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概要
近年，Minecraftを用いた共同作業の研究が進んで
いるが，エージェントが単独で建築を行う設定や所
定の問題解決が主であり，対話しながらの共同建築
は十分に検討されていない．また，先行研究である
Action-Utterance Modelは学習データの不足による限
界があった．本研究では，Action-Utterance Modelと
Creative Agentsの枠組みを統合し，高性能な大規模
言語モデルによるエージェントを構築する．この
エージェントに共同建築タスクを実行させ，生成さ
れた庭と対話を評価した結果，一定品質の庭を作成
でき，意見の主張も積極的に行える一方で，合意形
成に向けた応答が十分でなく，人間と同等の共同作
業に到達するには課題が残ることを確認した．

1 はじめに
近年，GPT-4 [1]など大規模言語モデル（LLM）の
発展により，対話エージェントの性能は大きく向上
している [2, 3]．これに伴い，共同作業タスクにお
いて人間と協力する対話エージェントの研究も活発
化している [4, 5, 6]．
身体性を持つ対話エージェントの共同タスク研究

は，費用面の制約から仮想環境で進められることが
多く，Minecraftは主要な研究基盤として利用されて
いる [7, 8, 9]．しかし既存研究の多くは，エージェ
ントが単独で建築する設定 [10]や特定問題を解決す
る設定 [11, 12]が中心で，対話を通じた創造的な共
同建築の研究は限定的である．この課題に対し，市
川ら [13]は対話を通じて庭を設計する共同建築タ
スクを提案し，人間データで小規模 LLMをファイ
ンチューニングした Action-Utterance Model [14]を提
案した．Action-Utterance Modelは，各ターンで行動
種別を選択し，対応する発話またはブロック操作を

図 1 エージェントが協力して庭を作成する様子．エー
ジェントは Gemini 2.0 Flashに基づいている．エージェン
トの構築方法については 4.1節を参照．

生成する逐次的な行動選択フローを採用する．一方
で，このモデルは学習データ不足やモデル化の不十
分さから性能には限界があった．
一方，テキスト指示に基づく建築タスクでは LLM
が顕著な進展を示しており，適切なエージェント設
計により創造的な共同作業も実現できる可能性が
ある．そこで本研究では，最先端の LLMを用いて
共同建築エージェントを構築し，エージェント同
士が協力して庭を作成できるかを検証する．具体
的には，単一指示から高品質な構造物を構築する
Creative Agents [10] に対して Action-Utterance Model
の逐次的な行動選択フローを導入する．図 1は，本
研究で構築したエージェントが協力して庭を作成す
る様子を示す．
本研究では，共同建築タスクをエージェント同士

で実行し，生成された庭と対話を人手評価する．さ
らに，同一タスクを実行した人間同士の結果と比較
し，改善に向けた知見を得る．

― 1764 ―

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/).



2 関連研究
本研究に関連する分野として，Minecraftで行動す

るエージェント研究と，LLMを用いた共同タスク
エージェント研究が挙げられる．

2.1 Minecraftで行動するエージェント
Minecraftはサンドボックス型の 3D環境であり，

プレイヤーやエージェントが環境と自由に相互作用
できることから，研究基盤として広く利用されてい
る [15, 16]．特に建築に焦点を当て，Zhangら [10]は
Creative Agentsを提案した．Creative Agentsは，テキ
スト指示に基づいて構造物を建築するエージェント
であり，単一指示から構造物全体を構築できる．一
方，単一の指示に基づく建築を主に想定しているた
め，対話を通じたインタラクションや，段階的な建
築はできない．

2.2 LLMを用いた共同作業エージェント
Chiuら [17]は所定のドットを協力して特定する

OneCommonタスク [18]を対象に，GPT-4を用いた
エージェントが高い性能を示すことを報告した．
市川ら [13]は，Minecraftにおいて協力して庭を設

