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不完全情報ゲームにおける
ゲームプレイングエージェントの試作と抽象化手法の改良

谷口 慶一郎1 伊藤 孝行1

概要：不完全情報ゲームにおいては，ナッシュ均衡に基づく戦略を取ることは有効な手段であるが，ゲー
ム木のサイズが膨大であることから，厳密なナッシュ均衡を求めることは困難である．そこで，ゲーム木
の抽象化を用いることで，ゲーム木を縮小し，抽象化されたゲーム木に対して近似ナッシュ均衡を求め
る研究が行われている．近似ナッシュ均衡の精度は，どの程度元のゲーム木の情報を落とすことなく抽
象化するかに大きく依存する．そこで本研究では，不完全情報ゲームとしてポーカーの種目の一つであ
る 2 player Limit Texas Hold’emを題材として，従来の抽象化手法の改良手法を提案する．k-means法に
よる抽象化を行う際に，ゲーム木の偶然手番を表す特徴量として，Hand Strength Distribution (HSD)と
Opponent Cluster Hand Strength(OCHS)が用いられている．しかし，OCHSは，HSDと比較して偶然
手番を表す情報量が極端に少ないという問題点がある．そこで，OCHSのクラスタ数を変更することで改
良を行い，OCHSのクラスタ数を変更したエージェント間で対戦する実験を行い，OCHSのクラスタ数を
変更することで，良い抽象化が行うことができるかを検証した．

1. はじめに

不完全情報ゲームでは，ナッシュ均衡に基づく戦略（ナッ

シュ均衡戦略）を取ることは有効な手段である．近年の先

行研究（[1] [2] [3] [4] [5] [6]）では，ポーカーを展開形ゲー

ムとして捉えゲーム木で表し，ゲーム木からナッシュ均衡

を求める試みがなされている．しかし，不完全情報ゲーム

の厳密なナッシュ均衡を求めることは，空間的，時間的に

困難である．そこで，不完全情報ゲームのナッシュ均衡を

探索するため，部分的に同じゲーム木をまとめる，偶然手

番の数を減らすなどの手段でゲーム木のサイズを縮小す

る，ゲーム木の抽象化が行われる．そして，抽象化された

ゲーム木から近似的なナッシュ均衡を求めて実際のゲーム

の戦略として用いる．近似ナッシュ均衡の精度は，どの程

度元のゲーム木の情報を落とすことなく抽象化するかに大

きく依存する．

従来の抽象化手法のひとつとして，k-means法による偶

然手番の抽象化が挙げられる [8] [10] [11]．k-means法によ

る偶然手番の抽象化を行う際には，ゲーム木の偶然手番を

表す特徴量を表す必要がある．先行研究では偶然手番を表

す特徴量として，Hand Strength Distribution (HSD)[10]

と Opponent Cluster Hand Strength (OCHS)[10] が用い
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られている．しかし，OCHSは HSDと比較して，表すこ

