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概要：本稿では一般ゲームにおいて単純なゲームから知識を獲得し，より複雑なゲームに応用する手法につ
いて報告する．単純なゲームとして Tic-tac-toeを採用した．そのランダム着手によるゲームのシミュレー
ションから，勝利条件である「線」という知識を獲得した．獲得した知識を Connect4や Breakthroughな
どの，より複雑なゲームの盤面評価関数を作るために応用し，結果を評価した．
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Abstract: In this paper, we propose algorithms to extract explicit concepts from general games and these
concepts. We extract explicit concepts of line from Tic-tac-toe simulation. These concepts are available to
evaluate game positions of Connect4 and Breakthrough.
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1. イントロダクション

近年のゲーム AIの発展はめざましく，様々なゲームで

人間のトッププレイヤーに勝てるプレイヤーが作られてい

る．だが多くのゲーム AIは特定のゲームのみをプレイで

きるだけで，人間のように様々なゲームから得た経験や知

識を新しいゲームに応用し，臨機応変に物事に対応するこ

とはできない．特定のゲームに特化することなく，一般的

にあらゆるゲームをプレイできるプレイヤーを作ること

を目的とした研究分野が General Game Playing(GGP)で

ある．

GGPは Pellの研究に端を発する [1]．この研究は，Gen-

eral Game を定義するための言語である Game Descrip-

tion Language(GDL)や，General Gameをプレイできる

Metagamer，General Gameの盤面評価関数を作るための

1 北陸先端科学技術大学院大学
JAIST, Nomi, Ishikawa 923–1292, Japan

a) sato.yuichiro@jaist.ac.jp
b) iida@jaist.ac.jp

特徴量などについて付言しており先進的な研究だった．

その後の研究によって，全てのゲームに利用できる特

徴量の発見や，GDLについてのさらなる研究，UCTモン

テカルロ法の利用などが行われた．GGPには一人で行う

ゲームとしてパズルが含まれており，プラニング問題を含

んでいる．よって人工知能研究の研究対象としてよいもの

であると期待できる．2005年からGGPのコンペティショ

ンが AAAIにて行われるようになり，この分野の研究はさ

らなる盛り上がりを見せている [2]．

私達は GGPのために小さなゲームから概念を学習し，

それを大きなゲームに応用するようなゲーム AIを作ろう

と試みた．そのために，ゲームの盤面を評価するための盤

面評価関数を，そのゲームの対局中，ゲーム AIの実行時

にコンパイルするシステムを作ることを目標とし，予め学

習しておいた General Gameに対する概念を利用した盤面

評価関数を作り，性能を評価した．
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2. General Game Playingの概要

