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要約 

本研究は，大規模言語モデル (LLM) を用いて自律的に意思決定を行うエージェントを用い

たシミュレーションによる，最後通牒ゲームの経済実験の結果再現に取り組んだ．近年 LLM

から実際の人間のような反応を引き出そうとする研究が社会科学の様々な分野で行われて

いるが，その報告は一貫的でない．本研究ではその要因として，実際の人間のものとは異な

る LLM の心理的・認知的側面に焦点を当てた．行動経済学における様々な指標を利用して

LLM のバイアスを補正することで，最後通牒ゲームの実験結果を再現可能かどうか検証し

た．シミュレーション結果は実際の実験データと完全には一致しないものの，最後通牒ゲー

ムの実際の実験結果としてよく知られる特徴は再現出来た．将来的に LLM に実際の人間の

反応を模倣させられるようになれば，実社会における人間を含む系に対するシステムの事

前検証が，実際の人間に見立てた LLM を用いた社会シミュレーションにより可能になるだ

ろう. 
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1. はじめに 

大規模言語モデル (LLM) を用いて自律的に意思決定を行うエージェント（生成エージェ

ント）から実際の人間のような反応を引き出そうとする研究が社会科学の様々な分野から

注目を集めつつある．実際，生成エージェントと実際の人間の反応を比較する研究が経済学

や心理学における被験者実験，市場調査や世論調査においてそれぞれ様々なテーマで行わ

れている（Aher et al., 2023; Li et al., 2024; Argyle et al., 2023; Lee et al., 2024）．しかし，

いずれの分野においても両者が一致したという報告と乖離したという報告が混在しており，

生成エージェントの実際の人間との代替可能性は未だ明らかになっていない． 

先行研究の報告が一貫的でない現況の一因として，LLM自体が人間とは異なる様々なバ

イアスを有すという点が考えられる．先行研究では，LLM に対して心理的・認知的テスト

を実施した際に人間とは異なる結果が得られることが報告されている（Hagendorff, 2023; 

Hagendorff et al., 2023）．よって，LLM と人間との間に乖離のある心理的・認知的側面が

重要となる局面において，LLM と人間の反応にも乖離が生じるのは自然である．一般に，

実際の人間の反応は心理的・認知的側面にも影響を受けることが多いため，生成エージェン

トが人間の反応を模倣するには，LLM に内包される固有のバイアスを補正する必要がある

だろう．しかし，LLM に内包される心理的・認知的バイアスを補正することにより，生成

エージェントの出力を実際の人間の反応に近づけようという試みは未だ行われていない． 

特に経済実験に焦点を当てた最近の研究では，生成エージェントの推論能力が高まるに

つれて，シミュレーション結果がナッシュ均衡に近づくことが示されている（Kitadai et al., 

2024）．これは，LLM の推論能力が向上していく一方で，実際の被験者を通じた実験結果

を生成エージェントで再現するには，更なる工夫が必要であることを示唆している．心理

的・認知的バイアスの補正を通じた生成エージェントの特徴づけは，この課題に対する有望

なアプローチとなる可能性がある． 

 本研究の目的は，行動経済学における様々な指標で特徴づけられた生成エージェントを

被験者に見立てたシミュレーションによる，実際の経済実験の再現可能性を明らかにする

ことである．特に，生成エージェントの特徴づけには，行動経済学でよく知られる多様な指

標を可能な限り網羅的に測定し，それらの関係を分析した Chapman et al. (2023)の知見及

び公開データ（Chapman et al., 2022）を利用する．また実験の題材としては，古典的な経

済実験の一つであり人間の非合理的な振る舞いが観察される同時手番の最後通牒ゲームに

焦点を当て，Lin et al. (2020) で報告されている人間を被験者とした実験結果と比較する． 

 本研究は生成エージェントが実際の人間の代替として機能する可能性の解明に大きく寄

与する．将来的に，生成エージェントから実際の人間と同様の反応を引き出す手法が確立さ

れれば，実社会における人間を含む系に対するシステム（メカニズム，新規事業サービス，
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政策，社会制度など）の機能検証が，生成エージェントを利用した社会シミュレーションに

より可能になるだろう. 

 

2. 研究手法 

2.1. 生成エージェントの特徴づけ 

 行動経済学の要素を生成エージェントのペルソナ設定に反映させるため，本研究では 

Chapman et al. (2023) に焦点を当てた．この研究は意思決定理論をより包括的に理解する

ための実証的基盤を作る目的で，多数の行動規則性間の相関パターンを調査した．特に，報

酬付の調査をアメリカ在住の様々な年齢の 1000人の参加者に対して行い取得した 21 の行

動指標を，主成分分析により 6 つの要素に分割し、これらの関係を分析した。その分析結果

を図 1 に示す．本研究ではこの分析結果に焦点を当て，それぞれのクラスター内での重み

の内，それぞれで最も大きな値を持つ 6 指標（図 1 でマークアップされている指標）を各

クラスターの代表指標として，生成エージェントの特徴づけに利用した． 

Chapman et al. (2023) は，分析したパネルデータを公開している．本研究ではそのデー

タから，各クラスターの 6 つの指標及び CRT，年齢，性別，居住国の各実験参加者からそ

れぞれ得られた値を用いて，それぞれ異なる 1000 のエージェントを作成した． 

 
図 1. Chapman et al. (2023) の主成分分析の結果と焦点を当てた指標 

（出所：Chapman et al., 2023; 筆者によりマークアップ） 

 

