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マルコフ決定過程のロールプレイングゲームへの適用
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概要：従来からマルコフ決定過程（MDP）を用いたロールプレイングゲーム（RPG）のモデル化が行われ
ている．従来研究では RPGが部分的にモデル化されている．本研究では，MDPを用いてより一般的な
RPGのモデル化を行う．最初にMDPの真のパラメータ既知の場合に相当する RPGについて，報酬の期
待値を最大にするアルゴリズムを提案する．次に MDPの真のパラメータ未知の場合に相当する RPGに
ついて，ベイズ基準のもとで報酬を最大にするアルゴリズムを提案する．次にMDPの真のパラメータ未
知の場合に相当する RPGについて，学習データを用いて報酬を近似的に最大にするアルゴリズムを提案
する．
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Abstract: In previous research a part of role-playing game (RPG) is represented with Markov decision pro-
cesses (MDP). In this research we represent a more general PRG with MDP. We maximize an expected total
reward under the condition that the true parameter of MDP is known in the first proposition. We maximize
an expected total reward with respect to a Bayes criterion under the condition that the true parameter of
MDP is unknown in the second proposition. We approximately maximize an expected total reward using
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1. はじめに

近年，コンピュータの低価格化にともない，テレビゲー

ム機が広く普及し，ゲームの一分野としてロールプレイン

グゲーム（以下，RPGと表記する）も広く普及している．

工学の分野においては，RPGを確率モデルを用いてモデ

ル化して，ゲームを攻略する戦略について数理工学的に扱

う研究 [1], [2]が行われている．

RPGにもいろいろな種類があるが，本研究ではマップ

モードにおいてマップ上のプレイヤを移動させて，敵と遭

遇すると戦闘モードになる冒険型の RPGを対象とする．
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従来研究 [1], [2]では，マルコフ決定過程（以下，MDPと

表記する）[3], [4], [5] を用いて冒険型の RPGをモデル化

しているが，その対象は戦闘モードのみである．

そこで，本研究ではマップ上でプレイヤを移動させる

マップモードと戦闘モードを合わせてMDPを用いてモデ

ル化する．このモデルを用いて，有限期間の報酬（お金や

経験値など）の最大化問題を定式化し，報酬の期待値を最

大化する戦略を動的計画法（以下，DPと表記する）を用

いて求めるアルゴリズムを提案する．最後に小規模な例で

あるが，数値計算実験を行い，どのような戦略が求められ

るか検証する．

従来研究 [1], [2]では，RPGをMDPでモデル化する目

的として自動開発があるが，本研究では将来的な目的を自

動開発に限定しない．RPGを数理工学的に検討した場合
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の最適な戦略と実際の遊び手であるユーザの遊び方を比較

することによって，ユーザの楽しみ方を工学的に解釈でき

る．ユーザの楽しみ方を工学的に解釈することの発展課題

の 1つが自動開発である．また，本研究ではMDPの真の

パラメータ既知の場合と未知の場合の両方を扱い，前者で

は開発者の立場で RPGの情報をすべて知っている場合の

戦略を導出する．後者では，攻撃が成功する確率などの開

発情報を知らないユーザの立場での戦略を導出する．

2. MDPを用いたRPG

2.1 本研究で研究対象とするRPG

以下で，本研究で研究対象とする RPG について説明

する．

プレイヤはヒットポイント（以下，HPと表記する）と

呼ばれる数値を持ち，HPが 0になると次の期にマップ上

のスタート位置から再開する．再開時には HPはスタート

時と同じ最大値Mhp まで回復する．

smi は マ ッ プ 上 の 位 置 を 示 し ，SM，SM =

{sm1, sm2, . . . , sm|SM |} はマップ上の位置の集合で
ある．ゲーム開始時のスタート位置を sm1 とする．また，

本研究では，スタート位置や現在のプレイヤの位置はプレ

イヤにとって既知とする．fi はマップ上の地形の種類を

示し，F，F = {f1, f2, . . . , f|F |}はマップ上の地形の種類
の集合である．マップ上の各位置がどの地形に該当するか

は，関数 F (smi) ∈ F で分かる．

ei は敵の種類を示し，E，E = {e1, e2, . . . , e|E|}は敵の
種類の集合である．M(ei)は敵 ei 出現時の敵 ei の HPを

示す．プレイヤは敵を攻撃することによって敵の HPを 0

以下にすると，その敵を倒し，その敵に該当する報酬G(ei)

