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概要
本研究は，複数の自律エージェントが協調・競合

しながら議論を行うマルチエージェントシステムに
おいて，対話履歴の長大化や複雑化による大規模言
語モデルの性能低下を防ぐための対話状態推定手法
を提案する．各エージェントはペルソナ情報や議題
情報を保持し，発話ごとに個別および全体の対話状
態を更新することで，履歴を簡潔化しつつ議論を進
行する．本手法を用いた実験では，ペルソナらしさ
や話者間の発話の違い，新規性の高いアイデアの創
出において有効性が確認された．

1 はじめに
近年，生成AI・大規模言語モデル（Large Language

Model:LLM）の発展に伴い，複数の自律エージェン
トが協調または競合しながら意思決定を行うマルチ
エージェントシステムが注目を集めている．その中
でも，Multi-Agent Debate(MAD)は，複数のエージェ
ントが議論を通じてより高品質な結論や意思決定
を導く手法として重要性を増している．従来の単一
エージェントによる推論や生成モデルは，知識の偏
りや論理的誤りを含む可能性がある．一方，複数
エージェントによる討論は，より信頼性の高い出力
を得ることができると期待されており，高度な推論
が必要なタスク [1]，文章の評価 [2],[3]，社会シミュ
レーション [4],[5],[6]などに用いられている．
また，多様な視点の導入，反証のプロセスを通じ

て，より精錬されたアイデアが提案できると期待さ
れており，アイデア提案にも用いられている [7] [8]
[9]．本研究ではMADによるアイデア提案を対象と
する．各エージェントに異なる役割や視点を持たせ
ることで，タスクに対する多角的なアプローチや集
合知の活用が可能となり，単一エージェントでは得
られなかった創造的な解決策の導出が期待される．

図 1 エージェントの発話生成

本研究で用いる MADシステムでは，各エージェン
トに年齢，職業，価値観，性格などを表すペルソナ
情報を与え，異なるアイデアや意見を出すように
する．
各エージェントは，全エージェントの発話を対話
履歴として蓄積し，指示と対話履歴をもとに発話を
生成する．図 1のように，対話が続くと対話履歴が
長くなり，いずれ LLMの系列長を超え，全対話履
歴を扱うことができなくなる．また，他のエージェ
ントの発話を用いるため，他のエージェントのペル
ソナが混同し，各エージェントの発話の差異が小さ
くなるという問題がある．その結果，各エージェン
トが提案するアイデアが類似したものになり，議論
の効果が出しにくいという課題がある．
そこで，本研究ではエージェントの対話履歴から

各エージェントの対話状態を推定する対話状態推
定 (Dialogue State Tracking:DST)を実施し，対話履歴
を簡潔な情報に集約しながら議論を進める．DSTを
実施することで，系列長の超過や，複雑な文章の扱
いを回避することができる．本手法ではエージェ
ントごとの対話状態と全体の対話状態を保持する．
エージェントが発話する度に各エージェントの対話
状態と全体の対話状態を更新し，次のエージェント
の応答生成に使用する．本研究ではアイデア提案の
MADを実施し，DSTの効果を確認した．
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2 先行研究
従来の DSTは，レストラン検索やフライト予約を

するために 1人のユーザと単一のエージェントが会
話する際に，ユーザの要求や意図を追跡する技術で
ある．近年は LLMを用いた手法が提案されている
[10, 11]．
近年はマルチユーザ対話も注目されており，ユー

ザ間の会話による意図の変化，発話者の識別など，
より複雑な手法が求められる．Jo らは複数ユーザ
の会話を要約し，単一ユーザ発話に変換する手法を
提案した [12]．マルチユーザ対話では，全ユーザの
総意が取得できれば，個々のユーザの意見を考慮す
る必要はないため，対話履歴の要約が有効である．
MADでは各エージェントの意見に対してコメント
や質問を実施するため，全体を要約するのではな
く，各エージェントの対話状態を推定する必要が
ある．
マルチエージェントでの DSTを実施している研

究としては Caoの手法 [13]が挙げられる．Caoの研
究ではユーザの質問に回答するチャットボットシス
テムの中に複数のエージェントを配置し，DST を
専門に実施するエージェントを配置している．しか
し，推定しているのはユーザの要求で，エージェン
トの状態推定を実施しているわけではない．

