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様々な実力を持つゲームプレイヤのモデル化
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Hiroyuki HDA

ゲームをプレイする計算機プログラムは一般にゲーム木探索理論に基づいている. ミニマックス

あるいはその改良版としてのイ アルゴリズムは,実際のゲームプレイングシステムにとって現在

でも主流である。このように,ゲーム木探索の分野における従来の研究は,主 としてミニマックス

戦略の枠組の中でとりわけ探索の効率化に焦点が当てられてきた.これまで提案された様々な効率

化アルゴリズムのふるまいを実験的に調べるために,い くつかのゲーム木モデルが提案されてきた.

これら従来のゲーム木モデルのほとんどは,利害が完全に相反する二人のプレイヤのモデルを含ん

でいる.

本稿では従来と異なるゲーム木モデル,すなわち,あるプレイヤに対して,それとは恒等的には

等しくない他のプレイヤのモデルを含むゲーム木モデルについて議論する.ま た,近年注目を浴び

るようになった相手モデル探索のようなミニマックスの枠組みを超えた戦略によるふるまいをこの

ゲーム木モデルを用いた実験によって考察する.さ らに,そのゲーム木モデルをペアプレイにおけ

るペアプレイヤのモデル化への応用について述べる。本稿で示すそれぞれの実験的ふるまいはわれ

われの直観的理解と合致しており,こ こで述べるゲーム木モデルが様々な実力を持つゲームプレイ

ヤを適切にモデル化していることを示すものである.

1 はじめに
チェスや碁・将棋などの二人完全情報零和ゲームを対象としたプログラミングは,一般にゲーム

木探索理論 ([12][29]参照)に基づいている。従来のゲーム木探索理論の主流はミニマックス理論

[24]の考え方であつた. ミニマッタスあるいはその改良版としてのィ アルゴリズム[20]は ,実際

のゲームプレイングシステム[21][27][38]に とって現在でもなお有力かつ強力なアプローチであ

る.そのため,ゲーム木探索の分野における従来の研究は主として, ミニマックスの枠組の中でそ

の結果を保証する範囲内で行なわれる探索の効率化 (すなわち高速化)に焦点が当てられてきた.

一方,人間プレイヤの思考法・戦略の分析 ([5]参照)は これまでゲームプログラミング (特にチェ

ス)に少なからず影響を与えてはきたが,その結果はミニマックスの枠組みを超える理論を生み出

すには至らなかった。ところが,近年のゲームエキスパートの思考法分析 [6][33][32][37]を 通し

て,従来のミニマックスを超えた枠組みの戦略 [16]がエキスパートによって用いられていること,

しかもそれらがプロのトップレベルの試合では非常に重要な役割を果たしていること[28][34]が明

らかになり,そのような戦略の定式化 [7]が提案されるようになった.こ れらの枠組み(相手モデル

探索と呼ばれる)では,相手プレイヤに対して自分とは恒等的には等しくないモデル([3][15]参照)
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を仮定する.

従来のミニマックスに基づいたその効率化の研究では,数多く提案された様々な効率化アルゴリ
ズム ([18][36]参照)に よる実験的ふるまいを調べるために,い くつかのゲーム木モデル ([22][23]
参照)が提案されてきた。基本的には,ゲーム木の (葉)ノ ードに対してランダムにスコアを割り
当てる方法でこれらのゲーム木モデルが構築される.こ れら従来のゲーム木モデルは,ミ ニマック
スに基づいているため,利害が完全に相反する,つ まり零和の関係にある二人のプレイヤのモデル
だけが考慮された。そのため,これまで提案されてきたゲーム木モデルでは,相手モデル探索など
のふるまいに関する実験ができないので,新たなゲーム木モデルが必要になった.
本稿は,上述した背景に基づいて新しく提案された,自分とは恒等的には等しくない相手プレイ
ヤのモデルを含むゲーム木モデルについて議論する。また,そのゲーム木モデルの応用として,様々
な実力を持つゲームプレイヤのモデル化について述べる.第 2節では,自分とは恒等的には等しく
ない相手プレイヤのモデルを含むゲーム木モデルの基本的な概念について,その構築法とともに述
べる.第 3節では,相手モデル探索のアルゴリズムとその実験的ふるまいを第 2節で詳述するゲー
ム木モデルを用いて考察する.第 4節では,相手プレイヤのモデルを予測して行なう相手モデル探
索の実験的ふるまいを考察するために,ゲーム木モデルをさらに拡張する.第 5節では,ゲームプ
レイングにおける教授戦略のアルゴリズムとその実験的ふるまいを同様に考察する.第 6節では,
ペアプレイにおける協調戦略のアルゴリズムとその実験的ふるまいを考察するために,ペアプレイ
におけるペアプレイヤのモデルを含むゲーム木モデルを提案する.最後に,今後の研究課題につい
て述べる.

2 様々な実力を持つプレイヤのモデルを含むゲーム木モデル
従来のゲーム木モデルの構築法は,ラ ンダムゲーム木 (多 くの場合,分岐因数と探索本の深さを
一定とする均質な木)の各葉ノードにランダムスコアを割り当てる ([22][23]参照)のが一般的で
ある。ただし,その割り当て方法のバリエーションはいくつもある. ミニマックスの枠組みでの議
論であれば,他のプンイヤのモデルは,葉ノードに割り当てたスコアの符号を変えたスコアによっ
て表現できる.こ れはプレイヤ同士の利得に関する零和性に基づいている。ところが,次節で述べ
るように,一方のプレイヤとは恒等的には等しくない他方のプレイヤのモデルを考える必要がある
場合には,従来のゲーム木モデルでは正しく状況をモデル化できない.そ こで,相手モデルを含む
ゲーム木モデルが提案 [12]さ れた。

最初にわれわれはミニマックスと相手モデル探索の直観的相違を説明し,次に相手モデルを含む
ゲーム木モデルの構築法,そのゲーム木モデルを用いた場合の評価基準,そ して,そのゲーム木モ
デルの性質について述べる.