とができる情報量が極端に少ないという問題点がある．そ

こで本研究の目的は，OCHSのクラスタ数を変更すること

による，OCHSの改良とする．OCHSのクラスタ数を 6，

8，10，および 12に設定したエージェントをそれぞれ作成

し対戦させる．対戦結果から，OCHSのクラスタ数を増や

すことで，良い抽象化が実現可能であることを示す．

2. 背景と関連研究

2.1 2 player Limit Texas Hold’em

本研究で題材とする 2 player Limit Texas Hold’em は

ポーカーの一種で 2人ゲームである．2枚の手札と 5枚の

場のカードから，5枚を選びプレイヤーの役とする．チッ

プを賭ける Roundが 4回ある．Round 1では，両プレイ

ヤーに 2枚ずつ手札が配られる．Round 2, 3および 4で

は，それぞれ 3枚，1枚および 1枚の場のカードが開かれ

る．また各Roundでは，プレイヤーは 3種類の行動を取る

ことができる．手札を捨てゲームを諦める Fold，相手と同

額を賭けるCall，および賭け金を上乗せするRaiseである．

各 Roundで行うことができる Raise回数は 4回で，Raise

額は Round 3および 4では，Round 1および 2の倍額で

ある．両プレイヤーが Foldすることなく，Round 4を終

えた時点で，より強い役を作ったプレイヤーが全賭け金を

得ることができる．
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2.2 展開形ゲーム

ゲームは多くの場合，いくつかの手番から成っており，

それぞれの状況ごとにどのような行動をとるかを考える

必要がある．手番の系列としてゲームを表現する方法とし

て展開形ゲームがある．ポーカーの場合，カードが配られ

ることも含めて，プレイヤーの行動の系列によって利得が

決まるため，展開形ゲームで表すことができる．また，展

開形ゲームはゲーム木で表すことができる．ゲーム木は，

ゲームの状態を表すノードと，あるプレイヤーが，ある行

動を取ったことを表すエッジから成る．ノードは，あるプ

レイヤーが行動を選択する人的手番と，どのプレイヤーの

意思にも無関係な選択が行われる偶然手番がある．ポー

カーの場合，トランプを配るノードが偶然手番である．ま

た，ゲーム木の葉は，各プレイヤーがいくらの利得を得る

かを表す．

2.3 ポーカーエージェントの関連研究

【ルールや数式に基づいた戦略をとるエージェント】

ルールの記述や数式を基に行動を決定する知識ベースの

プレイヤーは数多く研究されている [14]．しかし，ルール

に基づいたエージェントは作成者の熟練度に依存するこ

とや，膨大なルールの記述によるルール間の衝突が問題に

なっている．

【対戦相手のモデル化を用いたエージェント】

現実の世界においても，ゲームの対戦相手の戦略を予測

することは有効な手法である．そこで，対戦相手のモデル

化を行う研究がなされている [15]．しかし，複数の戦略を

切り替えて用いるエージェントの場合，対戦相手のモデル

化の精度だけでなく，モデルの学習速度や戦略が切り替

わったときに素早く適応できることが必要である．モデル

化の例として，行動の頻度（Action Frequencies）を利用す

る手法 [15]が挙げられる．また，ニューラルネットワーク

を用いた対戦相手のモデル化を行う手法も提案されている．

【抽象化を用いたエージェント】

ゲーム木の抽象化

Texas Hold’em のゲーム木は膨大であり，計算量的に

近似ナッシュ均衡を計算することが困難である．そこで，

ゲーム木のサイズを縮小する抽象化の研究がなされてい

る [2] [3] [8] [7]．もとのゲーム木の情報を損失することな

く抽象化するほど，より良い近似ナッシュ均衡を計算する

ことができる．

部分木の抽象化

部分木の抽象化は，ゲーム木の中で同じ形を持った部分

木を探し，集約する手法である [8]．全く同じパターンの

ゲーム木を集約するため，もとのゲーム木の情報を損失す

ることなく，ゲーム木のサイズを縮小することができる．

しかし，部分木の抽象化だけでは，ナッシュ均衡を探索で

きるサイズまで縮小することができない．

表 1 各 Round における人的手番と偶然手番の数
Round 人的手番 偶然手番

1 8 1,326

2 70 25,989,600

3 630 1,221,511,200

4 5,670 2,428,287,420

手札の抽象化

Texas Hold’emではカードのマーク間に強さ関係がない

ことに着目して，偶然手番の削減を図っている [7] [9] [10]．

しかし，ナッシュ均衡を計算する上では，マークの抽象化

だけでは不十分である．そこで，手札の集約を行う．先行

研究では，カードの強さ，カードが持っているポテンシャ

ルを考え，Bucketという形でカードをまとめることで手札

の集約を行っている [7]

