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1 はじめに
不完全情報ゲームである人狼をプレイする人工知

能の開発は人狼知能プロジェクト [1]と呼ばれ、高
度な自然言語によるコミュニケーションと推理を要
することから挑戦的なテーマとして盛んに研究され
ている。
しかし、人狼知能プロジェクトのような限定され

たドメイン下では、近年主流となっている深層学習
を用いるための十分なデータを用意することが難し
い。そこで、そのような限定的なドメイン下での研
究を支援するため、BERT[2]のような事前学習済み
モデルの転移学習が頻繁に行われている。しかし、
既にトークナイズを含め学習を行ったモデルを、通
常とは大きくかけ離れたドメインに適応することは
望ましくない。例えば人狼ゲームでは、専門用語や
記号を頻繁に使用する上に多人数での会話を行って
おり、日本語wikipediaコーパス等での事前学習が効
果的かどうかは疑いの余地ある。実際、Sci-BERT[3]
や、Bio-BERT[4]のようなドメイン特有のコーパス
で事前学習させたモデルが汎用的なコーパスで学習
させたモデルより高い精度を出したことが報告され
ている。
そこで本研究では、ネット上で行われた人狼ゲー

ムのログを学習コーパスに用いた人狼ドメインに
特化した事前学習モデルの作成を行った。提案手法
により、限定的なドメインにありがちなコーパスの
不足をデータ拡張によってカバーし、多人数会話ロ
グを事前学習用コーパスとして用いる一例を示し
た。また、モデルに関しては、入力の最大長の設定
によってモデルが学習した文脈の活用の仕方に違い
があることがわかり、汎用的なドメインのコーパス
で学習されたモデルより少ない計算コストで同等の
性能を発揮することができることを確認した。1）

1） 作 成 し た モ デ ル は 以 下 で 公 開 し て い る https:

//huggingface.co/itsunoda

1.1 人狼とは
人狼ゲームは、数人から十数人のプレイヤーに
よって行われる。各プレイヤーには役職が割り振ら
れ、その役職に応じて村人陣営と人狼陣営に分かれ
て戦う。互いのコミュニケーションによって"人狼"
の役職を割り当てられたプレイヤーを見つけ出すこ
とがこのゲームの目的である。各役職には他人の役
職が分かる等の能力があり、嘘をついたり見破った
りしてゲームを自分の有利に進めることがこのゲー
ムの醍醐味である。そのため、このゲームではプレ
イヤーの発言を正しく理解することが何よりも重要
であり、高度な言語処理が要求される。

2 提案手法
2.1 事前学習モデル
事前学習タスクには Masked Language Model(以下

MLM)のみを設定した。BERTでは MLMに加えて
NextSentencePrediction(以下 NSP) を行うが、人狼の
ような多人数会話においては関連する発話が常に隣
接するかどうかは保証することができず、NSPは事
前学習タスクとして効果が薄いという研究結果 ([5],
4.2項)も報告されていることから NSPは不必要で
あると考えた。
また、モデルの最大長が 128トークンの smallモ

デルと最大長が 254トークンの largeモデルの 2つ
を用意した。この際、smallモデルと largeモデルの
時間計算量を揃えるため、smallモデルは largeモデ
ルの 2 倍のバッチサイズになるようにした。さら
に、smallモデルと largeモデルの最大長以外のモデ
ル設定の差異を可能な限り減らすため、smallモデ
ルの学習時の入力には、largeモデルに入力するデー
タ 1 件を半分ずつに分割して入力するようにして
まったく同じ入力文から学習を行うようにした。詳
細は以降のセクションで解説する。
なお、モデルのハイパーパラメータや細かいモデ

― 789 ―

言語処理学会 第27回年次大会 発表論文集 (2021年3月)

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 1 Windowを 1/3ずつスライドさせればコーパスは 3倍になる。