2.1 なぜミニマックスではいけないのか ?
3つ先に並べた方が勝ちというゲーム・三日並べ (TicTacTOe)で具体例 [10]を示そう.よ く知
られていることだが,こ のゲームはお互いが (負けまいとして)最善を尽くすと引き分けになる.
別の視点からすると,あ る程度このゲームに精通したプレイヤは,いかなる相手に対しても常にミ
ニマックス方式でプレイすると仮定すれば勝つ可能性をまったく見い出せない,こ とになる.こ れ
は相手が自分の視点で常に最強のプレイをしてくると想定しているからである.
ところが現実的には,三日並べをよく知らない,いわゅる初心者と対戦するならば,勝つ可能性
は十分にある,こ とは直観的に理解できる.初心者という漠然とした表現をよリー般化して考えて
みる.つ まり,一方が他方の戦略 (プレイの方式)を知っている場合にゲームの結果はどう変わる
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だろうか.いま相手が,
1.3つ並べることができればそうせよ
2.相手が 3つ並ぶのを妨害せよ
3.真ん中に打て
4.隅に打て
の 4つの方針 (1,2はルール,3,4は経験則)から成る戦略にしたがってプレイすると仮定する.

まず自分が指し手 1,すると相手は指し手 2と真ん中に来る.そ こで,指し手 3と すると相手は

指し手 4と 隅へ来る.これは先の 4つの方針に忠実にしたがったプレイである.そ こで,指し手 5

で先手の勝ちとなる (図 1参照).

この三日並べの例からわれわれは何を学ぶことができるだろうか.この例からわれわれが主張し

たいのは,相手プレイヤのモデルを自分と恒等的には等しくないと仮定することが,現実的には非

常に理にかなっている,と いうことである.つ まり,自分と恒等的には等しくない相手プレイヤの

モデルを考慮する相手モデル探索 (第 3節で詳述)は, ミニマックスと比べてより現実的でかつ有

効なのである.

2.2 ゲーム木モデルの構築法
一方のプレイヤとは恒等的に等しくない他のプレイヤのモデルを含むゲーム木モデルは,相手モ

デルを含むゲーム木モデル [12]と して提案された.こ こではその考え方にしたがって,相手モデル

を含むゲーム木モデルの構築法について述べる.

まず最初に,こ のゲーム木モデルは均質木である。各葉ノードには 2種類のスコア[13]を割り当

てる.慣習にしたがって,ゲームに参加する2人のプレイヤをマックスプレイヤとマイナスプレイ
ヤとして区別するならば,二つのスコアの一方は,マ ックスプレイヤ用であり,他方はマイナスプ
レイヤ用である.そ して,それぞれ葉ノードのスコアを繰り上げて(その繰り上げ方は戦略に依存),

与えられた局面での最適手を決定する.ただし,各葉ノードのスコアは,探索木においてルートか

らその葉ノードまでのパスの上にある各ノードに対して割り当てるランダム数の総和で求める.ラ

ンダム数の和をとることによって,その値は正規化され完全なランダム性は失われる.しかし,葉
ノードに対してのみランダムスコアを割り当てる従来の手法と比較して,「良い手を指した後に生

じる局面群は相対的に良い評価値を得る」というゲームの現実性をより正確に反映している,と わ

れわれは認識している.

このようにして,探索木の (深さグとせよ)ある葉ノード (Pdとせよ)に対するマックスプレイ

ヤのスコアを式(1)に よって計算する.

ELaκ (Pつ =二 R(Pり ,

ただし,R(Pk)は ルートからその葉ノードまでのパス上のノードPkに対して割り当てるマックス

プレイヤ用のランダム数である.

指し手 4

ムの一例図 1

指し手 2 指し手 5
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次に,マ イナスプレイヤのスコア (ELinと せよ)は式(2)に よって計算する.

EL′π(Pつ =γ ×ELαχ(Pつ +(1-γ )×
鳳
″(Pり ,

ここで,″ (Pk)はルー トからその葉ノードまでのパス上のノードPkに対するマイナスプレイヤ用の

ランダム数であり,変数 γは区間[0,1]内 1の実数を表す。
このゲーム木モデルは,実力が恒等的には等しくない両者 (マ ックスプレイヤとマイナスプレイ
ヤ)のモデルを反映している.変数 γの値を0か ら1ま で変化させることによって,実力の異なる
様々な相手プンイヤのモデルを模倣できることに大きな特徴がある。つまり,γ=1の場合,マイナ
スプレイヤはマックスプレイヤとまったく同じ実力に相当し,γ =0の場合,マ イナスプレイヤは
マックスプレイヤからみてまったくランダムにプレイする2.

2.3 ゲーム木モデルを用いた場合の評価基準
ふるまいの評価基準として〃 値と呼ばれる値を用いる.こ れは式(3)に よって計算され,与えられ
たゲーム木モデルに対して正規化された値である.

″ 0=              o

んin(P)と んax(P)は ,マ ックスプレイヤの視点での,ルートノードPに対するゲーム木内の最小,
最大の値を表す.7(P)と して,実験の対象となる戦略による値が用いられる.

1区間を[-1,1]と 拡張しても本稿での議論の整合性は保たれるがこれまでの実験は主として区間 [0,1]
と限定して行った。
2バッグギャモンに代表される不完全情報ゲーム (不確実性ゲームとも呼ばれる)ではランダムにプレイ
することがある程度有力な戦略になるので注意を要する。
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2.4 ゲーム木モデルの性質
式(2)に よってモデル化されたマイナスプレイヤの実力とは,現実的にはマックスプレイヤとマイ

ナスプレイヤの選択の相違 (相手モデル探索ではこの相違をミスと呼ぶ)である.ま ず最初に,ミ
スの頻度とプレイヤの実力との関係について考察する.次に,式(3)に よって計算される″値の理論

的解析を示す.
100

90
80
70

60
θ50

40

30
20
10

0

図2 マックスプレイヤとマイナスプレイヤの選択の相違の上ヒ率
ただし,探索木の深さを6,`分岐因数を10と した。θは相違の比率を表す.

