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概要
近年，計算資源の制約や運用コストの観点から，

ローカル環境で動作する小規模言語モデル（SLM）
への注目が増している．しかし，SLM はパラメー
タ数の制約により推論能力が低く，複雑なタスクで
ハルシネーションを起こしやすい．大規模モデル
ではマルチエージェントの議論が有効とされるが，
単一モデルの SLM（Single-SLM）での効果は自明で
ない．本研究では，Single-SLMの推論フレームワー
クが，推論の信頼性と多様性に与える影響を検証
する．具体的には，2つの推論タスクを用い，エー
ジェント間で対話する議論型と，タスクを分割する
分業型を比較した．さらに，発言のコサイン類似度
から思考の多様性に与える影響を調査した．

1 はじめに
昨今，大規模言語モデル（LLM）は自然言語処理

タスクにおいて人間と同等以上の性能を示し，単な
る情報検索だけでなく，意思決定支援を行う自律型
エージェントとしての応用が進んでいる．また，情
報セキュリティの観点から，ローカル環境で動作す
る小規模言語モデル（SLM）も注目されている．し
かし，SLMは信頼性と安定性に課題を抱えている．
言語モデルにおける信頼性の課題として，ハル

シネーションと呼ばれる事実に基づかない嘘の
生成があげられる．これらの問題の解決策として
Single-Agent（SA）フレームワークのChain-of-Thought
（CoT）[1]や自己反省（Self-Reflection）[2]などの手法
が提案されてきた．しかし，これらの提案手法では
モデルが自身の誤った初期回答に固執し，修正が機
能しなくなる思考の退化（Degeneration-of-Thought:
DoT）という問題が指摘されている．一方で，計算
資源の限られた環境では GPT-4などの LLMを動作
させるのは難しい．家庭用計算機では，パラメータ

数の少ないモデルの実装が現実的である．しかし，
パラメータ数の少ない SLMは知識量や推論の安定
性に課題がある．近年，これらの問題の解決手法と
して，Multi-Agent（MA）フレームワークが有効とさ
れる．
本研究の目的は，S-SLMのMAシステムの議論型
フレームワークが有効に機能するかを明らかにする
ことである．モデル本来の生成と，エージェント同
士を議論させる議論型，タスクを分割して順次処理
する分業型を比較する．具体的には，常識推論とマ
ルチホップ推論という性質の異なる 2つの推論タス
クを用いて正答率を比較する．また，議論中の発言
の類似度で，推論フレームワークの違いが思考の多
様性に与える影響を考察する．

2 関連研究と推論フレームワーク
LLM の推論能力向上とハルシネーション・DoT
の抑制に向けて，これまで様々な手法が提案され
た．Liangら [3]は，マルチエージェント（MA）に
相手への批判を強制し議論させるMulti-Agent Debate
(MAD) フレームワークを提案している．MAD フ
レームワークにより発散的思考を促進し，DoTを抑
制できることを実証した．

Chen ら [4] は，GPT-4 や Claude など異なる LLM
モデルを使用し，他者の推論を取り入れて回答を修
正させる協調的議論，Reconcileを提案している．異
なる学習過程を持つ複数のモデルにより，高い多様
性を確保したが，高コストであるという課題が残
る．これに対し，Wangら [5]は，単一 LLM内で複
数のペルソナをシミュレートする Solo Performance
Prompting（SPP）を提案した．SPPの手法はリソー
ス制約下でも実用的な MA フレームワークが構築
可能であることを示した．特に，具体的かつ複数の
知識を正確に引き出す必要がある，知識集約型の問
題において事実性の向上を示した．しかし，S-SLM
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の MA システムは，モデルのバイアスが共通して
いるだけでなく，低パラメータという制約が残る．
そのため，MA化では DoTを回避できない可能性が
ある．
本研究では，Sanwal[6] が提唱する，推論を役割

ごとの階層に分けて処理するアプローチ “Layered
Chain-of-Thought（階層的な思考連鎖）”に着目した．
計算資源の限られた S-SLM環境下において，“議論”
と “分業”のどちらの推論フレームワークが有効か
を検証する．検証にあたり，性質の異なる 2つのタ
スクを用いて，各手法が推論に与える影響を分析す
る．また，BARTによるコサイン類似度を用いた思
考の多様性を分析し，S-SLMに適したフレームワー
クを明らかにする．

3 タスク実験
本章では，S-SLM 環境下における推論フレーム

ワークの違いを，特性の異なる 2つの推論タスクで
検証する．

3.1 データ設定
解の導き方による違いを分析するため，

jcommonsenseqa-v1.3[7] と JEMHopQA[8]，2 つの日
本語データセットを採用した．

JCommonsenseQA（JCQA） 常識推論能力を問
う選択式問題．学習済みのデータから知識を集約
し，答えを導く形式．本実験ではランダムに抽出し
た 100問× 30セットを行い，その平均正答率を評
価した．