General Game Playerは GDLで記述されたゲームを受

け取り，ゲームをプレイする．ゲームの進行はGame Mas-

terと呼ばれるサーバによって制御され，各プレイヤーは

Game Masterと HTTP通信を通じてやりとりすることで

ゲームをプレイしていく．Game Masterはここから手に

入る [3]．

2.1 Game Description Languageの概要

Game Description LanguageとはGeneral Gameを定義

するための言語である．ゲームを定義するには，初期状態

やゴール，合法手などを定義してやる必要がある．基本的

な考え方は Pellの研究にあるが，その後より体系だった研

究がなされた [4]．GDLは有限で離散的な完全情報ゲーム

を記述するための言語で，次のようなキーワードがある．

( 1 ) role(p) : pがプレイヤーであることを表す

( 2 ) init(f) : fはゲームの初期盤面において真であ

ることを表す

( 3 ) true(f) : fが現在の盤面において真であること

を表す

( 4 ) dose(p,m) : プレイヤー pがmという着手を行うこ

とを表す

( 5 ) next(f) : 次の盤面に fが真となるとこを表す

( 6 ) legal(p,m) : プレイヤー pにとってmが合法手であ

ることを表す

( 7 ) goal(p,v) : 現在の盤面が terminalである場合，プ

レイヤー pは vという得点を得ることを表す

( 8 ) terminal : 現在の盤面がゲームの終わりであるこ

とを表す

近年には，不完全情報ゲームを扱えるよう拡張したGDL-II

という言語も開発されている [6], [7]．

2.2 GDL Reasonerの概要

GDLは Prologのサブセットなので Prolog上で動かす

ことができる．GDL Reasonerの役割は各プレイヤーの行

う探索や学習のためにゲームをシミュレーションすること

にある．特定のゲームだけに特化したプレイヤーなら盤面

の遷移のコントロールや合法手の問い合わせは専用の関数

を作ることで行えるが，GGPではそうはいかない．GDL

を読み込んで，スクリプト的に実行する必要がある．様々

なGDL Reasonerがあるが，代表的な物の性能評価はここ

に報告されている [5]．

3. 代表的アプローチ

General Gameに対するアプローチは大まかに，知識ベー

スアプローチとシミュレーションベースアプローチに分け

られる．知識ベースアプローチとは，特徴量を用いて盤面

を評価し，α-β アルゴリズムなどの探索アルゴリズムを利

用してゲームをプレイするアプローチである．それに対し

シミュレーションベースアプローチとは，UCTモンテカ

ルロ法などにより，シミュレーションによって盤面を評価

しゲームをプレイするアプローチである．

それとは他に，多人数のプレイヤーを持つゲームにも対

応しなくてはならない．多人数のゲームをプレイするため

には paranoid algorithmを使えばよいことが報告されてい

る [8]．paranoid algorithmとは自分以外のプレイヤーが

全員自分を倒すためにプレイすると仮定して手を選ぶアル

ゴリズムである．

3.1 知識ベースアプローチ

まずは各プレイヤーの合法手の数や初期状態からの距離

などの，どのようなゲームであれ持っていると期待できる

特徴量を使って盤面評価関数を作ることが試みられた [9]．

ゲームの対称性に着目した研究もある [10]．これはシステ

ム設計者が特徴量を見つける必要があるアプローチである．

他にはファジー論理を利用する試みがなされている．た

とえば Fluxplayerは評価関数にファジー論理を取り入れて

いる [11]．ある盤面がゴール状態にどれだけ近いかをファ

ジー論理によって計算しようというものである．そのため

に succ関係という，自然数の構造を持つ概念も利用して

いる．

ニューラルネットワークによって知識を獲得しようとい

う研究も行われている [12]．また，ニューラルネットワー

クの持つ学習能力を利用するため，ファジー論理で表現さ

れた知識をニューラルネットワークへと変換する研究も報

告されている [13]．

3.2 シミュレーションベースアプローチ

これらのアプローチとは別に，シミュレーションを利用

して盤面を評価し，ゲームをプレイしようというアプロー

チもある [14]．これは UCTモンテカルロ法を使ったアプ

ローチで，GGPコンペティションで優勝経験のある多く

のプレイヤーが採用している手法である．モンテカルロ法

によるシミュレーションの効率を上げるため，様々な手法

が研究されている [15], [16], [17], [18]．

4. General Gameからの知識獲得

私達は知識ベースのアプローチを用いており，General

Gameのシミュレーションから様々な概念を学習する手法

を研究し報告している [19]．本稿では提案したアルゴリズ

ムは変わらないが，実行速度を向上させる手法を試みた．

4.1 提案手法

私達は General Game のランダムな着手によるシミュ
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レーションから，勝ちで終わる盤面に多く含まれるパター

ンを取り出し，Tic-tac-toeのような小さなゲームから学ん

だパターンを Connect4のようなより大きなゲームへ応用

する手法を提案した．私達はこれらのパターンが General

Gameにおける概念であると考えている．だが，従来手法

では学んだ概念を利用するためにファイル入出力を通し

て Prologとやり取りする重い処理をしないといけなかっ

た．その処理を高速化するために，学んだ概念を実行可能

な Lispプログラムに変換することを試みた．
Tic-tac-toe では，どちらかのプレイヤーが自分のシン
ボルで盤面上に線を作れば勝ちとなる．線という概念を
Prologで書くと次のようになる．
line(X,Y,Z) :- cell(X,Y,Z), Y2 is Y + 1,

cell(X,Y2,Z), Y3 is Y + 2, cell(X,Y3,Z).

ただし X と Y は数値で座標を表し，Z はシンボルで，
そのマス目があるプレイヤーの陣地であることを表す．こ
のような盤面に現れる概念は Prologのコードとして表現
できるが，それは本質的な手法ではない．本質的なのは
General Gameに現れる概念はプログラムとして表現でき
るということである．よって，これを S式で表現すれば次
のようになる．
(concept line (variables p0 p1 p2)

(and

(piece x0 x1 x2 x3)

(piece x0 x1 (+ x2 1) x3)

(piece x0 x1 (+ x2 2) x3)))