表 1 ハイパーパラメータ
small large

max_length 128 256
layer_num 12

a-head 12
hidden_size 768
optimizer AdamW

lr 1e-05
adm_eps 1e-08

weitht_decay 0.01
warmup_steps 10000

step_num 600k
batch_size 128 64

epoch 8 4
precision fp16
tokenizer sentencepiece-bpe

vocabulary 32000
char_coverage 0.9995

表 2 データ成形の例
<spk>少女リーザ</spk>個人的には
ジムゾンを占って欲しいかな<br>

ル設定は表 1に示した通りである。

2.2 コーパス
事前学習モデルのコーパスには、ネット上で

チャット形式で行われている人狼 BBS[6]の全試合
をクロールし用いた (ログの具体例に関しては付録
に記載した)。7249試合、16,402,471発話を収集し、
約 5.3GBとなった。なお、発話内の URLやメール
アドレスは除去し、数字はゲームに関係することが
多いため残している。また、改行は<br>トークンに
置換し、発話者を示すための<spk>,</spk>トークン
を発話冒頭に付加した (表 2)。

2.3 データ拡張
2.2で用意したコーパスのデータサイズは日本語

で 5.3GB と、[2] や [5] の研究に比べて不足してい
るため、モデルの最大長でWindowを定義しスライ
ドさせていくデータ拡張を行った (図 1)。これによ
り、異なる文脈によって条件付けられたデータを用
意することができ、Windowを 1/3ずつスライドさ
せたためデータサイズは約 3倍の 17GBとなった。
結果、8,967,034 件の 254 長のトークン系列を用意
することができ、そのうち 8,877,364件を trainセッ
ト-large、残りの 89,670件を testセット-largeとした。
また、それらの各データについて半分の 127長ずつ
に分割し、文頭、文末トークンの足りない方を付加
して 128長の smallモデル用のデータセットとした
(データセットのサイズは 2倍になる)。

3 実験
今回作成したモデルの学習設定は、一般的な

BERTのモデル設定 [2]に対して、step数は約半分、
バッチサイズは smallモデルが 1/2、largeモデルが
1/4であり、それぞれ 1/4、1/8ほどの少ない計算コ
ストとなっている。そこで、作成したモデルの性能
を確かめるため、以下の３つの実験を行った。

3.1 下流タスク
人狼 BBS コーパスで学習した有効性を確かめ
るために、作成した 2 つのモデルに加えて日本語
Wikipediaコーパスによって学習された BERT[7]の
計 3つのモデルを人狼ゲームに関する下流タスクに
よって比較した。下流タスクには稲葉らの公開して
いるコーパス [8]を拡張して作成したデータセット
を用いたテキスト分類を設定した (付録 A.3参照)。
このタスクは、人狼中の発話をカミングアウト (自
らの役職を告白すること、CO)発話や、占い結果発
話などのゲーム中に重要となる発話行為に分類する
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図 2 3種類の文脈の作成方法

表 3 発話行為分類結果
Accuracy

wiki 0.990
small 0.991
large 0.992

タスクであり、人狼知能の開発には基本となるもの
である。データサイズは、11952件で、このデータ
セットを train:dev:test=6:2:2に分割して学習、テスト
を行った。データ数に関しては表 5に記載した。
結果は表 3のようになった。全てのモデルで高い

スコアとなり、モデルの性能にほとんど差は見られ
なかったが、今回作成したモデルの学習設定は wiki
モデルに対して smallは 1/4、largeは 1/8の計算コス
トであり、少ない計算コストで wikiモデルと同等の
性能を発揮したということが確認できた。

3.2 マスクトークンの予測
smallモデルと largeモデルの言語モデルとしての

性能を比較するため、マスクトークンの予測による
perplexity を算出した。その際、比較のために、2.2
で用意したテストデータセットに対しては静的なマ
スキング処理を行い、２つのモデルが同一箇所に対
するマスクトークン予測を行うようにした。
結果は表 4 に示した通りとなった。large テスト

セットに関しては 2.1 で示した訓練方法の効果に
よりほぼ同一の結果となったが、smallテストセッ
トに関しては smallモデルが大差をつけて精度が高

表 4 perplexity
テストセット

model small large
small 26.86 26.77
large 35.02 27.68

表 5 発話行為分類タスクのデータ
ラベル データ数

(CO,人狼) 109
(CO,占い師) 2014
(CO,狂人) 57
(CO,狩人) 504

(CO,霊能者) 1158
護衛 620

(inspect,人狼,対象):計 19 平均:112
(inspect,人間,対象):計 19 平均:276

合計: 44 11952

かった。これには二つの理由が考えられる。一つ
は、smallテストセットは largeテストセットを分割
して作成されたため、largeモデルが活用できる長い
スパンの文脈情報が失われたことにより largeモデ
ルの不利になったこと。もう一つは、2.1で示した
訓練方法の通り、smallモデルは 128長のデータに
関してバッチサイズを 2倍にして学習していること
から epoch数が 2倍になり、128長のデータに関し
ては smallモデルが有利なことである。この結果よ
り、同一の時間計算コスト、同一文章からモデルを
学習させたとしても smallモデルと largeモデルでは
異なる文脈情報を活用するよう学習しており、small
モデルは狭い範囲の文脈情報をより深く、largeモデ
ルは広い範囲の文脈情報を浅く活用しているという
ことがわかった。largeモデルの文脈情報の活用に関
しては次のセクションでさらに調査した。