JEMHopQA（JEQA） マルチホップ推論を必要
とする問題．入力に与えた正解の根拠となるデータ
（derivation）情報合成を行わせる形式と，derivation
を入力に与えずに学習済み知識を集約し回答する形
式．2 つの形式でそれぞれ 120 問× 30 セットを行
い，その平均正答率を評価した．

3.2 実験条件
モデルには ELYZA-llama-3-8b を使用．計算資源

の制約を考慮し，モデルを 4bit 量子化して推論を
行った．生成パラメータは多様性を確保するため，
temperature = 1.0，top-𝑝 = 0.9 とした．本研究で
は，推論プロセスにおけるエージェント間の議論
と，エージェント間の分業に着目し，図 1の 4つの
推論フレームワークを定義した．全てのエージェン
トが 1度発言することを 1ラウンドとする．

図 1: 4つの推論フレームワーク

1. Single Agent Vanilla (SA-V)：ペルソナを指定
せず，Zero-shotで回答させるベースライン（1
左上）．

2. Single Agent Stepwise (SA-S)：MA における
議論プロセスをエージェント内の思考ステップ
として模倣し，順次的に処理を実行して最終的
な回答を導出する（1右上）．

3. Multi-Agent Dialogue (MA-D)：3体のエージェ
ント（異なるペルソナ）が 1～3ラウンドの議
論を行い，最終的な回答を導出する（1左下）．

4. Multi-Agent Pipeline (MA-P)：議論を行わず，
タスクを情報抽出, 回答生成などの明確なス
テージに分割し，各ステージを専任のエージェ
ントが担当して処理する（1右下）．

3.3 結果と考察
各推論フレームワークにおける 30回試行の平均
正答率（Accuracy）を表 1から表 3に示す．
結果，MA-Dは SA-Vの平均正答率を上回ること
ができず，表 1および表 2において，MA-Dはラウ
ンドを重ねるごとに平均正答率が低下した．これ
は，S-SLM 構成では全エージェントが同一の知識
ベースとバイアスを共有しているため，議論を行っ
ても多様な視点が生まれなかったことが要因と考
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表 1: JCQA各手法の平均正答率

Architecture Accuracy (%)

SA-V 81.67
SA-S 76.23
MA-D (Round 1) 82.73
MA-D (Round 3) 81.30
MA-P 87.23

表 2: JEQA各手法の平均正答率
derivationsあり（情報合成）

Architecture Accuracy (%)

SA-V 88.67
MA-D (Round 1) 67.69
MA-D (Round 2) 61.08
MA-D (Round 3) 58.44

表 3: JEQA各手法の平均正答率
derivationsなし（知識集約）

Architecture Accuracy (%)

SA-V 29.35
SA-S 20.08
MA-D (Round 1) 23.78
MA-D (Round 3) 25.03
MA-P 36.28

えられる．また，表 2において MA-Dが SA-Vの平
均正答率を大きく下回ったのは，事実性が重視され
るタスクにおいて，ペルソナによる批判や検証がか
えって事実を歪める事象が確認された．
表 1と表 3において，SA-Sの平均正答率は JCQA

で 76.23%,JEQAで 20.08%まで低下し，SA-Vを大き
く下回った．小規模モデルが 1 つのエージェント
内で思考プロセスを展開すると，自身の生成した
不正確な中間推論に注意が向き，修正ができなく
なってしまうことが確認された．本実験では両タス
クを通じて，MA-Pが一貫して最も高い平均正答率
を記録した．JCQAでは平均 87.23%，難易度の高い
JEQAでは平均 36.28%を達成し，ベースラインであ
る SA-Vを t検定により有意に上回った（𝑝 < 0.0001）
ことを確認した. SA-SとMA-Pは手順を分けて考え
るという点で共通しているが，その実装形態におい
て異なる．SA-Sが全ての思考を一つのコンテキス
トに詰め込んだのに対し，MA-Pはプロンプトを物
理的に分割し，前段の出力結果のみを次段に渡す．

これにより，推論過程で生じたハルシネーションが
コンテキストから遮断され，後段の推論はクリーン
な情報のみに基づいて推論したと考えられる．

4 議論構造と発言多様性の分析
前章の実験で，S-SLMでは議論の効果が推論に対
し有効でないことが示唆された．本章では，この要
因を深掘りするため，推論フレームワークの違いが
エージェント間の思考の多様性を示す尺度として，
BARTによるコサイン類似度を用いて分析する．

