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概要
不完全情報ゲームである人狼において、大規模

言語モデル (Large Language Model, LLM)を利用した
エージェントが人間のように戦略的な発話を行う
には、会話履歴の情報から状況を把握する等の難し
さがある。本研究では、自身が置かれた状況を把握
し、状況に適切な発話方針をプロンプトとして与え
るエージェントを提案した。この手法により、提案
したエージェントは戦略的な発話を多様に出力する
ことが可能になった。また、LLM を単純に適用し
た場合と比較して、発話が個性的で論理的になって
いることを定性評価により示した。

1 はじめに
人狼ゲームは村人陣営と人狼陣営に分かれ、対話

を通してゲームが進行する多人数コミュニケーショ
ンゲームである。村人陣営は人狼を排除すること、
人狼陣営は村人陣営の人数を上回ることが勝利条件
となる。そのため、村人は会話を通して誰が人狼か
を見極め、人狼は嘘をつきながら村人に紛れていく
必要がある。これらの特性から、嘘をつく・見破る
ことのできる論理的思考力、陣営の勝利のために貢
献する社会性等、人狼ゲームには高度で複雑な能力
が求められる。そのため、人狼ゲームはゲーム情報
学と自然言語処理の両分野で困難なゲームとして認
識されており、これまでいくつかの先行研究が行わ
れている [1, 2, 3]。
人狼ゲームは自然言語を用いる特性から、近年大

きく発展を遂げた大規模言語モデル (Large Language
Model, LLM) [4, 5, 6, 7, 8] を適用しやすい環境であ
る。会話履歴とゲームの基本的な情報をプロンプト
として与えるだけで、尤もらしい発話を出力するこ
とから、LLMに人狼ゲームのエージェントとして
振る舞うようにすることは容易であるように思わ
れる。しかし、図 1に示すような (役職を知る能力

図 1 単純に適用すると生じる問題の例

を持った占い師によって、Agent[04] が人狼だと宣
告されてしまった状況等)いくつかの問題が発生す
る。人間同士のゲームでは、このような状況に対し
て嘘をついて偽の情報を増やすことにより、自身が
人狼だと確定する致命的な状況を防ごうとする。し
かし、LLMはこのような状況において、相手の発言
をただ否定するだけに留まってしまい、客観的に判
断すると彼が人狼であることは確定してしまう。他
にもいくつかの問題が考えられるが、本研究では以
下の 3つの問題に焦点を当て、その解決を試みる。
1)エージェント同士の発話に個性がなく、均質的で
ある; 2)人狼だと知られている状態でも嘘をつくこ
とができない; 3)発話を適切なタイミングで終わら
せることができない;
以前、我々は同じ問題に対して、ルールベースで

定型文を選択するエージェント（以降では「定型文
選択エージェント」と呼ぶ）を提案した [9]。会話
履歴から自身が置かれた状況を分析し、LLMで対
応できない状況においては、予め用意された定型文
を選択することで、エージェントが対応できる状況
を増やす手法による解決を試みた。結果として、こ
のエージェントは LLMを単純に適用したエージェ
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図 2 本研究で提案するエージェントの概要図

ントと比較し、個性的で論理的な発話ができること
を定性評価により示した。しかし、このエージェン
トには定型文を用いていることで生じる 2つの問題
があった。まず、定型文を使い回しているため、連
続するゲームではエージェントの役が透けてしまう
という問題がある。類似する状況において発話内容
が似ることはあるが、一言一句同じであることは人
間同士のゲームでは考えにくい。加えて、定型文で
は会話の流れを汲むことができないという問題があ
る。事前に用意されている定型文は、ゲーム展開に
おいて論理的な発話を可能にするが、対話としては
必ずしも文脈が繋がらない場合がある。これらは、
人間らしい発話を目指すに当たって、人狼エージェ
ントが必ず克服するべき問題である。
そこで本研究では、分析、戦略、生成、投影の 4

つのモジュールで構成されたエージェントを提案す
る。会話履歴を分析して自身が置かれている状況を
把握し、得られた情報からルールベースアルゴリズ
ムで生成する発話の方針を決定した。プロンプトに
発話の方針と会話履歴を含めることで、直前までの
文脈を考慮しつつ多様な表現で、複雑な状況に対応
できるエージェント (以降では「発話指示エージェ
ント」と呼ぶ)を構築した。発話指示エージェント
は発話が含むべき方針を維持しながら、ゲーム毎に
異なる多様な表現を用いており、会話の流れを踏ま
えた発話も確認された。また、定型文選択エージェ
ントと同様の基準で定性評価を実施し、既提案手法
と同等の性能が得られることがわかった。