ミスの頻度とプレイヤの実力

上述したゲーム木モデルで,マイナスノード (マイナスプレイヤの手番)におけるマックスプン

イヤとマイナスプレイヤの最適手選択の相違が,γ の変化に対してどのくらいの頻度で生じるかを

調べた (図 2参照).

ここで,マイナスノードで生じるマックスプレイヤとマイナスプレイヤの選択の相違を Attmと お

き,端 inをゲーム木内の葉ノードでない全マイナスノードの個数とする.このとき,相違の比率 (θ
とせよ)を γの関数として,

θ=Aらπ/馬
`″

× 100.

によって求めた.実際はマックスプレイヤとマイナスプレイヤの選択の相違に関する他の実験 [12]

も行なった.これらの実験から,相違の比率 θは探索木の深さには依存しないが,探索本の分岐因

数が増えるにつれて大きくなることがわかっている.

Hの値に関する理論的考察 (γ=0の場合)

本節で述べるゲーム木モデルを用いた場合の, ミニマックスによる理論値に関して考察する。一

般的な場合について議論することは難しいので,こ こではγ=0の場合に限定する.ゲーム木モデル

は均質木であると仮定したので,こ こで探索木の深さをグとおく.便宜上,評価関数の値 (葉ノー

ドに割り当てられたスコア)を区間 [-1,1]上のスケールとして考える.

ミニマックスの根本原理 [24]に よれば,マ
'ッ
クスノードでマックスプンイヤは最大の値をとる指

し手を選択し,マイナスノードでマイナスプレイヤは (マ ックスプレイヤの視点で)最小の値とな

る指し手を選択するものと仮定する.それゆえ,γ =0の ときのミニマックスによる理論値 (1‰ mと
せよ)は式(4)で表される。

0 0。 10。 20.30.40.50。 60。 70。 80.9 1
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乙π2(P)=
彫%]一 L%」

ゆえに, ミニマックスによる理論的なH値は,式(51に よって得られる.

〃 0=  ×ЮQ           働

ここで,偶数 dに対しては,明らかに‰m(P)=0で あるから,H(P)=50と なる.一方,奇数グ
に対する理論的な″値は式(6)に よって与えられる.

〃 (P)=
(午 一年 )/″+1

×100=ユ +50。

式(6)は,探索木の深さが+∞ までゆくとき,ミ ニマックスによる″値は50に収束することを示し
ている.実際,図 3(探索木の深さ7)で γ=0の ときの″値は57と 58の間の数でほぼ理論値になっ
ている.

3 相手モデル探索
本節では,ま ず最初に相手モデル探索 (OM― search)の定式化を示す.次に,ゲーム木モデルを
用いた実験によって,相手モデル探索のふるまいを考察する.さ らに,相手モデル探索に対する効
率化を示し,同様に,ゲーム木モデルを用いた実験の結果を示す.

3.1 相手モデル探索の定式化
Pはノードを表し,PゴはPの任意の子ノードを表すものとする./をすべての局面に対して定義
された関数として,マ ックスプレイヤによる評価関数とする.便宜上,マイナスプレイヤは常に何
らかのミニマックス法を用いる3と仮定する。このとき,ミ ニマックスのアルゴリズムは次の式(7)に
よって表される[8][9].

川=1紳):37ゴ    0
ただし,葉ノードに対して定義された EVrlP)は ,マ ックスプレイヤの評価関数によってノードP
に対して静的に評価された値を表す.

同様な方法で,相手モデル探索のアルゴリズムは式(8)と (9)に よって表される.こ こで,Fと′はす
べての局面に対して定義された評価関数で,Fはマックスプレイヤ用,′はマイナスプレイヤ用であ
る。相手モデル探索では,ゲーム木内の任意のノードに対して,マ ックスプレイヤの評価関数によ
る値とマイナスプレイヤの評価関数による値を計算する.

3これは定式化を容易にするための便宜上の仮定である。実際は、任意の局面でのマイナスプレイヤによ
る選択をマックスプレイヤが理解していれば十分である。

“

)



F(P)=

様々な実力を持つゲームプレイヤのモデル化

P:マ ックスノード

ノwhere P:マ イナスノード
min g(鳥 )

P:葉ノード

P:マ ックスノード
P:マイナスノード

P:葉ノード
σ(P)=

ここで,E7g(P)は E7f(P)と 同様で,マイナスプレイヤの評価関数によって静的に評価された値

を表す.

相手モデル探索の特徴は,式(8)のマイナスノードでの評価値の繰り上がり方にある.
ミニマックスでは,相手が常に自分の観点から最適な手を選択する (つ まり,相手プレイヤは自分

と同じ実力)と仮定しているが,相手モデル探索では,相手の視点での最適な手によって導かれる

局面に対する自分の視点での評価値を繰り上げる.したがって,相手と自分が同じ観点でプレイす

る場合 (E7f=E7gに 相当),相手モデル探索はミニマックスと等価な戦略となる.

3.2 相手モデル探索の実験的.ζ、るまい
図3に ,相手モデルを含むゲーム木モデル4を用いて,γ を0から1まで 0.1ずつ変化させたとき

の相手モデル探索とミニマックスによる″値を示す.図 3の結果は,探索木の深さ7,分岐因数10

に対して得られた.図 3からわれわれは次のような知見を得た.

100
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0  0.1 0。 2 0.3 0。 4 0。 5 0.6 0。 7 0。8 0.9

γ

図 3 相手モデル検索とミニマックスの。も、るまい

探索木の深さを7,分岐因数を10に固定.

4本稿で示すゲーム木モデルに関する各実験では、ルートノードに異なる乱数の種を与え、実験を百回

行ってその平均を求めた。
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●ミニマックスによる〃値は相手のミス (γ の値)に関係なく,常に一定である.
●相手モデル探索はγの値が 0に近づくほどミニマックスに比べて H値が大きくなる.相手の
実力が弱いほど,相手モデル探索によって得られる成果が大きいことに相当する.
●相手モデル探索はγの値が 1に近づくほどミニマックスによる″値との差がなくなる.相手
の実力が相対的に強くなるにつれて,相手モデル探索によって得られる成果は小さいことに相
当する。

3.3 相手モデル探索の効率化
探索効率化の手法として,β 枝刈りとルート値枝刈り[7][12]が ある.β 枝刈りは相手モデル探索

の結果を完全に保証する (証明は[7]参照).一方,ルート値枝刈りは相手モデル探索の結果を完全
に保証しないが,最悪の場合でもミニマックスによる値を保証する (証明は[7]参照).探索効率化
の評価基準となるゲーム木探索のコストを,従来の一般的な考え方同様,葉ノードに対する静的評
価の回数によって検討する.

