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概要
本研究は，複数の大規模言語モデル（LLM）エー
ジェントが協力してタスクを実行するマルチエー
ジェント（MA）アプローチを，社会心理学的な観
点から分析することを目的とする．人間同士の相互
作用が問題解決に与える影響に関する理論である
Steiner’s theoryに基づき，LLMのMAアプローチの
エージェント間の相互作用を類型化し，新たな評価
指標を設計した．複数のタスクとMAフレームワー
クにおいて各評価指標を計測し，誤った考えの伝播
がグループ全体の結論に悪影響を及ぼすことを明
らかにした．また，MAによって単一エージェント
（SA）では現れなかった意見が出ることや，誤った
意見が出たときに正しい意見を提示することが性能
向上につながるかはタスクやフレームワークに依存
することが分かった．

1 はじめに
近年，自然言語処理分野では大規模言語モデル

（LLM）の研究が活発化し，様々な推論タスクで人
間に匹敵する性能を達成している. 現在の LLM は
流暢な自然言語を生成し，他の LLMと連携してタ
スクを遂行することが可能になりつつある．これに
より，複数の LLMエージェントが協力するマルチ
エージェント（MA）アプローチが，単一エージェ
ント（SA）を超える性能を示す研究が増加してい
る [1]．しかし，LLM自体の推論能力や MA自体の
効果を疑問視する論文も存在する [2]．このように，
MAに対する研究が進められている一方で，MAが
SAに比べて常に性能が向上するわけではないとい
うことが分かってきている．
このようなエージェント同士の相互作用とグルー

プとしてのパフォーマンスの関連に関しては，社会
心理学で長年研究されてきた．興味深いのは，LLM
に対して有効な手法の多くが，社会心理学で人間に

対して既に発見されていたということである．例え
ば，LLMが生成した回答を LLM自身が見直すこと
で，タスクの精度が向上するというものがある [3]．
これに関連する社会心理学の研究として，人間のグ
ループによる問題解決では，競合仮説を構築したり
仮説の根拠を問いただしたりすることが重要である
という報告がある [4]．
また，社会心理学と LLMとの関係性を分析した
先行研究としては Zhangらの研究 [5]があり，LLM
エージェントが人間に似た社会的行動を示し，協調
作業において効果的な協力が可能であることを示唆
している．
しかし，我々の興味である，MAの問題解決能力
がどういう条件でどのような理由で向上するのかと
いう問題については未解決である．特に，LLM 同
士の相互作用に焦点を当て，どのような相互作用が
MAの性能に影響を及ぼすのかについては未だ十分
に明らかになっていない．社会心理学において，複
数人による課題解決のパフォーマンスを説明する
理論として，Steiner’s theory というものがある [6]．
Steiner’s theory では，複数人での協力による効果
の程度（Actual Group Productivity）を，メンバーの
能力や課題の特性などから決まる生産性（Potential
Productivity）と，潜在的生産性を下げる/上げる要
因（Productivity Lossesおよび Productivity Gains）に
基づいて説明する．この研究の 10年後に発表され
た Hillらによるレビュー論文 [7]によれば，多くの
社会心理学の実験が Steiner’s theoryを支持している
という．
そこで本研究では，LLM同士の相互作用に焦点を
当て，人間のグループによる問題解決のパフォーマ
ンスを説明する理論である Steiner’s theoryを MAア
プローチに適用し，LLM同士の相互作用がパフォー
マンスにどのように影響するのかを分析する．
実験では，複数の推論タスクにおいて，複数の

MAフレームワークを使ってタスクを解かせ，タス
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ク中の会話を Steiner’s theoryに基づく指標を用いて
評価することで，回答の正誤とエージェント間の相
互作用との相関関係を分析する．その結果，特に
誤った考えの伝搬がMAフレームワークの性能低下
を引き起こすことが明らかになった．また，MAフ
レームワークによる意見の多様化や修正は必ずしも
性能向上に寄与せず，その有効性はタスクやフレー
ムワーク依存であることがわかった．