を得る．

プレイヤが選択できる行動（コマンド）はマップモードと

戦闘モードで異なり，マップモードでは a1から a4が選択可

能で，戦闘モードでは a5と a6が選択可能である．a1，a2，

a3，a4はそれぞれマップ上で右，左，上，下に移動するための

行動である．mv(smi, aj)はプレイヤが位置 smiで行動 aj

を選択した際の移動先の位置である．プレイヤの移動に際

して，確率 p(ek|F (mv(smi, aj)), θ∗)で移動先mv(smi, aj)

に敵 ek が出現し戦闘モードになる．敵は同時に複数出現

することはなく，確率 1−∑ek∈E p(ek|F (mv(smi, aj)), θ∗)

で何も出現せずにマップモードが続く．

戦闘モードの行動 a5はプレイヤが戦うための行動で，確

率 p(C(ei)|a5, ei, θ
∗)で敵 eiへの攻撃に成功し，敵 eiのHP

が C(ei)減少する．プレイヤは確率 1 − p(C(ei)|a5, ei, θ
∗)

で敵 ei への攻撃に失敗する．また，行動 a5 の選択とは直

接関係しないが，戦闘モードでは敵もプレイヤに対して攻

撃し，確率 p(B(ei)|ei, θ
∗)で敵 eiがプレイヤへの攻撃に成

功し，プレイヤの HPが B(ei)減少する．攻撃はプレイヤ

がつねに先攻と仮定する．敵 ei は確率 1 − p(B(ei)|ei, θ
∗)

でプレイヤへの攻撃に失敗する．行動 a6 はプレイヤが敵

から逃げるための行動で，確率 p(map|a6, θ
∗)でプレイヤ

は次の期にマップモードに移動し，確率 1− p(map|a6, θ
∗)

で戦闘モードが続く．行動 a6 を選択した場合も，敵は攻

撃してくる．よって，プレイヤが逃げることに失敗し，か

つ敵が攻撃に成功するとプレイヤはダメージを受ける．θ∗

は上記の各確率分布を支配する真のパラメータで本研究で

は，最初に既知の場合を検討し，次に未知の場合について

検討する．

2.2 MDPとRPGの対応

最初に一般的なMDPの概要について説明する．

MDP は，状態 si，si ∈ S，S = {s1, s2, . . . , s|S|}（|S|
は有限），各状態で選択できる行動 ai，ai ∈ A，A =

{a1, a2, . . . , a|A|}（|A|は有限），状態 siで行動 aj を選択し

たもとで状態 sk へ遷移する遷移確率 p(sk | si, aj , ξ
∗)（ξ∗

は遷移確率分布を支配する真のパラメータ），遷移にとも

ない発生する利得 r(si, aj , sk)で構成される．図 1 に状態

数と行動数が 2のMDPの例を示す．MDPの目的は，行

動を選び，状態が遷移し，利得を得るという一連のプロセ

スを繰り返しながら総利得を最大化することである．プロ

セスの繰返し回数が有限の場合には，総利得の期待値（期

待総利得）を最大化する最適な決定関数を DPによって求

めることができる．具体的には真のパラメータ ξ∗ 既知の

場合であれば，式 (1)を用いて，t期の状態が si という条

件下における t期以降の期待総利得の最大値 V (si, t)を逐

次的に計算できる．決定関数は状態と期を受け取って，そ

の期で選ぶべき行動を返す関数である．

V (si, t)

= max
aj∈A

∑
sk∈S

p(sk | si, aj , ξ
∗)(r(si, aj , sk) + V (sk, t + 1)).

(1)

次に，MDPと前節で説明した RPGの対応について説

明する．

xt はMDPにおける t期の状態を示す変数で，次式のよ

うに構成される．

xt = (xt,1, xt,2, xt,3, xt,4), (2)

ただし，xt,1は t期におけるプレイヤの HP，xt,2 は t期に

おけるプレイヤのマップ上での位置，xt,3 は t期における

図 1 MDP の例

Fig. 1 An example of MDP.
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敵の種類，xt,4は t期における敵のHPを示し，マップモー

ドの場合には敵は存在せず xt,3 = xt,4 = 0とする．

A(xt)は状態 xtにおいて選択可能なMDPの行動集合を

示す．yt はMDPにおける t期に選択した行動を示す変数

である．

次にマップモードの t 期の状態 xt で行動 yt を選択し

たときの状態遷移について説明する．t + 1 期には確率

p(ei|F (mv(xt,2, yt)), θ∗)で敵 eiが出現し，戦闘モードの状

態 xt+1，

xt+1 = (xt+1,1, xt+1,2, xt+1,3, xt+1,4)

= (xt,1, mv(xt,2, yt), ei, M(ei)), (3)

