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あらまし LLMエージェントを利用した対話型ゲームが多数存在する．これらのゲームの面白さを向上させるには，
プレイヤーのレベルに応じて LLMエージェントの能力を制御しゲームの難易度を動的に調整することが有効である．
そこで本研究ではプレイヤーを模倣するライバルエージェントを導入して，対話型ゲームの難易度を調整する手法を
提案する．プレイヤーの行動を阻害するライバルエージェントは、会話履歴から生成される（a）ペルソナトークンの
生成による人格模倣及び（b）動的に更新される知識グラフによる知識レベルの模倣を行うことでプレイヤーと同等の
能力を獲得し，適切な競合相手としての振る舞いを実現する．これにより，プレイヤーに合わせた柔軟な難易度調整
を行う．
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1 は じ め に
近年，人工知能技術の進化に伴い，自然言語処理技術の向上
が著しく進展しており，その中でも大規模言語モデル（Large
Language Model， LLM）の発展がゲーム業界に与える影響
は計り知れないものとなっている．特に，様々なゲームにお
いて LLMが導入されるケースが増加しており，その活用範囲
は広がり続けている [1] [2] [3] [4] [5]．，対話を主体とするゲーム
ジャンルでは，LLM を適用させキャラクターを演じさせるこ
とで，これまでにない自然なコミュニケーションが可能とな
る [6] [7] [8] [9]．
従来のゲームにおける会話システムは，主にスクリプト型の
手法が主流であり，事前に用意された選択肢や固定的な応答を
提示する形が一般的であった．このような従来の会話システム
では，あらかじめ開発者が設定した分岐シナリオに基づいて対
話が進行するため，プレイヤーの発言の自由度は限定的であり，
ゲームのリプレイ性にも一定の制約があった．しかし，LLM
を導入することにより，ゲームキャラクターはプレイヤーの自
由な発言や選択に応じて適切な応答を即座に生成できるよう
になり，より動的かつ多様なインタラクションが実現されてい
る [10] [11]．この技術革新により，プレイヤーはゲーム内でよ
りリアルな会話を体験し，自らの選択や行動が物語の進行や
キャラクターの反応に直接影響を及ぼすようになった結果，よ
り強い没入感を得ることが可能となった．
一方で，このような自由度の高さは，難易度の調整を困難に
している．プレイヤーのスキルや知識量は千差万別であり，す
べてのプレイヤーに対して適切な「挑戦」と「達成感」を提供
するためには，動的な難易度調整が不可欠である．我々は，プ
レイヤーの進行を妨害するライバルエージェントを導入し [12]，
エージェントの知識量に差をつけることで難易度調整を試み
た．しかし，単なる知識量の制限だけでは LLM本来の会話能
力（推論能力や言語流暢性）の影響を排除できず，適切な難易

度制御には至らなかった．そこで本研究では，対話型ゲームに
おける新たな難易度調整手法として，ライバルエージェントに
プレイヤーを模倣する機構を提案する．このライバルエージェ
ントは，プレイヤー自身の会話スタイルや知識を模倣すること
で，プレイヤーにとって「ちょうど良い」競合相手となり，ゲー
ムの動的な難易度制御を実現する．
本研究で提案する手法の特徴は，ゲームの進行管理と知識制