4.1 データ設定と比較手法
本実験では，匿名表現の規制・生成 AIの教育利
用・高等教育の費用負担の価値観により意見が分か
れる 3つの議題を設定した．また，これらの議題に
対して多様な観点からの発言を促すため，7つの議
論用ペルソナと調整役を定義した．各エージェント
には，ペルソナに基づき，日本語で 300文字程度の
意見を述べるよう指示を与えた．S-SLMにおける情
報の流れが思考の多様性に与える影響を検証するた
め，3つの推論フレームワークを定義した．

1. Simple Relay (Relay)：過去の議論履歴（全エー
ジェントの発言）をそのまま入力として受け取
り，次の発言を生成する単純なリレー形式．

2. Moderated Dialogue (Dialogue)：調整役が介
在する形式．入力には直前のエージェントの発
言に加え，調整役が生成したこれまでの意見の
要約と中立的な問いかけが含まれる．

3. Summary Panel (Panel)：個別の発言履歴を受
け渡さず，調整役が生成した意見の要約と問い
かけのみを入力とする形式．

各フレームワークで，3つの議題，2つの議論用ペ
ルソナと調整役を実装し，全 126 パターンを実施
した．

4.2 評価指標
実験では思考の多様性を示す尺度として，日本語
文章をベクトルに変換できる SentenceTransformerの
モデル paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2を
使ったコサイン類似度を用いた．そこで，以下の 3
つの指標を定義した．

• 直前自己類似度:エージェントのラウンド 𝑁 の
発言と同じエージェントの直前の発言（ラウン
ド 𝑁 − 1）の類似度．これが高い場合，議論が
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進展していないことを示す．
• 自己ループ度:現在の発言と，自身の過去の全
発言履歴中の最大類似度．これが高い場合，
エージェントは新しい情報を生成できていない
とみなせる．

• ペルソナ同調度:他エージェントの直近の発言
との類似度．これが高い場合，コンテキストの
汚染が起こっていると見なせる．

4.3 結果と考察
図 2 に各ワークフレームのコサイン類似度が閾

値（0.9）を超えたラウンドの出現割合を，図 3に各
ワークフレームにおける 3つの指標の分布を示す．
図 2から，Relayはすべての指標において他の 2つ

のフレームワークに比べて発言の多様性が乏しいこ
とが分かる．さらに，類似度 0.9以上の自己ループ
度は全体の 41.9%に達した．これは，発言の約 4割
が過去の繰り返しであることを意味する．S-SLM環
境下では，ペルソナを変えても推論回路が同一であ
る．そのため議論が長引くとコンテキスト内の自身
の発言に注目し，新しい情報を生成できなくなる．
結果，DoTが発生していることが確認された．この
結果が，前章の実験でも同様に発生しMA-Dの平均
正答率が向上しなかったと推察される．
図 3 から，直接的な発言履歴の受け渡しを行っ

ていない Panelが最もペルソナ同調度の分布が低い
値に偏っている．また，図 2から，Dialogueおよび
Panelは自己類似度や自己ループ度の高類似度出現
ラウンドは 10%以下に留まった．このことからもコ
ンテキストの分離は S-SLMにおいて発言の多様性
を確保し DoTを抑制する効果があると考えられる．
したがって，コンテキストを意図的に遮断する分業
型の推論フレームワークが，S-SLMの特性に適して
いると考えられる．

5 おわりに
本研究では，計算資源に制約のある S-SLM環境

下において有効な推論フレームワークを明らかにす
るため，特性の異なる 2つのタスクを用いた評価実
験を行った．加えて，BERTを用いたコサイン類似
度により，議論構造と発言の多様性を定量的に分析
した．実験の結果，S-SLM同士の “議論”は DoTや
ノイズの増幅を招き，SA以下の性能に留まること
が確認された．対照的に，タスクを機能単位で分割
し，独立したプロンプトで順次処理を行う “分業型”

図 2: 高類似度出現割合

図 3: 各推論フレームワークの類似度

フレームワークは，常識推論およびマルチホップ推
論の双方において，ベースラインを有意に上回る平
均正答率を達成した．
結論として，S-SLM の推論能力を最大化する鍵

は，コンテキスト分離によるノイズの遮断にある．
S-SLMのMAシステムにおいて，不用意な履歴共有
を伴う議論は DoTを誘発し，推論品質を低下させる
リスクが高い．したがって，コンテキストを物理的
に分断するフレームワークこそが，S-SLMの潜在能
力を引き出し，推論の質を向上させるアプローチで
あることを示唆した．
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