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Abstract: LLMによって社会性を創発させた Generative Agentsの研究では，あらかじめ各エー
ジェントの性格や記憶等の初期特性を人が自然言語で記述しておかなければならない．しかしエー
ジェントの個性は集団のなかから生じる，と考える（Community First Theory）．本研究では，LLM

エージェントの初期特性を明示的に与えることなく，社会性を創発させ，個性がうまれる仕組みを
理解する．エージェント・シミュレーションを通して，集団，個性，その進化について Generative

Agentsをベースに議論する．

1 はじめに
OpenAIが公開したChatGPT[1]によって，チャット
形式で LLMと人との手軽な対話が可能になったことを
皮切りに，LLMが身近なものとなり，いまではコーディ
ング，翻訳，要約，にとどまらず，多様な使われ方が見
られるようになった．LLMが共有可能なプラットフォー
ムである Hugging Face[2]に様々なモデルが追加され，
API を使用できるパッケージである LangChain[3] に
よって，エージェントシミュレーションやロボティク
ス分野で盛んに使われている [4][5]．LangChainでは，
例えば OpenAIの GPT-4[6] や，Googleの PaLM[7]，
Meta の LLaMA[8] などの LLM を使用することがで
きる．
スタンフォード大学とGoogle DeepMindによるGen-

erative Agentsの研究は，エージェントシミュレーショ
ンにLLMを活用した例である [9]．25人のLLM Agents

を仮想空間の街で活動させると，日々のスケジュール
を立てたりパーティを計画するといった社会的な行動
が創発した．このように，LLM を用いた Generative

Agentsの研究では，LLMというマクロな言語体系に
よる集団の中での相互作用を通して，各々の役割を確
立させ自発的な社会性を生じさせ得ることが示唆され
た．しかしながら，この研究では各エージェントに対
してあらかじめ性格や記憶などの初期特性は変化せず，
個性そのものの発達という観点には焦点が当たってい
なかった．
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そこで，一様な性格を持つ個体の集団をつくり，そ
のシミュレーション実験を通して構成論的に分析し検
討する．本研究では，全ての個体が同一の LLMによっ
て構成され，意思決定を行うエージェントモデルのシ
ミュレーションを行い，そのとき生じる個性の分化に
ついて議論する．LLMには，Metaが開発し公開した
現在の代表的なモデルのひとつである Llama 2[10]を
用いる．この LLMエージェントを用いて，仮想空間上
で協調・非協調ゲーム的設定を集団で解決するシミュ
レーション実験を行う．本研究は，これまでの力学系
的な（dynamical systems） approachでは扱えなかっ
た，集団の分化について議論する．

2 LLMシミュレーション手法
2.1 シンプルな協調課題
このシミュレーション・ゲームでは，同じゴールに
できるだけみんなで一緒に集まると高得点がもらえる．
作成したシミュレーション環境を図 1に示す．フィール
ド中央にはゴールが配置され，複数体の LLMエージェ
ントの初期位置はランダムに決定される．なお，フィー
ルドの大きさは 100 × 100として，横端同士と縦端同
士は周期境界条件を持たせた構造とした．
LLMエージェントが受け取れる情報の範囲は限定さ
れ，周囲の LLMエージェントの発言と周囲のゴール
の情報しか受け取ることができない．これにより，限
られた情報の中での協調的なインタラクションを分析
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図 1: シミュレーション環境

する．ここで用いたシミュレーション環境に関するパ
ラメータを表 1に示す．

表 1: シミュレーションのパラメータ
パラメータ 値
フィールドサイズ（縦） 100

フィールドサイズ（横） 100

ゴール座標 (50, 50)

情報受信範囲（半径） 5

課題ステップ数 100

2.2 LLMエージェント
LLMエージェントは，LLMによって (1)周囲のLLM

エージェントとのコミュニケーションと (2)自身の行
動決定を行う．今回，LLMにはMetaが 2023年 7月
に公開した Llama 2[10]を用いた．Llama 2はオープ
ンソースで公開されており，大規模コーパスによる事
前学習に加えて，人のフィードバックによる強化学習
（RLHF）が行われている．これによって，英語での応
答においては現在公開されている LLMの中でもトップ
クラスのスコアを出している．LLMに関するパラメー
タを表 2に示す．
LLMエージェントは，定型の指示文（プロンプト）
を受け取ると，それに対して自然言語で応答する．その
ため，(1)周囲の LLMエージェントとのコミュニケー
ション，(2)自身の行動決定，を LLMに行わせるため
には，それぞれのプロンプトを定義しておく必要があ