御のために「状態遷移図」と「知識グラフ」を導入し，これら
に基づいてライバルエージェントの行動生成に必要な「ペルソ
ナトークン」を生成する点にある．本システムにおいて，状態
遷移図は対話の結果によるプレイヤーとエージェントの関係性
の変化や，会話のフェーズ進行を管理するために用いられる．
これにより，自由な対話の中にもゲームとしての明確な「勝敗」
や「進行度」を定義することが可能となる．また，知識グラフ
は対話エージェントの情報およびプレイヤーが対話を通じて獲
得した知識を構造化して保持する役割を担う． ここでいうペ
ルソナトークンとは，プレイヤーの全会話履歴，対話エージェ
ントに関する知識（ライバルエージェントの知識グラフへのア
クセス権），およびプレイヤー固有の会話スタイルを統合した
情報である．具体的には，図 1の手順で難易度調整を行う．プ
レイヤーはメッセージを作成し，対話エージェントと会話を行
う．対話エージェントはプレイヤーとの会話に必要な情報とし
てデータベースから対話に必要な情報を抽出する．この情報の
中に事前に定義された知識グラフがあるが，プレイヤーとの対
話を通じて新たな事実や設定が生まれた場合，対話エージェン
トがデータベースの知識グラフを更新する形でその情報を追加
する．これにより，データベースの知識グラフは「プレイヤー
が現在知っていること」を詳細に反映した状態となる．また，
ライバルエージェントはペルソナトークンを用いてプレイヤー
を模したメッセージを作成する．この際，ペルソナトークン内
の対話エージェントに関する知識を，プレイヤーの知識レベル
を基準としてわずかに増減させる形で設定する．これにより，
ライバルは常にプレイヤーと拮抗した知識量を持ちつつ，プレ
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イヤーの口調や思考パターンを模倣した発言を行うことが可能
となる．
本研究の貢献は以下のとおりである．

• 状態遷移図および知識グラフを用いて，プレイヤーに合わ
せた難易度の動的な変化を実現する ．

• ペルソナトークンを用いて、プレイヤーの振る舞いを模倣
するシステムを構築する.

2 関 連 研 究
LLM にペルソナを割り当てシミュレートするエージェント

（Role-Playing Language Agents: RPLA)の研究は幅広く行わ
れている．[13]職業，性格などの共通の特徴を共有するグループ
に焦点を当てた人口統計学的ペルソナ，有名人などの広く認知
されたキャラクターのペルソナを模倣するキャラクターペルソ
ナ，個々のユーザーデータに基づいて LLMを構築する個別化
ペルソナが存在する．またゲームの難易度を AIを用いて動的
に調整する手法である Dynamic Difficylty Adjustment(DDA)
も多く研究されている．

2. 1 RPLA

2. 1. 1 人口統計学的ペルソナ (Demographic Persona)
Sirui ら [14] は各エージェントに対し、詳細な人口統計学的
属性（年齢・性別等）ではなく、名前・職種・目標・制約から
なる「職務上のプロファイル（Role）」を定義し、実社会の組
織構造に基づいた専門的な役割分担を行なった．

2. 1. 2 キャラクターペルソナ (Character Persona)
Yufan Shaoら [7]は定の人物の「経験」や「記憶」を詳細に
再構築して学習させ、さらに時代背景に矛盾する知識をあえて
忘却（Protective Experience）させることで、単なる口調模倣
を超えた高忠実度なペルソナを実現する「Character-LLM」手
法を提案した．

2. 1. 3 個別化ペルソナ (Individualized Persona)
Liu ら（2025）[15] は，軽量な「プラグイン・ユーザー・エ
ンベッダー」モジュールを用いて，各ユーザーの過去の履歴か
らユーザー固有の埋め込み（ペルソナ埋め込み）を生成する
PPlug を提案した ．この手法は，LLM のパラメータを調整
することなく，埋め込みをタスク入力に付加するだけで，ユー
ザーの習慣や好みを捉えたパーソナライズされた出力を可能に
する ．Royら（2023）[16]は，少数の例示対話のみでターゲッ
トのスタイルに変換する「Few-Shot会話スタイル変換」を提
案した ．彼らは，スタイルを含む対話を一度「スタイル・フ
リー」な形式に還元し，それをターゲットスタイルで書き直す
2段階のイン・コンテキスト学習を採用している ．この手法に
より，会話の文脈（マルチターン）を維持したまま，自然なス
タイル変換が可能となる ．

