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概要
大規模言語モデル (LLM)による交渉では，交渉可

能領域 (ZOPA)を十分に考慮できず，自身の限界価
格に極端に固着してしまう傾向が指摘されている．
本論文では，例示により双方の譲歩によって ZOPA
中間点での合意形成を促すプロンプト・エンジニア
リング手法の有効性を検証した．実際の人間の交渉
を例示する few-shot手法では，同一価格帯では有効
だが，異なる価格帯では効果が限定的であった．例
示から傾向を抽出し記述させることで，状況に合
わせて目標合意価格を導出させる Chain-of-Thought
(CoT)手法を導入した結果，価格帯や ZOPAが異な
る設定においても，ZOPA中間点での合意形成能力
が向上することを確認した．

1 はじめに
大規模言語モデル (LLM)は，人間の交渉トレーニ
ングや交渉の支援エージェントとしての活用が期待
されている．こうした人間との協調を前提とした用
途においては，人間的な傾向を掴んだ交渉を行う能
力が不可欠である．
しかし Shah ら [10] は，住宅売買シナリオにお

いて人間は交渉可能領域 (ZOPA: Zone of Possible
Agreement) 中間点で公平に合意する一方，LLM は
自身の限界価格に極端に固着し，柔軟な譲歩が行え
ない傾向があることを示した．本論文では，プロン
プト・エンジニアリングによりこの問題を解決し，
LLMエージェントによる ZOPA中間点での合意形
成を実現することを目的とする．

2 関連研究
LLMを用いた交渉エージェントに関しては，そ

の行動特性や課題に関する分析が多数報告されてい
る [9, 1, 7, 4]．代表的な例として，Rossら [9]は効用
理論に基づき LLMのバイアスを調査し，不公平・

図 1: 交渉タスクにおける人間と LLMの挙動の違い

リスク・損失回避等の観点で，その行動は経済合理
的とも人間的とも言えないと報告している．
こうした課題に対し，戦略的な学習や推論によ
り交渉能力を向上させる試みも活発に行われてい
る [3, 12, 6, 8, 2, 11]．例えば，Fuら [3]は，自己対戦
と AIのフィードバックを用いた文脈内学習により，
対話ごとに戦略を改善し，より有利な価格での合意
を目指す手法を提案しており，武並ら [11]は，目標
額よりも意図的に高い初期提示額を設定して相手に
提示することで，交渉結果を自身に有利に導けるこ
とを検証した．
これらは，LLMが交渉において可能な限り自身の
利益を最大化することを目指すアプローチである．
一方，Shahら [10]はこれらとは対照的に，譲歩ダ
イナミクスをモデル化する数理的枠組みと定量的指
標を導入した人間との比較実験を通じて，LLMが
初期条件に縛られ，人間のような柔軟な譲歩ができ
ない問題 (アンカリング)を指摘している．本論文で
は，自身の利益を最大化するのではなく，このアン
カリング問題を解消し，ZOPA中間点での合意を実
現するためのプロンプト手法を提案する．

3 価格交渉タスク
本論文では，Shah ら [10] が LLM のアンカリン
グ問題を実証した，Heddayaら [5]の住宅価格交渉
タスクを採用する．本タスクは同条件での人間の

― 1301 ―

言語処理学会 第32回年次大会 発表論文集（2026年3月）

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/).



図 2: 本論文の目的: 異なる価格設定の交渉例の例示により ZOPA中間点での合意を目指す
表 1: few-shotプロンプトにおける 5つの価格設定

(𝐿𝑆: 売り手限界価格, 𝐿𝐵: 買い手限界価格，ZOPA: [𝐿𝑆 , 𝐿𝐵])

価格設定 概要 ZOPA

同一価格帯 全ての例で ZOPAを変更しない． [$225,000, $235,000]

同一比率 𝐿𝑆 , 𝐿𝐵 を同じ倍率で変更．
同一 ZOPA 全ての例で共通の倍率を使用． [$900,000, $940,000]
異なる ZOPA 例ごとに，異なる倍率を使用． [$450,000, $470,000]や [$675,000, $705,000]など
異なる比率 𝐿𝑆 , 𝐿𝐵 それぞれ異なる倍率で変更．
同一 ZOPA 全ての例で共通の変更を使用． [$180,000, $1,245,000]
異なる ZOPA 例ごとに，異なる倍率の組み合わせを使用． [$98, $105]や [$76,900, $86,000]など

