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概要
本研究では，初期状態やパラメータが同じ複数の

LLM エージェントが仮想空間上を移動しながらコ
ミュニケーションするシミュレーション実験を行っ
た．実験の結果，同一の LLMエージェントであるに
もかかわらず，エージェントの記憶や周囲へのメッ
セージ，行動パターン，性格が分化した．このことか
ら，LLM エージェントの個性や性格は，エージェン
トが空間を移動することで生まれる集団の中でのイン
タラクションを通して創発し得ることが示唆された．
キーワード：Large Language Model，集団，性格

1. はじめに
GPT-4 (Achiam et al., 2023) などの大規模言語モデ
ル（Large Language Model，LLM）や，ChatGPTなどの
ユーザインタフェースの登場により，人間の生活の一
部に LLMが介入するようになった．人間と会話して
いるかのように自然な会話が実現できる LLMによっ
て，人間の言語的なインタラクションと，そこから創
発する個性や社会性などを構成論的に理解することが
可能となった．近年では，LLM は人間のユーザとの
やり取りだけでなく，ロボットなどの機械における身
体性に立脚した運動生成 (Zhang et al., 2023)(Yoshida

et al., 2023)や，LLMによって実装されたマルチエー
ジェントシミュレーションによって社会性を創発させ
る研究 (Park et al., 2023)(Qian et al., 2023)にも使われ
ている．特に Park et al. (2023) の Generative Agents

の研究は，25体の LLMベースのエージェントを仮想
空間に配置しシミュレーションした結果，自律的に各
エージェントが日常的な計画を立てたり，自発的にバ
レンタインパーティを企画するなど，LLM エージェ
ントの集団から社会的な行動が出現した示唆的な研究
である．しかし，この Generative Agents をはじめと
するこれまでの研究では，LLM にあらかじめ性格な
どの個性を人間が与えており，個性自体がどのように

図 1 シミュレーション空間．50x50の 2次元グリッ
ド空間に 10 体の LLM エージェントがいる．エー
ジェントの初期配置はランダムに決定する．空間は周
期的境界条件を持っている．

創発するかは明らかになっていなかった．
本研究では，個性を持たないホモジーニアスな LLM

エージェントの集団において，周囲の LLMエージェ
ントとのインタラクションを通して個性や性格を分化
させ得るか検証することを目的とする．同じ LLMの
パラメータを持ったホモジーニアスなエージェント
集団を作成し，2次元仮想空間上を移動させるシミュ
レーションを通して，各エージェントの行動特性や性
格がどのように創発するかを分析した．

2. LLM エージェントとシミュレーション
空間

本シミュレーションでは，50x50の 2次元グリッド
空間内に同じパラメータを持つ LLM ベースの 10 体
のエージェントを配置し（図 1），100 ステップのシ
ミュレーションを行った．環境にはエージェント以外
に何も配置せず，エージェントに対しては特にタスク
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図 2 100 ステップのシミュレーションの結果，LLM エージェントの移動による位置変化．線で繋がっている
エージェントはメッセージ交換の範囲内にいることを表す．メッセージ交換するエージェントのクラスタは動的
に変化していることがわかる．

表 1 LLMのパラメータ一覧
パラメータ 値
モデル Llama2-7b-chat-hf

温度 0.7

最大トークン数 256

top-p 0.95

top-k 40

を与えずそれぞれ自由に会話しながら動き回るように
指示した．エージェントは各ステップで，（1）周囲の
エージェントへのメッセージ送信，（2）自身の最近の
活動を要約した状況的記憶の保存，（3）次の行動（ど
こへ移動するか）の選択，という 3つのアクションを
行う．この 3つのアクションを生成するために，LLM

を使用した．
LLM エージェントは，周囲の距離 5 以内の LLM

エージェントとメッセージを交換する．このとき当該
範囲内に複数のエージェントが存在した場合は，その
全てのエージェントとメッセージを交換する．また，
エージェントの記憶は，LLMによって生成される自然
言語の出力をそのまま保持するように設計した．エー
ジェントの行動は，グリッド空間における上下左右の
移動または静止のいずれかを LLMに選択させる形式
で生成させた．ここで，LLMのプロンプトは，LLM

エージェントの現状態（エージェント名，その時点で
の座標，記憶），周囲から受け取ったメッセージ，上述
の (1)から (3)に対応する指示文によって構成した．
今回，LLM には Meta 社がリリースした Llama

2(Touvron et al., 2023)を使用した．Llama 2は 2兆個
のトークンと 4096のコンテキスト長で事前学習され
ている．ここでは，70億パラメータのモデルを用いて
おり，LLMのパラメータは表 1の通りとした．

3. シミュレーション結果と分析
3.1 行動の変容
シミュレーションの結果，LLMエージェントは移動
する行動を多く生成し，移動した先にいる LLMエー
ジェントとメッセージを交換した．この LLM エー
ジェントの移動に伴って，メッセージを交換するエー
ジェント数やメッセージ内容は動的に変化した（図
2）．
生成された行動に注目すると，同一の LLMを用い
ているにもかかわらず，エージェントの “静止” など
の行動の生成頻度に違いが見られ，それによってエー
ジェントごとの移動パターンに差異が生じていた．さ
らに，この差異は他のエージェントとメッセージを交
換した経験の有無に影響されていることがわかった．
このことから，エージェントが周囲のエージェントと
の相互作用によって自らの行動を変容させたことが示
唆された．
3.2 記憶とメッセージの生成