2. 2 DDA

チクセントミハイのフロー理論 [17]によれば，個人のスキル
と課題の難易度が釣り合った状態こそ没入感や楽しさを生む条

件であり，これはゲームにも適応可能である. [18] Ronja Fuchs
ら [19]は，プレイヤーの行動をコピーする「模倣学習エージェ
ント」とそれを倒すために訓練された「強化学習エージェント」
を組み合わせることで，プレイヤー個人のスキルに適応した対
戦相手を生成するパーソナライズ動的難易度調整（PDDA）フ
レームワークを提案した．Robin Hunickeら [20]は，在庫理論
と確率モデルを用いてプレイヤーのリソース（ヘルスや弾薬）
が枯渇する「苦戦状態」を予測し，ゲーム内の物資の供給と需要
を動的に制御することで難易度を調整するシステム「Hamlet」
を開発した．

2. 3 本研究について
既存研究 [12]ではライバルエージェントとプレイヤーの知識

に差をつけることで難易度調整を行なっていた．しかしこの研
究では LLMの会話能力が難易度調整に大きく影響を及してい
た．本研究では知識に差をつけず，ライバルエージェントにプ
レイヤーを模倣させることによって難易度調整を行う．また個
別化ペルソナにおける LLMのパーソナライズ技術と会話スタ
イル変換の研究を基盤とし，これらをゲーム内エージェントの
模倣に応用する．

3 難易度の定義と用語説明
本節では，対話型ゲームと難易度の定義および本論文で用い

る用語の説明を行う．

3. 1 対話型ゲームと難易度の定義
本研究において「対話型ゲーム」とは，プレイヤーとエージェ

ント間の自然言語による対話を主要な入力とし，その意味内容
に基づいて状態遷移図上でゲームの状態 S が遷移するシステム
と定義する．この状態遷移図は，対話を通じて変化するプレイ
ヤーとエージェントの関係性やゲームの進行状況を表現してお
り，特定のノードへの到達がゲームの終了を意味する．
従来のアクションゲーム等における難易度は，敵の HP や

攻撃頻度といった数値パラメータによって定量的に定義可能で
あった．しかし，対話型ゲームにおいては会話の難易度を定量
化することが困難である．エージェントの知識量がプレイヤー
を圧倒すればゲームは成立せず，逆に貧弱すぎればプレイヤー
は退屈を感じる．そこで本研究では，エージェントが保持する
情報を知識グラフとして構造化し，その参照可能な範囲（ア
クセスレベル）によって知識量を定義する．その上で，対話型
ゲームにおける難易度 Dを，プレイヤーの入力 up と競合する
ライバルエージェントの入力の「質的・知識的均衡度」として
再定義する．理想的なゲームバランスとは，知識グラフに基づ
くプレイヤーの知識 Kp と会話能力 Cp に対し，ライバルが同
等の能力 (Kr ≈ Kp, Cr ≈ Cp)を持って競い合う状態であると
する．この均衡を保つために，システムはプレイヤーの履歴か
ら動的にペルソナを生成し，ライバルの振る舞いを制御する必
要がある．
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図 1 提案手法の概略図

3. 2 用 語 説 明
本論文で用いる用語と記号を定義し，説明を行う．
対話エージェント プレイヤーと対話を行う LLMのエージェ
ント．

ライバルエージェント プレイヤーのゲーム進行の妨害を行う
LLMエージェント．

状態遷移図 プレイヤーと対話エージェントとの関係性をあ
らさした有向グラフ．ノードは対話エージェントとプレイ
ヤーとの関係性を表している．エッジは次のターンの遷移
方向を表している．

ターン プレイヤーの状態遷移図における遷移回数．

最大ターン数 ゲームが強制終了するまでのターン数．

知識グラフ 対話エージェントについての情報を保持した無向
グラフ．データノード Ndata ，関連ノード Nrel , エッジ
E で構成され，G = (Ndata, Nrel, E) と表される．エッジ
はノード同士の関係性を表し，アクセス可能な経路を形成
する．初期状態 G0 に対し，対話を通じて新たなノードや
エッジが動的に追加される．

アクセスレベル 知識グラフ G 全体のうち，エージェントが
参照可能な情報の割合または範囲．プレイヤーのアクセス
レベルを Vp，ライバルのアクセスレベルを Vr とする．