プレイヤーの手番の抽象化

偶然手番の抽象化ではなく，プレイヤーの手番を抽象化

することによってゲーム木の縮小を図る手法である [9]．本

研究では取り扱っていない No Limit Texas Hold’emでの

抽象化に有効な手法である．

3. ゲーム木の抽象化とナッシュ均衡探索

3.1 2 player Limit Texas Hold’emのゲーム木と

偶然手番の抽象化の必要性

2 player Limit Texas Hold’emのゲーム木における，各

Round毎の偶然手番の数および人的手番の数を表 1に示す．

表 1から分かるように，2 player Limit Texas Hold’em

においては，人的手番の数と比較して，偶然手番の数が非

常に多いことが分かる．そこで，偶然手番を抽象化するこ

とで，ゲーム木全体の縮小を図る．

3.2 近似ナッシュ均衡の探索までの流れ

2 player Limit Texas Hold’emのゲーム木の抽象化を行

う際に用いたアルゴリズム，およびゲーム木から近似ナッ

シュ均衡を求めるアルゴリズムについて述べる．はじめ

に，偶然手番の抽象化の第一段階としてHand Isomorphism

(HI)[12]を用いる．HIは情報無損失な抽象化アルゴリズ

ムで，カードのマーク間に強さ関係がないことに着目した

アルゴリズムである．次に，偶然手番の抽象化の第二段階

として，k-means法を用いた偶然手番のクラスタリングを

行う [3], [7], [10]．各 Round毎にクラスタリングを行うこ

とで偶然手番の削減を図る．偶然手番を表す指標として，

Round 2および 3では，Hand Strength Distribution (HSD)

を用い，Round 4では，Opponent Cluster Hand Strength

(OCHS)を用いる．詳細は後述する．以上の抽象化手法を

用いて抽象化されたゲーム木から，CounterFactual Regret

Minimization (CFR)[13]を用いて近似ナッシュ均衡を計算

する．
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表 2 HI を適用したときの各 Round の偶然手番の数

Round Hand Isomorphism なし Hand Isomorphism あり

1 1,326 169

2 25,989,600 1,286,792

3 1,221,511,200 55,190,538

4 56,189,515,200 2,428,287,420

3.3 Hand Isomorphism (HI)

Hand Isomorphism (HI)[12]は，情報無損失な抽象化で

ある．Texas Hold’emにはマークについての強さがないこ

とに着目して，性質が同じカードの組み合わせの集合にイ

ンデクシングを行う．

例えば，2♡と 2♠は，新たにカードが開かれる前は同じ
ものとして扱うことができる．しかし，後に 3♠が開かれ
た場合は，2♠は 2♡より強くなり，2♡と 2♠は同等ではな
くなる．これは，Texas Hold’emにはフラッシュという 5

枚のカードがすべて同じマークの役があるからである．図

2に，HIを用いた後の Round毎の偶然手番の数を示す．

表 2より，情報無損失で大幅な偶然手番の削減できてい

ることが分かる．

3.4 k-means法による抽象化

偶然手番の抽象化手法の 1つである k-means法を用い

たクラスタリングによる抽象化について述べる．k-means

法を用いた抽象化は各 Round毎に行う．ただし，Round

1では他の Roundに比べて，偶然手番の数が少ないため

k-means法による抽象化は行わない．Round 1を除いた各

Roundのクラスタ数は，それぞれ 9000とする．クラスタ

数 9000という数は，[10]で用いられたクラスタ数である．

k-means法を用いたクラスタリングを行うためには，デー

タ点である各偶然手番を表す指標が必要になる．偶然手番

を表す指標として，Round 2および 3では Hand Strength

Distribution (HSD)[10]を用い，Round 4では Opponent

Cluster Hand Strength (OCHS)[10]を用いる．

【Hand Strength (HS)】

Hand Strength (HS)は，Round 4における，自分の手

札の引き分けを考慮した勝率である [10]．Round 4におい

ては，場のカードは 5枚すべてが開かれているため，自分

の手札 2枚と合わせて役が確定している状態である．従っ

て，相手の手札の組み合わせをすべて考え，そのうちいく

つの手札に対して勝利したか，引き分けたかを計算するこ

とができる．勝利した組み合わせ数を w，引き分けた組み

合わせ数を dとする．式 (1)に HSの式を示す．

Hand Strength(HS) =
w + 0.5× d

45C2
(1)

式 1の分母の 45C2 は，相手の手札の総数を表している．

【Hand Strength Distribution (HSD)】

Hand Strength Distribution (HSD)は，開かれていない
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図 1 Round 2 手札 J♣ 9♡ 場のカード 4♢ 5♢ 9♢のときの HSD