3 提案手法
3.1 MADシステム
本システムでは AutoGen ™1）を使用する．最初

に，システムに議題を含む全体への指示を与える．
その後発話順に従ってエージェントが順に発話を行
う．本システムでは，対話履歴をもとに LLMが発
話順を決定する AutoGen ™ の機能を用いる．あら
かじめ発話回数を決めておき，発話回数に到達した
ところで議論を終了する．また，議論中に提案され
るアイデアがより多様なものになるために，各エー
ジェントにペルソナを与え，異なるアイデアや意見
を出すようにする．各エージェントにはペルソナ情
報をプロンプトに追加する．ペルソナ情報の作成方
法は後述する．
最後に議論中の各エージェントのアイデアを要約

する．議論中の同一エージェントの発話だけを抽出
し，LLMで要約を実施する．

1） https://microsoft.github.io/autogen/stable/index.html

3.2 MAD用 DST

各エージェントは内部に対話状態を保持する．対
話状態とは，現在の対話の内容を要約・構造化した
情報である．各エージェントは同じ会話に参加し
ていても，個別に対話状態を保持・更新する．エー
ジェント固有の情報を入れて更新することで，各
エージェントは同じ会話でも異なる対話状態を保
持する．対話状態には各エージェントの対話状態
𝑆𝑎𝑏 [𝑖](エージェント 𝑏が保持する，ステップ 𝑖のエー
ジェント 𝑎 対話状態)，全体の対話状態 𝑆𝑏 [𝑖](エー
ジェント 𝑏 が保持する，ステップ 𝑖 の全体の対話状
態)がある．ステップとは全エージェントの発話数
である．
対話状態の更新方法について説明する．エージェ

ント 𝑎 が新規発話 𝑢𝑎 [𝑖] をすると，各エージェント
は対話状態を更新する．ここではエージェント 𝑏に
ついて説明する．まず，エージェント 𝑎の対話状態
𝑆𝑎𝑏 [𝑖] を更新する．

𝑆𝑎𝑏 [𝑖] = 𝑈𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒𝐴𝑔𝑒𝑛𝑡𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒(𝑆𝑎𝑏 [𝑖 − 1], 𝑢𝑎 [𝑖]) (1)

次に，全体の対話状態 𝑆𝑏 [𝑖] を更新する．

𝑆𝑏 [𝑖] = 𝑈𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒(𝑆𝑎𝑏 [𝑖] ⊕ 𝑆𝑏𝑏 [𝑖] ⊕ 𝑆𝑐𝑏 [𝑖], 𝑢
𝑎 [𝑖]) (2)

更新は LLMで実施する．各更新時のプロンプトは
付録 (表 1,2)に載せる．上記の処理によって各エー
ジェントの対話状態を更新し，自分の発話順が来た
際は対話状態を用いて次の発話を生成する．

𝑢𝑏 [𝑖+1] = 𝑈𝑡𝑡𝑒𝑟𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑆𝑏 [𝑖] ⊕𝑆𝑎𝑏 [𝑖] ⊕𝑆𝑏𝑏 [𝑖] ⊕𝑆𝑐𝑏 [𝑖]) (3)

上記の処理では，各エージェントが保持する対話
状態は本質的には同じものになる．本システムで
は，対話状態の更新時に各エージェントのペルソナ
情報を利用する．更新時にペルソナ情報をプロンプ
トに追加することで，各エージェントが保持する対
話状態はペルソナ情報が反映され，固有のものに
なる．
本システムでは最初に議題を全体に周知するが，
対話状態は議題をもとに更新されるべきである．更
新時に議題をプロンプトに追加することで，各エー
ジェントが保持する対話状態は議題に基づいた内容
となる．
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4 実験
4.1 マルチエージェントシステム
本実験ではビッグファイブ理論 [14] の性格特性