に遷移する．ただし，ゲームのスタート位置である

sm1 が移動先 mv(xt,2, yt) の場合には敵は出現しな

い（p(ei|F (mv(xt,2, yt)), θ∗) = 0）とする．また，確率

1−∑ei∈E p(ei|F (mv(xt,2, yt)), θ∗)で敵が出現せずにマッ

プモードの状態 xt+1に遷移する．このときの状態 xt+1は，

移動先mv(xt,2, yt)が sm1 の場合には，

xt+1 = (xt+1,1, xt+1,2, xt+1,3, xt+1,4)

= (Mhp, sm1, xt,3, xt,4), (4)

移動先mv(xt,2, yt)が sm1 以外の場合には，

xt+1 = (xt+1,1, xt+1,2, xt+1,3, xt+1,4)

= (xt,1, mv(xt,2, yt), xt,3, xt,4), (5)

である．式 (4)の場合には，プレイヤがスタート位置 sm1

に戻り，HPを最大値Mhp まで回復した状態である．

次に戦闘モードの t 期の状態 xt で行動 yt を選択した

ときの状態遷移について，行動 yt が行動 a5（戦う）の

場合と，行動 a6（逃げる）の場合に分けて説明する．こ

こでは，行動 a5（戦う）の場合について説明する．確率

(1 − p(C(xt,3)|a5, xt,3, θ
∗))(1 − p(B(xt,3)|xt,3, θ

∗))でプレ

イヤと敵の両方が攻撃に失敗し，状態 xt+1，

xt+1 = (xt+1,1, xt+1,2, xt+1,3, xt+1,4)

= (xt,1, xt,2, xt,3, xt,4), (6)

に遷移する．確率 (1 − p(C(xt,3)|a5, xt,3, θ
∗))p(B(xt,3)|

xt,3, θ
∗)でプレイヤは攻撃に失敗し，敵は攻撃に成功し，状態

xt+1 へ遷移する．このときの状態 xt+1 は，xt,1 > B(xt,3)

の場合には，

xt+1 = (xt+1,1, xt+1,2, xt+1,3, xt+1,4)

= (xt,1 − B(xt,3), xt,2, xt,3, xt,4), (7)

で，xt,1 ≤ B(xt,3)の場合には，

xt+1=(xt+1,1, xt+1,2, xt+1,3, xt+1,4)=(Mhp, sm1, 0, 0),

(8)

である．式 (8) の場合には，プレイヤが敵に倒されて，

ゲームのスタート位置 sm1 からの再開である．確率

p(C(xt,3)|a5, xt,3, θ
∗)(1 − p(B(xt,3)|xt,3, θ

∗)) でプレイヤ

は攻撃に成功し，敵は攻撃に失敗し，状態 xt+1 へ遷移す

る．このときの状態 xt+1 は，xt,4 > C(xt,3)の場合には，

xt+1 = (xt+1,1, xt+1,2, xt+1,3, xt+1,4)

= (xt,1, xt,2, xt,3, xt,4 − C(xt,3)), (9)

で，xt,4 ≤ C(xt,3)の場合には，

xt+1 =(xt+1,1, xt+1,2, xt+1,3, xt+1,4)=(xt,1, xt,2, 0, 0),

(10)

である．式 (10) の場合には，敵 xt,3 を倒すこと

に 成 功 し て い る の で ，こ の 状 態 遷 移 に と も な

い 利 得 r(xt, a5, xt+1) = G(xt,3) を 得 る ．確 率

p(C(xt,3)|a5, xt,3, θ
∗)p(B(xt,3)|xt,3, θ

∗) で プ レ イ ヤ と

敵の両方が攻撃に成功し，状態 xt+1 へ遷移する．このと

きの状態 xt+1 は，xt,4 ≤ C(xt,3)の場合には，

xt+1 =(xt+1,1, xt+1,2, xt+1,3, xt+1,4)=(xt,1, xt,2, 0, 0),

(11)

で，xt,4 > C(xt,3)かつ xt,1 > B(xt,3)の場合には，

xt+1 =(xt+1,1, xt+1,2, xt+1,3, xt+1,4)

=(xt,1−B(xt,3), xt,2, xt,3, xt,4−C(xt,3)), (12)

で，xt,4 > C(xt,3)かつ xt,1 ≤ B(xt,3)の場合には，

xt+1=(xt+1,1, xt+1,2, xt+1,3, xt+1,4)=(Mhp, sm1, 0, 0),

(13)