β枝刈りとは,ゲーム木内のマイナスノードPと その子ノード鳥のそれぞれのマイナスプレイヤ
側の評価値が′(P)≦ ′(鳥)(式(9)参照)を満たす時に行われる枝刈りと,葉ノードがマックスノー
ドのときに,マイナスプレイヤの観点で評価値が最小になるノードだけに対してマックスプレイヤ
の評価値を計算するという2つの手続きによって行われる枝刈り手法である.こ の名前は,ミ ニマッ

クスに対するαβアルゴリズム[20]の β値枝刈りにほぼ相当することに由来している.

最適な場合 (探索木の各ノードにおいてβ枝刈りにとって最も好都合な順序でノードを展開する

場合)の β枝刈りによる探索コスト (Cと せよ)は次の漸化式で表される.

Cべ″,紗)=ω CF(d-2,ω )十ω(紗 -1)Aみβ(グー3,ω )

ただし,馬β(グ ,")は αβアルゴリズム[20]に よる最適な場合の探索コストを表し,

NaF(グ ,紗)=ω 呼1+ω L'_1

である.式00は グ≧3に対して定義され,

Cべ1,")=2ω,C(2,ω )=η (ω +1)

である.

一方,ルー ト値枝刈りは,マ ックスプレイヤがあらかじめミニマックスによる探索を行い,ルー
ト局面の評価値 (以下,7と せよ)を得たと仮定する.こ の時,相手モデル探索の探索中に現れる
任意のマックスノードPで,F(P)〉 7を満たす時に,残 りのノード(あ るいは部分木)の探索を省
略する枝刈りである.ただし,この枝刈りを実行すると,マイナスプレイヤ側の評価値が不明確と
なり,その枝刈りが起こった上のノードで相手モデル探索による本来の繰り上がりができなくなる.
それでも,「純粋戦略よりは混合戦略」といった戦略の制御という観点から,ルート値枝刈りの仮定
は非常に合理的かつ現実的であり,さ らに,実時間内で着手を決定するという制約条件下では有効
なヒューリスティックである.ルート値枝刈りの相手モデル探索 (図 4参照)は最悪の場合でもミ
ニマックス法による値を保証することも魅力的である.

前述したような意味で,ルート値枝刈りの最適な場合のコストQは

lllll

ｎ
〃
Ａ
ｕG(グ ,")=″ Cベグー3,")



様々な実力を持つゲームプレイヤのモデル化
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図4 ルート値枝刈りの相手モデル探索の。S、るまい
探索木の深さを7,分岐因数を10に固定.

と表され,式 (11)は グ≧ 4に対して定義され,

C(2,ω)=2", Ch(3,ω )=2ω 2

である.

3.4 効率化に関する実験
前述した 2種類の探索効率化アルゴリズムの実験的ふるまいを考察するために,相手モデルを含
むゲーム木モデルを用いて実験を行なった.こ こで,実際に静的に評価した葉ノー ドの数 (LEと せ

よ)と全葉ノードの数 (Lと せよ)を測定し,効率化の割合 TLを式 (12)に よって計算した.ただし,
TLの値が小さいほど効率化は大きい.

FL=舟 ×100(%)                       a21

β枝刈りとルート値枝刈りによる探索の効率化と探索木の深さおよび分岐因数との関係を調べる

実験を通して,われわれは次のような知見を得た。

1。 β枝刈りの効率化と探索木の深さ

探索本の分岐因数を 6に固定し,探索木の深さを3から6ま で変化させたβ枝刈りの効率化と

探索木の深さの関係を図 5に示す.図 5に は,γ が0.0と 1.0の場合の結果を示す.明 らかに,探

索木の深さが大きくなるにしたがって効率化の割合も大きくなっている.

2.β 枝刈りの効率化と探索木の分岐因数

γが0_0と 1_0のそれぞれの場合に,探索木の深さを 6に固定し,分岐因数を2か ら6ま で変化さ

せたβ枝刈りの効率化と探索木の分岐因数の関係を図 6に示す。分岐因数が大きくなるにした

がって効率化の割合も大きくなる.
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図 5 β枝刈りの効率化と探索木の深さ
各ノードでの分岐因数は6に固定.■は効率化の割合を表す。

探索木の分岐数

図6 β枝刈りの効率化と分岐因数
探索木の深さを6に固定.■は効率化の割合を表す.

β枝刈りの効率化とγ

図 5と 図 6か ら,β 枝刈りによる効率化はγの値に依存しないことがわかる.これは,β 枝刈
りによる効率化は相手のミスの頻度 (つ まり実力)に依存しないことに相当する.
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ルート値枝刈りの効率化と探索木の深さ

γが0.0と 1.0のそれぞれの場合に,探索木の分岐因数を6に固定し,

させたルート値枝刈りの効率化と探索木の深さの関係を図 7に示す.

るにしたがって効率化の割合も大きくなる.

深さを3から6ま で変化

探索木の深さが大きくな
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図7 ルート値枝刈りの効率化と探索木の深さ
探索木の分岐因数を6に固定.■は効率化の割合を表す。

5。 ルート値枝刈りの効率化と探索本の分岐因数

γが0.0と 1.0のそれぞれの場合に,探索本の深さを6に固定し,分岐因数を2から6ま で変化

させたルート値枝刈りの効率化と探索木の分岐因数の関係を図 8に示す。探索木の分岐因数が

大きくなるにしたがつて効率化の割合も大きくなる.
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20

探索木の分岐数

図 8 ルー ト値枝刈りの効率化と探索木の分岐因数
探索木の深さを6に固定.TLは効率化の割合を表す。

6.ルー ト値枝刈 りの効率化とγの値
図 7か ら明らかなように,ルー ト値枝刈 りによる効率化は γの値が大きいほど効率化の割合は

大きくなる.すなわち,相手のミスが多い (相手が相対的に弱い)ほ ど,ルー ト値枝刈 りによ
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る効率化は大きくなる.