プレイヤーアクセスレベル ターン T におけるプレイヤーの
アクセスレベル．

ライバルアクセスレベル ターンTにおけるライバルエージェ
ントのアクセスレベル．

ペルソナトークン ライバルエージェントの人格と能力を決定
づける入力情報の総体．本研究では，プレイヤーの全会話
履歴 H，ライバルがアクセス可能な知識グラフの部分集合
Grival，およびプレイヤーの会話スタイル Splayer の組み
合わせとして定義する．

用語と記号の対応関係を表 1に示す．

表 1 用語と記号
用語 記号
ターン T

最大ターン数 Tmax

知識グラフ G
知識グラフのデータノード Ndata

知識グラフの関連ノード Nrel

知識グラフのエッジ E
プレイヤーアクセスレベル Vp，T

ライバルアクセスレベル Vr，T

ペルソナトークン P
プレイヤーの全会話履歴 H

ライバルがアクセス可能な知識グラフの部分集合 Grival

プレイヤーの会話スタイル Splayer

4 提 案 手 法
4. 1 モデル概要
本手法の概略図を図 1に示す．本研究で提案する対話型ゲー

ムの難易度調整システムは，プレイヤーと対話を行う「対話
エージェント」と，プレイヤーを模倣して競合する「ライバル
エージェント」の 2種類の LLMエージェントによって構成さ
れる．システムは主に以下のプロセスで動作する．

1. 知識の抽出と更新: プレイヤーと対話エージェントの会話
から，プレイヤーが獲得した新しい知識や設定を抽出し，
知識グラフを動的に更新する．

2. ペルソナトークンの生成: プレイヤーの「全会話履歴」，更
新された「知識グラフ」，および抽出された「会話スタイ
ル」を統合し，ライバルエージェントの人格を決定づける
「ペルソナトークン」を生成する．

3. ライバルの行動生成: ペルソナトークンを入力されたライ
バルエージェントは，プレイヤーと同等の知識とスタイル
で発話を行い，ゲームの難易度を維持する．

このアーキテクチャにより，事前に固定された難易度パラメー

4A-04 DEIM2026

- 4A-04 -



図 2 知識グラフ例

タではなく，プレイヤーの実際の行動履歴に基づいた動的な難
易度制御が可能となる．

4. 2 会話手順とゲーム進行
本システムにおけるゲームは，プレイヤー，対話エージェン
ト，およびライバルエージェントの三者によって行われる．1
ターンにおける会話手順と処理フローは以下の通りである．

Step 1 プレイヤー入力 (Input): ターン t において，プレ
イヤーは対話エージェントに対するメッセージ up,t

を入力する．

Step 2 ライバルエージェントの生成 (RivalGeneration):
ライバルエージェントは，ペルソナトークン P を
用いて，プレイヤーの発話に対抗または割り込む形
の発話 ur,t を生成する．

ur,t = LLM(P ) (1)

Step 3 判定と状態遷移 (Evaluation & T ransition): 対
話エージェントはデータベースから対話に必要な情
報（状態遷移図，知識グラフ，会話履歴）を受け取
り，up,t と ur,t を比較し，どちらの発話が文脈に適
しているか，あるいは好ましいかを判定する．

Step 4 応答生成 (Response): 対話エージェントは判定結
果に基づき，次の展開となる応答 ua,t を生成し，プ
レイヤーに提示する．

Step 5 知識グラフと状態遷移図の更新 (KnowledgeUpdate):
対話エージェントはプレイヤーの発話 up,t と応答
ua,t を解析し，新しい事実や設定が含まれる場合，
知識グラフ Gt を更新する．また勝者 w ∈ {p, r} に
基づき，状態遷移図 St を更新する．知識グラフの
例を図 2，状態遷移図の例を図 3に示す．

Gt+1 = Gt ∪ Extract(up,t, ua,t) (2)

St+1 = Transition(St, w) (3)