LLM によって自律的に生成させたエージェントの
記憶の全体的な変化を分析した．自然言語で記述され
た記憶とメッセージをそれぞれベクトル化し，その多
次元ベクトルに対して 2次元への埋め込み表現を行う
UMAP(McInnes et al., 2018) を用いた．これにより，
言語的に近い意味を持つ文章は近い位置にプロットさ
れるため，シミュレーションを通して出現したトピッ
クの全体像を捉えることができる．
分析の結果，LLM エージェントの保持する記憶は
エージェントごとに全く異なっていたのに対し，LLM

エージェントの発したメッセージは複数エージェン
トの間で近い内容に変化していた（図 3）．LLMエー
ジェントの保持する記憶の情報流は内部状態として
各エージェントの内部で閉じているのに対し，LLM

エージェントの外部と送受信されるメッセージの情報
流は開かれている．この情報流の性質によって，メッ
セージの UMAPはエージェント集団ごとに多様化し，
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図 3 メッセージの UMAP．全てのエージェントが生
成したメッセージをベクトルに変換し，その相対的な
距離を保ったまま 2 次元に埋め込み圧縮した．青い
プロットは前半ステップ，赤いプロットは後半ステッ
プ．後半ステップでは前半ステップに比べてプロット
のばらつきが少なくなっていることがわかる．

かつ集団内部では一様化したと考えられる．すなわ
ち，開かれた情報源としてのメッセージは，エージェ
ントが集団を形成したときに自己組織化しやすいのに
対し，閉じた情報源としての記憶は自己組織化しにく
いことが示唆された．
3.3 性格の分化
人間に対して特定の質問を行い性格を評価する方法
と同様に，LLM に対しても特定の質問によって性格
を評価する方法が有効である可能性が示唆されている
(Jiang et al., 2024)．本研究では，MBTI性格テストを
用いた性格評価分析 (Boyle, 1995) により，初期状態
ではほとんど同一の性格であったエージェントが，集
団での相互作用を通じて異なる性格タイプに分化した
ことが認められた（表 2）．シミュレーション開始時
（0ステップ時点）とシミュレーション終了時（100ス
テップ時点）のそれぞれの記憶を持つ 10 体の LLM

エージェントに対して，Pan and Zeng (2023)で提案さ
れている質問項目を用いて MBTI性格評価を行った．
0ステップ時点では 10体の LLMエージェントの差異
は名前と初期位置だけであるためほとんど同じ性格と
評価されたが，100ステップ時点では 5つの異なる性
格評価に分かれた．LLM はモデルごとに性格が異な
ることが分かっており，本研究で初期状態の性格とし
て評価された INFJは，今回使用した Llama 2におけ

表 2 10 体の LLM エージェントにおける初期状態
（0ステップ時点）と最終状態（100ステップ時点）の
MBTI性格テスト結果

Agent
MBTI Type

step 0 step 100

agent0 INFJ ESFJ

agent1 INFJ ISTJ

agent2 INFJ ISTJ

agent3 INFJ ENTJ

agent4 INFJ ISTJ

agent5 INFJ ISTJ

agent6 INFJ ESTJ

agent7 INFJ ENTJ

agent8 INFJ ENTJ

agent9 INTJ ISFJ

るデフォルトの性格タイプとして知られている (Pan

and Zeng, 2023)．一方で最終的に分化した性格は全て
初期状態とは異なっており，大別して，リーダー的役
割とフォロワー的役割に分類された．このように，同
一の LLMエージェントにおいても，集団でのインタ
ラクションを通して自律的に異なる性格を獲得したこ
とは，性格などの個性は集団から創発し得ることを示
唆している．
4. まとめ
本研究では，仮想空間上を移動する LLMエージェ
ントの集団シミュレーションを通して，集団インタ
ラクションから創発する個性について議論した．分析
結果から，各エージェントがメッセージを生成する際
に，周囲のエージェントとの相互作用によって集団ご
とに近い内容のメッセージを生成し自己組織化するこ
とが示唆された．また，全ての LLMエージェントは
同一パラメータを持ったホモジーニアスな個体集団で
あるにもかかわらず，行動や性格が分化した．以上の
ことから，性格などの個性は集団インタラクションを
通して創発することが示唆された．
今後の研究では，エージェント数やステップ数を増
やし，より大規模なシミュレーションを行うことで，
集団サイズと個性の関係について検討していく．ま
た，空間内に壁などの障害物を配置することで，空間
性と個性についての議論を行うことも可能となる．こ
れらのシミュレーションに対して LLMエージェント
の行動を意味論的に分析することで，集団を作る他者
や環境とのインタラクションや，その中で個性や社会
性を創発させる機序の解明に寄与し得る．
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