2.2. シミュレーションの枠組み 

 本研究では LLM として“gpt-4o-2024-05-13”を利用し，最後通牒ゲームにおける提案

側，回答側のそれぞれについて，以下の枠組みでシミュレーションを行った．なお，最後
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通牒ゲームは比較対象である Lin et al. (2020) と同様に 100コインを分配する設定とし，

プロンプトは全て英語で記述された．また最後通牒ゲームの説明文は Lin et al. (2020) で

用いられたものに倣って作成した． 

 また，LLM には「temperature」と呼ばれるパラメータがある．GPT においてこれは 0

から 2 の実数値を取り、0 に近いほどより確定的な出力を，2 に近いほどよりランダムな

出力を行う．本研究では temperature の設定値として 0, 0.5, 1.0, 1.5 の 4 パターンについ

て，提案側・応答側それぞれについてシミュレーションを行った． 

① パネルデータ（Chapman et al., 2022）を利⽤し⽣成エージェントを構成する． 

② 各エージェントにゲームをプレイさせる．なおプロンプトの構成は以下の通り． 

(ア) 最後通牒ゲームの説明を⾏う． 

(イ) エージェントが意思決定を⾏う状況の説明を⾏う． 

(ウ) エージェントの出⼒の形式を指定する． 

 
3. 結果及び考察 

得られたシミュレーション結果は図 2 の通りである．まず左図（a）が提案側の結果で，

横軸は 100 コインのうちの応答者の取り分のシェアを，縦軸は各値を提案した提案者の割

合を表している．青色のヒストグラムは Lin et al. (2020) で用いられた実際の経済実験の

データを表しており，他の色のヒストグラムはそれぞれ異なる temperature の値でのシミ

ュレーション結果を表している． 

また右図（b）は応答側について得られたデータをバブルプロットで可視化した結果で 

ある．横軸は提案者がオファーした値，縦軸は各提案値に対する受け入れ率を表し，図中の

各バブルの中心は各提案値に対する受け入れ率，バブルの大きさはその提案値に対して意

思決定を行なったエージェントの数を表している．青色のグラフは Lin et al. (2020) で用

いられた実際の経済実験のデータの分析結果，他の色のグラフはそれぞれ異なる

temperature の値でのシミュレーション結果を表している． 

図 2 (a)，(b)のどちらも，最後通牒ゲームのよく知られる特徴は再現出来ている．提案側

については，40~50 の提案値が多く，また相手に半分以上を配分することはほとんどない．

応答側については，提案値が 50 に近づくにつれて受け入れ率が上昇していき，50 以上の提

案値はほとんど常に受け入れている．さらに，どちらの結果においても temperature の設

定値間で結果の差異がほとんどない．この理由としては，エージェントの性格を多角的に設

定することにより，想定される反応の幅が狭まっている可能性があると考えられる． 

しかし，青色の実際の人間の意思決定と暖色の生成エージェントの意思決定との間には

わずかに差異が存在することが分かる．提案側については，ベンチマークのデータの分布
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は 50 にピークが存在するのに対し，シミュレーション結果のピークは 40 である．また応

答側については，ベンチマークと比較して，20 以下の提案値についてはより低く，それよ

り高い提案値についてはより高い受け入れ率が示された． 

ベンチマークとシミュレーション結果の乖離を埋めるための今後の展開としては，次の

２つが考えられる．一つ目は，より質の高いデータを利用することである．ベンチマーク

の Lin et al. (2020)のデータは様々な大学の授業内で実施された実験の結果であり，十分

に統制の取れた環境下で取得されたデータであるとは言い難い．加えて，エージェントの

特徴づけに用いた公開データのパネルとベンチマークデータのパネルは異なるため，これ

らを評価するのは適当でない．よって，同一のパネルから様々な指標と最後通牒ゲームの

指標を測定し，そのデータを使った検証を行うことにより，シミュレーション結果と実際

の実験結果との適切な比較が実現される． 

二つ目は，エージェントの特徴づけに用いる指標を拡充することである．今回利用した

指標は十分網羅的でなく，それにより乖離が生じた可能性がある．より多様な指標を含め

たパネルデータを構築して生成エージェントの特徴づけにを行うことにより，生成エージ

ェントの反応を実際の人間のものにより近づけることが出来るかもしれない． 

 

図 2. シミュレーション結果 

 

4. おわりに 

 本研究では，行動経済学における様々な指標を用いて特徴づけたエージェントによるシ

ミュレーションにより，最後通牒ゲームの実験結果の再現に取り組んだ．結果として，最

後通牒ゲームの実験結果としてよく知られる特徴は再現されたものの，ベンチマークとは

わずかに差異が存在した．しかし本研究は，LLM に内在する認知バイアスを実際の人間

から測定したパネルデータで補正するという新たなアプローチにより，生成エージェント
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の出力を実際の人間の反応に近付けられるという大きな可能性を示したと言えるだろう． 
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