ただし x0は Prologにおける述語の名前であり，盤面の

中にその名前の駒があることを表す．また x1と x2は座標

を表す数値，x3はシンボルである．このような形式で概念

を表現しておけば，必要に応じて Prologのコードや Lisp

のコードに自由に変換できる．今回は JVM上で動作する

Lispである Clojureに変換した．

4.2 性能評価

私達が [19]で提案した手法を用いて Tic-tac-toeから二
項関係から成る概念を学習し，それを Connect4と Break-

throughの盤面評価関数へ応用した．学習された概念は，
例えば次のようなものである．
(concept concept0 (variables p0 p1)

(and

(piece x0 x1 x2 x3)

(piece x0 x1 (+ x2 1) x3)))

このような概念が 25個学習された．

盤面評価関数は対象のゲームのランダムな着手によるシ

ミュレーションから，勝ちで終わったゲームだけを抜き出

し，終局の盤面にどのパターンが何回現れるかを数え上げ

ることで作った．単純な数え上げによって作った評価関数

と，学習した概念に何回マッチするかによって作った評価

関数の 2種類を用意した．単純な数え上げとは，ゲームの

盤面の中に現れるマスのペアをそのまま数え上げたもので

ある．一方，概念を利用した評価関数は，終局の盤面に含

まれるマスのペアを全通り作り，それに学習した概念が何

回マッチするか数え上げた．各概念の評価値はペアの合計

数と，マッチした回数の比である．瑣末なペアの影響を避

けるため，単純な数え上げの場合は上位 1%，概念を利用

した場合は上位 10%だけのペアや概念を使って評価関数を

作った．単純な数え上げによって作った評価関数は 100個

の盤面から作った．一方，概念を利用した評価関数は，よ

り素早く評価関数を作れることを示すため，10個の盤面か

ら作った．

評価実験はランダムな着手をするプレイヤーに対し，評

価関数を利用したプレイヤーとの対戦によって行った．実

験回数は Tic-tac-toe，Connect4，Breakthroughの各ゲー

ムについて 100回行った．単純な数え上げによる評価関数

と，概念を利用した評価関数のそれぞれに対し，探索の深

さが 1の場合と 3の場合の 2通りの実験を行った．ただ

し，Breakthroughの探索の深さが 3の実験においては，実

験の時間を短縮するため 40回だけ行った．評価結果は次

のようになった．

表 1 Tic-tac-toe の盤面評価関数の性能評価
type search depth win(%) lose(%) draw(%)

random 0 59 32 9

simple 1 88 7 5

simple 3 93 1 6

concept 1 84 9 7

concept 3 94 5 1

表 2 Connect4 の盤面評価関数の性能評価
type search depth win(%) lose(%) draw(%)

random 0 55 44 1

simple 1 89 11 0

simple 3 99 11 0

concept 1 91 9 0

concept 3 94 6 0

表 3 Breakthrough の盤面評価関数の性能評価
type search depth win(%) lose(%) draw(%)

random 0 49 51 0

simple 1 99 1 0

simple 3 100 0 0

concept 1 71 29 0

concept 3 70 30 0

学習に利用したシミュレーションの数が 1/10であるに

も関わらず，概念を使った評価関数は単純な数え上げによ

る評価関数とほぼ同等な結果を出していることが分かる．

これは，予め概念を学習しておき，それを後から利用する
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ことで，新しいゲームに素早く対応することができること

を示している．

今回利用した GDL中では Tic-tac-toeと Connect4の盤

面上のマス目は cell と表現されているのに対し，Break-

throughのマス目は cellholdsと表現されている．これでは

従来手法の，概念を Prologのコードとして表現する方法

ではTic-tac-toeから学んだ知識を Breakthroughに応用す

ることはできないが，提案手法ではそれができる．また，

従来手法に比べ，大幅な処理速度の向上がみられたため，

Connect4よりさらに大きなゲームである Breakthroughで

も評価実験が行えた．

5. 今後の課題

二項関係が得られれば，それを多項関係に拡張すること

ができる．また，論理和や論理積，再帰を用いてより複雑

な概念の形成も可能である．今後はこのような，より複雑

な概念を獲得することを目標に研究を進める．

また，今回は得られた概念を Clojureへと変換したが，

これは実装が容易だったためであり，本質的な理由はない．

今後は Common Lispや Prolog，C言語へ変換した場合に

実行速度がどうなるか，なども検討していく．

6. 結論

本稿では私達の開発した General Gameからの概念獲得

手法と比べ，より汎用的で実行速度の早い手法を提案した．
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