交渉データが利用可能であり，人間と LLMの挙動
比較に適している．Heddayaらの設定では，売り手
の許容範囲が $225, 000 から$240, 000，買い手の許
容範囲が $225, 000から$235, 000と条件が非対称だ
が，実質的な合意可能領域 (ZOPA)は $225, 000から
$235, 000の間であった．本論文では，この ZOPA範
囲を維持しつつ，売り手と買い手の価格条件を共に
$225, 000 から$235, 000 とすることで対称化を行っ
た．これは，価格帯の非対称性による攪乱要因を排
除し，純粋なアンカリング問題の影響を検証するた
めである．
図 1に本タスクにおける典型的な挙動を示す．人

間は互いに歩み寄り ZOPA 中間点付近で合意する
傾向があるのに対し，LLM(zero-shot)はこの対称な
状況下においても自身の限界価格に固着し，極端な
価格で合意してしまうことが確認された．本論文の
目的は，図 2に示すように，例示を通じてこの固着

を解消し，異なる価格設定においても人間と同様の
ZOPA中間点での合意を実現することである．

4 ZOPA 中間点での合意形成のた
めのプロンプト・エンジニアリング
本章では，前章で述べた LLMのアンカリング問
題を解決し，ZOPA中間点での合意形成を実現する
ためのプロンプト設計について述べる．

4.1 few-shot プロンプティング
"Language of Bargaining"データセット [5]1）から，

ZOPA 中間点である$230,000 で合意に至った対話
データ 5件を選定し，LLMにプロンプトとして提示
する．本論文では，選定した対話データの文脈を維
持しつつ，価格設定のみを人手により変更した 5パ
ターンのデータセットを作成した (表 1)．(詳細は付

1） https://huggingface.co/datasets/ChicagoHAI/

language-of-bargaining
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図 3: 異なる価格設定の交渉例の有効性: few-shotのみでは効果なし・few-shot+CoTでは有効

録の表 2参照)．

4.2 思考連鎖
few-shotのみでは，同一価格帯の設定ではある程

度改善するものの，後述する実験結果が示すよう
に，価格設定が異なる例を現在の交渉の参考にする
ことができない．そこで，思考の過程を明示的に記
述させることで，適切な目標合意価格に到達させる
プロンプト (付録 Aを参照)を構築した．
具体的には，交渉 LLMの発話前に図 3に示す以

下のプロセスを思考させた．
1. 交渉例の ZOPAと合意価格の関係を特定し記述

提示された few-shot事例について，交渉が公
平に行われたと仮定して相手の限界価格を推
測し，自身の限界価格と合わせて，事例ごとの
ZOPA(合意可能領域)と，ZOPA幅に対する利益
率を特定し記述させる．

2. 今回の交渉における ZOPAを推定し記述
現在の自身の限界価格と，対話履歴および売

り出し価格から推定される相手の限界価格を
明記させ，今回の交渉における ZOPAを定義さ
せる．

3. 目標合意価格と次の発話を決定
先に特定した交渉例の利益率を現在の ZOPA

に適用し，具体的な目標合意価格を算出さ
せる．

5 評価
OpenAI 社の GPT-4.12）を用いた自己対戦により，

前章の 5 設定かつ shot 数 (1–5) の組み合わせで各
20回試行した．temperature=1.0,最大ターン数 10に
設定し，10ターン以内に合意できなかった場合は

2） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4.1

交渉決裂とした．比較手法は zero-shot，few-shotの
み，few-shot+CoTとし，評価指標には ZOPA中間点
での合意率および二乗平均平方根誤差 (RMSE: Root
Mean Squared Error)を採用した．ここで ZOPA中間
点とは，双方の限界価格 ($225,000および $235,000)
の中央値である$230,000を指す．
目標合意価格 𝑦𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = 230, 000，合意価格の平均