図 3 状態遷移図の例,プレイヤーが勝てば positive,ライバルエージェ
ントが勝てば negative, どちらも同等であれば neutral に遷移
する．

Step 6 スタイルデータセットの更新 (KnowledgeUpdate):
プレイヤーの会話履歴からスタイルデータセットの
更新を行う．

4. 3 ペルソナトークン
4. 3. 1 ペルソナトークンの構成
本研究におけるライバルエージェントの核となる「ペルソナ

トークン」P は，既存の LLM パーソナライズ手法を対話型
ゲームの敵対キャラクター生成に応用するために，以下の 3要
素によって独自に定義した情報の総体である．

P = {H, Grival, Splayer} (4)

ここで，H はプレイヤーが行った過去の全会話履歴，Grival は
知識グラフ G のうちライバルエージェントに開示された部分
グラフ（知識レベルの制約），Splayer はプレイヤーの発話から
抽出・蓄積された会話スタイルデータセットである．ペルソナ
トークンを用いたライバルエージェントの制御は，(1) 思考の
模倣と，(2) 会話スタイルの模倣の 2段階で構成される．

4. 3. 2 思考の模倣
ライバルエージェントがプレイヤーと同等の文脈理解力を持

つために，プレイヤーの会話履歴から抽出された特徴を用い
る．具体的には，直近の会話履歴および過去の全履歴を入力と
した LLM（Extractor）に対し，「このプレイヤーの性格，話し
方，思考パターンを分析し，ライバルエージェントが模倣する
ためのプロンプトを作成せよ」という指示を与える．この出力
結果をライバルエージェントのシステムプロンプトに動的に組
み込むことで，ライバルエージェントは「プレイヤーのような
行動」で発話を行うことが可能となる．

4. 3. 3 会話スタイルの模倣 (Style Transferの適用)
行動内容だけでなく「口調」も模倣するために，Roy らの

Conversation Style Transfer (CST)手法 [16]を応用する．CST
は Few-shot学習により任意のスタイルへ変換を行う手法であ
るが，本研究では変換ターゲットを「リアルタイムに更新され
るプレイヤーのスタイル」に設定すしている．
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a ) スタイルデータセットの動的構築
CSTにおける「スタイル除去（Style Reduction）」の概念を
用い，プレイヤーの発話 up からスタイルを取り除いた中立文
un を LLMにより生成する．本システムでは，ターンが進行す
るたびにペア (un, up)をデータセット Splayer に追加し続ける
ことで，プレイヤーの口調の変化に追従する学習データセット
を動的に構築する．

b ) 検索ベースのスタイル変換
ライバルエージェントが発話意図（ドラフト）を生成した際，

CSTの Dynamic Prompt Selectionの手法に基づき，Splayer

の中から意味的に近い事例を検索する．検索された「中立文とプ
レイヤー発話のペア」を In-Context Learningの例示（Demon-
strations）として LLMに提示することで，ライバルの発話を
プレイヤー特有の語彙や言い回しに変換して出力する．

4. 4 プレイヤー知識の模倣
本手法では，知識グラフを単なるデータベースとしてではな
く，「プレイヤーが獲得した知識の表現」として利用し，ライバ
ルエージェントの知識レベルを制御する．

4. 4. 1 知識グラフの動的更新
対話エージェントは初期状態の知識グラフ G0 を保持してい
る．ターン t におけるプレイヤーとの対話 Dt において，新し
い事実が発生した場合，その情報は新しいノード nnew または
エッジ enew として知識グラフに追加される．

Gt+1 = Gt ∪ {nnew, enew} (5)

これにより，知識グラフは常に「その時点までにプレイヤーが
知り得た情報」を網羅的に表現する状態となる．

4. 4. 2 アクセスレベルの決定と模倣
プレイヤーのアクセスレベル Vp を，現在の知識グラフ Gt

においてプレイヤーがアクセス済み（既知）である情報の範囲
と定義する．これは会話履歴 H を解析することで特定される．
ライバルエージェントのアクセスレベル Vr（すなわち Grival

