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概要
マルチエージェントシステム（MAS）は，異なる

役割を持つエージェント間の相互作用により推論
の多様性向上が期待される一方，多くの研究ではマ
ルチエージェント構造の効果とプロンプト条件付
け（PC）の効果が切り分けられていない．本研究は,
MASと単一エージェント（SA）に同一 PCを適用し
た統制実験により，両者の寄与を比較した．その結
果，意味的多様性は SAが一貫して MASを上回っ
た．并列型 MASでは，同一ラウンド内で他者の出
力を参照できないため，アイデアが重複しやすく，
一方，SAはにマルチ出力戦略により,文脈共有と多
様性確保において効率的であることが示された．本
結果は，より有効で簡潔な多様性向上策を示し，今
後の研究設計に有用な示唆を与える．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLMs）に基づくエージェン

トベースのフレームワークは，近年，大きな注目を
集めている．こうしたシステムにおいて，生成の多
様性は，推論品質の向上，カバレッジの拡大，およ
び頑健性の向上をもたらす中核的なメカニズムとし
て広く位置付けられている [1, 2, 3, 4]．この多様性
を確保するための主要なパラダイムが，マルチエー
ジェントシステム（MAS）である．MASは，異なる
役割を持つマルチエージェント (MA)を構成し，そ
れらの相互作用をシミュレートすることで，多様な
推論を生成する．このアプローチの有効性は多くの
研究により支持されているものの [5, 4, 6]，その性
能向上の根本的な要因は十分に検討されていない．
多くの MAS 設定では，各エージェントが同一

の LLM バックボーンを共有している．そのため，
MASには通常，各エージェントに異なる役割や視
点を割り当てるよう設計されたプロンプト条件付け
（PC）が付随する [7, 5, 8, 9]．言い換えると，MAS

は，プロンプトエンジニアリングを通じて，事前に
定義された多様な推論事前分布を明示的に付与され
ている．にもかかわらず，既存の MAS研究の多く
は，提案手法（MAS）と単一エージェント (SA)の
ベースラインと比較する際，生成多様性の要因であ
る PCを SAに適用していない．このことは，次の重
要な問いを生む：観測された多様性の向上は，MA
という構造に起因するのか，それとも精緻な PCに
よるのか？
この問いを検証するため，本研究では，SA が

MASと同一の PC戦略を用いる統制実験を行う．本
実験では，出力量をMASと厳密に整合させるため，
SAに単一の推論過程で複数の応答を生成させるマ
ルチ出力戦略を採用する．これらの統制条件下での
実験結果において，既存研究の示唆に反して，SA
設定は MASよりも高い生成多様性を示すことが分
かった．さらに，同一の条件下で出力量を整合させ
る目的で導入したマルチ出力戦略が，多様性を高め
る不可欠な要因となっていた. 本研究の結果は，多
様性を達成するために計算コストの高いエージェン
ト間相互作用 [10, 11, 12]は必ずしも必要ではなく，
より単純で厳密に設計されたプロンプト戦略が有効
となり得ることを示唆している．

2 関連研究
2.1 生成と推論における多様性
生成多様性は，LLM の推論能力，頑健性，およ
び創造性にとって重要である．代表的には，核サ
ンプリングや top-𝑘 デコーディングなどの確率的サ
ンプリング [13, 14]，多様な推論過程の集約 [1, 2]，
多様な候補解の生成と検証 [15, 16]，およびプロン
プト変動に対する頑健性向上を目的とした多様化
[17, 18, 19]が広く用いられている．
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2.2 多様性を誘発するための MAS

多様な視点を体系的に誘発するために，近年の研
究は有望なパラダイムとして MASを用いることが
多い．MASを用いた枠組みは，異なる役割とメモ
リを持つエージェント間の相互作用を統括し，複雑
な社会的ダイナミクスや協調的問題解決を模倣する
ことができる [8, 20, 21]．多くみられる応用として
マルチエージェント討論があり，対立する見解や割
り当てられたペルソナを持つエージェントが相互に
批判を行うことで，発散的思考を誘発する [3, 4, 22]．
さらに，通信トポロジーや認知的シナジーといった
要因が，結果の多様性をどのように形成するかにつ
いて，理論的・実証的研究が行われてきた [6, 23, 9]．
これらの進展にもかかわらず，一連の研究には方