カードがある Roundの偶然手番が，どの程度の頻度で，ど

の程度の Hand Strength (HS)になるかを表す確率分布で

ある [10]．HSDは，0から 1までの HSを 0.02刻みにした

50個のヒストグラムで表す．また，各ヒストグラムは，開

かれていないカードが開かれたときに，ある HSになる確

率を表す．HSDの例として，Round 2において手札が J♣
9♡，場のカードが 4♢ 5♢ 9♢のときのHSDを図 1に示す．

図 1の横軸は HSを表し，縦軸はある HSになる頻度を

表している．例えば，全カードが開いた時に 0.68から 0.7

の HSになる確率は約 0.13であることを表している．各

ヒストグラムは，場のカードがすべて開かれたときに，対

応する範囲の HSになる確率を表している．従って，HSD

ではすべてのヒストグラムの和は 1になる．本研究では，

HSDを Round 2および 3で用いる．

【Opponent Cluster Hand Strength (OCHS)】

Hand Strength Distribution (HSD)は，Round 4では用

いることができない．Round 4では開いていないカードが

ないため，HSDではなく，Hand Strength (HS)しか計算

できないためである．そこで，Round 4では，HSDの代

わりに Opponent Cluster Hand Strength (OCHS)を特徴

量として用いる [10]．本研究では，OCHSをRound 4の偶

然手番を表す指標として用いるが，OCHSは全 Roundに

適用可能である．

手札の組み合わせは 52C2 = 1,326通り存在する．実際

には Hand Isomorphismによって，169通りを考えればよ

い．手札 169 通りをいくつかのクラスタに分類したもの

を Opponent Cluster (OC) という．本研究ではまず，ク

ラスタ数が 8の OCを考える．OCは Round 1の偶然手

番，すなわち手札を HSDで表し，Earth mover’s distance

(EMD)を距離指標としてクラスタリングすることで求め

ることができる．手札 169通りを 8つにクラスタリングし

た結果を，図 2に示す．

図 2の Suitedはマークが同じ手札の組み合わせを表し，

Unsuitedはマークが異なる手札の組み合わせを表す．例

えば，手札の数字が 5と 6の場合，マークが同じときはク

ラスタ 3に分類され，マークが異なるときはクラスタ 1に
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図 2 手札 169 種類を 8 個のクラスタに分類した結果（[10] Table

1）
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図 3 Round 4 手札 J♣ 9♡ 場のカード 4♢ 5♢ 9♢ 6♣ J♠
のときの OCHS

分類される．また，クラスタ番号が大きいクラスタに属し

ている手札ほど，強い手札であることを表している．

各Opponent Clusterに対するHand Strength (HS)また

は E[HS]をヒストグラムで表したものが，Opponent Clus-

ter Hand Strength (OCHS)である．Round 4では，すべ

ての場のカードが開かれているため，各 OC に対する引

き分けを考慮した勝率は HSである．従って，Round 4の

OCHSは，HSのヒストグラムで表されることになる．一

方，Round 1，2および 3では，開かれていない場のカード

が存在する．そこで，各 OCに対する引き分けを考慮した

勝率は，開かれていないカードの全パターンを考慮した上

で計算される．従って，Round 1，2および 3のOCHSは，

HSの期待値のヒストグラムで表すことができる．Round

4において手札が J♣ 9♡，場のカードが 4♢ 5♢ 9♢ 6♣ J♠
のときの OCHSを，図 3に示す．

図 3の横軸は OC番号を表し，縦軸は OC番号に対する

HSを表す．図 3において，各ヒストグラムの色は，図 2

の色に対応している．また，HSDでは表現できなかった

Round 4の偶然手番を，OCHSでは表現できていることが

わかる．

3.5 CounterFactual Regret minimization (CFR)

CounterFactual Regret minimization (CFR)[13]は，Re-

gret Matchingを用いた regret最小化アルゴリズムの，展

開形ゲームへの応用である．CFRは，従来の線形計画法

によるナッシュ均衡探索に比べて，より大きなゲーム木を

扱うことができる．

CFRでは，ゲーム木中の各人的手番について regretを計

算する．ここで regretとは，ある行動を取らなかったとき

の後悔度合いを表す．ある人的手番 I において，I で取る

ことができるすべて行動について regretを計算し，regret

が大きい行動が選ばれる確率が高くなるように戦略を更新

する．

4. Opponent Cluster Hand Strengthの
クラスタ数の変更による抽象化の改良

4.1 Opponent Cluster Hand Strengthの問題点

本研究では，偶然手番の特徴を表す指標として，Round 2

および 3では Hand Strength Distribution (HSD)を用い，

Round 4では Opponent Cluster Hand Strength (OCHS)