である．式 (11)の場合には，敵 xt,3を倒すことに成功して

いるので，この状態遷移にともない利得 r(xt, a5, xt+1) =

G(xt,3)を得る．式 (13)の場合には，プレイヤが敵に倒さ

れて，ゲームのスタート位置 sm1 からの再開である．

次に戦闘モードの t期の状態 xtで行動 a6（逃げる）を選択

したときの状態遷移について説明する．確率 p(map|a6, θ
∗)

でプレイヤが逃げることに成功し，状態 xt+1，

xt+1 =(xt+1,1, xt+1,2, xt+1,3, xt+1,4)=(xt,1, xt,2, 0, 0),

(14)

に遷移する．確率 (1 − p(map|a6, θ
∗))(1 − p(B(xt,3)|

xt,3, θ
∗)) でプレイヤが逃げることに失敗し，敵が攻撃

に失敗し，状態 xt+1，

xt+1 = (xt+1,1, xt+1,2, xt+1,3, xt+1,4)

= (xt,1, xt,2, xt,3, xt,4), (15)

に遷移する．確率 (1− p(map|a6, θ
∗))p(B(xt,3)|xt,3, θ

∗)で
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プレイヤが逃げることに失敗し，敵が攻撃に成功し，状態

xt+1 へ遷移する．このときの状態 xt+1 は，xt,1 > B(xt,3)

の場合には，

xt+1 = (xt+1,1, xt+1,2, xt+1,3, xt+1,4)

= (xt,1 − B(xt,3), xt,2, xt,3, xt,4), (16)

で，xt,1 ≤ B(xt,3)の場合には，

xt+1=(xt+1,1, xt+1,2, xt+1,3, xt+1,4)=(Mhp, sm1, 0, 0),

(17)

である．式 (17) の場合には，プレイヤが敵に倒されて，

ゲームのスタート位置 sm1 からの再開である．

前述したとおり，プレイヤが敵 xt,3 を倒した状態遷移

にともなう利得は，r(xt, a5, xt+1) = G(xt,3)である．その

他の状態遷移にともなう利得は，r(xt, a5, xt+1) = 0であ

る．本研究では，初期状態 x1が x1 = (Mhp, sm1, 0, 0)，各

期の状態は観測可能とする．また，プレイヤや敵の攻撃力

C(ei)，B(ei)および敵を倒したときの報酬G(ei)などはす

べて既知とする．このもとで，T 期間のプレイを行って総

利得
∑T

t=1 r(xt, yt, xt+1)の最大化を目的とする．

3. 提案アルゴリズム

統計的決定理論 [6], [7]に基づいて定式化し，行動選択の

仕方を求めるアルゴリズムを提案する．

3.1 真のパラメータ既知の場合

ここでは，真のパラメータ θ∗ 既知の場合について検討

する．真のパラメータが既知という仮定はゲームの開発者

の立場になるので，この仮定のもとで求める最適な行動選

択の仕方は，一般的に攻略法などと呼ばれているものに相

当する．

最初に統計的決定理論に基づいて，効用関数

U(d(·, ·), xT+1yT , θ∗)を次式で定義する．

U(d(·, ·), xT+1yT , θ∗) =
T∑

t=1

r(xt, yt, xt+1), (18)

た だ し ，d(·, ·) は 引 数 が 状 態 と 期（ 期 を 示 す 整
数）で，選択する行動を返す決定関数，xT+1yT

は 系 列 x1y1x2y2 · · ·xT yT xT+1 を 示 す ．効 用 関 数

U(d(·, ·), xT+1yT , θ∗) は真のパラメータ θ∗ のもとで，あ

る決定関数 d(·, ·)を用いて，xT+1yT と遷移した場合の総

利得である．

次に統計的決定理論に基づいて，期待効用EU(d(·, ·), θ∗)
を次式で定義する．

EU(d(·, ·), θ∗)

= E

(
T∑

t=1

r(xt, yt, xt+1)

)

=
∑

xT yT

p(x2 |x1, y1, θ
∗)(r(x1, y1, x2)

+p(x3 |x2, y2, θ
∗)(r(x2, y2, x3)

+ · · · + p(xT+1 | xT , yT , θ∗)r(xT , yT , xT+1)) · · ·)),
(19)

ただし，期待効用 EU(d(·, ·), θ∗)は真のパラメータ θ∗のも

とで，ある決定関数 d(·, ·)を用いた場合の総利得の期待値
である．

真のパラメータ θ∗ 既知の場合には，次式で定義される

期待効用を最大にする決定関数が最適な決定関数（行動選

択の仕方）である．

d∗(·, ·) = arg max
d(·,·)

EU(d(·, ·), θ∗). (20)