法論上の曖昧さが残されている．以上の研究はしば
しば性能向上の要因をマルチエージェント構造それ
自体とするが，多くの場合，高度に設計された役割
特化の PCを備えたMASと汎用的な SAベースライ
ンとを比較している．そこで本研究では，PCを統
一した統制実験を設計し，構造差がもたらす影響を
系統的に検証する．

3 タスク設定
3.1 オープンエンド質問の作成

LLMを評価するための多くのベンチマークは，質
問応答データセットや数理問題を含め，単一の正解
を導出させるように設計されている．正解が単一の
タスクでは，LLMの出力がそもそも多様になりづ
らいため，出力の多様性についてのエージェント設
計間の比較が難しい．したがって，生成能力の多様
性を厳密に評価するためには，正解の数に制約のな
い発散的思考を要求するタスクが必要となる．
本研究では，GPT-5を用いて，合計 300件のオー

プンエンド質問セットを作成した．各質問は，複数
の回答を許容するように設計されている．なお，質
問の妥当性を担保するために，第一著者がすべての
質問を人手で精査した．

3.2 ペルソナではなく視点の採用
PC は，しばしば「弁論士」「エンジニア」「裁判

官」といったペルソナの形で記述される．しかし，
ペルソナによる多様化は，通常，口調や背景知識，
あるいは修辞的スタイルといった役割を通じて出力

を形成するため，純粋な意味的多様性を測定する際
には，ノイズとなる望ましくない要素を導入しがち
である．
これに対し，本研究では，タスク特化の明示的な
視点を採用する（図 1）．こうしたタスク特化の視点
を採用した PCにより，役割などに由来する文体・
口調の差ではなく，解法や観点といった推論内容の
違いに基づく多様性をより直接に捉えられ,生成結
果の意味的多様性を効果的に担保できる．

3.3 多様性指標による評価
多様性の定量化には，𝑛-gram重複率や Self-BLEU
のような語彙レベルの指標 [24, 25]が広く用いられ
るが，表層的一致性に着目するため，意味的差異を
十分に反映しない場合がある．本研究の目標は意味
的多様性のため,文埋め込みに基づく意味空間上の
差異を捉える指標を採用し [26, 27, 6]，埋め込みベー
スの多様性尺度として Vendi Score [28]を用いる．

Vendi Score は，参照データを必要とせず，かつ
意味的な類似度を考慮した指標であり，出力間
のカーネル類似度行列 𝐾（例：埋め込みベクトル
間のコサイン類似度）の固有分布に基づいて算
出される．具体的には，埋め込みモデルとして
all-mpnet-base-v2（768次元）1）を用い，生成された
全応答セットに対する多様性を評価する.

Vendi Scoreは評価対象のサンプル数に影響される
ため，本研究では各質問あたりの視点の数を固定
することで，この要因を統制する．各視点は 1 つ
の生成回答に対応しており，ハイパーパラメータ
𝑘 ∈ {2, 4, 8, 16} の選択は，視点の数と最終的に得ら
れる出力数の双方を同時に規定する．

4 実験設定
本実験は，Gemini-2.5 Flash-Lite，Qwen3-32B，およ
び GPT-4.1 miniの 3種の LLMを用いて行った．

LLMの生成関数を 𝐺，固定のプロンプトテンプ
レートを 𝑃，𝑘 個の視点集合を 𝐴 = {𝑎1, . . . , 𝑎𝑘} と
する．

4.1 同一ラウンド内の構造 (Intra-round)

逐次型 MAS (Sequential MAS) 同一ラウンド
内で順番に生成し，ステップ 𝑖 では同ラウンド
内の既生成出力 𝑅<𝑖 = {𝑟1, . . . , 𝑟𝑖−1} を引数にとる

1） https://huggingface.co/sentence-transformers/all-mpnet-base-v2

― 2108 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



What would happen if humans could read minds?
Question

Ethical implications，Psychological impacts，Social dynamics，Privacy concerns
Economic consequences，Cognitive overload，Cultural shifts，Political power dynamics

Perspective Generation

Single-Agent Parallel MAS

I received 8 perspectives, so I will 
generate 8 answers.

The ethical landscape would be revolutionized as 
consent and mental autonomy become ……

Psychologically, individuals might experience 
heightened anxiety and identity crises due to……

Politically, governments could acquire 
unprecedented surveillance powers, intensifying……

.

.

.

