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物理的UIを用いた一般ユーザーのLLM活用促進手法の提案

福田 大翔 ∗　　川辺 航 ∗　　菅野 裕介 ∗

概要. この論文では，一般ユーザーが大規模言語モデル（LLM）を利用するうえで存在する課題を探る
とと共にその課題を解決できるようなアプローチを検討する．LLMは本来適切な前提を提供することで常
識的な振る舞い以外にもユーザー独自の振る舞いをさせることができる．しかし，多くのユーザーは LLM

の多機能性やカスタマイズ可能性を知らないために，LLMを活用した課題解決を行うことを困難にしてい
る可能性がある．この問題を解決するため，本研究では物理的な UIを活用した，LLMを利用しつつも全
ての入出力をデバイスを通じて行う手法を提案する．また提案デバイスが LLMの柔軟性の理解を促進する
かを検証した．ユーザー実験ではデバイスを利用することを通じて LLMに対する認識がどう変わっていっ
たかをアンケートやユーザーの振る舞いから調査した．結果として，このデバイスは一般ユーザーが LLM

の可能性に対する理解を深められうることが確認された．

1 はじめに
近年，LLMは高性能化しており，様々な用途で

利用することが可能になってきている．チャットボッ
トとしてや検索の補助としてだけではなくプログラ
ミングやデータ分析など幅広い用途での使用が可能
である [2]．そのため，LLMを十分に扱うことがで
きればユーザー自身の可能性を大きく高めることが
できる．しかしながら，LLMに対して専門的な知
識を持たない一般ユーザーが LLMを活用すること
は現時点では容易ではない．
本研究では上記課題に対して，一般ユーザーが

LLMのカスタマイズ性，多機能性を十分に認識し
ていないことが問題の根本にあると仮定した．LLM
は課題に合った前提知識や自分オリジナルの設定，
求める出力形式などの周辺情報を提供することで状
況にあった知識を活用させた返答を行わせることも
可能である．しかし一般ユーザーにとっては，調べ
物のような LLMが既に持っている知識を引き出す
ような使い方が一般的であることが予想される．さ
らに，一般のユーザーが使いやすい形で提供されて
いる LLM を利用したサービスは，GUI で会話型
のインタフェースを採用している場合がほとんどで
ある．一般ユーザーが会話を通して LLMとインタ
ラクションを取る中ではそのようなユーザー自身が
LLMをコントロールできることに気づきづらい可
能性がある．LLMが持つ本来の可能性を最大限活
用するには，システムプロンプトの細かいチューニ
ングや，更にはAPIやオープンソースモデルを利用
したプログラミングが必要になる．これらを利用す
るには当然ながら専門的な知識が必要であり，一般
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ユーザーが利用する選択肢としては挙がりづらい．
こうした背景を踏まえると，一般ユーザーであっ

ても手軽に LLMの用途の幅やコントロールできる
ことを知るための手段が求められる．この課題に対
する一つのアプローチとして，専門知識を持たない
ユーザーでも LLMのカスタマイズ性を気軽に体験
できるような，物理的・身体的な UIを提供するこ
とが考えられる．GUI上の会話や複雑なプログラミ
ング体験に依存するシステムとは異なり、LLMの
用途の幅広さやカスタマイズ性を物理的に体験する
ことでより直感的に LLMの可能性を理解しやすく
なることが期待される．先行研究では機械学習の教
育目的で物理的な UIの有効性が確認された例があ
る [4, 17, 5]．しかし，これらは機械学習モデルの
一つである分類モデルに対する例であり，LLMの
ような入出力が複雑なモデルに対する適用は未知数
である．本研究では，技術的な専門知識を持たない
ユーザーがLLMの可能性をどう認識しているかと，
物理的な UIを利用したデバイスによりその認識が
変化するかについて検証・調査を行うことを目的と
する．本研究が提案する物理的UI・デバイスは図 1
のような外観である．ユーザーはデバイスに音声で
指示を与えることでデバイスの操作を行えるほか，
デバイスに指示とそれに対応する動きを学習させる
ことができる．言葉と動きのマッピングには LLM
を活用しており，指示は具体的な動作を直接表すも
のだけではなく様々な内容で自由に行うことができ
る．すなわち，学習させる言葉と動きの対応関係は
意味通りである必要がなく，ユーザーが自由に設計
できるようになっている．入出力は全てデバイス内
で完結されており，PC操作に不慣れなユーザーでも
手軽に扱えるように設計されている．通常モードで
は定期的に録音された言葉に対する動作の推論を行
い，デバイス自身が実際にその動作を実行する．学
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図 1. 提案デバイスの外観．