4 相手ブレイヤのモデルを予測して行なう相手モデル探索
相手モデル探索では,相手プレイヤのモデルが完全にわかることを仮定した.しかし,現実的に
は完全にわかるという状況はまずあり得ない.むしろ必要に応じて,相手プレイヤの手を予測した
上で,相手モデル探索を実行するやり方が合理的[6]である.こ のような相手モデル探索を通常の場
合と区別して,予測相手モデル探索 (OM*― search)[14]と呼ぶ.

4.1 予測相手モデル探索の定式化
前述したように,マイナスプレイヤの本当のスコアは式(2)に よって計算されるが,マ ックスプン
イヤが予測するマイナスプレイヤのスコア (E7Minと せよ)は式 (13)に よって表される.

ELπ (Pa)=δ ×E臨″(鳥)+(1-の × 3r(Pk),             aD
ここでδはγ同様,区間[0,1]内の実数とする.明らかに,γ =δ のとき,予測相手モデル探索は相
手モデル探索と等価な戦略になる.

予測相手モデル探索によって選択される指し手の評価値は真の値ではない.つ まり,相手プレイ
ヤのモデルを完全に理解して行なう相手モデル探索と比較して誤差 (損失であるから,リ スクと呼
ぶ)が生じるはずである.予測相手モデル探索による真の値を求めるためのアルゴリズムは,式
(14),(15),(16)お よ09)に よって表される.こ こで,F**,F*,力 (P)は それぞれすべての局面に対
して定義された関数で, F**と F*はマックスプレイヤ用の評価関数であり, バP)はマイナスプ
レイヤ用の評価関数である。力(P)は相手プンイヤのモデルをマックスプレイヤが予測したものであ
り,その予測したモデルに基づいて相手モデル探索を行なった場合の評価値をF*は表している.た
だし,F*に よって求めた値は真の値ではなく,真の値はF**に よって得られる.

F**(P)=

F**(鳥)withノ such that
F*(鳥)=maX F*(鳥 )P:マ ックスノード
F**(島)withノ such that
σ(鳥)=min g(鳥)  P:マ イナスノード
ELαχ(P)         P:葉 ノード

maxF*(P) P:マ ックスノード

F*(P)
F*(島 )withノ such that
λ(島)=minヵ (鳥)P:マ イナスノード l151

ELαχ(P) P:葉ノード

maX力 (鳥)P:マ ックスノード
min力 (鳥)P:マ イナスノー ド
EんJπ (P) P:葉 ノード

ハ
リ
白
い

λ(P) =
l161
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4.2 予測相手モデル探索の実験的.ζ、るまい
γとδの変化 (実験では0.1ずつ変化させた)に応じた予測相手モデル探索によるH値の集合は,
二次元座標上の曲面として表される(図 9参照).なお,こ の実験は探索木の深さを 4に固定して行

なった.図 9か らわかるように,予測相手モデル探索によるH値は,γ =δ=0(相手が実際に非常
に弱く,かつ,その予測が正しい)の場合に最大となり,γ =19δ =0(相手が実際は非常に強い
が,非常に弱いと予測した)の場合に最小となる.
図 9か らわれわれは次のような知見を得た.

●予測相手モデル探索は, ミニマックスによるH値より真に大きい場合にゲインを得る.
すなわち,予測して (完全に正しくはない)でも相手モデル探索を実行してミニマックスよ

り利得が期待できる.

●予測相手モデル探索は,ミ ニマックスによるH値より真に小さい場合にリスクを被る.
このような場合,予測して相手モデル探索を実行するのは合理的でない.
●マックスプレイヤがマイナスプレイヤの実力を正確に予測できるなら,予測相手モデル探索
は,相手モデル探索と同じ程度にゲインを得る.
●マックスプレイヤがマイナスプレイヤのことを過大評価した場合 (δ >γ に相当),予測相手
モデル探索の実行にはリスクが伴わない.

●マックスプレイヤがマイナスプレイヤのことを過小評価した場合 (δ <γ かつおよそγ≧0.4

に相当),予測相手モデル探索の実行にはリスクが伴う.

予測相手モデル探索 ―一
― フ ヽヽ′″ ア

ー

H-value

V・υ
   l.O      V

図 9 予測相手モデル探索とミニマックスのしヽ、るまい

探索の深さ,分岐因数はそれぞれ 4,10に固定.
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5 ゲームにおける教授戦略としての TU― Search
ゲームを題材とした教授戦略に関して,Burtonの 研究[1]が知られている。Burtonは ゲームプレ

イングでのコーチに要求される12の原則 [2]を提案し,それを計算機上で実現しようと試みた.12の

原則の特徴は,学習者の誤りに応じてゲームを中断し,良い候補手を教え,や り直し (“待った")
のチャンスを与え,そ して,コ ーチである計算機は常に最適プレイをする,な どである.
一方,TU―search[11][13]と 呼ばれる教授戦略は,学習者に悟られないように負けるか,あ るい
は学習者にできるだけ勝つ可能性を高めるようにプレイするための戦略である[33].

TU―searchは Burtonら が提案した12の原則と以下の点で大きく異なる.
●学習者にやり直しを許すためにゲームを中断するのは好ましくない.特に,将棋や碁などの伝
統的なゲームでは礼儀に反する。  ・

●コーチが常に勝とうとして最適プレイすることは必ずしも妥当ではない.むしろ,必要に応じ
て,学習者に悟られないように負けるか,あ るいは勝つチャンスを与えるべきである.
●たとえ偶然であっても,好手や絶妙手を助言なしで発見し,しかも勝利を得るならば,学習者
はゲームヘの関心をさらに高める.