の範囲）は，この Vp を基準に決定される．ライバルはプレ
イヤーと同等の知識を持つことで競合相手として機能するが，
ゲームとしての揺らぎを持たせるため，Vp に対して微小な変
動を与えた範囲を設定する．

Vr ≈ Vp ± ϵ (6)

ここで ϵ は状況に応じた変動幅を表す．具体的には，プレイ
ヤーが知っている情報の集合に加え，それに関連する未知の
情報をわずかに含めるか，あるいは一部を欠落させた状態で
Grival を構築する．これにより，ライバルは「プレイヤーとほ
ぼ同じことを知っているが，少しだけ違う視点を持つ」存在と
なる．

5 実験と結果
本提案手法の有効性を検証するため，被験者を用いた評価実
験を行った．実験に使用した環境および設定パラメータを表 2
に示す．

図 4 実験に使用したゲーム画面

5. 1 ゲーム概要とルール
実験では，ヒロイン「しゃちこ」と会話を行い，関係性を深

めていく恋愛シミュレーションゲームを使用した．ゲームの流
れは以下の通りである．

1. プレイヤーはヒロインに対するメッセージを入力する．

2. プレイヤーと同時にライバルエージェントもメッセージを
入力する．

3. ヒロインは，プレイヤーとライバルの 2つのメッセージに
対し，どちらが文脈に適しているか，あるいは好ましいか
を判断する．

4. 判定結果に基づき状態遷移図の遷移方向を [very poso-
tive,positive,neutral,negative,very negative] の 5 段階で
決定する．

5. 状態遷移図の遷移方向によってプレイヤーとヒロインとの
関係性を変化させる．遷移方向が positiveまたは negative
の場合は 1段階，very positiveまたは very negativeの場
合は 2段階関係性が変化する．neutralの場合は関係性が
変化しない．

実際に使用したゲーム画面を図 4に示す．

5. 2 実験項目（比較システム）
本実験では，以下の 3つの条件（システム）を用意し，比較

を行った．

System 1 (Normal) 提案手法．ライバルエージェントがプ
レイヤーの会話履歴から生成されたペルソナトークンを用
いて，プレイヤーの思考や口調を模倣する．

System 2 (No Persona) 比較手法 1．ライバルエージェン
トは存在するが，プレイヤーの模倣を行わず，一般的なラ
イバルとして振る舞う．

System 3 (No Rival) 比較手法 2．ライバルエージェント
が存在しない．ヒロイン役の LLMがプレイヤーの発話の
みに基づいて遷移を判断する．
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表 2 実験環境およびパラメータ設定
項目 設定値・内容
ライバルの LLM gemma3:27b
ヒロインの LLM qwen3:30b-a3b-instruct-2507-fp16
初期の知識グラフのノード数 70
状態遷移図のノード数 12
プレイ時間 15 min

5. 3 実 験 手 順
実験は以下の手順で行われた．

1. ゲームの説明: 被験者に対し，ゲームの目的（ヒロインと
の関係深化）および操作方法を説明する．

2. ゲームプレイ: 被験者は，2種類の比較システムと本研究
のシステムをそれぞれ 15分間プレイする．
• 各システムのプレイ順序は，学習効果や順序効果を排
除するため，被験者ごとにランダムに決定した．

• ヒロインの性格は 3種類用意し，プレイヤーごとにラ
ンダムに 3つのシステムへ割り振った．

3. アンケート: 全システムのプレイ終了後，各システムに対
する評価アンケートを実施した．

5. 4 取 得 項 目
本実験では，各システムの効果を検証するために以下のデー
タを取得した．

1. 勝率 (Win Rate): 各システムにおけるプレイヤーの勝
利回数の割合．

2. Talk Score: プレイヤーの会話能力を測定するための指
標．Gemini3 Proを用いて，プレイヤーの会話履歴からそ
の能力を 10段階で評価した．

3. アンケート回答: 実験後のアンケートにより，各システム
における「楽しさ (Enjoy)」と「難しさ (Difficulty)」を 5
段階のリッカート尺度で評価した結果．