を用いる．しかし，HSDは各偶然手番を 50本のヒストグ

ラムで表すのに対し，OCHSは各偶然手番を 8本のヒスト

グラムで表している．従って，OCHSは HSDにより偶然

手番を表す情報量が極端に少ない．つまり，Round 4の偶

然手番は，Round 2および 3の偶然手番と比較して，特徴

を表すことができていない．OCHSと HSDの特徴量の表

現力の違いは，k-means法によるクラスタリング結果の違

いになって現れる．すなわち，Round 4の偶然手番のクラ

スタリング結果は，Round 2および 3のクラスタリング結

果ほど良い結果を得ることができない点が，OCHSを偶然

手番の特徴量として用いたときの問題点である．

4.2 Opponent Cluster Hand Strengthの

クラスタ数の変更

Hand Strength Distribution (HSD)の情報量より少ない

理由は，ヒストグラムの本数の違いにある．HSDのヒスト

グラムの数は 50本であるのに対し，OCHSのヒストグラム

の数は 8本である．そこで本研究では，OCHSのヒストグ

ラムの本数を 10本および 12本に増やす．すなわち，手札

の総数 1,326通りを 10個および 12個のOpponent Cluster

(OC)に分類し，それぞれのクラスタに対して引き分けを

考慮した勝率，つまり Hand Strength (HS)の期待値をヒ

ストグラムで表す．また，OCHSのヒストグラム数が抽象

化の結果に影響するかを検証するため，OCHSのヒストグ

ラムの本数を 6本に設定した抽象化も行う．図 4，図 5，お

よび図 6に，それぞれ OCの数が 6個，10個，および 12

個のときの手札のクラスタリングの結果を示す．

図 4，図 5，および図 6の Suitedはマークが同じ手札の

組み合わせを表し，Unsuitedはマークが異なる手札の組み

合わせを表す．
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図 4 手札 169 種類を 6 個のクラスタに分類した結果
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図 5 手札 169 種類を 10 個のクラスタに分類した結果
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図 6 手札 169 種類を 12 個のクラスタに分類した結果

4.3 k-means法の実行環境と計算時間

本研究では，各 Roundの偶然手番をクラスタリングす

る際に k-means法を用いた．Round 2および 3では，各

データ点は Hand Strength Distribution (HSD) で表され

ており，ヒストグラムの数は 50本であるため，各データ

点は要素 50の配列で表される．Round 4では，各データ

点は Opponent Cluster Hand Strength (OCHS)で表され

ている．ヒストグラムの数は，6本，8本，10本，および

12本のときがある．それぞれOCHSのクラスタ数を 6，8，

10，および 12に設定したときの本数である．

表 3 各 Round の抽象化の計算時間
Round 計算時間（日）

2 約 0.3 日

3 約 3 日

4 (クラスタ数 6) 約 4.2 日

4 (クラスタ数 8) 約 5 日

4 (クラスタ数 10) 約 5.5 日

4 (クラスタ数 10) 約 6.1 日

表 4 各 Round における Raise に関する制限
Round Raise 額 回数

1 10 3

2 10 4

3 20 4

4 20 4

次に各 Round の偶然手番の抽象化を行った実行可能

について述べる．OSが Ubuntu 14.04，CPUが Intel(R)

