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概要
本研究では，大規模言語モデル (LLM)に対し
て，志望度や企業知識が異なる複数の志望者が参
加する面接人狼を行わせ，その振る舞いを分析す
る．各志望者は志望度に応じて企業情報の一部
が欠損しており，面接官 LLMは複数ラウンドに
わたる質問と回答の履歴から，最も志望度の低い
志望者である人狼の識別，志望度ランキング，お
よび知識欠損項目の推定を行うことで，従来の
知識依存型タスクと異なり嘘を見抜く洞察力を
評価することができる．実験の結果，多くのモ
デルにおいて，面接ラウンドの進行に伴い人狼
識別や順位付けの精度が向上した．一方，正解
企業情報との照合を要する欠損項目の推定では，
モデル間で顕著な性能差が見られた．

1 はじめに
人間の行動規範や相互作用・認知過程を大規模
言語モデル（LLM）に模倣させたり [1, 2, 3, 4]，人
狼ゲームのような会話と推理を中心としたパー
ティーゲームの枠組み [5, 6, 7, 8]を活用すること
で，LLMの推論能力を測定する評価手法が提案
されている．人狼ゲームは村人の中に紛れ込ん
だ人狼を，会話と推理を通じて見つけ出す正体
隠匿型・不完全情報ゲームである．LLM評価で
は，これを複数の LLMによるマルチエージェン
ト型ベンチマークとして用い，相互対話・対戦
形式でモデル同士を競わせることで，各モデル
の推論能力や戦略的行動の優劣を比較すること
ができる．ゲームに関する情報が一部隠されて
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いる不完全情報ゲームを評価枠組みに取り入れ
ることで，LLMが情報の欠落や不確実性に直面
した際の推論・判断能力を測定できる点に大き
な利点がある．こうした特性を生かした評価フ
レームワークとしては，WelfareDiplomacy [9] や
WerewolfArena [10]などが提案されており，ゲー
ム内のやり取りを通じて推論力・協調性・コミュ
ニケーション能力など多面的な評価が行われて
いる．また，不完全情報下での推論は日常生活
における意思決定でも頻繁に求められるため，
LLMのより人間らしい思考能力の評価として最
適である [11, 12, 13]．
しかし，このようなマルチエージェント型ベン

チマークにはいくつかの課題が存在する．第一
に，各 LLMの対話を通じた不完全情報の補完方
法である推論過程を，定量的かつ統一的な指標で
評価することが難しい．第二に，モデルは事前に
付与された役割に沿った行動が期待されるため，
情報補完や属性に基づく推論という役割に依存
しない純粋な推論能力を切り出した評価が困難
である．
本研究では，面接に着想を得た新しい評価フ

レームワークである InterviewArenaを提案する．
現実の面接においては，志望者が実際には志望度
が低いにもかかわらず，内定獲得のために高い志
望度を装って振る舞うことがある．一方で面接
官は志望者の真の志望度である志望者が知って
いる企業情報を知らないが，辞退者を減らすた
めにも志望度の高い志望者を選抜したい．この
ように，面接は本質的に不完全情報下で相手の
欠損情報を推論する場である．本研究では，評
価対象となる LLMを面接官役とし，志望者役の
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図 1: 提案システムの全体図

LLMの志望度合いを予測させることで，不完全
情報下における欠損情報の推論能力を定量的に
評価する．具体的には，架空の企業に関する複数
の属性を設定し，それらの欠損度合いを志望度と
して解釈する．面接官 LLMは対話を通じて志望
者 LLMの持つ情報量を推論し，その推論精度を
指標化することで，LLMの推論能力を評価する．
実験の結果，多くのモデルにおいて，面接ラウ
ンドの進行に伴い人狼識別や順位付けの精度が
向上した．一方，正解企業情報との照合を要する
欠損項目の推定では，モデル間で顕著な性能差が
見られた．