2 関連研究
2.1 LLMの共同作業能力の分析

LLM自身の共同作業能力の分析については盛ん
に研究が進められている．例えば，LLM のチーム
ワーク能力を評価した研究 [8]や，LLMのタスク管
理能力を評価 [9]している論文がある．しかし，こ
れらは MAを構成している各 LLMの能力の評価に
焦点を当てた研究であり，LLM同士の相互作用の
評価に焦点を当てた研究はない．
2.2 Steiner’s theory

Steiner’s theoryによると，複数人での協力による
効果は，各個人が持つ能力に加えて,相互作用から
生じるパフォーマンスへの好影響・悪影響のバラン
スで決まるという．これは，共同作業に伴うコスト
が相互作用のメリットを上回る場合は，必ずしも複
数人で協力することが良い効果を生み出さないこと
を示唆している．

Steiner’s theoryでは，複数人での協力による効果
である Actual Group Productivityを式 (1)で求める．

(Actual Group Productivity) = (Potential Productivity)
－ (Productivity Losses) + (Productivity Gains) (1)

Potential Productivityは，メンバーの能力，課題の特
性などから決まる生産性を意味する．Productivity
Lossesと Productivity Gainsは，それぞれ潜在的生産
性を下げる/上げる要因を意味する．

3 提案手法
本研究では，MAアプローチが効果的に機能する

場合とそうでないときが存在するという前提のも
と，Steiner’s theoryを用いて MAアプローチが効果
的な条件を相互作用の観点から分析する．具体的に
は，複数のタスクと MA フレームワークにおいて
Productivity Lossesと Productivity Gainsの各項目の評

価値と問題の正答率を計測し，LLM同士の相互作
用にみられる特性と，タスクの正答率との関係を分
析する．なお，式 (1)の Potential Productivityは，人
間の場合はメンバーの能力，課題の特性などから決
まる生産性を意味する．これを LLMに置き換える
と，LLMのアーキテクチャに起因する能力や，タス
クの難易度に相当する．本研究では，LLM 間の相
互作用に着目するため，Potential Productivityは算出
せず，Productivity Lossesと Productivity Gainsの項目
のみを評価指標として扱う．
元々の Steiner’s theoryの Productivity Lossesと Pro-

ductivity Gainsの項目の中から，LLMで定量的に評
価可能な項目を選定し，以下のように評価指標を定
義した．

a．Productivity losses
a-1．（誤選択）間違ったアイディアを別のエー
ジェントが選択する数

a-2．（誤生成）エージェントが間違ったアイ
ディアを生み出した数

a-3．（同意見）同じアイディアが繰り返され
る数

b．Productivity gains
b-1．（修正）会話中に間違った意見が出たとき
に，他のエージェントが出した正しい意見
の数

b-2．（新案）シングルエージェントの回答には
ない，新しいアイディアの数

リスクに対する心配やモチベーション，集中力など
の人間特有の感情や思考に基づく指標については，
LLMには当てはまらないと考え，本研究の指標か
らは除外した．

4 実験
4.1 データセット

MAの相互作用を分析するにあたり,難易度が異
なる推論タスクを用いる．具体的には，BBH (Causal
Judgment) [1]の全 187問と GSM8K(Mathematical rea-
soning) [1] から 200 問を抜粋したものを用いる．
BBH は，現在の言語モデルにとって特に難しい
推論タスクの一つとされており，本研究では，
Causal Judgment に関するタスクを用いる．Causal
Judgementとは因果関係を含む文脈に基づいて，原
因と結果の関係を推論し判断する能力を評価するも
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のであり，質問に対して 2択で答える．GSM8Kは，
小学校レベルの数学の問題を含む比較的難易度が低
いタスクである．