習モードではユーザーが学習させたい言葉を音声で
与え，その後実際にマット上でデバイスを手動で動
かすことでその軌跡を言葉に対応する動作として指
定する．言葉と動作のペアを例として LLM指示に
与えることで，教えられた言葉そのものだけではな
く，それ以外の言葉もそこから類推した様々な動作
を行うようになる．本論文ではこのデバイスを用い
たユーザー実験を行い，一般ユーザーの LLMへの
認識の現状とデバイス利用後の認識の変化について
調査を行った結果について報告する．実験参加者は
利用方法の説明の他「デバイスを活用した遊びを作
る」という指示のみを与えられ，デバイスを利用し
た開発を行った．実験前には LLMに対する認識の
現状を調査するアンケートを行い，実験後には同じ
アンケートのほか，参加者数名に対してデバイス全
般や LLMへの認識に関するインタビューを行った．

2 関連研究
2.1 物理的なUIのMLへの活用
物理的なUIを活用し，一般ユーザーへの機械学

習の理解を促進する手法については様々な試みが行
われている．特に機械学習の学習を目的とした手法
が多く存在する [4, 5, 17]．絵をバイナリ分類する
モデルをデバイスを通じて作成する中で分類モデル
を利用するのに必要な過程を理解でき，ユーザー自
身が考えを元にモデルの改善をできるもの [5]，ス
ポーツにおいて自身の運動データを記録しそれを元
に動作の成否を判定するモデルをつくることを通じ
てユーザー自身の特性を活用したモデルを作る体験
ができるもの [17]，ジェスチャーを分類するモデル
を作成することを通じてモデルへの理解を深められ
るもの [4]である．また，エッジデバイス上でモデ
ルの処理を行うデバイスを用いてモデルを作成する
ことでユーザビリティやモデル作成の効率を検証し
たものも存在する [10]．
これらの研究は物理的な UI を活用することで，

より容易に機械学習を扱えることを目指したもので
ある．特に教育にまつわる研究の結果では，機械学
習にまつわる物事を知識のない一般ユーザーに学習
させる点において物理的な UIは一定の効果がある
とされている．一方，これらの研究はどれも分類モ
デルを通じた学習，改善を試みたものである．LLM
は入出力可能な内容が複雑であり，LLMでも物理
的な UIが有効かは未知数である．本研究では機械
学習モデルとして LLMを用いる点が既存手法と大
きく異なる．UIの改善や直観的な扱いやすさはも
ちろん，インタラクション手法の幅の広さを生かし
て広げ身体的な入力を行えるようにし，またそのよ
うな入出力とテキストとの間の変換を適切に行うこ
とで，LLMにおいても物理的なUIの有効活用を目
指していく．

2.2 プロンプトエンジニアリング
プロンプトエンジニアリングは LLMに与える命

令を最適なものにする課程やその技術のことであ
り，LLMの動作をよりユーザーの望むものに近づ
けることができる．これには様々な手法が存在する．
まず与えるテキストそのものを調整する手法があ
る [1, 11, 14, 13, 6]．また，ツールを利用する手法
も存在する．一つは命令の生成にも LLMを利用す
る手法 [16, 15]，もう一つは LLMではない小型の
モデルを利用する方法 [12, 9, 3]である．その他，
LLMに入力された命令文のベクトル量にアクセス
できる場合には，それを活用する手法も存在してい
る [7, 8]．
本デバイスではプロンプトエンジニアリングその

ものはユーザーから見えない形にする一方でそこか
ら実現される LLMの柔軟性をまず知ってもらうこ
とを目指す．内部の処理で LLMにタスクに関する
例を与えることを活用しつつ，利用者が入出力から
そのカスタマイズ性を実感できるようにする．

