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概要
本研究では、インタラクティブフィクション（IF）

におけるデッドエンド（DE）の検出に取り組んだ。
IFの質を担保するには、プレイヤーの様々な入力に
対応できるようにコマンドやパーサを定義する必要
があり、コストがかかる。一方、想定しないコマン
ドをプレイヤーが入力した際の挙動を LLMに制御
させようとする動きもみられるが、DEの検出が困
難になってしまう。そこで、LLM に新たな行動を
生成させるのではなく、固定されたスキーマに基づ
くモデルを初めにゲーム仕様から生成させ、シンボ
リックプランナーを組み合わせることで、そのゲー
ム世界において妥当な行動の網羅的実行可能性と
DEの検出とを同時に達成することを試みる。

1 はじめに
インタラクティブフィクション（IF）は「コン

ピュータによりシミュレートされた世界に対し、プ
レイヤーがテキストを入力することで干渉し、その
結果がテキストとして返される形式のゲーム」と定
義される [1]。本稿では事前に何らかの明確なゴー
ル条件が設定されている IFを扱うことにする。IF
は実質的にその内部で状態遷移機械を持ち、プレイ
ヤーの入力に基づいて状態が遷移することとなる
が、Zork [2]に代表される古典的 IFでは、十分なプ
レイ体験を提供するため、事前に多数のコマンドや
工夫されたパーサを定義する必要があった。
近年では、大規模言語モデル（LLM）を用いて、

想定外の入力に対する行動を動的に生成する手法が
提案されている [3, 4, 5, 6]。しかしこの場合、生成さ
れた行動によってプレイヤーが二度とゴールに到達
できないデッドエンド（DE）に陥る可能性があり、
かつそれを検知することが困難である。LLMによ
る行動生成は状態や遷移を動的に追加するため、世

界観への適合性を保ったまま到達可能性を解析する
ことは自明ではない。
我々は LLMによる行動生成を用いた IFにおける

DE検出を主眼としたシステムを提案する。提案手
法では、IFに共通する抽象的な操作やオブジェクト
の属性を表現するためのゲーム非依存のスキーマを
定義する。そして LLMに自然言語ベースのゲーム
仕様を与えることで、ゲームを制御するためのモデ
ルをそのスキーマに基づいて生成させる。また、到
達可能性の判定はそのモデル上で動くシンボリック
プランナーに委ねる。本設計により、（1）開発者は
ゲームの説明や目標を与えるだけで IFエンジンを
構築でき、（2）LLMによる行動生成をモデル上の操
作に制限することで、世界観を逸脱しない柔軟なイ
ンタラクションが可能となる。

2 関連研究
IFは、状態観測と行動選択の双方がテキストモダ
リティのみで行われる環境であり、自然言語処理と
意思決定能力を測る重要なベンチマークとして機能
してきた。従来の研究では、TextWorld [7]のように
ルールベースで手続き的にゲームを生成する手法
や、Jericho [8]のように Zork [2]等の人間が作成した
既存の高品質な IFを強化学習環境として整備する
アプローチが主流であった。これらの環境は、ゲー
ムのルールや遷移がプログラムとして厳密に定義さ
れている [2]ため、論理的な整合性やクリア可能性
は保証されている。
一方で、近年の LLMの発展に伴い、あらかじめ
定義されたルールに縛られず、LLMを用いて動的
にストーリーや世界を生成する試みも活発に行われ
ている。 例えば、Generative Agents [3]は、LLM を
用いて複数のエージェントが相互作用する社会的
なシミュレーションが可能であることを示した。ま
た、AI Dungeon [4, 5]に代表される IF生成システム
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では、ユーザーの自由な入力に対して柔軟に応答で
きる高い没入感が実現されている。
しかし、LLMを世界シミュレーターとして利用

する場合、その信頼性には課題が残る。最近の研
究では、テキストゲームの次状態予測においてオブ
ジェクトの状態変化の一貫性を保つことや物理的な
制約を遵守することに困難が伴うことが指摘されて
いる [9]。 LLMは確率的に次トークンを予測する性
質上、長期的な因果関係を維持することが難しく、
ゲームとして成立し得ない状態や、DE状態を予期
せず生成してしまうリスクがある。
本研究で扱う DEの検出は、現在の状態からゴー