表 2: LLMのパラメータ
パラメータ 値
モデル名 Llama-2-7b-chat-hf

Temperature 0.1

最大トークン数 256

サンプリング top-p 0.95

サンプリング top-k 40

る．今回用いたプロンプトを図 2および図 3に示す．プ
ロンプトには，各エージェント自身の現状態，協調課
題の指示，周囲から受け取った全てのメッセージ，が
含まれている．各エージェント自身の現状態について
は，エージェントに固有の名前（ID）と，そのエージェ
ントの現在の座標によって表される．また，周囲から
受け取ったメッセージについては，表 1に示した情報
受信範囲内にいる LLM エージェントが発信したメッ
セージや，ゴールを発見したかどうかの情報が入力さ
れる．このとき，もし何も情報を受信しなかった場合
は，”No Messages”が入力される．
今回は，全ての LLMエージェントが同一のモデル
によって動作するホモジーニアスな集団をつくるため，
全エージェントは 1つの LLMを共有して用いる．す
なわち，各個体の差異は図 1に示したように，位置に
よってのみ生じる．位置が変化した場合，図 2と図 3

に示したプロンプトも変化し，それによって LLMの
応答も異なってくる．なお，LLMエージェントは記憶
を持たず，プロンプトに埋め込まれた環境から与えら
れる情報のみをもとに発話・移動する．

2.3 シミュレーション
ここまでに述べた協調課題と LLMエージェントを
用いて，シミュレーション実験を行った．シミュレー
ション実行環境を表 3に示す．

表 3: シミュレーション実行環境
名称 値
OS Linux 6.1.58

GPU NVIDIA Tesla V100

RAM 12.7 GB

Python 3.10.12

Transformers 4.35.2

シミュレーションは 100ステップ行い，各ステップ
での LLMエージェントの座標，メッセージ，移動コマ
ンドを記録した．1ステップの流れを図 4に示す．まず
は全ての LLMエージェントが図 2に示したプロンプト
の応答としてメッセージを生成する．その後，全ての



図 2: メッセージ生成のプロンプト

図 3: 移動コマンド生成のプロンプト

LLMエージェントに対して周囲でメッセージが発信さ
れたかを調べ，もしメッセージがあれば受信する．次
に，全ての LLMエージェントが図 3に示したプロンプ
トの応答として移動コマンドを生成する．自然言語で
生成された移動コマンドは，上下左右への移動（“up”,

“down”, “left”, “right”）または静止（“stay”）のいず
れかに変換され，その移動コマンドに応じて LLMエー
ジェントが行動する．
LLMエージェントの数は，5体，10体，15体，20

体とした．それぞれのエージェント数においてシミュ
レーションした結果，どのような集団が創発したかを
分析した．

3 シミュレーション結果と考察
3.1 エージェント数とクラスター
LLMエージェントの数が 5体，10体，15体，20体
の場合において，100ステップのシミュレーションを
実行した結果のエージェントの位置の変化を図 5に示
す．黒い点はゴール，それ以外の点は LLMエージェン
トであり，色はそのエージェントが属するクラスター
を表す．また正方形のエリアは発信した情報が届く範
囲を表す．各エージェント数における，0ステップ，25

ステップ，50ステップ，75ステップ，100ステップ時
点での環境の状態が示されている．この結果より，20

体のエージェントの場合はステップ経過によって LLM

エージェントの集団が中央のゴールに集まっているこ
とがわかる．一方，他のエージェント数の場合は集団
全体として中央に集まってはいない． 図 4: シミュレーションの流れ



図 5: エージェント数ごとのシミュレーション結果（四角は情報が届く範囲，同じ色は同じクラスターを表す）

このときの，2体以上のクラスターを作ったエージェ
ント数の推移を図 6に示す．ここではDBSCAN[11]を
用いてクラスター分析を行った．表 1に示した情報受
信範囲内にいるエージェントを同じクラスターに属す
るように分類した．図 6より，エージェント数が 20体
の場合のみ，ステップ経過によりクラスターに属する
エージェント数が全体的に増加していることがわかる．
他のエージェント数の場合は，一時的にクラスター化
したエージェント数が増加することはあるものの，最
終的には初期配置での数かそれ以下まで低下する．以
上より，エージェント数が多くなれば自己組織化され
た集団が生じやすいことが示唆された．