3 提案手法
我々のデバイスは音声で指示を与えることで言葉

の内容に基づいてデバイスの操作を行うことがで
きるほか，デバイスに言葉とそれに対応する動きを
学習させることができる．これは，一般ユーザーに
LLMのカスタマイズ性や多機能性を実感してもら
うことを意図したものである．カスタマイズ性につ
いては，ユーザーがモデルに独自の内容を学習させ，
それがデバイスの挙動として反映されるという過程
で感じることができる．LLMは，入力された言葉の
内容によらず何かしらの推論結果を出力する．その
ため学習させる言葉の意味と動きが対応する必要は
なく，両者の間に明確な関連性がなくても問題ない
（「アイスクリーム」と言われたら右に進む，など）．
ユーザーが自由に学習内容を設計する過程でカスタ
マイズ性を感じることが我々の狙いである．多機能
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図 2. デバイスの動作フロー．通常モードでは音声の命令に対して動作の推論を行い，学習モードでは命令とそれに対す
る動作を学習させることができる．

性については，現在比較的普及している LLMアプ
リケーションがGUIに基づいたものである中で，デ
バイスを通じてハードウェアの開発に対しても適用
できることを実感できるようになっている．また，
学習を適宜行う等ある程度対話しているような過程
を残すことで既存の LLMサービスのような 1つの
エージェントと対話する形式が保たれており，これ
は従来の LLMとの必要以上の乖離を避け，スムー
ズな理解を促すことを期待したものである．

3.1 インタラクション設計
具体的なフローを図 2 に示す．デバイスは通常

モードでは録音と推論を繰り返し，学習モードでは
言葉と動作の組み合わせを与えることで新たな内容
を学習する．通常モードでは，デバイスは録音を行
い，その音声の内容に対して LLMが推論結果を出
力し，出力に応じた動作が実行される．録音後には
録音結果を文字起こしした内容が画面に表示され，
動作中には LLMからの返答である動作内容が画面
に表示されている．デバイスは命令に対して基本的
な動作単位（例：前進，後退，右/左回り）を組み合
わせた一連の動作を行う．
この一連の動作の最中にユーザが物理ボタンを

押した場合，デバイスは学習モードに移行する．学
習モードでは言葉とそれに対応する出力動作の例を
ユーザーに指定してもらい，以降デバイスはこの学
習内容を考慮した出力を行う．学習モードへの移行
後は録音が行われ，ここでユーザは学習させたい言
葉を発声する．録音が完了し画面で録音の文字起こ
し結果を確認し次第，言葉に対応させる動作の入力
を行う．プレイマット上でデバイスを手動で動かす

ことでその軌跡が動作として入力される．動かした
軌跡は画面に表示されており，ユーザはこれを確認
の上，問題がなければボタンを押してデバイスを通
常モードに戻す．

3.2 実装の詳細
デバイス本体はM5Stack Core2，toio，この 2つ

を連結する部分で成り立つ．M5Stack Core2はマイ
クロコントローラーモジュール群である．M5Stack
社が開発しもので，ディスプレイや各種センサがあ
り，このデバイスでは上部に位置している．toioは
ソニー・インタラクティブエンタテインメントが開
発した教育用のロボットプログラミングキットであ
る．Bluetoothを介してM5Stack Core2と情報の
交換が可能である．さらに，専用のパターンが印刷
されているプレイマット上であれば，下側面に付い
たセンサがマット上の位置を判別できる．Toioは
デバイスの下部に配置されている．連結部について
は，上部でM5Stack Core2と接続し，下部に toio
をはめ込むようなつくりとなっている．連結以外に
も，ボタンの追加やマイク，スピーカー，各種セン
サの拡張などいくつかの機能をM5Stack Core2に
追加するものとなっている．
録音した音声を元に LLMが出力を行うまでの過

程としては，まず音声の文字起こしを行い，その後
その文字を LLMに与えて結果を得る．文字起こし
には OpenAI が提供する音声認識システムである
WhisperのAPIを利用し，LLMの利用にあたって
はOpenAIのAPI（gpt-4o-2024-05-13）を利用し
た．どちらもWifiに接続したM5Stack Core2上か
ら APIにアクセスする．システムプロンプトには
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図 3. ユーザー実験の様子．