4.2 MAフレームワーク
LLMベースのエージェントについてのサーベイ

論文 [10]で紹介されている MAにおけるエージェ
ント同士の関係性についての分類を参考にし, 代
表的な Cooperativeと Competitiveというクラスに該
当する 2 つのフレームワークから一つずつ選定し
た．具体的には，Du らのフレームワーク [11] を
Cooperativeフレームワーク，Liangらの研究 [12]を
Competitive フレームワークとして用いることとし
た．Cooperativeでは，エージェント間の単純なター
ンベースの議論を再現する．最初に，すべてのエー
ジェントは割り当てられた課題に取り組むよう促さ
れ，それぞれの回答が次のラウンドの各エージェン
トの入力に組み込まれる．Competitiveでは，2人の
参加者がある課題について対立する視点から議論す
ることで，発散的思考を導入する．その後別のエー
ジェントによってジャッジが行われ，どちらの視点
がより妥当か評価する．本研究では，Cooperative，
Competitive共に，2つのエージェントで，2ラウン
ドの議論を行う．各エージェントは，GPT-4o1）を用
いる．

4.3 評価指標
上記の各フレームワークでタスクを実行し，提案

する評価指標を用いて実行過程を評価する．各条件
でのエージェントからの出力に対して全て人手で
指標を計測するには，多大な時間と労力を必要とす
る．そのため，本研究では GPT-4oを用いて各指標
の自動計測を試みた．付録に実際に使用したプロン
プトを掲載する．修正の評価値は LLMに直接求め
させるのではなく，誤生成があった場合（修正の評
価値）＝（意見の総数）-（誤生成の評価値）とし，誤
生成が全くない場合は 0とした．新案に関しても，
新案が正しかったならば，（新案の評価値）＝（誤生
成の評価値）であり，新案が誤っていたならば，（新
案の評価値）＝（意見の総数）-（誤生成の評価値）
で求めた．意見の総数は 2つのエージェントが 2ラ
ウンドの議論を行ったため 4つである．このような
ルールベースの手法を取り入れたのは，LLMのみ
の自動計測では求める精度が得られなかったためで

1） https://openai.com/index/gpt-4o-system-card/

ある．GPT-4oを用いて各指標を評価するにあたっ
ては，事前実験で人間による評価値と GPT-4oによ
る評価値がある程度一致することを確認した．具体
的には，BBHと GSM8Kの最初の 20問にそれぞれ
に対して Competitiveフレームワークでタスクを遂
行させた結果について，人間の評価値と GPT-4oの
評価値を比較した．結果を表 1に示す．この結果か
ら，人間による評価と GPT-4oによる評価の傾向は
おおよそ一致していることが分かる．
表 1 事前実験における人間による評価値と GPT-4oによ
る評価値の一致率 (%)

正誤 誤選択 誤生成 同意見 修正 新案
BBH 95.0 95.0 85.0 60.0 75.0 85.0
GSM8K100 100 90.0 85.0 90.0 85.0

5 結果と分析
SAと MA各条件における正答率は表 2の通りで
ある．

表 2 各条件における正答率
条件 正答率（%）

GSM8K-SA-4o 93.0
GSM8K-Cooperative-4o 97.5
GSM8K-Competitive-4o 94.5

BBH-SA-4o 69.5
BBH-Cooperative-4o 65.2
BBH-Competitive-4o 55.1

表 3，4，5，6は，マルチエージェントフレーム
ワークのタスクにおける性能（正誤）と各指標の評
価値（頻度）との関係を調べるために，相関係数行
列を計算したものである．
誤選択の評価値と正誤には，BBHと GSM8Kのど
ちらのデータセットにおいても負の相関があった．
MAは SAよりも多様な意見を集積できると考えら
れる．この結果は，そのような特性の有効性が，複
数の意見から正しい意見を選び出す能力の有無に依
存していることを示唆している．
また，どの条件でも誤生成の評価値とタスクの正
誤には大きな負の相関があった．誤選択の評価値と
正誤との負の相関も考慮すると，誤った情報の伝搬
がMAに悪影響を及ぼしていると考えられる．
同意見の評価値は，GSM8K-Competitive-4oとBBH-