また,故意に弱い (悪い)手をプレイすることを目的とした場合,探索の先読みの深さを小さく
することで柔軟に対処できる[25][26]よ うに思える.と ころが,相手モデル探索の概念から明らか
なように,自分の視点で弱い手をやったつもりでも,相手がそれを咎められない場合は,その弱い
手がかえって良い手になってしまうことは注意を要する.さ らに,こ こで述べるTU―searchは,相
手の相対的な実力に適合して,故意に弱い手をプレイしようとするが,相手の実力に関係なく,常
に一定して弱くプレイするための負け指向の戦略もある[12].

以下,TU―searchの基本概念とその定式化,そ して,先に述べたゲーム木モデルによる実験的ふ
るまいを示す.

5.l TU― searchの基本概念とその定式化
TU―searchが実行されるいくつかの状況ごとに,戦略の内容を分類する.い ま,与えられた局面
(Pとせよ)でマックスプレイヤが TU―searchを 用いるとしよう.図 10は局面 Pに対する深さ 2
の探索木を表している.図中の現在局面 Pで,故意のミスが 2通 り (P→ P2と P→ P3)あること
に注意されたい.こ こで,故意のミスとは,相手モデルがわかっている状況でミニマックスの結果
より劣る指し手を選択することである。故意のミスによる評価値とミニマックスによる値の差は損

失限界値 (loss limit)と 呼ばれる.以下,損失限界値 (ε とせよ)の範囲に応じて,TU―searchを
行なう状況として次の 3つの場合に分類する.

1。 もしε<3な らば,マ ックスプレイヤはTULsearChに よって,故意のミスを選択しない.な
ぜなら,マイナスプレイヤ (学習者)がそれに気がつくからである.
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I=v?2,/*1."
C=4f2,/-1."

図 10 TU―Searchに よる探索の例。

ノードの上の数字はTU―Searchによって繰り上げられる値を表す。同様に,ノ ードの横の数字は

相手モデル探索による値で,上がマックスプレイヤ用で,下がマイナスプレイヤ用である.ノー

ド内の数字はミニマックスによる値を表す.

2.も し 3≦ε<4な らば,マ ックスプレイヤは TU―searchに よって,故意のミス P→ P2を選択
する.こ れによって,マ イナスプレイヤがこの故意のミスに気がつかないからである.こ こで,も

うひとつの故意のミス P→ P3を選択すれば,マ イナスプレイヤはそれに気がつくであろう.

3.も し4≦εであれば,マ ックスプレイヤはTU一searchに よって,故意のミスP→ P2かP→P3の

どちらかを選択する。この場合,いずれを選択してもマイナスプレイヤは故意のミスに気がつかない.
いま,rを すべての局面 Pに対して定義された関数とする.ただし,T(P)は マックスプレイヤ
による TU―search戦略による局面 Pでの値である.葉ノー ドと葉ノードでないマイナスノー ドに
おいて,TU―searchは相手モデル探索と同じように手を選択する.葉ノー ドでないマックスノー ド

で,TU―searchは 上述したように状況に応じた戦略を実行する。
それゆえ,こ こで意図する教授戦略のアルゴリズムは次のようになる.

:マ ックスノード

:マイナスノード

:葉ノー ド

戦略 1(葉ノードでないマックスノードでのTU― search)
Pを葉ノードでないマックスノードとする.このとき,教授戦略TU―鍵頷ぬは3つの場合に分類される.
● (タイプス)

ノードPで故意のミスがまったく存在しない場合,次の式を満たす指し手 P→ PJを選択せよ.

T(鳥)=min T(鳥)

● (タイプ 3)

ノードPでマイナスプレイヤに悟られてしまう故意のミスしか存在しない場合,次の式を満た

す指し手 P→ PJを選択せよ.

F(鳥)=min F(PJ),

ただし,P′は次の関係を満たすものとする.
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F(鳥)≧ /(P)。

● (タ イプ C)

上のいずれでもない場合は,次の式を満たす指し手 P→ PJを選択する.

F(3)=min F(Pが ),

ただし,P′は次の関係を満たすものとする.

ク(P)― ク(P′)≦ ε(P,Eア腸′″).

ここで,ε (P,ELづπ)は局面 Pでのマイナスプレイヤ (静的評価関数 ELJ″をもつ)の損失限
界値を表す。

5。 2 TU¨ searchの実験的.S、るまい

初期のアイデアに基づくTU―searchのゲーム木モデルによる実験的ふるまいは負け指向の戦略

とともに[11]で示された.こ こで示したTU―searchのアルゴリズム (特にマックスノードでの戦
略)は [11]で示したアルゴリズムの改善版である.実験のために,葉ノードでないマックスノード
Pにおける損失限界値として,式 (18)に よって計算した.

ε(P,Eフ易π)=σ (P)× (1-γ)× θ.

ここで θは非負の実数である.

実験の結果を図11に示す.図には,他の探索戦略による結果も比較のために含めてあり,変化す
るγの値に対する″ 値を求めた.ただし,探索木の深さは5であり,分岐因数は10と した.図の結
果はθ=0.1の場合のものである.

図11か ら次のようなことが言える.すなわち,TU―searchは ,γ が1.0に近づくときにミニマック
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図 11 教授戦略による実験的.S、るまい

探索木の深さは5に固定.
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スと同じようにふるまい,γ が0.0に近づくときに (悟られない範囲で)相当弱い手を選択し,相手
の勝つチャンスを最大に高めようとする.言い換えれば,相手 (学習者)が相対的に強い場合は故

意のミスは悟られてしまうのでミニマックスのようにプレイし,相手が相対的に弱い場合は故意の
ミスを悟られない程度に弱い手をプレイする.これは,教授戦略としての TUsearchが意図したよ

うにふるまうことを示している.