に基づいたペルソナを作成する．ビッグファイブ理
論では開放性，誠実性，外向性，協調性，神経症傾
向の 5つの軸で性格を表現する．この 5つの軸の値
に対して「高い」「低い」のどちらかを指定し，5つ
の値に基づいた性格を LLMに生成させる．ビッグ
ファイブ理論の各軸の説明，各軸の値をプロンプト
に入れ，性格の説明文を生成させる．また，上記の
プロンプトと性格説明文を用いて，このペルソナが
言いそうな発話文を 10個生成させる．説明文と発
話文 10個を合わせてペルソナ情報とする．32個の
ペルソナから 5つの値の異なりが大きいペルソナを
3つ選択して 1つのグループとし，グループを 3種
類作成し，実験に使用する．
議題は下記のような商品企画のアイデア検討の議

題を用意する．
• 高齢者向けスマートフォンアプリの新商品
• 自動車保険の新商品
• コンビニスイーツの新商品

議題を与えるプロンプトは付録 (表 3) に載せる．
『topic』の部分に上記の議題が入る．できるだけ異
なるアイデアを提案し，議論を経てアイデアを膨ら
ませ，多様なアイデアを出すことを目的とした指示
になっている．

4.2 実験条件
ペルソナ情報作成，対話状態推定，応答生成には

GPT™-4.1 を用いる．temperature は 0.7 とする．発
話回数は 30回とする．実験パターンは下記とする．

• baseline：各エージェントの発話をそのまま蓄積
して応答生成に用いる．

• struct：DSTで対話状態に変換されることを想定
して，要約しやすい構造の発話を生成させる．
応答生成時の指示に付録 (表 4)のプロンプトを
追加する．

• dst：DSTを実施
• persona：ペルソナ情報を利用して DSTを実施
• topic：議題を利用して DSTを実施
• persona+topic：ペルソナ情報と議題を利用して

DSTを実施

DST実施時の発話はすべて上記の構造化された発話
を生成させる．

4.3 評価手法
本稿では各エージェントの発言の一貫性，エー
ジェント間の発言の多様性，アイデアの新規性の 3
つの観点で評価する．これらの 3つの観点を以下の
指標によって算出した．

• ペルソナ正解率：対話履歴とペルソナ情報をも
とに，どのペルソナの発話かを LLMに当てさ
せ，正解率で評価．

• 話者間の発話の相違：各発話を埋め込み表現に
変換し，発話間のコサイン類似度を算出し，(同
一話者の発話間の類似度の平均値)-(異なる話者
間の発話間の類似度平均値)を算出する．埋め
込み表現の算出には BAAI/bge-m3 2）を用いる．

• アイデアの新規性：最終提案の TFIDFで評価す
る．エージェント 𝑎 の最終提案 𝐼𝑎 の TFIDFは
下記で算出される．

𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹 (𝐼𝑎) =
1

𝑁𝐼𝑎

∑
𝑤∈𝐼𝑎

𝑁 (𝑤) × 𝐼𝐷𝐹 (𝑤) (4)

𝐼𝐷𝐹 (𝑤) = 𝑙𝑜𝑔
𝑁𝐷

𝑁 (𝑤 ∈ 𝑑) (5)

(𝑁𝐼𝑎 : 𝐼𝑎の単語数，𝑁 (𝑤) :単語 𝑤の頻度，
𝑁𝐷 : 全文書数，𝑁 (𝑤 ∈ 𝑑) : 単語 𝑤 を含む文書
数 )
IDF()はWikipediaのダンプ記事3）をもとに算出
する．TFIDFは文書中に珍しい単語が入ってい
るかどうかを算出する指標である．最終提案中
の珍しい単語の分布に基づいてアイデアの新規
性を評価する．

4.4 実験結果
評価手法に基づいて評価結果を算出する．ペルソ
ナのグループが 3種類，議題が 3種類あるので，ひ
とつのパターンについて 9回の試行がなされている
ので，9回の平均値，標準偏差を算出した．
まず，ペルソナ正解率について評価を実施した

(図 2)．ペルソナ情報を用いて DSTを実施すること
で，0.71(baseline)から 0.84(persona)に向上したこと
を確認できた．他の手法では効果が確認できなかっ
たため，ペルソナ情報を用いた DSTが重要であるこ
とがわかる．

2） https://huggingface.co/BAAI/bge-m3
3） https://dumps.wikimedia.org/jawiki/
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図 2 ペルソナ正解率

