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1 はじめに

Amazons[1]は二人対戦ゲームの一つであり，また

Knight-Amazonsは Amazonsのルールの一部を変更し

たオリジナルの対戦ゲームである [2]．Amazonsではい

くつかの評価関数が考案されており [3]，それら評価関

数とモンテカルロ木探索を組み合わせた対戦プログラ

ムの研究が行われている [4]．また，Amazonsにおいて

評価関数を適用していない単純なモンテカルロ木探索

プログラムと Alpha-Beta法プログラムを対戦させる実

験がされており，10× 10の盤を用いる Amazonsでは

単純なモンテカルロ木探索プログラムは Alpha-Beta法

に比べて勝率が低いということが分かっている [5]．

本論文では 5× 5,7× 7,9× 9の盤を用いた Amazons

およびKnight-Amazonsにおいて，単純なモンテカルロ

木探索プログラムと Alpha-Beta法を対戦させる実験を

行う．これら実験結果より，Knight-Amazonsにおける

モンテカルロ木探索は Amazonsよりも勝率が高くなる

こと，およびKnight-Amazonsにおいて有効な評価関数

は盤の大きさにより異なることを示す．

2 Amazonsと Knight-Amazons

Amazonsおよび Knight-Amazonsは 5× 5,7× 7,9× 9

のいずれかの大きさのチェスボード上の指定の位置に

白・黒の駒を 3個ずつ配置したものを使用してゲーム

を行う．先手プレイヤーは任意の白の駒を一つ選択し，

AmazonsならばチェスのQueen，Knight-Amazonsの場

合はチェスの Knightの移動範囲に従って他の駒が配置

されていない任意のセルに移動させる．その後，移動

した地点からチェスの Queen(Knight)の移動範囲とな

る他の駒が配置されていないセルを一つ選び，そのセ

ルを不可侵セルとする．不可侵となったセルは以降駒

を動かしたり，選択することが出来ないセルとなる．後

手プレイヤーは同様に黒のナイトを一つ選択し，空い

ているセルに移動させ，同様にセルを一つ選び，その

セルを不可侵のセルとする．このような着手を二人の

プレイヤーは交互に行い，自分の手番中に駒を動かせ

なくなったプレイヤーが敗者となる．図 1に 5 × 5の
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ゲームにおける，Knight-Amazonsの先手・後手プレイ

ヤーの着手の例を示す．

図 1: Knight-Amazonsのゲーム例

3 Alpha-Beta法

Alpha-Beta法 [6] は，与えられたゲーム局面をMin-

Max原理に従って全探索し，各局面に評価関数を適用

することで評価値が高くなるような着手を選択する古

典的な探索アルゴリズムである．評価関数とは与えら

れたゲームの局面において手番プレイヤーがどれだけ

有利な状態であるかを定量的な数値として返すヒュー

リスティックな関数であり，Alpha-Beta法のプログラム

の強さは評価関数によって決定される．Amazons及び

Knight-Amazonsにおいては以下の 3種類のものが考案

されており，本実験ではこれら 3種類の評価関数をそ

れぞれ実装する．

• Mobility(M) 与えられたゲーム局面におけるター

ンプレイヤーの合法手数から相手プレイヤーの合

法手数を引いた値を評価値とする．

• Territory(T) 自分の任意の駒が相手の駒よりも少

ない手数で到達できる空白セルをプレイヤーの

「領土」と定義したとき，与えられたゲーム局面

におけるターンプレイヤーの領土の数から相手プ

レイヤーの領土の数を引いた値を評価値とする．

• Relative Territory(RT) 各空白セルごとに，自分

の任意の駒が到達するまでの手数から相手の駒が

到達するまでの手数の差分を求め，全ての空白セ

ルにおける手数の差分の合計を評価値とする．

4 モンテカルロ木探索

モンテカルロ木探索プログラムとは，Playoutと呼ば

れるランダムなシミュレーションを繰り返し，勝率が

最も高くなるような着手を選択する確率的アルゴリズ
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ムである．モンテカルロ木探索プログラムは評価関数

を用いる必要が無く，また Playoutの回数を増やすこと

で探索の精度が高まり，より強力なプログラムとなる

のが特徴である．本実験では代表的なモンテカルロ木

探索プログラムである UCT[7]を実装する．UCTプロ

グラムに設定する定数Cは全て 1とする．

5 対戦実験

Amazonsと Knight-Amazonsそれぞれのルールにお

いて，5×5,7×7,9×9の大きさの盤ごとにUCTプログ

ラムと Alpha-Beta法プログラムを対戦させる実験を行

う．プレイアウト回数が 10000,30000,50000のUCTプ

ログラムと，探索深さが 2，上述の 3種類のAlpha-Beta

法プログラムを，各組合せ (全 9通り)で UCTを先攻・

後攻として 100回ずつの対戦を行い，各対戦条件にお

ける UCTプログラムの Alpha-Beta法に対する勝率を

記録する．

対戦組合せごとの UCTプログラムの勝率を図 2と 3

に示す．まず，AmazonsにおけるUCTプログラムの勝

率に注目すると，いずれの大きさのゲームにおいても

Mobility 評価関数に対する勝率が最も高く，Territory評

価関数に対する勝率が最も低い結果となっている．特

に，9×9のAmazonsにおいてはMobility に対して 90%

の勝率を持つのに対し，Territoryに対しては最大でも

20%程度しか勝利しておらず，対戦を行う相手の評価関

数によってUCTの勝率に顕著な差が出る結果となった．

一方，Knight-Amazonsにおける UCTプログラムの

勝率に注目すると，5 × 5および 7 × 7のゲームでは

Mobility に対する勝率が最も低く，9× 9のゲームでは

Territoryに対する勝率が低いという結果となり，対戦

を行う盤の大きさによって有効な評価関数が異なると

いうことが判明した．また，Amazonsと比べると評価

関数ごとの勝率の差異が小さく，Knight-Amazonsにお

ける UCTプログラムの勝率は全体的に Amazonsと比

べて高くなることが分かった．

図 2: Amazonsにおける UCTプログラムの勝率

図 3: Knight-AmazonsにおけるUCTプログラムの勝率

6 まとめ

本論文では，Knight-Amazonsにおける UCTプログ

ラムは Amazonsよりも勝率が高くなること，Knight-

Amazonsでは盤の大きさにより有効な評価関数が異な

ることを示した．今後の課題として，Knight-Amazons

における評価関数の適用度に関してさらに調べる必要

がある．
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