Cooperative-4oの条件においてタスクの正誤と正の
相関があった．残りの条件ではほとんど相関がな
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表 3 相関係数行列 (GSM8K-Cooperative-4o)

正誤 誤選択 誤生成 同意見 修正 新案
正誤 1.00 -1.00 -0.74 -0.05 -0.01 0.07
誤選択 -1.00 1.00 0.74 0.05 0.01 -0.07
誤生成 -0.74 0.74 1.00 -0.53 0.53 -0.00
同意見 -0.05 0.05 -0.53 1.00 -0.89 -0.07
修正 -0.01 0.01 0.53 -0.89 1.00 0.07
新案 0.07 -0.07 -0.00 -0.07 0.07 1.00

表 4 相関係数行列 (GSM8K-Competitive-4o)

正誤 誤選択 誤生成 同意見 修正 新案
正誤 1.00 -1.00 -0.59 0.27 -0.16 -0.30
誤選択 -1.00 1.00 0.59 -0.27 0.16 0.30
誤生成 -0.59 0.59 1.00 -0.57 0.56 0.52
同意見 0.27 -0.27 -0.57 1.00 -0.74 -0.49
修正 -0.16. 0.16 0.56 -0.74 1.00 0.54
新案 -0.30 0.30 0.52 -0.49 0.54 1.00

かった．これは，冗長な議論がグループの性能に悪
影響を及ぼすという Steiner’s theoryの本来の予測と
相違する．ただし，この結果については，正解しや
すい容易な問題において同意見が出やすかったた
めであると解釈するできることを述べておく．実際
に，同意見の評価値と誤生成の評価値には負の相関
がみられ，同意見が多く生じる事例においてはそも
そも誤まった回答が生じない傾向にあったことがわ
かる．
修正の評価値と新案の評価値の正誤との相関係数

を見ると，条件によって弱い負の相関があるものか
ら弱い正の相関があるものまでばらつきがあった．
このことは，相互作用として現れる修正および新案
の有効性が，タスク・フレームワーク依存であるこ
とを示唆している．なお，Steiner’s theory ではこれ
らは Productivity Gainとして生産性を上げる要因で
あるにも関わらず，実験結果では必ずしもそうなる
とは限らない点が興味深い．

6 おわりに
本研究は，複数の LLMによるMAの相互作用を，

社会心理学で用いられてきた Steiner’s theoryに基づ
いた評価指標で分析することを提案した．実験では
複数のタスクおよび MAフレームワークでの LLM
間の相互作用を実際に分析を行った．その結果，
MAの相互作用においてはとくに誤った情報の伝搬

表 5 相関係数行列 (BBH-Cooperative-4o)

正誤 誤選択 誤生成 同意見 修正 新案
正誤 1.00 -1.00 -0.98 0.38 -0.17 -0.23
誤選択 -1.00 1.00 0.98 -0.38 0.17 0.23
誤生成 -0.98 0.98 1.00 -0.29 0.12 0.18
同意見 0.38 -0.38 -0.29 1.00 -0.76 -0.44
修正 -0.17 0.17 0.12 -0.76 1.00 0.42
新案 -0.23 0.23 0.18 -0.44 0.42 1.00

表 6 相関係数行列 (BBH-Competitive-4o)

正誤 誤選択 誤生成 同意見 修正 新案
正誤 1.00 -0.94 -0.54 0.04 0.19 -0.14
誤選択 -0.94 1.00 0.54 -0.02 -0.21 0.10
誤生成 -0.54 0.54 1.00 -0.27 -0.26 0.11
同意見 0.04 -0.02 -0.27 1.00 -0.36 -0.38
修正 0.19 -0.21 -0.26 -0.36 1.00 0.49
新案 -0.14 0.10 0.11 -0.38 0.49 1.00