以下で，DPを用いて期待効用を最大化するという点で

最適な決定関数を求めるアルゴリズムを示す．

式 (20)で定義された最適な決定関数を DPを用いて求

めるには，T 期間のMDPの問題を T 期目の末端から遡り

ながら解く．

T 期目の状態 xT（すべての T 期目の状態の候補）に対

する処理は以下のとおりである．

d∗(xT , T )

=arg max
yT ∈A(xT )

∑
xT+1

p(xT+1 | xT , yT , θ∗)r(xT , yT , xT+1),

(21)

V (xT , T )

= max
yT ∈A(xT )

∑
xT+1

p(xT+1 |xT , yT , θ∗)r(xT , yT , xT+1), (22)

ただし，d∗(xT , T )は T 期目の状態 xT において選択すべ

き最適な行動で，V (xT , T )は T 期目の状態 xT から T + 1

期への状態遷移にともなう最後の 1期間の期待利得の最大

値である．

t期目（1 ≤ t ≤ T − 1）の状態 xt（すべての t期目の状

態の候補）に対する処理は以下のとおりである．

d∗(xt, t)

= arg max
yt∈A(xt)

∑
xt+1

p(xt+1 |xt, yt, θ
∗)(r(xt, yt, xt+1)

+V (xt+1, t + 1)), (23)

V (xt, t) = max
yt∈A(xt)

∑
xt+1

p(xt+1 | xt, yt, θ
∗)(r(xt, yt, xt+1)

+ V (xt+1, t + 1)), (24)

ただし，d∗(xt, t)は t期目の状態 xtにおいて選択すべき最

適な行動で，V (xt, t)は t期目の状態が xt という条件のも

とでの，t期以降の期待総利得の最大値である．式 (21)か

ら式 (24)を用いて d∗(x1, 1)まで求めることによって，1期

目から T 期目までのすべての状態に対して，期待総利得を

最大にするという点で最適な行動選択の仕方を求めること

ができる．
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3.2 真のパラメータ未知の場合

前節では，真のパラメータ既知の場合の最適な行動選択

の仕方を DPを用いて求める方法を示したが，これはゲー

ム開発者が提供する攻略法の一種に相当する．しかし，一

般的にゲームをプレイする側のユーザは真のパラメータは

知らない．敵の攻撃力や報酬など，何がユーザにとって既

知か未知かはいろいろなパターンが想定可能だが，本節で

は一例として，攻撃力や報酬などは既知で，真のパラメー

タのみ未知という仮定のもとで最適な行動選択の仕方につ

いて検討する．

真のパラメータ θ∗ 未知の場合を検討するに際して，い

くつか新たな定義を行う．p(θ)はパラメータ θの事前分布

で既知である．Θはパラメータ空間で，θ∗ ∈ Θ，θ ∈ Θで

ある．xtyt−1 は t期目の状態 xt に至るまでの遷移系列で，

xtyt−1 = x1y1 · · ·xt である．

効用関数と期待効用は基本的に前節と同様だが，本節で

は真のパラメータが未知なので，事前分布に対してパラ

メータ空間で期待値をとるベイズ期待効用を次式で定義

する．

BEU(dB(·, ·, ·), p(θ))=
∫

Θ

p(θ)EU(dB(·, ·, ·), θ)dθ, (25)

ただし，決定関数についてはその期に至るまでの系列も受

け取るように引数を増やして拡張している．真のパラメー

タ θ∗未知の場合には，次式で定義されるベイズ期待効用を

最大にする決定関数が最適な決定関数（行動選択の仕方）

である．

d∗
B(·, ·, ·) = arg max

dB(·,·,·)
BEU(dB(·, ·, ·), p(θ)). (26)

以下で，DPを用いてベイズ期待効用を最大化するという

点で最適な決定関数を求めるアルゴリズムを示す．

前節の真のパラメータ既知の場合には，DPで T 期から

遡りながら各期の各状態に対して行動選択を行った．本節

の真のパラメータ未知の場合には，DPで T 期から遡りな

がら，各期の各状態と 1期からその期に至るまでの各遷移

系列の組に対して行動選択を行う．

T 期目の状態 xT（すべての状態の候補）と遷移系列

xT yT−1（すべての遷移系列の候補）の組に対する処理は

以下のとおりである．

d∗
B(xT , xT yT−1, T )

= arg max
yT ∈A(xT )

∑
xT+1

∫
Θ

p(θ | xT yT−1)p(xT+1 | xT , yT , θ)dθ

r(xT , yT , xT+1), (27)

VB(xT , xT yT−1, T )

= max
yT ∈A(xT )