あなたはロボットであるという旨とどういうロボッ
トであるか，そしてこれまでに与えられた言葉と動
作のペアを記述し，推論時は与えられた言葉をその
ままユーザープロンプトとして渡している．

4 ユーザー実験
本研究の提案するデバイスの評価，また一般ユー

ザーが LLMを活用するうえで妨げとなっている要
素を調査するために，VIVISTOP KANAZAWA 1

のコミュニティに所属する小中学生の参加者を対象
に，機械学習を使って遊ぶことを通じて AIへの理
解を深めるという触れ込みでワークショップを開催
した．
開催場所はVIVISTOP KANAZAWAのイベン

トスペースである．ワークショップ冒頭に LLMに
まつわる事前知識に関するアンケートを行い，その
後実際にデバイスを利用して作品を作り上げる体験
や他の参加者の作品に触れる体験を行い，最後に参
加者の一部に対してインタビューを行った（図 3）．
また，このワークショップは全く同じ内容で 2回開
催された．

4.1 事前アンケート
事前知識のアンケートでは一般ユーザーの LLM

活用における課題となりうる，LLMのカスタマイ
ズ性や多機能性に対する認識を調査した．質問を記
載した紙を配布し，そこに答える形とした．質問内
容としては，これまでに言葉を使う AIを使ったこ
とがあるか，それは何か，を聞いたほか，「言葉を使
う AIサービスを活用してこのようなことができる
と思いますか？」という質問文とともにLLMを利用
することができるシチュエーションを複数挙げ，そ
れぞれに対して「思わない」から「思う」までの 5
段階で解答してもらった．
Q1 金沢の歴史について聞く
Q2 なやみごとの相談
Q3 問題を自分らしい文章で回答させる
Q4 今日のことを日記の形で書き起こす
Q5 データをわかりやすくまとめる
1 https://kanazawa.vivita.club

Q6 オリジナルのアプリを作る

Q7 ロボットを自在ににあやつる

Q8 機械を設計する

一般ユーザーにとって有名な用途として用意した
例がQ1，Q2である．そして，LLMを自分なりにカ
スタマイズすることが必要な用途が残りの質問であ
る．多機能性という視点では，Q5，Q6を比較的複
雑なタスクの例として，Q7，Q8についてはGUI以
外の用途の例として尋ねた．この選択形式の質問に
ついては体験後のアンケートでも同じ質問を行った．

4.2 イベント詳細
参加者はまず実験参加の同意を得た上でデバイス

の利用方法の説明を受け，その後個人で作品の製作
を行い，最後に他の参加者と作品の交換を通じた交
流を行った．すべての参加者は同じ会場内に集まり，
同じタイムテーブルでワークショップを進行した．
実験参加の同意や事前アンケートについてはワーク
ショップの参加受付からワークショップ開始までの
保護者が同伴しているタイミングで行い，説明につ
いてはワークショップ開始後スライドを投影しなが
ら一度にまとめて参加者全員に説明を行った．説明
内容はこのデバイスはLLMを活用したものである，
ということとデバイスの操作方法とそのデモンスト
レーションのみである．その後，参加者は「遊びを
作ってみよう」というテーマのもとで個人で作品を
考え，制作した．このようなテーマを与えた理由と
しては，このデバイスは LLMを使って意外な作品
を提案することができることが重要であり，遊びと
いうテーマを与えることは自由に作品を作らせるこ
とよりは小中学生に対してそのような体験をより得
ることができると判断したためである．さらにオリ
ジナルな遊びを作ることを通じて LLMがそういっ
た自分特有のカスタマイズに対応できることを知る
ことに繋がる．また，作品の交換では作れる作品の
幅広さや想像できなかった使い方を知ることでLLM
自体の可能性の広さを感じることを期待している．

4.3 実験後の調査
参加者が作品を交換して交流している中で，数名

の参加者に声をかけ，1人ずつ別室でインタビュー
を行った．ここではデバイス全体の評価や事前アン
ケートからの認識の変化に関する聞き取りを行った．
詳細の質問内容は会話の流れによって異なるが，満
足する作品を作れたか，デバイスは問題なく扱えた
か，不満点や改善点はあるか，を中心とした聞き取
りを行った．また，アンケートの回答の背景を知る
上で，アンケートと同じ質問を混ぜつつ，認識が変
化した部分やその理由の聞き取りを行った．
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図 4. 体験前後で行なったアンケートの結果．参加者は，「言葉を使う AIサービスを活用してこのようなことができると
思いますか？」という問いかけに対し 5段階のリッカート尺度で答えた．