Societies would face profound ethical 
dilemmas about privacy, consent, and ……

It could lead to heightened vulnerability 
and anxiety, as individuals …… 

Political leaders and factions would 
constantly monitor opponents’ true……

.

.

.

図 1 SA設定および並列型MAS設定における生成パイプラインの概要．質問が与えられると，システムはまず 𝑘 個の
異なる視点を生成する（ここでは 𝑘 = 8を例示する）．SA設定では，単一のモデルが 𝑘 個の視点を同時に受け取り，単一
の生成内で各視点あたり 1つの回答を生成するよう求められる．MAS設定では，𝑘 個の視点を 𝑘 個の独立エージェント
に 1つずつ分配し，各エージェントはそれぞれ 1つの回答を生成するよう求められる．

[5, 20, 21]：
𝑟𝑖 = 𝐺 (𝑃, 𝑅<𝑖 , 𝑎𝑖), 𝑖 = 1, . . . , 𝑘 (1)

𝑅S-MAS = {𝑟1, . . . , 𝑟𝑘} (2)

並列型 MAS (Parallel MAS) 同一ラウンド内
の相互参照を行わず，各視点は独立に生成する
[3, 4, 6]：

𝑟𝑖 = 𝐺 (𝑃, 𝑎𝑖), 𝑖 = 1, . . . , 𝑘 (3)

𝑅P-MAS = {𝑟1, . . . , 𝑟𝑘} (4)

提案の SA 対照設定 MASと同一の視点集合 𝐴

を単一の呼び出しに集約し，同一の PCに基づいて
𝑘 個の回答を生成する：

𝑅SA = 𝐺 (𝑃, 𝐴) = {𝑟1, . . . , 𝑟𝑘} (5)

これにより，視点集合 𝐴 を共有したまま（図 1），
MASと PCの条件を統制した公平な比較が可能と
なる．

4.2 ラウンド間の更新 (Inter-round)

各ラウンド 𝑡 は，それまでに得られた全出力を参
照して生成を行う．

𝑃 (𝑡 ) = 𝑃 (𝑡−1) ∪ 𝑅 (𝑡−1) (6)

𝑅 (0) = ∅, 𝑃 (0) = 𝑃 (7)

この設計は，ラウンド間における因果的な完全グラ
フ (all-to-all)通信トポロジーに対応する．すなわち，
前回までのラウンドで任意のエージェントが生成し
た出力は，後続ラウンドの生成の際に，常に参照可
能である．また，特定の履歴のみを参照する，ある
いは要約のみを共有するといった特殊な相互作用ト
ポロジーは，この「全履歴可視」の構造を部分的に
削減した変種として位置付けられる．

5 実験結果
結果を図 2に示す．SAはすべてのモデル,すべて

の 𝑘 ,すべてのラウンドでMASを一貫して上回る．

5.1 SA が 並列型 MAS を上回る要因分析
一部の生成結果を確認したところ，並列型 MAS
では，各エージェントに異なる視点を割り当ててい
るにもかかわらず，ほぼ同一の回答が生成されると
いう傾向が観察された．この現象は，生成結果が定
型表現に偏ったり，内容の反復や同質化が生じたり
する degenerationとして，既存研究でも指摘されて
いる [13, 24]．
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図 2 横軸は生成ラウンド，縦軸は意味的多様性（Vendi Score）を示す．S-MAS（緑）は逐次型 (Sequential) MAS，P-MAS
（オレンジ）は並列型 (Parallel) MAS，SA（青）は Single-Agent設定に対応する．エラーバーは 95%信頼区間を示す．

統制実験のため，観測された差分の主因は並列な
生成構造そのものにあると考えられる．すなわち，
並列型 MASでは各エージェントが同一ラウンド内
で互いの出力を参照できないため，生成の途中で重
複を検知して回避することが難しく，結果として出
力が同質化しやすいと推測される．
実際，図 2に示す通り，情報共有がより進む逐次

型MASも，全ての条件において並列型MASを一貫
して上回っており，上記の推測と整合する．以上よ
り，本結果は，情報流通が阻害される並列型の構造
が，生成多様性の観点では必ずしも適切ではない可
能性を示唆している．