2 関連研究
人狼ゲームに LLMを適用する試みは多くの先行

研究で行われている [10, 11, 12, 13]。Xuら [14]は、

LLMが持つバイアスによって論理的な発話が難し
くなる問題を解決するために、LLMと強化学習 [15]
を組み合わせたエージェントを提案した。このエー
ジェントは隠された情報を推測し、行動の候補を
列挙することで得られた集合から方策を学習す
る。この手法により、戦略的な意思決定能力を得た
エージェントは人間と同等の勝率を達成した。Wu
ら [16]は、分析、思考、生成の 3つのモジュールに
分けることで、推論能力の強化を図った。結果とし
て、LLM単独の手法を上回る推論と発話生成の性能
を示した。ここで取り挙げた 2つの研究は、思考を
LLMに頼らず外部の推論機構に任せるという点が
本研究と共通している。しかし、本研究で取り上げ
た問題についての評価は直接的に行われていない。

3 提案
本研究では図 2で示す、4つのモジュールで構成

されたエージェントを構築した。自身の発話順序に
なるとサーバ1）から会話履歴と自身の番号や役職等
の基本的なゲームの情報が送られてくる。まず、分
析モジュールで会話履歴から現在の状況を把握す
る情報を抽出した後、分析した情報を基にルール
ベースに従って、発話の方針を指定するプロンプ
トを戦略モジュールで決定した。生成モジュール
では、発話の方針を指定するプロンプトに加えて、
会話履歴とゲームの基本的な情報をプロンプトに
含めることで、戦略的かつ文脈に沿った発話の生
成を目指した。最後に、生成された発話に個性を
付与する投影モジュールを通すことで、ゲームを
通して豊かで一貫したキャラクターを演出してい
る。4つのモジュールでそれぞれ違う処理を行い、

1） 人狼知能プロジェクト自然言語部門の環境を使用
https://github.com/kano-lab/aiwolf-nlp-server
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表 1 ケーススタディ
エージェント 発話
Agent[05] 私は占い師です。占いの結果、Agent[02]は人狼でした。
Agent[03] Agent[05]、占い結果を発表してくれてありがとう。私も Agent[02]を疑っていましょう。

それでは、今夜の投票は Agent[02]にします。
Agent[04] Agent[05]さんの占い結果によると Agent[02]さんが人狼のようですね。私も今夜の投票

は Agent[02]さんにします。
バニラ LLM 私は村人であり、Agent[05]は嘘をついている可能性が高いです。ここで投票するのは

誤った選択になるでしょう。
定型文選択方式 私こそが本物の占い師です。Agent[05]は人狼であるという占い結果があるため、彼は占

い師を偽っている人狼と断定します。
発話指示方式 1 私は本物の占い師です。Agent[05]が人狼であることを占いました。私の発言を信じてく

ださい。どうか考え直してください。
発話指示方式 2 私は占い師です。Agent[05]は偽者であり、人狼です。その占い結果には誤りがありま

す。よく考えてください。
発話指示方式 3 私こそが占い師です。Agent[05] を占った結果、人狼だと判明しました。皆さん、

Agent[05]に注意してください。

最終的に得られた発話をサーバに渡すことで、次
のエージェントに発話順序が回りゲームが進行す
る。利用しているモデルは、分析、投影モジュール
で”gpt-4o-mini-2024-07-18” [17]、生成モジュール
で”gpt-4o-2024-08-06”であり、プロンプトはすべ
て日本語で記述した。
分析モジュール 会話履歴から戦略モジュールで

用いる判断の基準となる情報を抽出する。サーバか
ら自身の番号や役職等の基本的な情報は送られてく
るが、自身が置かれている状況を正しく理解するた
めに、会話履歴を分析し新たな情報を抽出する必要
がある。本研究では、人狼ゲームにおいて特に重要
な情報として、占い先と投票先についての情報を抽
出した。占い先は、占い師と占い対象のエージェン
ト、占い結果の情報を、投票先は投票をする主体と
投票対象をそれぞれ抜き出した。Few-shotプロンプ
ティングを用いることで、抜き出すべき情報と出力
形式を指定した。分析結果の例を付録 A.1に示す。
戦略モジュール 分析モジュールで得た情報を基