5 結果
5.1 参加者の詳細
一日目に 9人，二日目に 10人が参加した．参加

者の年齢は 9歳から 14歳であった．参加者のうち
6人がこれまでに言葉を使う AIを利用したことが
あると回答し，そのうち 4人はChatGPTの利用経
験があった．

5.2 ユーザーの LLMへの認識
体験前と体験後に行った 5段階で答えるアンケー

トの結果はそれぞれ図 4のような結果になった．体
験前のアンケートの結果から，LLMの事前知識に
ついて，挙げたシチュエーションが可能であると既
に認識している人が一定数いることがわかる．ただ
し，シチュエーションの内容によってその内訳は異
なっており，Q1，Q5以外では一定程度の参加者が
思わないと答えた．特にQ2，Q3については実現で
きると思わない，またはどちらとも言えないとする
人の割合が比較的多かった．Q6，Q7，Q8からは用
途の幅広さに対する認識が完全にはなされていない
ことが伺える．
体験後のアンケート結果と比較した全体の変化と

しては，質問内容ごとの結果の違いは体験前と大き
く変わらないものの，体験前には実現できると思わ
ないと回答された用途があった一方で体験後にはそ
のような回答が無い．体験前にできると思わない人
がいなかったQ1，Q5においてもより実現できると
思う方向に傾いている．
インタビューにおいても，実験の前後で LLMに

対する新しい認識が増えたとの回答があった．「課題
の相談でしか使っていなかったが，もう少し細かな
相談もできそうだと思った」「画面上の物以外にも
影響を及ぼせることに驚いた」といった声があった．

5.3 デバイスの使用
デバイスの使用感についてはイベント中の参加

者の様子とアンケートの内容から見ていく．最初は
自由にデバイスを使ってもらったが，通常モードで
動作を確認しつつ学習モードを活用して自分好みの
内容を学習させていく，という過程の確認は参加者
全員が問題なく行えていた．遊びを作成する段階に
なってもデバイスの操作については特に問題が見ら
れなかった．作品の一例として，ある参加者はプレ
イマットに印刷されているマス目を活用し，いくつ
かのマス目に小さなフィギュアを置きそのマスに到
達すると得点を獲得するゲームを提案した．別の参
加者は感情ごとに喜びは前，怒りは右と言ったこと
を学習させ，指示に含まれる感情を読み取り動くデ
バイスを提案した．
作品を交換する中では，互いに遊びのルールを教

え合う中で，相手の遊びを攻略しやすい学習を目指
すなど，相手に合わせた LLMのカスタマイズに挑
戦できていた．先に挙げたゲームは他の参加者から
の人気も高く，ゲームに挑戦した参加者は勝つため
に効率よくマス目に到達しやすくなることを目指し，
網羅的に動くような指示を学習させるなどしていた．
インタビューにおいても，「デバイスの使用で不満に
思う点はなかった」「特に困らなかった」という意見
があり，使いやすさは確保できていたことが伺えた．

5.4 ユーザーからの提案
インタビューにおいては，デバイスを利用してみ

て感じた欲しい機能，足りない機能を問う質問も行っ
た．「とくに不満には思わなかった」「足りない機能
は思いつかない」のように，現状の機能については
問題なく受け入れられていた．一方で，「斜めに動き
たい」「デバイスのいる場所を覚えてほしい」のよ
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うなデバイスの行えることの拡張を望む声は何度か
挙げられた．