Core(TM) i7-5820K CPU@3.30GHz を 12 個，メモリが

64GBの計算機を用いて計算を行った．また，コードは C

言語で記述されており，OpenMPを用いて並列処理を行っ

ている．各 Roundごとの抽象化の計算時間を表 3に示す．

5. 評価実験と結果

5.1 実験目的

Opponent Cluster (OC)のクラスタ数を 6，8，10，およ

び 12に設定したときのポーカープレイングエージェント

を，それぞれクラスタ 6エージェント，クラスタ 8エージェ

ント，クラスタ 10エージェント，およびクラスタ 12エー

ジェントとして作成する．本実験では，クラスタ 6 エー

ジェント，クラスタ 8エージェント，クラスタ 10エージェ

ント，およびクラスタ 12エージェント間の対戦結果から，

Opponent Cluster Hand Strengthのクラスタ数を増やし

たときの有効性を示すことを目標とする．

5.2 実験設定

【ルール】

本実験で用いるポーカーのルールは，2 player Limit

Texas Hold’emとする．また，両プレイヤーがゲームの初

めに強制的に賭けるチップであるスモールブラインドと

ビッグブランドは，それぞれ 5と 10とする．スモールブ

ラインドを出すプレイヤーとビッグブランドを出すプレイ

ヤーは，1ゲーム毎に入れ替わる．1ゲームとはカードが

配られてから，勝敗が決まりチップの移動が行われるまで

のことをいう．また，各RoundにおけるRaiseに関する制

限を表 4に示す．表 4において，Raise額は，Raiseを行っ

た際に上乗せする金額を表す．また，表 4の回数は，ある

Roundにおいて，Raiseを行うことができる回数の上限を

表す．Raiseを行うことができる回数の上限は，1プレイ
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ヤーあたりではなく，両プレイヤ合わせての回数の上限で