計・建築する共同建築タスクを提案した．また，小
規模な LLM1）をファインチューニングすることで，
このタスクを実行する Action-Utterance Model [14]を
提案した．このモデルは，各ターンで行動種別を選
択し，対応する出力を生成する行動選択フローを採
用することで，ベースラインより適切な行動・発話
を生成することが可能であるが，学習データの不足
による性能の限界があった．

3 アプローチ
本研究では，共同建築タスクを実行可能なエー

ジェントを構築するため，Action-Utterance Modelと
Creative Agentsの枠組みを統合する．

Action-Utterance Modelは，対話履歴とワールド状
態を入力として，次の行動種別を選択し，選択に対
応する出力を生成することで，発話とブロック操
作を逐次的に扱う．一方，Creative Agentsは最先端
LLMにより，単一のテキスト指示から高品質な構
造物を構築する非対話型のエージェントであり，ブ
ロックの種類や配置の決定は高精度であるが，対話

1） https://huggingface.co/rinna/
japanese-gpt-neox-3.6b-instruction-ppo

を通じた段階的な共同建築は想定されていない．
本研究では，Creative Agentsにプロンプト拡張を
通して Action-Utterance Model の行動選択フローを
組み込むことで，両者を統合する．具体的には，
まず，Action-Utterance Modelの行動選択フローであ
る，各ターンで次の行動種別（CHAT, BLOCK, SKIP,
FINISH）を選択し，選択に応じて発話生成とブロッ
ク操作を切り替えるフローを導入する．また，従来
の Creative Agentsが用いる単一の指示を，対話履歴
とワールド状態を含む文脈入力に置き換える．さら
に，ブロック操作に加えて，与えられた文脈に適し
た発話も生成できるようプロンプトを拡張する．
以上により，Creative Agentsの高精度な生成能力

と Action-Utterance Modelの逐次的な意思決定を統合
し，対話を通じて創造的に共同建築できるエージェ
ントを構築する．

4 実験
本節では，3節の手法で構築したエージェントの
性能を評価する実験について述べる．

4.1 実験手順
本研究では，2体のエージェントで共同建築タス
クを実施した．作成された庭と対話内容について，
統計量に基づく客観評価とクラウドソーシングによ
る人手評価で評価した．
エージェントに使用する最先端の LLM とし
て，GPT-4o，Gemini 2.0 Flash，DeepSeek-V3，Llama
3.3 70B Instruct，Qwen3 32Bの 5種類の LLMを用い
た．対話はすべて日本語で行い，各エージェントに
日本語で発話するよう指示した．
各 LLMに共同建築タスクを 20回ずつ実行させ，

計 100件の庭と対話を生成・評価した．さらに上限
として，人間同士が同タスクを実行して作成した庭
と対話も評価に含めた．具体的には，共同建築タス
クコーパス [13]から人間の対話をランダムに 20件
抽出した．
人手評価はクラウドワークスを用いて実施し，計

218名が参加した．各参加者は庭の評価もしくは対
話の評価を実施し，庭の評価には計 100名，対話の
評価には計 118名が参加した．庭の評価では，各参
加者は庭の画像を基に各項目に対する回答をその理
由と共に回答した．対話の評価では，各参加者は発
話とブロック操作，および作成過程の動画を基に各
項目に対する回答をその理由と共に回答した．
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表 1 1対話あたりのアクション数（発話，ブロック設置，ブロック破壊）および庭に使用された総ブロック数．各列の
最大値を太字，最小値を下線で示す．

エージェント 発話数 ブロック設置数 ブロック破壊数 庭のブロック数
GPT-4o 88.7 294.6 220.1 173.0
Gemini 2.0 Flash 43.0 641.1 515.2 246.6
DeepSeek-V3 86.3 779.2 623.8 250.6
Llama 3.3 70B 72.4 366.2 315.4 155.1
Qwen3 32B 49.4 469.7 406.3 161.4
人間 24.9 339.8 234.4 205.5

表 2 人手評価の平均結果．各評価指標について，（人間を除く）最も高いスコアを太字，2番目に高いスコアを下線で
示す．「作業中盤」は建築途中の庭，「作業終了後」は完成後の庭を指す．