5. 5 結 果
実験により得られた結果について述べる．
5. 5. 1 アンケート結果と勝率
各被験者のゲームプレイにおける勝率および Talk Score を
表 3に，プレイ後のアンケート結果（楽しさと難しさ）を表 4
に示す．アンケート結果について，Normal と No Personaに
おける「楽しさ (Enjoy)」の平均スコアを比較すると，それぞ
れ 3.6および 3.3であり，両者の間に大きな差は見られず，統
計的に有意な変化は確認されなかった．

5. 5. 2 統計的分析
各手法の勝率について，対応のある t検定を行った結果を表

5に示す．表のはみ出しを防ぐため，各システム名はそれぞれ，
System 1 (Normal) は Normal，System 2 (No Persona) は
No Persona，System 3 (No Rival) は No Rival と略記する．

表 3 各手法における勝率 (%) と Talk Score
User Normal No Persona No Rival Talk Score
Player1 22.2 10.0 100.0 4.5
Player2 27.3 7.7 90.9 2.0
Player3 20.0 46.2 83.3 7.5
Player4 44.4 10.0 90.9 6.0
Player5 57.1 11.1 100.0 4.5
Player6 22.2 30.0 77.8 8.5
Player7 27.3 30.8 100.0 9.5
Player8 25.0 33.3 72.7 10.0
Player9 8.3 36.4 75.0 7.0
Average 28.2 23.9 87.9 -

表 4 アンケート結果（5 段階評価：5 が高い）
Normal No Persona No Rival

User Enjoy Diff Enjoy Diff Enjoy Diff
Player1 4 3 2 5 4 2
Player2 3 3 4 3 3 2
Player3 3 3 3 3 3 2
Player4 3 2 3 5 3 1
Player5 4 4 3 4 4 1
Player6 5 5 5 2 5 1
Player7 4 5 2 4 5 1
Player8 1 1 3 2 1 1
Player9 5 5 5 2 5 1
Average 3.6 3.4 3.3 3.3 3.7 1.3

表 5 統計分析結果 (勝率の対応のある t 検定)
比較ペア t 統計量 p 値
Normal vs No Persona 0.4991 0.63113
Normal vs No Rival -14.6506 0.00000
No Persona vs No Rival -8.3592 0.00003

表 5に示すように，有意水準 5% (p < 0.05) において，以下
の結果が得られた．

• Normal vs No Persona: p >= 0.05 であり，有意差は認
められなかった．

• Normal vs No Rival: p < 0.05 であり，有意差が認め
られた．

• No Persona vs No Rival: p < 0.05 であり，有意差が
認められた．

以上の結果より，ライバルエージェントが存在する条件（Nor-
malおよび No Persona）は，ライバルが存在しない条件（No
Rival）と比較して，統計的に有意にプレイヤーの勝率が低下す
ることが確認された．これは，ライバルエージェントがプレイ
ヤーの妨害役として機能し，ゲームの難易度を有意に上昇させ
ていることを示している．一方で，提案手法である Normalと
既存の No Personaの間には，全体平均として統計的な有意差
は見られなかった．これは，次項で述べるように，プレイヤー
のスキルレベルに応じて勝率の変化方向が異なる（高スキル者
には難しく，低スキル者には易しくなる）ため，全体としての
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図 5 Gemini Score と勝率差 (Normal - NoPersona Win Rate) の
関係

平均値の差が相殺された結果であると言える．
図 5にTalk Score (Gemini Score)と勝率差 (Normal - NoP-

ersona) の関係を示す．
被験者を Talk Scoreの中央値を基準に「高スコア群（Score

>= 7.0）」と「低スコア群（Score < 7.0）」に分類して分析する
と，以下の傾向が確認された．

1. 高スコア群: Normalの勝率（平均 20.6%）は No Persona
の勝率（平均 35.3%）よりも低くなった．

2. 低スコア群: Normalの勝率（平均 37.8%）は No Persona
の勝率（平均 9.7%）よりも高くなった．

これは，高スコアのプレイヤーに対してはライバルも高度な
模倣を行うため強力になり（難易度上昇），低スコアのプレイ
ヤーに対してはライバルも同様に低いパフォーマンスとなるた
め（難易度低下），結果として勝率が逆転したと考えられる．