6 議論
6.1 考察
参加者の LLMに対する事前の認識としては，ア

ンケートの結果から各用途の実現可能性の認識に
は幅がある．参加者はおおまかな用途を理解してる
が，それが本当に可能かどうかには不安を持ってい
ると考えられる．LLMの使用経験がある参加者が
少ない中でも用途に対する認識は一定程度あること
から，用途に対する認識があいまいな場合は日常で
の LLM活用にあまり繋がっていないことが考えら
れる．LLMの活用を促していくためには幅広い用
途が実現できるという認識をさらに深めていくこと
が必要条件となってくる．個別の質問で見ると，Q1
の調べものをすることは LLMの用途として高く認
知されている．ここからは一般ユーザーにとって単
純に知識を LLMから聞くだけのタスクは他に比べ
手軽な用途であることが確認できる．一般ユーザー
はそのような利用が主となりやすいとも考えられる．
一方で，比較的複雑なタスクとして用意したQ5が
可能な用途として高く認識されている．Q5のデータ
をまとめるというタスクは，整理の基準や図示の方
法などを自身のデータの利用目的に合わせて LLM
に与える必要があるという想定であった．しかし，
小中学生にとってデータをまとめる行為はデータを
決めた時点でほぼ整理の方法が定まっており，意図
と異なる捉え方をされてしまった可能性がある．
デバイスの体験前後での認識の変化の面では，特

にLLMの性能に対する認識をあまり持っていなかっ
た参加者に対してデバイスが認識向上の役割を果た
したことが伺える．デバイスから体験できることは
言葉を通じてロボットを自在に操ることのみである
が，他の LLMの用途に対しても用途としての期待
が持てるようになっている．
デバイスの操作自体は参加者から不満点が特に得

られなかった．これは事前の説明のほかデバイスの
画面上に機能を明記していたことが要因であると考
える．説明では最低限の動作に必要な過程のみを説
明していたが，その他の便利機能についてもデバイ
スを利用する過程で自身で理解し利用している参加
者もいた．デバイスの操作方法を自身で深めること
ができるほどデバイスに対して興味を持たせること
ができており，物理的なUIと画面による説明がユー
ザーのスムーズな体験を促せていると言える．
デバイスの副次的な効果として遊びの創造や参加

者の交流にも有効であることが窺えた．イベント内
では参加者に遊びを作るというテーマを与えたが，
参加者はそれぞれ独創性の高い遊び提案していた．
デバイス単体を利用した遊びから複数人での遊びや

小道具を使用した遊びなどである．ここから，参加
者自身がより深く遊びを創造する上でも有用である
とわかる．さらに，参加者が提案した遊びを交換す
る中で交流を深めることにも繋がっている．

6.2 今後の課題
デバイスの機能に対する不満はなかった一方でさ

らなる機能は求められている．既存のデバイスのま
までもプレイマット上の座標を読み取ることや座標
を指定した移動などを行うことができ，さらなる動
作モジュールの追加も可能である．機能に幅が広が
ればユーザーはより多彩な表現を学習させること
ができ，LLMの出力もより複雑なものとなるため，
LLMの多機能性の認識という面でも望ましい．
LLMに対する認識についても，LLMができるか

どうか，についての改善は見られたものの，日常で
の LLMの利用の後押しに繋がるどうかについては
インタビューの内容から伺えたのみであり明確では
ない．認識を改善することはユーザーの LLM活用
を広げていく上での必要な要素ではあるが，十分で
はない．LLMのカスタマイズを自分自身で行うこ
とができるかどうかは活用する上では必要な視点で
あり，そのような点を改善できたか調査する過程も
今後必要となる．
参加者は言語モデルが柔軟性の高い出力を行うこ

とに興味を持った一方で，学習を必要としない遊び
を提案した参加者もいた．そのような参加者につい
ては LLMの出力の多様さ自体には気付けているも
のの，自分なりの学習を行いその効果を実感すると
いう面では十分とは言えない．学習する過程をより
利用されやすくするデバイスや体験の設計をより進
めていく必要がある．
また，このデバイスは LLMに慣れ親しんでいな

いユーザーを対象としているが，イベントと会場の
性質上，同世代の中でも相対的に LLMや情報技術
に関するある程度の前提知識や興味がある参加者が
多かったのも事実である．今後はより幅広い参加者
に対して体験を提供，調査していくことが望ましい．

7 おわりに
本研究では，一般ユーザーの LLMに対する課題

を探るとと共に，それを改善するデバイスの提案を
行なった．結果として，ユーザーのLLMに対する認
識や，デバイスで完結する LLMとのやり取りの効
果を伺うことができた．一般ユーザーが自身のLLM
活用の幅を広げられるよう，引き続き LLMの理解
促進に向けた取り組みが期待される．
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