値 𝑦̄，合意価格の標準偏差 𝜎 とした際，RMSEは以
下の式で算出される．

𝑅𝑀𝑆𝐸 =
√
( 𝑦̄ − 𝑦𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 )2 + 𝜎2 (1)

この値が小さいほど，アンカリング問題による偏り
とばらつきが解消されたことを示す．
実験結果を図 4に示す．(詳細は付録の表 3参照)．

Shahら [10]の報告と同様に，zero-shotでは ZOPA中
間点での合意はなく，売り手の限界価格での合意の
みだった．また，few-shotのみでは，同一価格帯の
設定において合意率 65%，RMSE$2,534と一定の改
善が見られたが，価格帯や比率を変更したその他
の設定では，合意率は 2% – 16%となり，RMSE も
$4,000以上と大きな改善は見られなかった．この結
果は，few-shotのみでは，例での比率や ZOPAの構
造を，設定の異なる自身の状況へ転用できていない
ことを示している．
これに対し，few-shot+CoTを適用した結果，全て
の設定において顕著な性能向上が確認された．特
に，「異なる比率・異なる ZOPA」の設定においては，
平均合意率が few-shotのみの 2%から 83%へと大幅
に向上し，5-shotの場合には合意率 100%，RMSE$0
を達成するなど，十分な例示があれば異なる価格設
定であっても構造を把握し，最適な合意形成が可能
であることが実証された．
また，例示データの構成に関しても，興味深い傾
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図 4: 交渉例の 5種価格設定における zero-shot, few-shotのみ, few-shot+CoTの比較
(A: ZOPA中間点での合意率 (%)，E: RMSE($))

向が確認された．全ての例で同一の ZOPA を用い
た場合と比較して，例ごとに異なる ZOPA を用い
た場合の平均合意率は「同一比率」の設定で 75%か
ら 90%へ，「異なる比率」の設定でも 57%から 83%
へと大幅な改善が見られた．通常，学習データはテ
スト条件に近い方が有利とされるが，本タスクにお
いては，提示される数値にバラつきがあることで，
モデルの特定の数値への表面的な模倣を防ぎ，より
抽象度の高い構造の解析が促進されたものと推察さ
れる．

6 おわりに
本論文では，交渉タスクを行う LLMが自身の限

界価格に固着するアンカリング問題を解決するた
め，ZOPA中間点での合意を目指すプロンプト手法

を検証した．
実験の結果，few-shotのみでは，例示と異なる価
格設定への適応が困難であることが確認された．こ
れに対し，few-shot+CoTでは，交渉の文脈を構造的
な情報に変換して推論させることで，価格帯や比率
が異なる設定においても，ZOPA中間点での合意が
可能であることを実証した．また，例示データの構
成に関する分析から，同一 ZOPAの例示を繰り返す
よりも，あえて異なる ZOPAの例を提示した方が高
い汎化性能を示すことが明らかとなった．
本論文では中間点での合意事例のみを用いたが，
今後は異なる妥協点で合意した事例を用いた場合の
影響や，双方の ZOPAが重ならない困難な条件下で
の挙動検証などを計画している．
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A 使用したプロンプト
売り手・買い手，周辺情報などのプロンプトは，