図 6: エージェント数ごとの，複数体でクラスター化し
たエージェント数の推移



図 7: 一緒にゴールに到達した 2体のエージェントの会話（agent13と agent19の step 100時点でのメッセージ）

図 8: 周囲にいない時の 2体のエージェントの会話（agent13と agent19の step 1時点でのメッセージ）

3.2 協調的な対話
図 7に，一緒にゴールへ到達した 2体のエージェン
ト（agent13と agent19）の会話を示す．相手に同意し，
協調的な自然言語を生成していることがわかる．使用
している LLMは同一で記憶を持たないにもかかわら
ず，agent13 は相手を名指しして同意する文章を生成
し，agent19は周囲のエージェント全体に対して発信す
る文章を生成しているといったように，コミュニケー
ションの対象が異なっていることがわかる．一方で，同
じエージェントにおける初期ステップ時点での会話を
図 8に示す．この時点では周囲からのメッセージを何
も受け取っていないため，ほとんど同一のメッセージ
が生成されている．このように，エージェントが相互
作用することで，生成されるメッセージが大きく変化
することが示唆された．

3.3 行動生成
LLMエージェントの生成した移動コマンドの分布を
図 9 に示す．この図は，エージェント数 20 体におけ
る，100ステップを通して実行された全エージェントの
移動コマンドの出現回数を表す．LLMエージェントの
生成する移動コマンドは “up”および “right”が多く，
“stay”，“down”，“left”は少なかった．このように，生
成された行動には偏りがあることがわかった．
LLMエージェントの生成する行動と，他エージェン
トとの相互作用との関係を分析するため，図 10 に各
LLM エージェントにおけるクラスターの推移と，生
成した移動コマンドの出現タイミングをプロットした．
横軸はステップ，縦軸はエージェント IDであり，同一
ステップにおける同色の丸は同じクラスターに属する
ことを示す．ここでは，少数しか出現しなかった移動
コマンド “down”に注目し，どのタイミングで生成さ
れたかを×印で示している．この図から，“down” が
生成されているのは，ほとんど他エージェントとのク



図 9: LLMエージェントの生成した移動コマンドの分
布（エージェント数 20体，100ステップ）

ラスターに属する LLMエージェントであることがわ
かる．このことから，他エージェントと相互作用する
LLMエージェントは，希少な行動を生成し得ることが
示唆された．

図 10: 各 LLMエージェントのクラスターの推移と，生
成した移動コマンド “down”の出現タイミング（同一
ステップにおいて同色は同じクラスターに属すること
を表し，×印は “down”の生成タイミングを表す）

3.4 情報の伝播
LLMエージェントのメッセージは，近くのLLMエー
ジェントが受け取る．このとき，重要な情報が伝播する
かを調べた．図 11に，ゴールの座標情報がメッセージ
を通して伝播している様子を示す．ゴールの座標 “(50,

50)”は，ゴールの近くに到達した際にのみ受け取るこ
とができる．図 11において，agent17はゴールの近く

にいるため，ゴールの座標情報を周囲からのメッセー
ジとして受け取っている（“You found the GOAL (50,

50)!”）．agent15はゴールから離れているため，直接的
にはゴールの座標情報を受け取ってはいない．しかし，
agent15は agent17とのメッセージのやり取りを通し
て，ゴールの情報を知ることができている．このよう
に，LLMエージェントの言語インタラクションによっ
て，重要な情報を周囲に伝播させることが可能である
ことが示唆された．今回の実験では，3体以上のクラ
スターでゴールに到達したケースは無かったが，ゴー
ルの座標情報を持つ LLMエージェントのいるクラス
ター内ではゴールの情報が全員に伝播する可能性が考
えられる．

4 おわりに
本研究では，同一の LLMを持つエージェント集団
によるシミュレーション実験を通して，LLMエージェ
ントの集団インタラクションが個性の創発にどのよう
に影響するか考察した．協調課題を達成するように指
示された LLMエージェントは，周囲のエージェント
との相互作用を通して自らの振る舞いを変化させ，課
題を達成した．このことから，同一モデルを持つエー
ジェントが他者と異なる振る舞いを生成し個性が創発
するためには，集団でのインタラクションが必要であ
ることが示唆された．
今回の LLMエージェントには記憶を持たせていな
かった．そのため，各 LLMエージェントが文脈的な振
る舞いを生成するためには，周囲の LLMエージェント
に情報を伝達し，その LLMエージェントとのインタ
ラクションを継続させる必要があった．今後は，LLM

エージェント内部に記憶を持たせ，インタラクション
によって生じる個性を内在化させることで，さらに個
性が分化するかどうか検討していきたい．
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図 11: ゴールの座標情報が伝播している様子（agent15と agent17の step 6時点でのメッセージ）
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