∑
xT+1

∫
Θ

p(θ | xT yT−1)p(xT+1 | xT , yT , θ)dθ

r(xT , yT , xT+1), (28)

ただし，p(θ | xT yT−1)は 1期から T 期に遷移系列 xT yT−1

のように遷移した場合の事後分布である．

t期目（1 ≤ t ≤ T − 1）の状態 xt（すべての状態の候補）

と遷移系列 xtyt−1（すべての遷移系列の候補）の組に対す

る処理は以下のとおりである．

d∗
B(xt, x

tyt−1, t)

= arg max
yt∈A(xt)

∑
xt+1

∫
Θ

p(θ | xtyt−1)p(xt+1 | xt, yt, θ)dθ

(r(xt, yt, xt+1) + VB(xt+1, x
t+1yt, t + 1)). (29)

VB(xt, x
tyt−1, t)

= max
yt∈A(xt)

∑
xt+1

∫
Θ

p(θ | xtyt−1)p(xt+1 | xt, yt, θ)dθ

(r(xt, yt, xt+1) + VB(xt+1, x
t+1yt, t + 1)). (30)

式 (27)から式 (30)を用いて d∗
B(x1, x1, 1)まで求めるこ

とによって，1期目から T 期目までのすべての状態と遷移

系列の組に対して，ベイズ基準のもとで総利得を最大にす

るという点で最適な行動選択の仕方を求めることができる．

式 (27)から式 (30)には積分計算が含まれており，一般

的に積分計算の計算量は大きいが，二項分布（敵の出現以

外の確率分布）の事前分布としてベータ分布，多項分布（敵

の出現の確率分布）の事前分布としてディリクレ分布を仮

定すると，積分計算は四則演算で実施できる [8]．四則演算

の一例として，マップモードの t期の状態 xtにおいて行動

yt を選択したもとで，敵 ei が出現し，戦闘モードの状態

xt+1に遷移する場合の
∫
Θ

p(θ | xtyt−1)p(xt+1 | xt, yt, θ)dθ

の計算を以下に示す．∫
Θ

p(θ | xtyt−1)p(xt+1 | xt, yt, θ)dθ

=
∫

Θ

p(θ | xtyt−1)p(ei|F (mv(xt,2, yt)), θ)dθ

=
N(F (mv(xt,2, yt)), ei | xtyt−1) + α1

N(F (mv(xt,2, yt)) | xtyt−1) + α2
, (31)

ただし，

α1 = α(ei | F (mv(xt,2, yt))), (32)

α2 =
∑

ej∈E

α(ej | F (mv(xt,2, yt)))

+ α(mv(xt,2, yt) | F (mv(xt,2, yt))), (33)

N(F (mv(xt,2, yt)), ei | xtyt−1) は系列 xtyt−1 中で地形

の種類が F (mv(xt,2, yt)) の位置で敵 ei が出現した回

数，N(F (mv(xt,2, yt)) | xtyt−1) は系列 xtyt−1 中で移動

先の位置の地形の種類が F (mv(xt,2, yt)) だった回数，

α(ei | F (mv(xt,2, yt)))は p(ei | F (mv(xt,2, yt)), θ)に対す

るディリクレ分布（事前分布）のパラメータ，α(mv(xt,2, yt) |
F (mv(xt,2, yt)))は 1 −∑ei∈E p(ei | F (mv(xt,2, yt)), θ)に

対するディリクレ分布（事前分布）のパラメータを示す．

このように，事前分布としてディリクレ分布やベータ分布

を採用することにより，積分計算を四則演算で置き換える
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ことができる．ディリクレ分布やベータ分布のパラメータ