5.2 SA が 逐次型 MAS を上回る要因分析
統制実験のため，観測された差分は，主として SA

のマルチ出力に起因すると推測できる．
モデル構造の観点から，この差は系列内での符号

化と再利用（プロンプト再注入 vs同一系列内での継
続参照）のされ方の違いとして整理できる．自己回
帰 Transformerは，入力と出力が特殊トークンによっ
て明示的に境界付けされること，位置エンコーディ
ング（positional encoding）によって系列内の順序が
与えられること，そして因果マスク（causal mask）を
適用したマスク付き自己注意（masked self-attention）
により各トークンが過去系列のみに条件付けられて
逐次生成する機構を持つ [29, 30, 31]．このため，プ
ロンプト再注入を要する MASと比較して，同一系
列内で履歴を継続的に参照できる SAの方が，文脈
の維持と参照において構造的な利点を持つと考えら
れる．
さらに，構造要因に加えて，本研究ではデータ中

心の仮説を提案する．マルチ出力の指示は，事前学

習コーパスに遍在する人間が記述した列挙表現（箇
条書き等）と対応し，各項目が冗長でなく異なる観
点を補うことが暗黙に期待される [32]．そのため，
マルチ出力では，こうした談話レベルの慣習をモデ
ルが反映し，結果的により多様な回答を得られる．
この推測は，事前学習 LLMが談話レベルの規則性
を符号化しているという知見とも整合する [33, 34]．

6 結論
本研究は，PCを統一した統制実験により，単一
エージェントとマルチエージェントの生成多様性を
公平に比較した．その結果，直観に反して，マルチ
エージェントがより高い多様性をもたらすわけでは
なく，単一エージェントがむしろより高い多様性を
達成し得ることを確認した．さらに，結果の詳細分
析から，多様性向上の鍵はエージェント数そのもの
ではなく，情報参照・情報共有のしやすさ（情報流
通）とMO戦略にあることが示唆された．
以上の知見は，将来のエージェントベースのフ
レームワーク設計に対し，複雑なマルチエージェン
トに依存せずとも，良い情報共有設計やマルチ出力
を通じて，より単純かつ効率的に多様性を高める構
造を設計する上での指針となる．
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A 付録
A.1 発散的思考タスク
本研究では，認知心理学における古典的な創造性課題と発散的思考課題を参考に，GPT-5を用いて質問

セットを構築した．本データセットは 5カテゴリから構成され，各カテゴリに 60問，計 300問の質問を
含む．

1. Alternative Uses Task（代替用途） 身近な物体に対して，通常とは異なる／創造的な使い方を生成す
る課題．

例：What are alternative uses for a paperclip?
2. Improvement Task（改良案） 日用品の設計や機能を改善する方法を提案する課題．
例：How could you improve a bicycle to make it safer?

3. Just Suppose Task（反事実の仮定） 「もし～だったら」という仮定の下で，起こり得る変化を推論す
る課題．

例：Just suppose everyone could teleport instantly—what would change?
4. Impossible Situations / Consequences Task（不可能状況と帰結） 非現実的・逆説的な条件を置き，

その結果として生じる帰結を想像する課題．
例：What would happen if gravity stopped working for one day?

5. Bridge-the-Associative-Gap Task（連想ギャップの架橋） 一見無関係な概念同士のつながりを見出
し，その関連を説明する課題．

例：What is the connection between a cloud and a pillow?

A.2 プロンプトテンプレート
本研究では，以下の共通プロンプトテンプレートを全設定に適用する．

システムプロンプト:
MISSION You are a creative yet analytical thinker agent. Thinking about the problem from the following perspective:
{perspectives}

CORE INSTRUCTIONS & WORKFLOW
1. Keep the direction firmly anchored in logic: Every idea must clearly address the core intent of the question;

stay focused and avoid drifting off-topic.
2. Maximize Creativity: Generate one answer for each perspective. Within that relevance, be as imaginative as

possible; propose unconventional, cross-disciplinary, or thought-provoking ideas.
3. Output neatly: Express each idea concisely in one sentence.

ユーザープロンプト:
Question: {question}

Previous answers: {previous_answers}

CORE INSTRUCTIONS: Carefully analyze the list of previous_answers provided and draw inspiration from
these. Make sure that your answer has no logical flaws. Generate new answers that introduce novel ideas while
avoiding redundancy. Don’t forget that every idea must be clearly and logically connected to the question. Ensure
the answers array contains exactly {num_perspectives} items, in the same order as your assigned perspectives,
with one sentence per item.
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