2 InterviewArena
提案システムの全体像を図 1 に示す．本手法
における面接は以下の 4ステップで構成される：
Step 1： 質問対象となる企業項目の選択
Step 2： 企業項目に関する全体的な質問文生成
Step 3： 全志望者 LLMによる回答
Step 4： 回答に基づく評価
まず面接中に共通の前提知識として用いるた
め，LLMで企業名，事業内容などの仮想企業情
報を生成する（ 図 1左 ）．次に，志望者 LLMに
よる模擬面接を実施する．志望者 LLMは志望度
の異なる複数の LLMから構成されており，志望
度に応じて保持する企業情報量が異なる．志望
度が高い志望者 LLMは完全な企業情報を保持し
ている一方，志望度が低い志望者 LLMは企業情
報の一部が欠損しており，矛盾なく補完しながら
回答を生成する（ 図 1中央 ）．また面接官 LLM
は常に完全な企業情報を保持し，各項目について
順に質問を行う．質問と全志望者の回答が揃う
ごとに面接ログを蓄積し，全項目の質問が終了す

図 2: 面接官 LLMによる評価

るまで面接を継続する（ 図 1右）. これにより，
志望度や企業知識の差異が回答にどのように表
れるかを体系的に観察・評価できる構成となって
いる．最後に Step 4において，面接官 LLMが質
問と志望者 LLMの回答から構成される面接ログ
をもとに評価を行う．
次に，図 2に評価の概要を示す．図 2の左側は

面接ログを表しており，面接官 LLMが企業情報
に基づく質問を行い，複数の志望者 LLMが回答
する様子を示している．質問と全志望者の回答
がそろうごとに，そのラウンドの面接ログを入力
として評価を行う．図 2右側に示すように，評価
は 3種類から構成される．評価 1では，面接ログ
から最も志望度が低いと推定される志望者 LLM
を予測する．評価 2では，回答内容を比較し，志
望者 LLM を低い順に順位付けする．評価 3 で
は，質問した企業情報項目について，各志望者
LLMがその情報を保持していたかを推定する．
これらの評価を各質問ラウンドごとに繰り返

すことで，面接官 LLMによる志望度の差異や企
業情報保持の識別性能の多角的な評価を行う．
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3 実験
3.1 実験設定
志望者 LLM は全ての実験で GPT-4o mini [14]
を使用した．Step 1で指定する企業情報項目は設
立年，資本金，従業員数，所在地の基本情報，事
業内容，企業ビジョン，企業ニュース，今後の展
望，パートナーシップ，企業の強み，求める人物
像の 8つで固定した．志望者 LLMは 3人とし，
low，medium，highの志望度に応じて 3個，1個，
0個の企業項目をランダムで欠損させた．100組
の企業情報と志望者情報からなるデータセット
の各組み合わせを 1回ずつ使用し，面接官のモデ
ルごとに 100 回の実験を行った．詳細な実験設
定は付録 Aに記載している．

3.2 評価指標
評価 1： 人狼の識別 志望度が最も低い志望
者 (人狼)を見抜けた割合を計算した．出力は候
補者名とし，人狼を見抜けた場合は 1，見抜けな
かった場合は 0として評価した．面接官 LLMに
は正しい企業情報，面接履歴，候補者名リストを
与え，最も志望度が低い候補者名のみを出力する
よう指示した．
評価 2： 志望度ランキング 志望度の低い順
に順位付けを行い，ペアワイズ順位精度と完全一
致正答率を計算した．ペアワイズ順位精度とは，
正解順位と予測順位の一致したペア数を全ペア
数で割った値，つまりペアの一致率である．完全
一致正答率では順位が完全に一致した場合を 1，
それ以外を 0とした．評価 1人狼の識別と同様の
情報を面接官 LLMに与え，志望度が低い順に候
補者名を出力させた．
評価 3： 欠損項目の予測 各志望者が質問し
た企業情報項目を欠損しているかを判定した．
欠損を正例とし，𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = (𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)/企業の
項目数として計算した．ただし，未質問の企業
項目は欠損無しとして扱っている．面接官 LLM
には正解の企業情報と面接履歴を与え，回答内容
が誤り・曖昧・不十分な場合のみ欠損と判断する
ように指示した．出力には欠損判定とその根拠
を 1行で示させた．