図 3 話者間の発話の相違

話者間の発話の相違については DSTを実施する
ことで，異なるエージェント間での差異が大きくな
ることが確認できた (図 3)．図 4は同一話者内の発
話間類似度の平均値と異話者内の発話間類似度の平
均値である．まず，発話を構造化することで，全発
話同じ構造になり，同一話者内も異話者間も類似度
が上昇する．DSTを実施しない場合，各エージェン
トの発話がそのまま，次の発話に用いられるので，
エージェントの話し方の癖などが他のエージェン
トに伝搬する可能性がある．DST を実施すること
で，伝搬を防ぐことができ，同一話者内の発話間類
似度が向上し，異話者間の類似度が低下する．その
ため，同一話者間・異話者間の類似度の差が向上し
ていると考えられる．
最後に，各話者のアイデアの TFIDF平均値を図 5

に載せる．DSTを実施した実験結果はしないものよ
りも値が高く，DSTを実施することでアイデアの新
規性が向上することを確認できた．
上記 3 種類の評価により，DST を導入すること

で，各エージェントは自身のペルソナ情報に基づい
た発話を生成し，新規性の高いアイデアを提案でき
ることが確認できた．従来の手法では，応答生成時
に他のエージェントの発話が入力に含まれるため，
ペルソナが混同し，違いが出にくいという問題が

図 4 同一話者内と異話者間の発話間類似度

図 5 アイデアの TFIDF

あったが，DSTによって防ぐことができた．また，
応答生成時に全対話履歴を処理する必要があった
が，DSTを実施することで，各エージェントのアイ
デアの古い情報は新しい情報に上書きされ，応答生
成時に古い情報を処理する必要がなくなり，議論が
前に進むことを後押しできると考えられる．

5 まとめ
マルチエージェントシステムにおいて，各エー
ジェントの発話を蓄積した文章を次のエージェント
の応答生成に用いると，LLMの系列長を超える，長
文を解釈する必要があり性能が落ちるなどの問題が
発生する．それに対して，本手法では各エージェン
トの発話から対話状態を推定し，各エージェントの
対話状態と全体の対話状態を用いて次のエージェ
ントの応答生成を実施する．本手法を適用すること
で，各エージェントは自身のペルソナ情報に沿った
発話ができるようなり，新規性の高いアイデアを提
案することができるようになった．
本手法では各エージェントの発話を個別に用い
て対話状態を更新するので，エージェント間の会話
を表現しにくい．今後は上記のような課題に取り組
み，より効率よく議論できるマルチエージェントシ
ステムの開発を目指す．
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A 参考情報
表 1 各エージェントの対話状態の更新時のプロンプト� �
下記は agent Aの発話内容に基づいて agent Aの
意見をまとめたものです．
agent Aの意見：
{前回の agent Aの対話状態}

agent Aの新規発話：{agent Aの新規発話}
新規発話をもとに agent Aの意見を更新してく
ださい．
agent Aの意見：
#他のメンバーからの質問・コメントに対する
回答
#他のメンバーへの質問・コメント
#提案アイデア� �
表 2 全体の対話状態の更新時のプロンプト� �

# agent Aの意見
{agent Aの対話状態}
# agent Bの意見
{agent Bの対話状態}
# agent Cの意見
{agent Cの対話状態}
agent Aの新規発話：{agent Aの新規発話}
新規発話をもとに全体意見を更新してくださ
い．
全体意見：� �

表 3 議題を与えるプロンプト� �
『topic』についての企画をしてください．
自分のアイデアを出してください．必ず，他の
人と異なるアイデアを提案してください．他の
人のアイデアに対して，質問やコメントをして
ください．自分宛の質問やコメントに対して回
答してください，またそれらを踏まえてアイデ
アを改良してください．
#提案アイデア
【商品名】
【商品内容】
【価格】
【顧客ターゲット】
【宣伝方法】� �

表 4 発話構造化のプロンプト� �
下記のフォーマットで発話してください．
# 他のメンバーから{persona_name}への質問・
コメントに対する回答 (質問・コメントがない
場合は空欄)
#他のメンバーへの質問・コメント
#提案アイデア� �

― 1814 ― 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/).