Shahら [10]3）の記述を元に作成した．
以下に，本論文で導入した CoTプロンプトの詳細

を示す．なお，紙面の都合上，記述は一部要約して
いる．
交渉戦略を立てるために，以下の順序で思考を記述せよ．
【Step 0: 成功事例の構造解析】
[事例のデータ抽出と利益計算]提供された全事例について，(A)
自分の限界と (B)最終合意価格を抽出し，(E)自分の確定利益額
（買い手: 𝐴 − 𝐵，売り手: 𝐵 − 𝐴）を計算せよ．
[相手の限界価格の逆算]「交渉は公平な妥協点で合意する」とい
う前提から，相手にも自分と同じ程度の利益 (E) があると仮定
し，(C)相手の推定限界価格を逆算せよ
[成功事例での ZOPA] (A)自分の限界，(C)相手の推定限界から，
(D)ZOPA（合意可能範囲）を定義せよ．
[自分の利益率の計算] ZOPA 全体の幅のうち「自分がどれ
だけの利益を確保できたか」を計算し，％で記述せよ（式:
利益率 (%) =利益額 (𝐸 ) ÷ ZOPA幅 ( |𝐴 − 𝐶 | )）．
【Step 1: 今回の ZOPAの推定】
[相手限界の推定] Step 0の構造を今回の設定に当てはめ，今回の
相手の限界価格を記述せよ．相手の提示額ではなく「売り出し価
格」等に連動する真の限界（予算/底値）を見抜け．
[ZOPAの特定]自分の限界価格と今回の相手の限界価格から，今
回の ZOPAを定義せよ．
【Step 2: 目標合意価格 (Target)の設定】
[Targetの算出] Step 0の「自分の利益率 (％)」を今回の ZOPAに
当てはめ，Targetを算出せよ（例：買い手なら上限 − (ZOPA幅 ×
利益率 )）．
【Step 3: 次の行動の決定】
[ギャップ分析]相手の最新提示額と Targetの差を確認せよ．
[安易な妥協の回避]相手の提示が「自分の限界」に近いなら拒否
し，Targetと一致するまで，論理的に価格修正を求めよ．
[次の提示価格] Targetへ誘導するための価格を提示せよ．相手の
提示額が Targetより不利な場合のみ，Target価格を提示して粘り
強く交渉せよ．
B 価格設定・実験結果
すべての例の価格設定を表 2に，実験結果を表 3に示す．

表 2: few-shot例の価格設定
設定 /例 売手限界 ($) 買手限界 ($) 合意価格 ($)

同一価格帯
全例 225,000 235,000 230,000

同一比率・同一 ZOPA
例 1–5 900,000 940,000 920,000

同一比率・異なる ZOPA
例 1 450,000 470,000 460,000
例 2 675,000 705,000 690,000
例 3 900,000 940,000 920,000
例 4 1,125,000 1,175,000 1,150,000
例 5 1,350,000 1,410,000 1,380,000

異なる比率・同一 ZOPA
例 1–5 180,000 1,245,500 712,750

異なる比率・異なる ZOPA
例 1 98 105 101.5
例 2 3,210 4,000 3,605
例 3 76,900 86,000 81,450
例 4 553,000 581,000 567,000
例 5 6,380,000 8,600,000 7,490,000

3） https://arxiv.org/abs/2512.13063

表 3: 各設定・手法・例示数ごとの詳細結果

設定 手法 shot数 合意率
(%) RMSE ($)

Baseline zero-shot 0 0 5000.00

同一価格帯

few-shotのみ

1 0 4896.00
2 70 2336.00
3 90 1177.00
4 85 1979.00
5 80 2283.00

few-shot+CoT

1 95 573.00
2 100 0.00
3 100 0.00
4 95 573.00
5 100 0.00

同一比率
同一 ZOPA

few-shotのみ

1 10 4756.00
2 5 4333.00
3 25 3857.00
4 25 3681.00
5 15 4388.00

few-shot+CoT

1 80 2058.00
2 70 2410.00
3 80 1248.00
4 75 2549.00
5 70 1907.00

同一比率
異なる ZOPA

few-shotのみ

1 15 4628.00
2 5 4274.00
3 15 4410.00
4 20 4269.00
5 5 4773.00

few-shot+CoT

1 80 1761.00
2 85 1667.00
3 100 0.00
4 90 1235.00
5 95 229.00

異なる比率
同一 ZOPA

few-shotのみ

1 0 5000.00
2 0 4920.00
3 5 4689.00
4 0 4592.00
5 10 4657.00

few-shot+CoT

1 70 2789.00
2 50 3298.00
3 55 3212.00
4 65 2428.00
5 45 3109.00

異なる比率
異なる ZOPA

few-shotのみ

1 0 4907.00
2 0 4920.00
3 0 4826.00
4 5 4686.00
5 5 4880.00

few-shot+CoT

1 50 1757.00
2 85 1419.00
3 90 485.00
4 90 945.00
5 100 0.00
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