3.3 実験結果
最終ラウンド時点での各モデルのスコアの平
均結果を表 1 に示す．各評価で最も高かったス

表 1: 最終ラウンドでのスコアの平均
評価 1 評価 2 評価 3

Llama-3.1-8B-Instruct [15] 0.55 0.70 0.53
Llama-3-ELYZA-JP-8B [16] 0.53 0.60 0.82
Llama-3.1-Swallow-8B [17] 0.63 0.68 0.53
Qwen3-8b [18] 0.32 0.57 0.52
Qwen2.5-7B-Instruct [19] 0.55 0.69 0.71
GPT-4o mini [14] 0.71 0.72 0.87
GPT-4 [20] 0.67 0.65 0.95
GPT-5.2 [21] 0.80 0.92 0.94
Gemini-2.0-flash-lite [22] 0.80 0.85 0.92
Gemini-2.0-flash [22] 0.74 0.90 0.87
Gemini-2.5-flash-lite [23] 0.77 0.83 0.92
Gemini-2.5-flash [23] 0.68 0.89 0.74

図 3: モデルごとの評価 1の推移

コアを太字で表している．表 1 より最終ラウン
ドでのスコアでは GPTモデルが優れた結果を示
した．特に GPT-5.2は評価 1人狼の識別，評価 2
志望度ランキングで最高スコア，評価 3欠損項目
の予測で第 2位のスコアとなり GPT-5の性能の
高さを示した．
また各ステップの評価 1，2，3の値の推移をそ

れぞれ図 3，4，5に示す．評価 1人狼の識別，評
価 2志望度ランキングについて，多くのモデルで
ラウンドを重ねるごとにスコアが上昇していく
結果となった．評価 2では特に Geminiや GPTモ
デルの上昇率が大きかった．しかし Qwen3-8bに
ついてはスコアが下がる結果となった．それ以
外のモデルは 1ラウンド目と比べ 8ラウンド目で
はスコアが上昇しているものの，GPTや Gemini
ほど上昇していなかった．評価 3欠損項目の予
測について，Accuracyは GPTや Geminiなど API
を用いたいわゆる優秀なモデルはスコアを維持
している一方，Llamaや Qwenなどのローカルモ
デルは右肩下がりという結果となった．一方で
F1値については全てのモデルでスコアが上昇し
た．
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図 4: モデルごとの評価 2の推移

図 5: モデルごとの評価 3の推移 (Accuracy)

4 考察
図 3 に示す評価 1 人狼の識別では，Llama3-

elyza-jpを除く多くのモデルにおいてステップの
進行に伴うスコアの上昇が確認できる．高性能
なモデルでは欠損している企業項目に対する不
十分な回答の傾向を捉える一方，スコアの上昇が
緩やか，あるいは不安定なモデルではラウンドご
との回答内容を独立に評価してしまい過去の発
言との整合性を十分に活用できていない可能性
がある．これから評価 1人狼の識別は質問ラウ
ンドが増えるほど候補者ごとの回答履歴が蓄積
されるため，複数ラウンドにまたがる回答の一貫
性をどの程度利用できるかを測定する指標とし
て機能していると考えられる．
図 4に示す評価 2志望度ランキングでは，多く
のモデルがラウンドの進行とともにスコアを上
昇させているが，評価 1人狼の識別よりもモデル
差が顕著であった．3名全員を正しく順位付けす
る必要があるため，欠損量の小さい志望者間の微
妙な差異を安定して比較する能力が求められる．
図 7に示すように，高性能モデルでは人狼の推定
は安定する一方，1位と 2位の順位は追加証拠に
応じて更新される傾向が見られ，本タスクの難易
度を反映した挙動となった．
図 5，6に示す評価 3欠損項目の予測では，GPT
や Geminiなどが高い Accuracyや F1を維持した
一方で，ローカルモデルではスコア低下や不安定
さが確認された．評価 3は相対比較ではなく，正