が性能に悪影響を及ぼす可能性が示唆された．ま
た，アイデアの修正や新案といった相互作用が性能
に与える影響はタスクやフレームワークの種類に依
存することを示した．
本研究には以下の限界がある．第一に，使用した
指標やタスクの種類が限定的であり，他の種類のタ
スクや多様なフレームワークを対象とした分析が必
要である．第二に，分析が相関係数に限定されてい
た点が挙げられる．本研究の分析はタスクの正誤お
よび指標間の相関係数に依拠しており，相互作用の
特徴と性能の因果関係に関しては仮説を立てるこ
とにとどまった．今後さらなる分析を行うことで，
MAフレームワークが効果的になるメカニズムを明
らかにしていくことが重要である．第三に，LLMに
よる評価指標の自動計測には誤差があるものの，誤
差が相関係数に与える影響を定量的に評価すること
ができなかったため，今後さらなる手法の改善や自
動計測の誤差に関する定量的な分析が必要である．
今後の研究では，より多様なタスクやフレーム
ワークを対象に実験を拡張し，LLMエージェント
間の相互作用のメカニズムをより詳細に解明するこ
とを目指す．また，LLM が持つ特有の挙動を考慮
した新たなフレームワークの提案にも取り組む予定
である．本研究が，LLM を活用した協調的問題解
決のさらなる発展に寄与することを期待する．
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A MAのプロンプト
A.1 Coooperativeフレームワーク
一人目のエージェントのプロンプトを以下に

示す．
You are an expert in analyzing fine details．
Focus on breaking down the problem and providing

a response that highlights specific elements and

intricacies．Provide detailed insights while

keeping the response concise．
二人目のエージェントのプロンプトを以下に示す．
You are an expert in synthesizing information and

understanding overarching themes．Focus on

providing a broad perspective and summarizing the

problem as a whole．
Deliver a high-level overview

while keeping the response concise．
最終決定エージェントのプロンプトを以下に示す．
You are an expert at combining answers into a

single final answer．Please make the answer

comprehensive and complete．

A.2 Competitiveフレームワーク
一人目のエージェントのプロンプトを以下に

示す．
You are affirmative side．Please express your

viewpoints．
二人目のエージェントのプロンプトを以下に示す．
You are negative side．You disagree with the

affirmative side's points．Provide your reasons

and answer．
一人目と二人目のエージェントの回答から最終的な
結論を出すためのエージェントのプロンプトを以下
に示す．
As a neutral arbitrator，
you have heard both sides of the debate.

Now，provide a final response tothe question based

on the arguments presented by the debaters．

B 指標計測に用いたプロンプト
指標計測に用いたプロンプトを以下に示

す．query は質問文，multi agent answer は MA フ
レームワークによる回答，right answer は正解，
single agent answerは SAによる回答が代入される．

From the multi-agent conversation in the attachment,

answer the following.

The conversation is as follows:

answer from agent_1 -> answer from agent_2 -> answer

from agent_1 (2nd time) -> answer from agent_2

(2nd time)-> final answer by judge

- is_correct: If the multi-agent's final answer is

correct, please give me a 1; if it is wrong, please

give me a 0.

- choosing_wrong_ideas: If you had the correct

answer during the conversation, but the final result

chose a different idea than the correct one, give 1．
If no one was able to give the correct answer, give

0. Always 0 if the answer is correct.

- generating_wrong_ideas: Please tell us the number

of messages (excluding the last judge) that were

incorrect in comparison to the correct answer.

- same_idea: Look at every agent's conclusion.

Please count the number of times where the agent

reached the same idea as the previous agent (compare

only with the last agent. Don't look at other agents).

Count 1 if they are the same, otherwise 0. (excluding

the last judge) If all the agents reached the same

conclusion the count is 3. If every agent reached a

different conclusion, the count is 0.

single_agent_correct: If the single-agent answer is

correct, set the number to 1; otherwise, set the

number to 0. Please include the number of times the

correct answer was obtained after the wrong answer

was given.

###Question###

{query}

###Conversation History of multi-agent###

{multi_agent_answer}

###Right answer###

{right_answer}

###Answer by a single-agent###

{single_agent_answer}
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