6 ペアプレイにおける協調戦略
サッカー[19]な どの複数プレイヤによるゲームをチームとして協調してプレイするといったプン

イヤ同士の協調を必要とする種々の問題 [39]が注目されつつある.そ して最近では,マルチエージェ

ントシステムの枠組の中で,チームプレイに関するモデル化,ま たは,合理的な協調戦略に関する

研究 ([17][30]な ど参照)が活発に議論されている.
ここでは複数プンイヤがチームワークを必要とする最も簡単な対戦形態であるペアプレイを題材

とした協調戦略を議論する.ペアプレイとは,碁・将棋などに代表される 1対 1の対戦型思考ゲー
ムを複数プレイヤで同時にプレイするためのバリエーションのひとつであり,その中で最も単純な

形態である。つまり,それぞれの側を二人がチーム (二人なのでここではペアと呼ぶ)と なって交

互にプレイする.ただし,互いに相談することは許されない.チームワークとしての戦略に大きな

関心が持たれ,プロの将棋や碁の世界でも注目されつつある対戦形態である。斉藤 [37]はペア碁に

関する認知的実験を通して,「強いプレイヤには見えている手が弱いペアには見えない」,「強いプン

イヤの意図の把握が弱いペアにできていない」ことを明らかにし,同じ局面に対して両者の認識は

一般に異なることなどを指摘しているように,このような状況での最適な戦略は非常に興味深い.

以下,それぞれ実力が恒等的に等しくない二人のプレイヤが一方の側 (例えば先手側)でペアと
してプレイする状況を想定する.便宜上,強いプレイヤをマックスプレイヤ,そ うでないプレイヤを

ペアプレイヤ (あ るいは単にペア)と呼ぶことにするeこ こでは特に,マ ックスプレイヤの視点から

の協調戦略を考察する。最初に,マ ックスプレイヤがペアのモデルがわかっている場合の協調戦略に

ついて述べ,次にペアプレイヤのモデルがわからない状況において,ペアのモデルを予測して行なう

協調戦略 [35]を考察する.さ らに実験のために,これまで述べてきたゲーム木モデルを応用して構築

する,ペアのモデルを含むゲーム木モデルを提案し,それぞれの協調戦略による振舞いを検討する。

6.1 ペアプレイにおける協調戦略の定式化
ここでは相手プレイヤのモデルは考慮しない。また,後で述べる実験の便宜上,こ こでは相手チー

ムに対してマックスプレイヤと同じモデル (つ まリミニマックス)を仮定する.

非協調戦略

マックスプレイヤがペアに対してまったく協調しないでプレイする例 (次節の実験で比較に用い

る)と して,ただひたすらミニマックス (式 (19))に したがってプレイする戦略が考えられる.つ

まり,マ ックスプレイヤはペアの指し手をまったく意識しないで,常に自分の視点での最適手を選

択する.式 (19)で /′はすべての局面に対して定義された評価関数である.マ ックスノードとはマッ

クスプレイヤの手番の局面であり,ペアノードはペアの手番の局面である。また,相手ノードは相

手チームの手番の局面を意味する.

)P:マ ックスノード&
ペアノード

I P:相手ノード
P:葉ノード

091



飯 田 弘 之

ただし,葉ノードに対して定義されたELαχ(P)は ,マ ックスプレイヤの評価関数によるノード
Pの静的に評価された値を表す.
協調戦略―ペアのモデルが既知の場合

マックスプレイヤはペアのモデルを完全に知っているものとする.便宜上5,ペァは式(20)に よっ
て表されるミニマックス戦略に基づいてプレイするものとする.こ こで,σ

′は/′ 同様すべての局

面に対して定義された評価関数である.

p:ペアノード&
マックスノー ド

P:相手ノード

P:葉ノード

ただし,葉ノードに対して定義されたEちαJ7(P)は ,ペアプレイヤの評価関数によるノードPの (静
的に評価された)値を表す.
マックスプレイヤがペアのモデルを完全に知っている場合,利得を最大にするための合理的な戦
略 (ペアプレイ協調戦略と呼ぶ)のアルゴリズムは式(19),式 (20),式 (21)に よって表される.

max F′ (鳥 ) P:マ ックスノー ド

F′ (P)=

F′ (Ib)Withノ Such that

σ′(島)=maX σ′(鳥)P:ペ アノード
F′ (鳥)withノ such that

/′ (鳥)=min/′ (鳥)  P:相 手ノード
E路 (P)        P:葉 ノード

ここで,F′はすべての局面に対して定義された評価関数で,F′はマックスプレイヤによるものであ

る.

式 (19),式 (20),式 (21)で表されるペアプレイ協調戦略のアルゴリズムでは,ゲーム木内の任意の
ノードに対して,マ ックスプレイヤの評価関数による値 (ペアプレイ協調戦略用とミニマックス用)
とペアプレイヤの評価関数による値を計算する.こ こで,ペアとマックスプレイヤがまったく同じ
観点でプレイする(ELαχ=E7pα′r)場合,ペアプレイ協調戦略はミニマックス法と等価な戦略とな
る.

ペアプレイヤのモデルを予測した場合の協調戦略

ペアプレイヤのモデルを予測して行なう協調戦略は,前節で提案した協調戦略と同じように定式
化できる。ただし,式 (21)の中で用いられるペアの本当のモデル (関数 J′ で表される)はわかって
いない.そ こで,ペアのモデルを予測して行なう協調戦略によって得られる真の値を求めるための
アルゴリズムは,式 (22),(23),(24)に よって表されるc 各式で,Φ*,Φ,力′はそれぞれすべての
局面に対して定義された関数で,Φ

*と Φはマックスプレイヤ用の評価関数であり,あ
′はペアプレイ

ヤ用の評価関数である.こ こで, あ
′はペアプレイヤのモデルをマックスプレイヤが予測したもので

あり,その予測したモデルに基づいて協調相手モデル探索を行なった場合の評価値をΦは表してい

る.ただし,Φ によって求めた値は真の値ではなく,真の値はΦ*に よって得られる.