図 6: モデルごとの評価 3の推移 (F1)

(a) GPT4o mini

(b) Swallow

図 7: 学生の予測順位の推移

解企業情報との照合に基づく欠損検証を行うタ
スクであり，履歴の整合的な解釈と慎重な欠損判
断が強く要求される．また Accuracyと F1を併用
することで，欠損を積極的に検出する能力と過剰
判定を避ける慎重さの両面を評価できる．

5 おわりに
本論文では LLMに面接官役を与え，面接人狼

での挙動を分析した．実験結果から，LLMは回
答の一貫性や曖昧さを手掛かりとして候補者間
の相対的な差異を捉えられることが確認された．
一方で正解情報と比較する企業情報欠損の推定
は安定せず，モデル間で大きな差が見られた．ま
た InterviewArenaは，評価 1で欠損量の相対比較
能力，評価 2で候補者全体の順位付け能力，評価
3で検証型の欠損推論能力をそれぞれ測定する枠
組みであると整理できる．APIモデル，特に GPT
モデルはこれらの能力を一貫して発揮する一方，
ローカルモデルでは検証型推論を要する評価 3
において課題が残ることが示された．
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A 詳細な実験設定
System Prompt:
You are an interviewer AI. Your task is to evaluate the
candidate based on the company information and applicant
information provided below.

User Prompt:
Company Information: ...
Applicant Information: ...
Please output the evaluation score and reasoning.

図 8: LLMに入力したプロンプトの全文

表 2: 表 3におけるモデルと HuggingFace IDと各
APIの対応
LLMs HuggingFace ID / API Name

Llama-3.1-8B-Instruct meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct
Llama-3-ELYZA-JP-8B elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B
Llama-3.1-Swallow-8B tokyotech-llm/Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.5
Qwen3-8b Qwen/Qwen3-8B
Qwen2.5-7B-Instruct Qwen/Qwen2.5-7B-Instruct
GPT-4o mini gpt-4o-mini-2024-07-18
GPT-4 gpt-4-0613
GPT-5.2 gpt-5.2-2025-12-11
Gemini-2.0-flash-lite gemini-2.0-flash-lite
Gemini-2.0-flash gemini-2.0-flash
Gemini-2.5-flash-lite gemini-2.5-flash-lite
Gemini-2.5-flash gemini-2.5-flash

面接官 LLM への入力プロンプトを図 8 に示
す。また、実験に使用した LLMの情報を表 2に
示す。なおすべての実装は特に断りが無い限り、
HuggingFace Transformersを使用している。APIモ
デルについては、それぞれの公式 APIを用いて
いる。

B 特定のデータの比較結果
データセットのうち 50番目の企業・学生情報
に着目し，評価 1においてステップごとの各モデ
ルの予測の正誤を図 9に示す．緑が正解，赤が不
正解を表している．

図 9: 評価 1における各モデルの予測の正誤
(データセットインデックス=50)

Swallowは全てのステップで最も志望度が低い
志望者を正解することが出来ていない．一方で
GPT5-2は，志望者に質問をしステップが進むこ
とで最も志望度が低い志望者を見抜くことが出
来ている．
また評価 3において Accuracyと F1の値の平均値
のステップの変移を図 10に示す．薄い色のエリ
アは標準偏差を表している．

図 10: 評価 3の Accuracyと F1の平均値の推移

この図 10から最終ステップでは第一ステップ
よりもスコアが上昇しているため，安定した実験
が出来ていると思われる．
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