベルだけでなく対話
構造や説明責務が含まれていた。本研究で A60 – A70 が高い品質スコア（4.548 – 4.729）を示したことは、
Kong らの設計に含まれる手続き的要素が効果の主因であった可能性と整合する。

Kim ら [2025] の「諸刃の剣」現象は、固定ペルソナの効果が問題ごとに正にも負にもなることを示した。本研
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究では、職務スキーマファミリー内でラベル操作に伴う品質スコアの大きな低下は観察されなかったが（A40,
A45, A50 の結果）、この知見がペルソナ効果の予測困難性一般に対してどの程度の含意を持つかは、より広い
条件設定での検証を要する。

なお、本研究が直接扱ったのはラベルの表現操作に限られるため、職務スキーマ本体の言い換えに対する反応
や、より広い prompt robustness の議論（Romanou ら [2026]、Cao ら [2024]）との接続は今後の課題として
残る。

6.5 以上より、設計指針は手順書を先に固定することである
以上より、本研究の結果は、LLM エージェントに職業的タスクを実行させる際の設計指針を提供する。

1. 本設定では、ラベルの文言よりも手順書の内容設計を優先することが実務上の有力な選択肢となる。本
研究で観測された最大の差はベアラベルと職務スキーマの間にあり（diff=1.425）、一方、職務スキー
マファミリー内のラベル操作に伴う差は小さかった（diff 範囲: -0.009〜0.049）。

2. 構造化に加えて、内容の職業的特化が重要であった可能性がある。同じ 5 成分構造を持つ条件間でも、
内容が職業特化的か汎用的かで異なるスコアが観察された（A30: 3.719 vs A60: 4.548, diff=0.829）。
少なくとも本設定では、構造化そのものに加えて内容の職業的特化が品質スコアの差と対応していた。

3. PARTICIPANT 層と CONTRACT 層の追加は diff=0.181 の差と対応していた。ただし、本研
究はこれらの層のみを追加し職務スキーマを含まない条件を設けていないため、各層の単独効果や層間
の優先順位を確定することはできない。

ただし、これらの含意は本研究の限定的な設定（単一モデル、単一タスクドメイン、2 刺激）から導かれたも
のであり、一般化には追加検証を要する。

7. 限界

本研究には以下の限界がある。

単一の被験モデル: 全実験が GPT-5.4 のみで実行された。他の LLM（Claude, Gemini, Llama 等）で同様の
効果が得られるかは未検証であり、職務スキーマの効果がモデル固有である可能性は排除できない。

限定的な刺激セット: 刺激は park と indoor の 2 シーンのみである。刺激間の安定性に関する知見（5.6 節）
は、この 2 つに限定される記述的なものであり、広範な刺激間ロバスト性の証拠としては扱えない。

単一のタスクドメイン: 実験は現場評価タスクのみで実施された。コード生成、文章執筆、データ分析など他
のタスクドメインへの一般化は確認されていない。

LLM ジャッジの制約: 品質評価のパースエラーは Nemotron（48/162）に集中した。感度分析により主結論
への影響は限定的と確認されたが、ジャッジパネルの完全な一致を前提にした主張はできない。先行研究が示
唆するように、LLM ジャッジの有効性はタスクに依存する可能性があり、人間の専門家による評価は含まれ
ていない。

評価軸と介入内容の重なり: 本研究の評価軸は、現場評価文書として望ましい性質を測るよう設計されている。
そのため、職務スキーマおよび CONTRACT 層に含まれる記述と、行動可能性・証拠基盤・引き継ぎ準備な
どの評価次元の間には意味的重なりがある。この重なりは実務的妥当性を高める一方、独立した機構分離の証
拠として読むことはできない。
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出力の長さと構造の交絡: 条件間の対比は、職業特化的内容のみならず出力の長さおよび構造においても異な
る。A60 > A10/A20/A30 はプロンプト設計のバンドル比較として解釈されるべきであり、ある意味的成分の
孤立した推定値ではない。

A45 の操作範囲: A45 は明示的な Role 行を削除したが、AGENTS 本体に残る捜査的語彙は削除していな
い。H3 の結論はこの狭い介入に限定される。

A70 > A60 の解釈: PARTICIPANT 層・CONTRACT 層の内容と品質評価の次元の意味的重複によ
り、+0.181 を独立した増幅効果として解釈することはできない。

Stage B の未実施: 他職種（建築家、生態学者、歴史家）への転移検証（Stage B）は本実験では実施してい
ない。ここでいう Stage B も、実行アーカイブ内の計画段階を指す識別子であり、本稿では再現性と範囲の明
示のためにのみ用いる。