の設定が事前分布の設定に相当するが，事前に何も情報が

ない場合の設定の仕方についてはベイズ統計学やその応用

分野でいろいろな方法が研究されている．本研究の実験の

際には，多くの分野で良好な性質が報告されているジェフ

リーズの事前分布 [6], [7], [8], [9] を採用し，具体的には各

パラメータを 0.5に設定する．

事前分布にディリクレ分布やベータ分布を採用してジェ

フリーズの事前分布に設定し，式 (27)から式 (30)で処理

することにより，真のパラメータ未知の場合にベイズ基準

のもとで総利得を最大化できる．このベイズ最適な行動選

択の仕方は，ユーザが真のパラメータについて何も知らな

い状況でプレイする際に最適な行動選択の仕方である．

なお，適用分野を特定せずに一般的なMDPを研究対象

とした従来研究において，真のパラメータ未知の場合の

MDPに関する検討も行われている [10]．よって，本節の

内容は従来研究 [10]の検討結果を RPGに適用したと解釈

できる．

3.3 真のパラメータ未知の場合の近似

前節では，真のパラメータ未知の場合のベイズ最適な行

動選択の仕方を求めるアルゴリズムを提案した．事前分布

としてディリクレ分布やベータ分布を採用することによ

り，積分計算を四則演算に置き換えた．しかし，ベイズ最

適な行動選択の仕方を求めるためには大きな計算量が必要

である．真のパラメータ既知の場合には，DPの各期ごと

に式 (24)の処理を状態数の分だけ実施する．これに対し，

真のパラメータ未知のベイズ最適の場合には，DPの各期

ごとに式 (30)の処理を状態数と遷移系列の個数の積の分

だけ実施する必要があり，処理の回数は期の数（t期の t）

に対する指数オーダになる．

そこで，本節では真のパラメータ未知の場合の近似の一

例を提案する．ここで，学習データ Lを新たに導入する．

学習データは過去のゲームのプレイデータである遷移系列

の集合であったり，敵の出現確率など個々の確率分布につ

いて真のパラメータの分布から発生させたサンプルデータ

であったり，いろいろな形態が考えられる．

前節のベイズ最適な方法では，各期ごとにその期

までの遷移系列 xtyt−1 に対する事後分布によって，∫
Θ

p(θ | xtyt−1)p(xt+1 | xt, yt, θ)dθ を計算したが，近似

アルゴリズムでは期に関係なく学習データ Lによる事後分

布を用いて
∫
Θ

p(θ | L)p(xt+1 | xt, yt, θ)dθを計算する．具

体的には，
∫
Θ

p(θ | L)p(xt+1 | xt, yt, θ)dθ を真のパラメー

表 1 地形の設定

Table 1 Settings of the ground.

F(sm1) F(sm2) F(sm3) F(sm4) F(sm5) F(sm6) F(sm7) F(sm8) F(sm9)

f1 f2 f3 f2 f2 f3 f3 f3 f3

タ既知の場合の式 (21)から式 (24)に代入して行動選択の

仕方を求める．

近似アルゴリズムにより，DPの処理の回数は真のパラ

メータ既知の場合と同じ回数に軽減できる．有限の学習

データに対する理論的な精度保証はないが，漸近的には学

習データによる事後分布を用いた推定値が真のパラメータ

に収束するので，求める行動選択の仕方も真のパラメータ

既知の場合に収束する．

4. 実験例

4.1 真のパラメータ既知の場合の実験例

3.1 節で提案した真のパラメータ既知の場合の行動選択

の仕方を求めるアルゴリズムについて，実験例を報告する．

図 2 に実験におけるマップを示す．実験結果の解釈がしや

すいように 9マスからなる小規模なマップにした．その他

の設定を表 1，表 2，表 3，表 4，表 5 に示す．

上記の設定で真のパラメータ既知の場合のアルゴリズム

を適用して，10期間の期待総利得を最大化するための各

期における行動選択の仕方を求めた．結果の一部を紹介す

ると，3期でプレイヤの HPが 6で位置 sm4 にいるマップ

モードの状態では，最適な行動選択は a3 という上のマス

sm7 への移動だった．これは，プレイヤの HPにまだ余裕

があるので，弱くて報酬の小さい敵が出現する右（a1）や

HPを回復する下（a4）ではなく，強くて報酬の大きい敵

が出現する上への移動を選択している．他方，同じ 3期の

マップモードでもHPが 1で位置 sm4にいる状態では，行

動 a4 を選択して下の HPを回復してくれるスタート位置

図 2 実験のマップ

Fig. 2 A map of experiment.

表 2 確率の設定（その 1）

Table 2 Settings of probabilities (the first part).

p(e1 | f2, θ∗) p(e2 | f2, θ∗) p(e1 | f3, θ∗) p(e2 | f3, θ∗)

0.3 0.0 0.0 0.8
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表 3 確率の設定（その 2）

Table 3 Settings of probabilities (the second part).

p(C(e1)|a5,e1,θ∗) p(C(e2)|a5,e2,θ∗) p(B(e1)|e1,θ∗) p(B(e2)|e2,θ∗) p(map|a6,θ∗)

0.9 0.9 0.6 0.6 0.6

表 4 その他の設定（その 1）

Table 4 Othe settings (the first part).

Mhp E M(e1) M(e2) G(e1) G(e2)

10 {e1, e2} 2 4 1 5

表 5 その他の設定（その 2）

Table 5 Othe settings (the second part).