3.3 文脈活用
largeモデルがどの程度文脈を活用することができ
ているのか、またどのような文脈を活用しているの
かを明らかにするため、マスクされていない文脈情
報を追加で入力する largeモデルと追加しない small
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図 3 smallモデルと largeモデルの perplexityの比

モデルとで perplexityの比較を行った。文脈情報は
は図 2に示した通り、マスキング箇所の前 127トー
クン、前後 63/64トークン、後 127トークンの 3種
類である。また、マスキングの確率を 0.05間隔で変
化させて実験を行った。図 3は、その結果であり、
smallモデルと largeモデルの perpexityの比である。
図 3を見ると、常に値は 1.0を超えており、small

モデルでは入力することのできない文脈情報が
perplexity の低下に効果的であることがわかった。
また、文脈は、前後＞前≒後の順に perplexityの低
下に寄与しており、限られた入力長下では双方向の
文脈を入力することが最も効果的であることもわ
かった。図 3が指数関数的に増大しているのは、マ
スクトークン同士の依存性を学習できないMLM下
ではマスクトークンが増えるほど文脈情報に依存す
るためである。

4 おわりに
人狼 BBSのゲームログを用いた人狼ドメインに

特化した事前学習モデルを作成した。その際、コー
パスに対してWindowを重複させながらスライドす
ることにより学習データの水増しを行い、ドメイン
を限定することに伴うデータ不足を軽減した。実験
により、少ない計算コストで同等の性能を出せたと
いう点でドメインを限定した事前学習モデルが効果
的であることがわかった。また、モデルは最大長の
違う 2種類を用意し、同じ時間計算コストの下で同
じ文章から学習させたモデルでも最大長によってモ
デルが活用する情報に違いがあることがわかった。
そのため、下流タスクでより広範囲の文脈を必要と
しないならば精度の良い smallモデル、そうでなけ
れば largeモデルという使い分けが考えられる。
また、今回作成したモデルでは、MLM以外の事

前学習タスクを行っておらず、文の分散表現に関し
ては学習を行っていない。今後は、文の分散表現を
獲得するための事前学習タスクの考案とその評価方
法が課題であり、ゲーム情報を活用した人狼特有の
事前学習タスクを行いたいと考えている。
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A 付録

図 4 人狼 BBSの発話例

表 6 MLMの例
リーザちゃんの木の実占い！この袋の中には、白と黒の木の実が入っています。

今から、木の実をひとつだけ取り出します。白い木の実なら人間、黒い木の実なら狼さんです。
・・・取り出したのは、白い木の実なのです・・・！【フリーデルさんは<mask>！】

top-5 token score
1 人間です 0.30
2 人狼です 0.24
3 人間でした 0.13
4 人狼でした 0.10
5 人間 0.05

label 人間でした

A.1 人狼 BBSの発話例
図 4は人狼 BBSの発話例である。プレイヤーはキャラクターに応じたロールプレイをすることが多く、専

門用語や記号を多用する。

A.2 MLMの例
マスクトークン予測の例を表 6に示す。人狼 BBSでは"【】"によって重要部分を囲む慣例があるため、こ

の部分をマスクトークンにすることで例のような簡易的な要約も可能である。

A.3 下流タスク
[8]のアノテーションのうち、用いたラベルは"CO","占い結果","霊能結果","護衛"であり、"占い結果"と"霊

能結果"は統合した。さらにスクレイピングした際のゲーム情報を利用することで、発話行為ラベルを COし
た役職ごとや能力の対象にしたキャラクタ－ごとに細分化し、ラベル数を 44とした。また、ドメインを人狼
BBSのみに偏らせないために"【】"を除去するデータ拡張と、"【】"部分を要約したデータを人手で作成する
データ拡張を行っている。
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