エージェント ユニークさ 美しさ 自然性 主張の積極性 合意形成度 意見反映度
GPT-4o 4.77 4.17 3.60 5.46 4.13 4.55
Gemini 2.0 Flash 4.81 4.40 5.03 5.64 4.78 4.95
DeepSeek-V3 5.14 4.16 4.22 5.50 4.65 4.72
Llama 3.3 70B 3.92 3.33 3.92 5.28 4.30 4.45
Qwen3 32B 4.50 3.94 3.98 5.03 4.33 4.80
人間（作業中盤） 4.49 3.80 - - - -
人間（作業終了後） 5.15 5.08 4.84 5.03 4.83 4.51

4.2 評価指標
共同建築タスクにおける性能評価のため，客観指

標と主観的な人手評価の両方を用いる．評価対象は
最終的な庭に加え，建築過程での対話も含む．
客観評価では，以下の 4指標を用いる：

発話数 対話中に生成された発話回数の合計．
ブロック設置数 対話中に設置されたブロック数．
ブロック破壊数 対話中に破壊されたブロック数．
庭のブロック数 最終的な庭に使用されたブロック
総数．
主観評価では，庭と対話それぞれに指標を設定す

る．庭については，「独創的で美しい庭の作成」を
目的とするタスク設定 [13]を踏まえ，ユニークさと
美しさの 2指標で評価する：
ユニークさ 庭が個性的かどうか．
美しさ 庭が美しいかどうか．
対話については，共同作業の質に関わる意思疎

通や相互理解を捉えるために，以下の 4 指標を用
いる：
自然性 対話が自然かどうか．
主張の積極性 自身の意見を主張しているか．
合意形成度 意見のすり合わせが行われているか．
意見反映度 意見のすり合わせの結果が庭のデザイ
ンに反映されているか．

これらの主観評価は，7段階リッカート尺度（1：最
低，7：最高）で実施した．

(a)人間（作業終了後） (b) GPT-4o

(c) Gemini 2.0 Flash (d) DeepSeek-V3

(e) Llama 3.3 70B (f) Qwen3 32B

図 2 人間およびエージェントによる庭の例．

4.3 結果
表 1は，各対話における発話数，ブロック設置・
破壊数，および最終的な総ブロック数を示す．エー
ジェントは人間より発話数が多く，特に GPT-4o
と DeepSeek-V3 は人間の約 3.5 倍であった．また，
Gemini 2.0 FlashとDeepSeek-V3は設置・破壊が多く，
最終的なブロック数も大きい．一方，人間は少ない
発話・操作で庭を完成させており，効率的な作業が
示唆される．
表 2はクラウドソーシングによる人手評価の結果
である．庭の評価では，ユニークさは DeepSeek-V3
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表 3 各クラスタのラベルと，各エージェント・人間におけるクラスタ別発話割合（％）．各値は，各エージェント，人
間の総発話数に対する発話の割合を示す．各列について，最大値を太字，2番目に高い値を下線で示す．

ID クラスタラベル GPT-4o Gemini 2.0 Flash DeepSeek-V3 Llama 3.3 70B Qwen3 32B 人間
1 肯定的反応 0% 0% 0% 0% 0% 48.39%
2 花の追加提案 25.38% 24.56% 6.55% 27.85% 20.34% 2.61%
3 モダンデザイン提案 20.76% 12.34% 2.90% 5.53% 6.98% 3.01%
4 石材装飾提案 5.13% 10.71% 1.51% 9.81% 2.83% 2.81%
5 素材特化デザイン 4.62% 0.35% 0.46% 3.39% 1.11% 30.52%
6 自然要素追加 11.22% 16.07% 5.21% 4.77% 11.44% 1.20%
7 最終仕上げ提案 1.58% 1.16% 51.27% 5.94% 3.74% 0.60%
8 休憩スペース提案 5.02% 0.93% 5.91% 0.62% 14.57% 1.20%
9 建物レイアウト提案 6.26% 3.61% 8.75% 9.47% 11.84% 4.42%
10 水の要素提案 11.84% 23.98% 7.53% 12.99% 22.06% 4.62%
11 池周辺装飾 8.18% 6.29% 9.91% 19.63% 5.06% 0.60%