C(e1) C(e2) B(e1) B(e2) T

3 3 1 3 10

sm1 に移動している．これは，プレイヤの HPに余裕がな

いので回復するための行動選択である．また，9期に HP

が 1でマップモードで sm4 にいる状態の場合には，行動

a1を選択して，右の弱くて報酬の小さい敵が出現する sm5

へ移動している．これは，プレイヤのHPに余裕はないが，

残りの期間にも余裕がないので，弱い敵が出現する sm5へ

の移動を選択している．

このように，真のパラメータ既知の場合のアルゴリズム

を適用することにより，開発者であれば知っている真のパ

ラメータの情報を利用して対象期間の期待総利得を最大に

する行動選択の仕方を求めることができる．

4.2 真のパラメータ未知の場合の近似の実験例

前節と同じ設定のもとで，3.3節で提案した真のパラメー

タが未知の場合の近似アルゴリズムを適用した．学習デー

タとして，各確率分布ごとにサンプルデータを発生させ

た．そのもとで，近似アルゴリズムを適用し，各期の各状

態における行動選択が前節の真のパラメータ既知の場合と

比較して一致しているかどうかを調べた．各確率分布の学

習データ数を 10，100，1,000と変化させ，それぞれの学習

データ数に対して 100パターンの学習データを発生させて

適用実験を行った．真のパラメータ既知の場合の行動選択

との一致率は 100パターンの平均で，学習データ数が 10

の場合が約 88%，学習データ数が 100の場合が約 94%，学

習データ数が 1,000の場合が約 96%だった．

このように，学習データによる事後分布を利用する近似

アルゴリズムを用いることにより，真のパラメータが未知

の場合でも，DPに必要な計算量を真のパラメータ既知の

場合と同程度で実施できる．また，少ない実験例ではある

が，学習データの増加にともない真のパラメータ既知の場

合との行動選択の一致率が高くなることが確認できた．

5. 考察と今後の課題

本研究では，RPGのMDPによるモデル化とその行動選

択の仕方を研究対象とした．従来研究でも，RPGのMDP

によるモデル化は検討されていたが，従来研究では戦闘

モードのみがモデル化されていた．本研究では，マップ

モードと戦闘モードを合わせたより一般化された RPGを

MDPによってモデル化した．

本研究では，マップモードと戦闘モードを合わせたRPG

全体をMDPでモデル化したが，一般的なRPGに比べると

とても簡素なものになっている．一般的な RPGではマッ

プモードや戦闘モード以外にも塔や城などの建造物内での

モードや洞窟内でのモードなども含まれることが多い．プ

レイヤや敵の攻撃についても，武器や魔法など多種多様で

ある．しかし，これらの一般化については，MDPにおけ

る状態空間，行動集合，遷移確率の拡張により対応可能で

ある．

真のパラメータ未知の場合の近似アルゴリズムを提案し

たが，使用している学習データは，RPGの遊び手である

ユーザが本格的にプレイする前に行う練習などによるユー

ザの経験に相当する．今回の実験では各確率分布ごとに均

一にサンプルを発生させたが，実際のユーザは均一なサン

プル収集とは異なる何らかの戦略に基づいてサンプル（学

習データ）を得ていると想定される．このような，戦略に

基づく学習データの獲得については学習理論における能動

学習の分野で研究されており，一般的なMDPについても

研究されている [11], [12], [13], [14]．RPGを対象とした場

合の能動学習については今後の課題としたい．

状態空間などの拡張によるさらなる一般化の可能性につ

いて前述したが，アルゴリズム（DP）の計算量を考慮する

と，モデル化は容易でも最適な行動選択の仕方の算出には

より大きな計算量が必要になる．状態空間の膨張に対する

対処は一般的なMDPの分野でも研究されており，部分観

測可能なMDP（POMDP）による対応 [15], [16]がよく行

われている．RPGにおける POMDPによる検討も今後の

課題としたい．

将来的には，敵と戦うための行動の種類などを複数にし

た，さらにより一般的な RPGを表現するMDPに従って

動く RPGを実装する．この RPGを実際にユーザにプレ

イしてもらい，プレイの履歴データを収集する．また，楽

しかった部分についてアンケートに回答してもらう．プレ

イの履歴データとアンケート結果を照合して楽しかった部

分での行動選択の仕方を抽出し，本研究の提案アルゴリズ
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ムで算出可能な理論的に最適な行動選択の仕方と比較する．

RPGの楽しさに関連する要素として，敵を倒したときの

報酬の大きさ，敵の出現など各種イベントの発生確率，各

種行動の名称（武器や魔法の名称など），敵やプレイヤを表

現する画像，マップのデザインなどが考えられる．上記の

比較結果から特に有効な要素を見つけ，ユーザの楽しみ方

を解明したい．
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