ル状態への到達可能性を検証する問題であり、本
質的には長期的なプランニング能力が要求される。
しかし、LLM単体でのプランニング能力について
は懐疑的な報告がなされている。 Valmeekamらは、
LLMに対して古典的なプランニング問題を解かせ
る包括的な実験を行い、LLMは単純なタスクであっ
ても、自律的に有効な計画を生成する能力が著し
く低い（成功率が～12%程度）ことを明らかにした
[10]。彼らは、LLMが「もっともらしい計画」を生
成することはできても、前提条件のチェックや厳密
な因果関係の追跡において頻繁に失敗することを示
している。したがって、LLM に行動生成を委ねる
本研究の IFシステムにおいて、LLM自身にその行
動が DEを引き起こすか否かを判断させることは信
頼性の観点から困難である。
一方、LLM の持つ柔軟な言語処理能力と、論理

的な厳密さを補完する手法として、ニューロシンボ
リック AIのアプローチが注目されている。特に、
LLMを自然言語と形式言語の翻訳機として利用し、
推論や計画作成自体は外部のシンボリックソルバー
に委ねる手法が有効である。Liuらは、LLM+Pと呼
ばれるフレームワークを提案した [11]。これは、自
然言語で記述された問題を LLMが PDDL（Planning
Domain Definition Language）に変換し、古典的なプ
ランナーで解を求めた後、再び LLMが自然言語に
翻訳してユーザーに提示するものである。この手法
により、LLM単体では解けない複雑な計画問題に対
しても、最適解を導出できることが示されている。
本研究は、ニューロシンボリック手法の枠組み

を「ゲーム環境そのものの構築と検証」に応用す
る点に新規性がある。具体的には、本提案手法は
LLM+Pのようなアプローチを発展させ、ゲーム固
有のテキスト情報をスキーマに基づいてモデル化

し、プランナーを用いて「プレイヤーが詰んでいな
いか（DEか否か）」をシステム側が常時監視するも
のである。これにより、LLMによる柔軟な行動生
成という利点を活かしつつ、ニューロシンボリック
な検証によってゲームとしての成立性（到達可能
性）を保証するシステムを実現する。

3 手法
本章では、IFにおける DE検出のための提案手法
を説明する。本手法は、オペレータやオブジェクト
の属性に関するゲーム非依存のスキーマを定義し、
LLMによってゲーム固有情報で具体的にモデル化
した後、ゲームの状態についてシンボリックプラン
ニングによりゴール到達可能性を判定するものであ
る。図 1はシステム全体の概要図であり、ゲーム仕
様からモデルを生成し、それを用いてデッドエンド
検出可能なゲームプレイを行う流れを表している。
灰色背景の吹き出しは具体例である。

図 1 システム全体概要図

3.1 システム概要
本システムは、ゲーム仕様、スキーマ、LLM、プ
ランナーの 4要素を主軸として構成される。まず、
ゲーム仕様として、オブジェクト、場所、初期状態、
ゴール条件を与えると、LLMがオブジェクト属性
や制約を推論し、スキーマに則った具体的なモデル
を作る。これを PDDL形式に変換し、シンボリック
プランナーによって現在状態からゴールへのプラン
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の有無を判定する。プランが存在しない場合、その
状態を DEと判定する。LLMの役割を知識抽出とモ
デル上の行動生成に限定し、論理的な到達可能性判
定をプランナーに委ねることで、LLMの推論誤り
が DE判定に与える影響を抑制する。

3.2 スキーマ
スキーマは、IFに共通する基本的な物理・論理操

作を抽象化したものであり、オブジェクト属性、抽
象オペレータ、基本述語から構成される。各オブ
ジェクトには 9種類の静的ブール属性を割り当てる
（表 1）。これらには整合性制約があり、システムが
自動的に検証する。また、10 種類の抽象オペレー
タを定義し、それぞれに基本的な前提条件を与える
（表 2）。状態表現には、位置関係、存在、所有、生
存状態などを表す基本述語と、属性に対応する静的
述語を用いる。なお、どの範囲の DEを検出するこ
とができるかはスキーマをどのように定義するかに
依存するが、今回のスキーマにおいて検出に失敗す
る DEの例は 4.1節で簡単に触れている。

表 1 オブジェクト属性一覧
属性 説明
is_unique 唯一のインスタンスが存在
is_destructible 破壊可能
is_restorable 破壊後に復元可能
is_consumable 消費可能
is_transferable 移動・所持可能
is_container 他のオブジェクトを格納可能
is_alive 生命体である
is_location 場所として機能
is_light_source 光を発する

表 2 抽象オペレータ一覧
オペレータ 説明
MOVE オブジェクトを移動
TAKE オブジェクトを拾う
DROP オブジェクトを置く
CONSUME オブジェクトを消費
DESTROY オブジェクトを破壊
RESTORE 破壊されたオブジェクトを復元
DAMAGE 生命体にダメージ
CONTAIN-PUT オブジェクトを入れる
CONTAIN-GET オブジェクトを取り出す
PLAYER-MOVE プレイヤーが移動