に、発話に含めるべき方針を決定する。占い先の情
報は、人狼や狂人が嘘をつくために役立てた。例え
ば、占い師が 1人かつ人狼が見つかっているような
状況では、人狼もしくは狂人が占い師であると嘘を
ついて誤魔化すことで、人狼が確定してしまう状況

に対応できるようにした。投票先の情報は、会話を
適切な状況で終わらせることに役立てた。人狼ゲー
ムにおける会話の目的が投票先の決定であること
に着目し、スロットフィリングを用いて、全員が投
票先を示すことで会話を終わらせるようにした。ま
た、自身が疑われている状況では自身の潔白を示
す、疑われていない状況では他の参加者に対して投
票先を聞く等、投票先の情報を基にして発話の方針
を変化させた。その他、本研究で提案したエージェ
ントは、7つの状況に対応して発話の方針を決定し
ている。戦略モジュールで対応する状況の例を付
録 A.3に示す。
生成モジュール 戦略モデルで決定した発話の方

針をプロンプトに含ませることで、LLMだけでは
対応が難しい状況でも、状況に対応した戦略的な発
話を生成している。また、発話の方針を与えると同
時に、会話履歴とゲームの情報を与えることで、直
前の文章を踏まえた発話を出力する。利用したプロ
ンプトを付録 A.2に示す。
投影モジュール 生成モジュールで出力された発
話にプロンプトベースで個性を与えた。エージェン
ト毎の発話に個性がなく、会話が均質的になるのを
防ぐ目的がある。キャラクター LLMに関する先行
研究 [18, 19]を利用し、キャラクターの一人称や語

― 2736 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 2 定性評価
エージェント 発話の個性 文法の自然さ 会話の面白さ 嘘をつく 会話の終了

バニラ LLM 2.52 4.28 2.46 1.95 2.90
定型文選択方式 4.54 3.60 3.72 4.00 3.90
発話指示方式 4.30 3.76 3.42 4.15 3.73

尾の指示を与えることで、個性的な発話に変化する
ことを確認した。
定型文選択エージェント 定型文選択エージェン

トでは、戦略モジュールの発話の方針を LLMに通
すことなく、定型文として最終的な発話に選んでい
た。また、生成モジュールで発話の生成と個性の付
与を同時に行っていたため、定型文を再現したい
キャラクターの数だけ用意する必要があった。

4 評価
提案した発話指示方式について、連続したゲーム

で多様さに富んだ発話を行うことができているか、
定型文選択方式と比較して会話の流れを汲めてい
るか、の 2点を確認する。その後、定型文選択エー
ジェントで実施した評価と同様の基準を採用した定
性評価を行う。以降、LLM を単純に適用したエー
ジェントをバニラ LLM (基準)とする。

4.1 ケーススタディ
表 1は実際に行われたゲームログの一部である。

直前の会話履歴 3行とその状況で出力された 3種類
のエージェントの発話が続いている。発話指示エー
ジェントについては、同じ状況で 3ゲーム分の発話
の生成を行った。発話指示方式の発話は、発話の方
針自体は定型文選択方式と変わらないが、発話が生
成する毎に変化していることが確認できる。また、
直前の会話から自身が人狼だと疑われている状況に
おいて、嘘の占い結果を示しつつ再考を促すような
発言をしている。定型文選択方式でも、再考を促す
ような文章を入れれば解決できるように思えるが、
自身が疑われる流れがあるかを判断する必要がある
他、同じ状況でも流れに応じた定型文を用意しなけ
ればならなくなるため、実装面から考えると非効率
的である。本実装は疑われる流れを察して、尤もら
しい発話を行うことのできる LLMの強みが活かせ
ていると思われる。ただし、発話指示方式 3で確認
できる通り、この利点は必ずしも有効ではないこと
に注意する必要がある。

4.2 定性評価
著者の知り合いで 10名の参加者を募り、定性評
価を行った。表 2に示す 5つの評価項目について、
同じ状況における 3種類のエージェントの発話を、
良いを 5点、悪いを 1点として、スコア付けを依頼
し、その平均点を記載している。発話指示方式はバ
ニラ LLMと比較すると、発話の個性は 2.52ptから
4.30ptに、会話の面白さは 2.46ptから 3.42ptに大き
く改善された。また、発話の戦略性も向上し、特に
嘘をつく能力については、1.95ptから 4.15ptに大き
く改善された。これらのことから、提案したエー
ジェント設計によって、単純に LLMに返答を生成
させる方法と比べて発話は個性的で論理的に変化し
た。ただし、定型文選択方式と比較するとスコアは
大きく変化していない。