8. おわりに

本研究は、現場評価タスクにおいて、profession-specific な職務スキーマを含む条件（A60）が、ベアラベル
（A10）・ペルソナ記述（A20）・汎用構造化指示（A30）よりも高い品質スコアを示したことを、9 条件・162
run の確認的実験として報告した。

検証した職務スキーマファミリー内では、A40（汎用ラベル置換）、A45（明示的 Role 行除去）、A50（矛盾
ラベル）のいずれにおいても、総合平均品質で A60 に対する検出可能な低下は観察されなかった。ただし、
同等性マージンは事前に規定しておらず、A45 は明示的な Role 行の除去であってあらゆる職業的手がかり
の消去ではない。三層フルカード条件（A70）は A60 を diff=0.181 だけ上回ったが、PARTICIPANT 層・
CONTRACT 層の内容と品質評価次元の意味的重複があるため、この差は構成概念整合的な向上として解釈
すべきである。

これらの知見は、少なくとも本研究の設定（単一モデル・単一タスクドメイン・2 刺激）の範囲で、ラベルの
文言選択よりも、注目点・推論規範・禁則・出力基準を含む職務スキーマの内容設計を優先する実務的示唆を
提供する。

今後の課題として、(1) 複数の LLM での再現実験、(2) 他のタスクドメインへの拡張、(3) 人間の専門家によ
る評価の追加、(4) 職務スキーマの 5 成分のうちどれが最も重要かを特定する分解実験、(5) マルチエージェ
ント環境でのロールカード設計の検証が挙げられる。

倫理的配慮

本研究は、人を対象とする実験ではなく、LLM エージェントの出力を対象とした評価実験である。実人物の
個人情報、個人を識別可能な画像、医療・教育成績・機微情報は使用していない。実験刺激には、ChatGPT
で作成した非実在場面の画像を用いた。
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本研究では、被験対象として LLM エージェントを用いた。実行環境、条件、反復数、評価プロトコルは方法
節に記載した。原稿作成過程では、構想整理、分析結果の点検、原稿構成、表現の推敲、および公開前チェック
の一部に ChatGPT および Claude を用いた。また、実験刺激画像の作成に ChatGPT を用いた。生成 AI・
LLM の出力は、著者が内容を確認し、必要に応じて修正した。研究設計、データの解釈、最終的な記述および
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付録 A: 9 条件の AGENTS テキスト全文

A00 neutral:

Assess the scene shown in the image.

Note what you observe, what seems noteworthy, and what you are

uncertain about.

A10 bare-label:

Role: Detective

Assess the scene shown in the image.

Note what you observe, what seems noteworthy, and what you are

uncertain about.

A20 persona-rich:

Role: Detective

You are a seasoned detective with many years on the job. You are known

for being thorough, level-headed, and fair. You take your work

seriously and bring a calm, professional demeanor to every situation.

You have seen a wide range of cases over your career. Your colleagues

trust your judgment and value your assessments.

A30 generic-structured:

Role: Analyst

Mission: produce a thorough assessment of what is noteworthy

What matters:

- patterns, contrasts, notable features, condition, signs of change

Epistemic norm:

- ground claims in visible evidence; separate observation from

interpretation

Avoid:

- unsupported conclusions, overconfident claims, narrative fabrication

Value of output:

- leave concrete questions and next steps for a follow-up reviewer

A40 schema-generic-label:

Role: Analyst

Mission: assess whether the scene warrants rapid incident triage

What matters:

- anomaly, trace, access, concealment, risk, mismatch, timing

Epistemic norm:

- rank hypotheses by evidential support; prefer visible cues over
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story completion

Avoid:

- personal identification, unsupported crime claims, dramatic

narration, motive invention

Value of output:

- leave concrete next leads for the next investigator

A45 schema-true-no-label:

Mission: assess whether the scene warrants rapid incident triage

What matters:

- anomaly, trace, access, concealment, risk, mismatch, timing

Epistemic norm:

- rank hypotheses by evidential support; prefer visible cues over

story completion

Avoid:

- personal identification, unsupported crime claims, dramatic

narration, motive invention

Value of output:

- leave concrete next leads for the next investigator

A50 wrong-label:

Role: Architect

Mission: assess whether the scene warrants rapid incident triage

What matters:

- anomaly, trace, access, concealment, risk, mismatch, timing

Epistemic norm:

- rank hypotheses by evidential support; prefer visible cues over

story completion

Avoid:

- personal identification, unsupported crime claims, dramatic

narration, motive invention

Value of output:

- leave concrete next leads for the next investigator

A60 duty-schema:

Role: Detective

Mission: assess whether the scene warrants rapid incident triage

What matters:

- anomaly, trace, access, concealment, risk, mismatch, timing

Epistemic norm:

- rank hypotheses by evidential support; prefer visible cues over

story completion

Avoid:

- personal identification, unsupported crime claims, dramatic
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narration, motive invention

Value of output:

- leave concrete next leads for the next investigator

A70 full-card: A60 と同一の AGENTS に加え、付録 B の PARTICIPANT および CONTRACT を追加。

付録 B: PARTICIPANT / CONTRACT テキスト全文

PARTICIPANT.md（A70 条件で使用）:

Participant role: Detective

Participant stance: peer investigator at the same scene

Shared knowledge:

- chain of custody, evidence preservation, standard scene

documentation

- legal thresholds for probable cause vs. reasonable suspicion

Communication register:

- investigative shorthand OK (POI, MO, LOI, scene integrity)

- flag anomalies with severity: routine / noteworthy / urgent

What the peer already handles:

- standard scene photos and sketch; don't belabor the obvious layout

What the peer needs from you:

- your read on what doesn't fit and what changes the next step

CONTRACT.md（A70 条件で使用）:

Work as peer investigators at the same scene

Goal: produce a scene note that supports the next investigative

decision

Completeness: every flagged anomaly must have a proposed next check

Quality gate: a peer reading this cold should know where to look next

Handoff: this note goes to a follow-up team not present at the scene

Format: prioritize leads by urgency, not by location

State what you don't know and what would resolve it

付録 C: 仮説と結果の対応表

ID 仮説 比較 diff 95% CI 判定

H1 職務スキーマ >
ベアラベル

A10→ A60 +1.425 [1.247, 1.604] 検出可能な差
あり

H5 職務スキーマ >
ペルソナ

A20→ A60 +1.188 [1.064, 1.313] 検出可能な差
あり

H6 専門的構造 >
汎用構造

A30→ A60 +0.829 [0.627, 1.024] 検出可能な差
あり
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ID 仮説 比較 diff 95% CI 判定

S1 汎用ラベル置換 A40→ A60 -0.009 [-0.092, 0.074] 検出可能な低下
なし

H3 役割行削除 A45→ A60 +0.012 [-0.082, 0.123] 検出可能な低下
なし

H4 矛盾ラベル A50→ A60 +0.049 [-0.028, 0.125] 検出可能な低下
なし

H2 三層 > 一層 A60→ A70 +0.181 [0.098, 0.256] 構成概念整合的
な向上

D2 置換 vs 削除 A40→ A45 -0.021 [-0.140, 0.088] 検出可能な差
なし

付録 D: 用語集

用語 定義

LLM Large Language Model（大規模言語モデル）
ロールプロンプティング LLM に職業的役割を指示するプロンプト手法
ペルソナラベル 「Role: Detective」のように職業名を 1 行で与える

指示
職務スキーマ（duty schema） 注目点・推論規範・禁則・出力基準を明示的に定義し

た構造化指示
ロールカード AGENTS / PARTICIPANT / CONTRACT の三層

からなる役割定義ファイル群
AGENTS 認知フレームを定義するカード（第 1 層）
PARTICIPANT 読み手モデルを定義するカード（第 2 層）
CONTRACT 品質基準を定義するカード（第 3 層）
Codex CLI コードエージェント実行環境。ファイルシステム上の

ロールカードをコンテキストとして読み込む
評価 I（職種同定） 5体のジャッジが盲検で出力の職業的視点を判定する

評価段階。多数決による検出正確度として報告
評価 II（品質評価） 5体のジャッジが 5次元で出力品質を 1 – 5点評価す

る段階。総合平均品質スコアが主要アウトカム
確認的研究 仮説と対比較を実行前に固定し、データ収集後にその

仮説を検証する研究デザイン
95% CI 95% 信頼区間
パースエラー ジャッジ出力のシステム解析失敗。スコア集約からは

除外
感度分析 問題ジャッジを段階的に除外しても結論が維持される

か確認する分析
狭い記述的バンド 条件間の差が小さいことの記述的表現。形式的な同等

性の主張ではない
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用語 定義

構成概念整合的な向上 介入内容と評価次元が意味的に重複する場合の慎重な
解釈

Safe Claim Boundary 実験データから正当に主張できる範囲の境界
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