3.3 スキーマからのモデル化
モデル化には GPT-4oを用いる。LLMは、（1）各
オブジェクトへの属性割り当て、（2）抽象オペレー
タへのゲーム固有制約の付与、（3）ゴール達成に必
須なオブジェクトの識別、を行う。LLM は DE 判
定を直接行わず、その出力は JSON形式で構造化さ
れ、プランナー入力の生成に用いられる。オペレー
タ制約は、特定オブジェクト間での操作禁止や、追
加前提条件を表す。モデルの例は Appendix Aに示
す。なお、本研究では行わないが、このモデルは後
から人手でも修正可能であり、ブラックボックス化
されないという点に注意する必要がある。

3.4 到達可能性判定
モデルから生成した PDDLドメインと、到達可能
性の判定対象である状態とゴール状態から生成さ
れる問題ファイルを Fast Downward（LAMA-first 設
定）[12, 13]を入力してゴール到達可能性を判定す
る。プランが見つかれば到達可能、見つからなけれ
ば DEと判定する。これにより、モデルによって表
現された物理的・論理的に可能な状態遷移に基づく
DE検出が可能となる。

4 実験結果と議論
4.1 デッドエンド検出

3節で述べた DE検出システムを用いて、4つのベ
ンチマークゲームとして料理（材料収集・調理）、戦
闘（敵討伐・宝獲得）、迷宮（鍵・暗闇）、錬金術（材
料収集・調合）を用いる。各ゲームの詳しい説明は
省くが、料理の場合においてどのようなモデルが実
際に生成されるかの例を Appendix Aに示す。
まず、これらのゲームに関する予備実験として、

LLMによって自動生成されたモデルがどれほど適
切かを評価するため、様々な状態をテストケース
として DE検出システムに与え、DE判定が正しく
行えるかを調査する。各ゲームごとに約 30件のテ
ストケースを用意しており、半数近くが DE状態に
なっている。またベースラインとして、プランナー
なしで LLMに直接判定させたものやランダムなも
のに対しても実験を行い、これらとの結果を比較す
る。全ゲームで集計した正解率を表 3に示す。この
結果から、PDDL化した際に正しく DE検出できる
かどうかという観点において、LLMによるモデル
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表 3 DE検出に関する正解率
手法 料理 戦闘 迷宮 錬金術 平均
提案手法（LLMが生成したモデル +プランナー） 0.931 1.000 1.000 0.972 0.976
手動で作成したモデル +プランナー 0.966 1.000 1.000 0.972 0.985
Chain-of-Thought推論で LLMが直接判定 0.655 0.800 0.839 1.000 0.824
LLMが直接判定（Chain-of-Thoughtなし） 0.690 0.533 0.613 0.861 0.674
ランダム（𝑝 = 0.5） 0.655 0.533 0.581 0.556 0.581

表 4 LLMプレイヤーのゴール達成率
DE検出 料理 戦闘 迷路 錬金術 全体
あり 0.92 0.93 1.00 0.94 0.948
なし 0.88 0.99 1.00 0.86 0.932

は手動で作成したものと同等の性能を示すことが
わかる。なお、手動で作成したモデルでも一部で誤
りが発生しているが、これは今回設計したスキー
マの限界を示すものである。そのテストケースは
CONTAIN-GETオペレータに関するもので、具体的
には、「中の物を回収可能なコンテナ Aとそうでな
いコンテナ Bがあり、Aが Bの中に入っていると
き、Aの内容物を取り出すことはできないので、A
にゲームクリアに必須なアイテムがある場合は DE
となる」という、入れ子のコンテナによる間接的な
ブロッキングを含むものである。

4.2 LLMプレイヤーのゴール達成率
節 4.1にて、LLMによって生成されたモデルが、

手動で作成したものに匹敵する性能を示すことが確
認できた。続いて、実際にこの DE検出がゲームの
プレイ体験をどのように変化させるかについて実験
を行う。具体的には、DE検出システムを組み込ん
だゲームエンジンを用い、LLMにプレイヤーとして
実際にプレイさせて、ゲームをクリアできるかどう
かを実験する（図 1を参照）。その際、もし DE状態
に入るアクションの実行を試みた際には、自動的に
それをキャンセルし、その旨を LLMプレイヤーに
伝え引き続きプレイさせるようにする。またベース
ラインとして、DE状態に入るアクションを許容し
た場合（つまり DE状態に入ってしまっても LLMプ
レイヤーは気づかない）でも実験する。節 4.1で用
いた 4つのサンプルゲームに対し、100回ずつ LLM
（GPT-4o-mini）にプレイさせたときのゴール達成率
を表 4に示した。なおそれぞれのゲームの初期状態
からゴール状態までの最短ステップ数の 2倍を最大
のステップ数とし、それ以上かかる場合を失敗とみ
なしている。また、LLM は人間がプレイするとき