ある．

【ポーカープレイングエージェントの作成】

本実験では，偶然手番の抽象化に k-means法を用いる．

抽象化対象は，Round 2，3，および 4で，Round 1は偶然手

番の数が少ないため抽象化を行わない．偶然手番の特徴を

表す指標として，Round 2，3ではHand Strength Distribu-

tion (HSD)を用い，Round 4ではOpponent Cluster Hand

Strength (OCHS) を用いる．ここで，Opponent Cluster

(OC)の数を 6に設定した抽象化と，OCの数を 8に設定

した抽象化，OCの数を 10に設定した抽象化，および OC

の数を 12に設定した抽象化の 4つの抽象化を行う．4つの

抽象化されたゲーム木に対して，それぞれ CounterFactual

Regret minimization (CFR)を適用して，行動戦略を計算

する．CFRを用いた学習の回数は全ゲーム木とも 30万回

で，学習に用いたデータは全ゲーム木で共通である．

【ポーカープレイングエージェント対戦環境 : ACPC

コード】

本実験では，4 つのエージェント間の対戦を行うため

の環境として，Annual Computer Poker Competition で

使用されているサーバーコード（ACPC コード）を用い

る．Annual Computer Poker Competition (ACPC) は，

Association for the Advancement of Artificial Intelligence

(AAAI)が毎年開催しているポーカープレイングエージェ

ントの競技会である [16]．

【対戦回数】

Opponent Cluster Hand Strength (OCHS)のクラスタ

数を変更した 4 つのエージェントのリーグ戦を行う．本

実験では，対戦回数を次のように設定する．手札が両プレ

イヤーに配られてから，勝敗が決まりチップの移動が行わ

れるまでの流れを 1ゲームとして，3,000ゲーム行う．さ

らに 3,000ゲームを 1セットとして 3,000セット行う．ま

た，3,000セットを 1試合として，9試合行う．従って，合

計 3, 000× 3, 000× 9 = 81, 000, 000ゲームを行う．1セッ

ト 3000ゲーム中の各ゲームで配られるカード，および場

のカードはランダムに生成する．ただし，すべての iセッ

ト目の第 kゲームと，j セット目の第 kゲームで配られる

カード，および場のカードは同一である．つまり，本実験

では，3, 000× 9 = 27, 000種類の配られるカード，および

場のカードの組み合わせで対戦する．27,000種類の配られ

るカード，および場のカードの組み合わせは，それぞれラ

ンダムで生成されるため，重複した組み合わせがある可能

性がある．

Annual Computer Poker Competitionでは，2人のポー

カープレイングエージェントの対戦は 3000回行われるた

め [16]，本実験でも 3,000ゲームを 1セットとして対戦を

行う．

また，本実験では，3,000ゲーム 1セットを 3000セット

表 5 各エージェント間の対戦結果（mbb/g）

C 6 C 8 C10 C12 平均

C 6 　 -9.66 -14.31 -29.80 -17.92

C 8 9.66 　 -17.87 -31.38 -13.2

C10 14.31 　 17.87 -10.20 7.33

C12 29.80 　 31.38 10.20 23.79

行う．クラスタ 6エージェント，クラスタ 8エージェント，

クラスタ 10エージェント，およびクラスタ 12エージェン

トの戦略は行動戦略である．つまり，あるゲーム状態で選

択する行動は，確率的に決定される．従って，1セットの

試行だけでは，選択される確率の低い行動が選択され，結

果として負けてしまうことが起こりうる．そこで，すべて

の iセット目の第 kゲームと，j セット目の第 k ゲームで

配られるカード，および場のカードを同一にし，1セット

の内容を繰り返すことで，偶然による結果のばらつきを抑

制する．

【実験結果】

作成した 4つのエージェント間の対戦結果を，表 5に示

す．表 5では，クラスタ 6エージェント，クラスタ 8エー

ジェント，クラスタ 10エージェント，およびクラスタ 12

エージェントをそれぞれC6，C8，C10，およびC12と表し

ている．また，表 5中の対戦結果の単位はmbb/gである．

mbb/gとは，milli-big-blinds/gameの省略形で，全試合を

終えた後の利得を 1/1000ビッグブランドで表し，全試合

数である 8100万で割った値である．本実験では，ビッグ

ブランドは 10と設定している．例えば，C8と C6の結果

を見ると，C8が 9.66 mbb/gで勝利している．実際には，

9.66 × 10 × 1, 000 × 81, 000, 000 ≈ 7, 827, 800だけ利益を

得ている．

【考察】

表 5より，OCHS のクラスタ数を大きく設定したエー

ジェントは，OCHS のクラスタ数を小さく設定したエー

ジェントに対して勝利していることが分かる．また，クラ

スタ数の差が大きいほど，対戦結果の差も大きくなる傾向

が見られる．OCHS のクラスタ数を大きく設定すること

で，Round 4における偶然手番の特徴量をより表すことが

できる．つまり，クラスタ数を大きく設定したクラスタリ

ングは，クラスタ数を小さく設定したクラスタリングと比

較して，良い抽象化が可能であると推察できる．表 5で示

したように，OCHS のクラスタ数を大きく設定したエー

ジェントは，OCHS のクラスタ数を小さく設定したエー

ジェントに対して勝利できることから，OCHSのクラスタ

数を大きく設定することで良い抽象化を行うことが可能で

あることが示された．

クラスタ数の差が大きいほど，対戦の結果の差も大きく

なることから，OCHSのクラスタ数を増やすほどより強い

エージェントを作成できると推察される．しかし，クラス

タ数を大きくすることで，k-means法を用いたクラスタリ
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ングの計算時間が増加するという問題点がある．k-means

法のオーダーは超多項式であるため，三角不等式を用いた

計算の省略手法などを用いることや，より多くの CPUを

用いて並列処理を行う必要がある．

6. おわりに

本研究では，Opponent Cluster Hand Strength (OCHS)

の改良を行った．OCHSは，ゲーム木における偶然手番の

特徴量を表す指標であり，k-means法を用いた偶然手番の

抽象化を行う際に用いる．OCHSが提案手法された論文で

は，Opponent Cluster (OC)の数は 8であったが，本研究

では OCの数を 6，10，および 12に設定した．OCの数を

増やすことで，OCの数が小さいときと比較して，偶然手

番の特徴量をより表現できるため，結果として質の良い抽

象化が期待できる．そこで，OCの数が 6，8，10，および

12のときのポーカープレイングエージェントをそれぞれ作

成し，実験を行った．実験の結果，OCの数を大きく設定

したエージェントが，OCの数を小さく設定したエージェ

ントより優れているという結果を得ることができた．

実験の結果から，OCの数を増やすことで，OCの数が

小さいときと比較して，偶然手番の特徴量をより表現でき

るため，結果として質の良い抽象化が行えることが確認さ

れた．偶然手番の抽象化を行うためには，偶然手番の特徴

を表現する指標が必要である．偶然手番の特徴を正確に表

現することができる指標を用いれば，より良い抽象化を行

うことができる．本研究から，偶然手番の特徴を正確に表

現する手段として，偶然手番の特徴を表現する指標のヒス

トグラムの数を増やすことが有効であるという知見を得ら

れた．

今後の課題として，多人数ゲームへの拡張が挙げられ

る．本研究で扱った 2 player Limit Texas Hold’emは，2

人ゲームである．ポーカーのみならず，ゲームの多くは多

人数で行われることも多い．そこで，多人数ゲームへの拡

張を行う必要がある．ゲームのプレイヤーが増えるに連れ

て，ゲーム木のサイズも大きくなる．従って，ゲーム木の

抽象化が必要になる．多人数ゲームのゲーム木の抽象化手

法としては，ゲームを少人数で行ったときの戦略を，多人

数に拡張する手法などがある．
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