④　印
調
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わ
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5本質的には,各局面でペアが指すであろう手を前もって理解していればよい。
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1221

1231

Φ*(P)=

Φ*(鳥)Withノ Such that

Φ幌 )=maX Φ(鳥 )

Φ*(3)Withノ Such that
J′ (鳥)=maX σ′(鳥)P
Φ*(鳥)Withノ Such that

/′ (島)=min/′ (鳥 )

EVπ彼(P)

maX Φ(鳥 )

Φ(鳥)Withノ SuCh that

力′(鳥)=maX λ′(鳥 )
Φ(島)Withノ SuCh that

/′ (鳥)=min/′ (鳥 )

ELα (P)

P:マ ックスノード

:ペアノード

:相手ノード

:葉ノード

P:マ ックスノード

P:ペアノード

P:相手ノード

P:葉ノード
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6.2 協調戦略の実験的.S、るまい
相手モデルを含むゲーム木モデルの応用として,ペアプレイを含むゲーム木モデルを提案する.

そして,そのペアモデルを含むゲーム木モデルを用いて,上述した協調戦略の実験的ふるまいを考

察する.

ペアプレイを含むゲーム木モデル

ペアプンイのモデルを含むゲーム木モデルは,相手モデルを含むゲーム木モデルの構築法と基本

的に同じ (第 4節参照)であり,乱数によるスコア割り当てに基づく.ペアプンイヤの静的評価関

数 Eちαグrは ,式 (25)に よって与えられる.

E‰αグ7(P)=γ ×E協
“
(P)+(1-γ)× Σ″(P).                      1251

ただし,EL″ (P)は式 (19)で定義されたマックスプレイヤの静的評価関数であり,″ (P)は式(2)で
定義されたものと同様である.相手モデルを含むゲーム木モデルと同様に,実際 γの値が 0に近づ

くにしたがってペアの実力が相対的に弱くなると考えることができ,一方 γの値が 1に近づくにし

たがってペアの実力が相対的に強くなると考えられる。

次に,マ ックスプレイヤが予測するペアプレイヤの静的評価関数 E‰αグrを式 (26)で与える.δ 値

(0≦δ≦ 1)の変化に応じて,マ ックスプレイヤによるペアモデルの予測が反映される.

ELグγ(P)=δ ×EZttα (P)+(1-の ×Σ″(P)。                    00

式 (25)と式 (26)から,マ ックスプンイヤによる予測について次の特徴がある.すなわち,γ =δ は
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完全に正確な予測,γ >δ は過小評価,γ <δ は過大評価に相当する.

実験結果と考察

図12に ,提案するゲーム木モデルを用いて,γ を0から1まで変化させたときの各戦略による〃
の値を示す。図12に示すペアプレイ協調戦略は,ペアのモデルがわかっている場合である.
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図 12 ペアプレイ協調戦略の。S、るまい

図中のミニマックスはペアがマックスプレイヤと常に同じモデルの場合の協調戦略を意味する.

図12か らわれわれは次のような知見を得た。

●ペアのモデルがわかっている場合,協調戦略は非協調戦略より常に優る。
●ペアの実力が相対的にある程度 (γ≧0.6ぐ らい)強 くなると,協調戦略と非協調戦略に差がな
い。

●ペアの実力がマックスプレイヤとまったく等しいときは,マ ックスプレイヤがミニマックスに
よってプレイした結果と同一である.

↑
十
一

ス
略
略

ク
戦
戦

ツ
調
調

マ
協
協

二
　
非

ヽヽ
ヽ

∬



様々な実力を持つゲームプレイヤのモデル化

次に,ペアモデルを予測した場合の協調戦略のふるまいの様子を図13に示す.γ とδをそれぞれ

0から1ま で変化させたときの結果であるe

協調戦略 __
非協調戦略 ――

H-value

υ・・   1.O      
υ

図13 ペアモデルを予測した場合の協調戦略

探索の深さは4に固定.

図13か らわれわれは次のような知見を得た。

●ペアの正確なモデルがわからない場合,協調戦略を実行する上でゲイン (非協調戦略に優ると

いう意味で)と リスク (非協調戦略より劣るという意味で)が伴う.
●ペアモデルを過小評価 した場合,リ スクはないが大きなゲインは望めない.一方,過大評価す
るとリスクが大きくなる.

●ペアの実力が相対的にある程度 (γ≧0.4ぐ らい)強 くなると,予測したモデルに基づ く協調戦

略が非協調戦略に優る。

7 最後に一今後の課題
サッカーのような複数プレイヤが参カロするチームゲームでの協調戦略をより厳密に議論するため

に,そ こに参加する複数プレイヤをどのようにモデル化するかは今後の大きな課題である.そ こに

は,協調戦略と同時に,相手チームに属するプレイヤのモデル化 [4]と いった議論も重要になってく

るだろう.第 6節のペアプレイでの協調戦略の実験から (大胆に)予測されることは,味方チーム



飯 田弘之

の同僚メンバーらがあまり上手でないとすれば,自分一人でドリブルして得点を狙うのが良い戦略
ということになる.そ して,同僚らがそれなりに上手ならば,パスなどの協調が良い戦略というこ
とになるだろう.

本稿で述べた相手モデルを含むゲーム木モデルは,も ともとは相手モデル探索の実験的ふるまい

を調べる目的で提案されたものである.どのくらい相手モデルに関する知識があれば,言い換えれ
ば,どの程度正確に相手モデルを予測できているかに応じて,相手モデル探索が効果を発揮できる
かは第 4節で述べた通りである.しかし,現実的には相手プレイヤ (あ るいは周囲のエージェント)
のモデルに関する十分な知識を獲得することは非常に難しい.相手モデル (第 5節では学習者モデ
ル)を どのように獲得 (学習)するかは,今後の大きな課題である.
最近,相手モデル探索とそれに関連したアルゴリズムが,ゲーム木モデルだけでなく,実際のプ
ログラムで試されつつある.チェスの終盤のようなある状況下では,相手プンイヤの指し手をほぼ
特定できる場合があり,実戦でも相手モデル探索を比較的容易に実現できるからである.相手モデ
ルを含むゲーム木モデルによる実験では, ミニマックスと比較しながらゲインやリスクについて議
論した.しかし,実戦における相手モデル探索 (も ちろん TUsearchな ども含めて)に伴うゲイン
やリスクについてはわずかな報告[3][12]しか知られていない.

辮
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