同様に行動をテキストとして出力するものとし、そ
れを抽象オペレータを使ったコマンドに変換するた
めに別途 LLM（GPT-4o-mini）を用いている。料理、
錬金術、そして全体においては DE検出ありがなし
の場合を上回ったが、戦闘では逆の結果になった。
統計学的有意水準を 𝑝 = 0.05として、全体の結果に
関してフィッシャーの正確確率検定を行ったとこ
ろ、𝑝 = 0.457となり、統計的に有意な差は認められ
なかった。したがって、DE検出が上手くいったと
しても、プレイヤーがどれだけゴールに到着しやす
いかに及ぼす影響は統計的には明らかでなかった。
この原因としては、そもそも今回扱っている 4つ
のゲームが単純すぎるために DE状態に到達しにく
いことが挙げられる。実際、戦闘については最短で
4ステップでゴール状態にたどり着くことができ、
一方錬金術は 20ステップ以上かかるので、複雑な
ゲームにおいては DE 検出が役立つという可能性
がある。また別の原因としては、Fast Down-wardプ
ランナーを LAMA-first 設定で動かしたために到達
化可能性判定が不完全で、DEの誤検出が生じてし
まったことなどが考えられる。

5 限界と結論
本稿では、IFのためのスキーマを定義し、具体的
な IFの仕様を LLMに与えることで、ゲームの挙動
を制御するモデルを生成でき、かつそれが DE検出
に用いることが可能であることを実験的に示した。
LLMによって生成されたモデルは、DEの検出とい
う観点から見て十分な精度であることが確認できた
が、実際のゲームのプレイ体験の向上（有限ステッ
プ数でのクリア率）といった観点からは有意な結果
は得られなかった。DEの検出精度は、LLM自身の
精度以外にも、スキーマをどのように定義しておく
かに大きく依存する。今後はより汎用的なスキーマ
の定義や、より広範囲なドメインのゲームでの実
験、また異なるモデルの LLMの場合における精度
の改善等に取り組む必要がある。
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A 料理ゲームにおけるモデル例
ここでは、料理ゲームにおいて実際に LLMが生成したモデルの例を示す。ABSTRACT-CONTAIN-GETは表 2

における CONTAIN-GETに対応する。
1 {

2 "objects": [

3 {"name": "tomato", "attributes": {"is_unique": true, "is_destructible": true, "is_restorable":

false, "is_consumable": true, "is_transferable": true, "is_container": false, "is_alive": false

, "is_location": false}},

4 {"name": "onion", "attributes": {"is_unique": false, "is_destructible": true, "is_restorable":

false, "is_consumable": true, "is_transferable": true, "is_container": false, "is_alive": false

, "is_location": false}},

5 {"name": "knife", "attributes": {"is_unique": true, "is_destructible": true, "is_restorable": false

, "is_consumable": false, "is_transferable": true, "is_container": false, "is_alive": false, "

is_location": false}},

6 {"name": "pot", "attributes": {"is_unique": true, "is_destructible": true, "is_restorable": false,

"is_consumable": false, "is_transferable": true, "is_container": true, "is_alive": false, "

is_location": false}},

7 {"name": "trash_bin", "attributes": {"is_unique": false, "is_destructible": false, "is_restorable":

false, "is_consumable": false, "is_transferable": false, "is_container": true, "is_alive":

false, "is_location": false}},

8 {"name": "fridge", "attributes": {"is_unique": false, "is_destructible": false, "is_restorable":

false, "is_consumable": false, "is_transferable": false, "is_container": true, "is_alive":

false, "is_location": false}},

9 {"name": "recipe_book", "attributes": {"is_unique": false, "is_destructible": true, "is_restorable

": false, "is_consumable": false, "is_transferable": true, "is_container": false, "is_alive":

false, "is_location": false}},

10 {"name": "spare_pot", "attributes": {"is_unique": false, "is_destructible": false, "is_restorable":

false, "is_consumable": false, "is_transferable": true, "is_container": true, "is_alive":

false, "is_location": false}}

11 ],

12 "constraints": [

13 {

14 "operator": "ABSTRACT-CONTAIN-GET",

15 "condition": "trash_bin からは物を取り出せない",

16 "blocked_pairs": [{"subject": "*", "target": "trash_bin"}]

17 }

18 ],

19 "goal_critical_objects": ["tomato", "onion", "pot"]

20 }
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