4.3 議論
定型文選択方式と比較すると、発話指示方式は最
終的な出力を LLMに依存しているため、確実に状
況に対応できるわけではない点が懸念材料になる。
定型文選択方式では、特定の状況下では確実に狙っ
た発話が選ばれることが保証されていた。今回の実
装では、発話の方針を LLMが確実に反映してくれ
るとは限らないため、予め想定されていた展開にな
らない可能性がある。

5 おわりに
本研究では、人狼ゲームにおいて LLMによる解
決が容易ではない問題に対して有効なエージェント
設計として、4つのモジュールで構成された発話指
示エージェントを提案した。会話履歴の分析によっ
て自身が置かれている状況を把握し、ルールベース
で決定した発話の方針を会話履歴と合わせてプロン
プトに含めることで、戦略的で多様な発話を可能に
した。また、従来の定型文選択方式における問題点
を緩和しつつ、発話が個性的かつ論理的になること
を定性評価により示した。
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A 付録
A.1 分析モジュール
分析結果の例

#会話履歴
Agent[02]: おはようございます。私たちは人狼を
探さなければいけないようですね。まずは占い師
の結果が知りたいです。
Agent[01]: おはようございます。人狼を見つけ出
すことが私たちの役目ですね。確かに、占い師の
結果が得られるのが楽しみです。
Agent[05]: 私は占い師です。占いの結果、Agent[02]
は人狼でした。
Agent[04]: Agent[05]、占い結果を発表してくれて
ありがとう。私も Agent[02]を疑っていましょう。
それでは、今夜の投票は Agent[02]にします。
Agent[03]: Agent[05] さんの占い結果によると
Agent[02]さんが人狼のようですね。私も今夜の投
票は Agent[02]さんにします。

#占い結果の分析
Agent[05], Agent[02], Werewolf

#投票先の分析
Agent[04]→ Agent[02]
Agent[03]→ Agent[02]

A.2 生成モジュール
システムプロンプト

#プロフィール (...)
#人狼ゲームについて (...)
#参加者について (...)
#生存者について (...)
#役職について (...)
#意識するべきこと (...)
#他人への言及について (...)
#出力形式について (...)
#会話履歴の形式 (...)
#会話履歴
Agent[02]: おはようございます。私たちは人狼を
探さなければいけないようですね。まずは占い師
の結果が知りたいです。
Agent[01]: おはようございます。人狼を見つけ出
すことが私たちの役目ですね。確かに、占い師の
結果が得られるのが楽しみです。
Agent[05]: XXX

ユーザプロンプト

会話履歴の末尾にある XXXに当てはまる発話を
100文字以内で出力しなさい。
この発話では、{発話の方針 }こと。

A.3 戦略モジュール

Algorithm 1ルールベースアルゴリズム
1: D:発話の方針
2: if 1,2回目の発話 then
3: if 自身が占い師 then
4: D =占い結果を公表する
5: else if 嘘をつく必要がある then
6: D =ランダムな相手を人狼だと公表する
7: end if
8: end if
9: if 3回目 then

10: D =誰を疑っているかを公表する
11: end if
12: if 4回目 then
13: if 自身が 2人以上に疑われている then
14: D =自身の無実を訴える
15: else
16: D =他のエージェントに投票先を尋ねる
17: end if
18: end if
19: if 5回目以降&全員が投票先を示した then
20: if 自身が 3人以上に疑われている then
21: D =投票されてしまうことを悔やみながら

会話を終わらせる
22: else
23: D =改めて自分の投票先を示しながら会話

を終わらせる
24: end if
25: end if

A.4 定性評価
評価で使用した説明書

この excel ファイルと同じ階層に 10 種類のログ
ファイルがあることを確認してください。
それぞれのファイルには直前の会話履歴と 3つの
出力例 A,B,Cが用意されています。
直前の会話履歴を参考に、出力例 A,B,Cそれぞれ
に点数を付けてください。ダメ、ややだめ、普通、
やや良い、良いをそれぞれ 1,2,3,4,5点で評価して
ください。
それぞれの評価指標について 1 (ダメ)と 5 (良い)
の基準を示します。2,3,4は基準からの近さで判断
してください。
基準を見て、感じたスコアで結構です。深く考え
ず、1問につき 30秒程度で終わらして下さい。
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