6 考 察
6. 1 難易度調整の実現
実験結果より，提案手法（Normal）はプレイヤーのスキルレ
ベルに応じて動的に難易度（勝率）を変化させる機能を持つこ
とが示された．従来の No Persona手法では，ライバルの強さ
が一定であるため，プレイヤーのスキルによって勝率に偏りが
生じる．一方，提案手法では，ライバルエージェントがプレイ
ヤーを模倣することで，強いプレイヤーには強く，弱いプレイ
ヤーには弱く振る舞うようになり，常に拮抗した勝負を提供す
る調整機能が働いていると言える．t検定において Normalと
No Personaの全体平均に差がなかったのは，この「高スキル
者への難化」と「低スキル者への易化」が相殺し合った結果で
あると解釈できる．これにより，ライバルエージェントへのペ
ルソナ導入による難易度制御の有効性が示唆された．

6. 2 楽しさと難易度調整の関連性
本研究の主目的は，プレイヤーのスキルに応じた適切な難易
度調整を行うことで，ゲーム体験における「楽しさ」を増加さ
せることにある．アンケート結果においては，Normal と No
Persona の間の楽しさに統計的な有意差は確認されなかった．
しかし，これは提案手法が楽しさを損なったことを意味するも
のではない．7.1節で述べたように，Normal手法はプレイヤー

のスキルレベルに応じて勝率（難易度）を拮抗させることに成
功している．チクセントミハイのフロー理論 [17]によれば，個
人のスキルと課題の難易度が釣り合った状態こそが没入や楽し
さを生む条件である．本実験では，ランダムに割り当てられた
ヒロインの性格への好みが楽しさの評価に影響を与えた可能性
があるが，難易度制御という楽しさを支える基盤機能に関して
は，提案手法が最も適切に動作していたことが確認された．No
Rival（ライバル不在）の楽しさの平均値が高い傾向にあった
が，これは対話そのものを楽しむ層の影響と考えられ，競争要
素を含むゲームデザインにおいては，Normal手法のようにプ
レイヤーの実力に合わせて「勝てるか負けるか分からない」緊
張感を維持する仕組みが，長期的なプレイ意欲やより深い楽し
さの創出に寄与すると考えられる．

7 ま と め
本研究では，LLMを利用した対話型ゲームにおいて，ライ

バルエージェントにプレイヤーを模倣させることで，動的に難
易度を調整する手法を提案した．提案手法は，プレイヤーの会
話履歴，知識グラフ，会話スタイルに基づいたペルソナトーク
ンを生成し，ライバルエージェントがプレイヤーと同等の知識
と振る舞いを持つように制御するものである．
被験者実験の結果，ライバルエージェントが存在することで

ゲームの難易度が有意に上昇することが確認された．さらに，
提案手法を用いることで，会話能力の高いプレイヤーに対して
は難易度が上昇し，低いプレイヤーに対しては低下するという，
プレイヤーのスキルに応じた適切な難易度調整が実現されてい
ることが示された．これは，固定的な強さを持つライバルエー
ジェント（No Persona）と比較して，より柔軟で適応的な対戦
環境を提供できることを意味する．
アンケート結果における「楽しさ」の評価では統計的な有意

差は見られなかったものの，難易度とスキルを拮抗させる本手
法は，フロー理論に基づけばプレイヤーの没入感を高めるため
の重要な基盤となり得る．今後は，より多様なゲームシナリオ
や長期的なプレイにおける適応精度の検証，および難易度調整
がプレイヤーの感情や継続意欲に与える影響の更なる分析が課
題である．
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