（5.14）が最も高く，人間（5.15）に近い値を示した．
美しさは Gemini 2.0 Flash（4.40）が最高で，次いで
GPT-4o（4.17）であったが，人間（5.08）との差は
残った．図 2a–2fに，各手法で作成された庭の例を
示す．人間，GPT-4o，Gemini 2.0 Flash，DeepSeek-V3，
Llama 3.3 70B，Qwen3 32B はいずれもブロックを
効果的に設置している．ただし，Llama 3.3 70B と
Qwen3 32Bはブロック数が少なく，庭として必要な
構造要素が不足しているため，特に美しさの評価が
低くなった可能性がある．
対話の評価では，Gemini 2.0 Flashが自然性（5.03），

主張の積極性（5.64），合意形成度（4.78），意見反映
度（4.95）の全指標において，エージェントの中で
最高であった．一方，合意形成度は人間を下回り，
意見のすり合わせに向けた同意・不同意の明示など
が十分でない可能性がある．

5 エージェント・人間の発話の比較
エージェントと人間の発話傾向の違いを発話単

位で分析するため，発話のクラスタリングを行っ
た．具体的には，エージェントと人間の各発話につ
いて SentenceBERT 2）でベクトル化し，K-means 法
に基づくクラスタリングを実施した．クラスタ数は
Silhouette Score と Davies-Bouldin Index に基づき 11
とした．各クラスタの解釈のため，セントロイドに
最も近い発話 10件を入力とした GPT-4oによるラベ
ル付けを実施した．表 3に，各クラスタのラベルと
クラスタ別発話割合を示す．
表 3より，エージェントと人間の発話分布には顕

著な差異が見られる．特にクラスタ 1（肯定的反応）
は人間発話のみで構成され，また人間はクラスタ 5
（素材特化デザイン）の割合も高い．これらは，人
間が「短い肯定」と「具体的な提案」を組み合わせ

2） https://huggingface.co/sonoisa/
sentence-bert-base-ja-mean-tokens-v2

て共通基盤を効率的に形成・更新している可能性を
示す．一方，エージェントの発話はクラスタ 2（花
の追加提案）やクラスタ 10（水の要素提案）など提
案に関するクラスタを中心に構成される傾向があ
る．また，DeepSeek-V3は発話の 51.27%がクラスタ
7（最終仕上げ提案）に属していた．
以上より，人間は肯定的反応と提案を組み合わせ
て対話する一方で，エージェントは提案を多用し，
肯定的反応の活用が乏しいことが確認された．

6 おわりに
本研究では，Action-Utterance Modelの行動選択フ
ローを Creative Agentsへ組み込むことでエージェン
トを構築し，Minecraftにおける共同建築タスクをシ
ミュレーションした．生成された庭と対話の評価か
ら，最先端 LLMを用いたエージェントが対話ベー
スの共同作業を遂行し，一定の創造性と品質を持つ
庭を作成できることを示した．
一方，人間との比較により，エージェントは人間
と同等の成果に到達するために発話回数・文字数が
多く，コミュニケーション効率に課題があることが
分かった．また，発話の分析から，人間は肯定的反
応や提案を効果的に用いる一方で，エージェントは
提案を多用し，肯定的反応の活用が乏しいことが確
認された．エージェントは人間との共同作業におい
て，提案に加えて簡潔な肯定表現を用いて，相互理
解を促進することが重要である可能性がある．
今後は，対話行為やグラウンディング行為の観点
から分析を深めることが重要である [19, 20, 21]．さ
らに，ブロック操作のために内部で生成されるコー
ドの評価や，プロンプト設計の改良および強化学習
の導入 [22, 23]による簡潔で効果的な対話・行動戦
略の最適化，ターン制でなくリアルタイムに意思決
定できるエージェントの構築を目指したい．
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