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決定木を用いた大貧民プログラムの分析に関する研究

小西 正人1 大久 保誠也2 若月 光夫1 西野 哲朗1

概要：コンピュータ大貧民は大貧民をプレイするプレイヤープログラムを対戦させるもので，現在までに
数多くのプレイヤープログラムが作成されている．強いプレイヤープログラムは，モンテカルロ法などの

機械学習を用いているため，各場面でどの手を選択するかを予測することや，その行動原理を知ることは

非常に難しい．そこで，本研究ではプレイヤープログラムの特徴を捉えることを目的として，ログに対し

て決定木分析によるデータマイニングを行うことで，プレイヤープログラムの特徴を抽出する方法を提案

する．提案手法では，試合から得たログから処理時間などの 3種類の視点に基づく決定木を生成すること

で，各プログラムの特徴を抽出する．また，提案手法の妥当性を明らかにするために，計算機実験を行っ

た．まず，挙動が比較的明らかとなっている代表的な 3種類のプレイヤープログラムの対戦ログから，提

案手法により各プレイヤープログラムの特徴を抽出した．そして，抽出した特徴とプログラムの挙動を比

較することで，各プレイヤープログラムの特徴をおおむね正しく抽出できることを確認した．加えて，挙

動がまだ解析されていないプレイヤープログラムに対して分析を行い，いくつかの特徴を抽出した．

1. はじめに

ゲーム情報学の研究は経済学や心理学などの分野への応

用が期待されており，多くのゲームが研究対象とされてい

る．特に，多人数不完全情報ゲームではトランプゲームの

大貧民を題材とした研究が行われている．コンピュータ大

貧民は大貧民をプレイするプログラム（プレイヤープログ

ラムと呼ぶ）を計算機上で対戦させるものである．その強

さを競う大会として，電気通信大学 (UEC) において UEC

コンピュータ大貧民大会 (UECda) が 2006年度から毎年開

催されており，そのプログラムは年々強くなってきている．

UECdaに出場した，強いプレイヤープログラムは，モン

テカルロ法などの機械学習を行っている．一般に，機械学

習を用いるプレイヤープログラムが，試合中の各場面でど

の手を選択するかを予測することは難しい．そのため，ク

ラスター分析を用いたプレイヤープログラムの分類など，

プレイヤープログラムの分析を対象とした研究も行われて

いる [1]．しかし，各プレイヤープログラムの行動原理の特

徴を抽出することは非常に難しく，様々な課題が残されて

いる．

本研究の目的は，大貧民をプレイするさまざまなプログ
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ラムの行動原理の特徴を捉えることである．そこで本研究

では，コンピュータ大貧民の試合のログ（将棋で言う棋譜）

を収集し，それらのログに対して決定木分析によるデータ

マイニングを行うことで，プレイヤープログラムの特徴を

抽出する方法を提案する．

提案手法は，1手分の処理時間，特定の札の出た状況，

場に何も出ていない状態で出した役の種類の 3種類に注目

した決定木の生成を行う．そして，提案手法が生成した決

定木が正確にプログラムの特徴を示しているかを確かめる

ため，挙動がある程度予測できる代表的なプレイヤープロ

グラム（default，Nakanaka，snowl）に対して分析を行っ

た．その結果，抽出した特徴はプレイヤープログラムの特

徴をおおむね正しく表していることがわかった．また，挙

動がまだ詳細には解析されていない，UECda-2015の優勝

プログラム（wisteria，kou2）に対しても同様の分析を行

うことにより，幾つかの特徴を抽出した．

2. コンピュータ大貧民のルール

本研究では、UECda-2015におけるルールを使用した．

これはUECda-2007以降で使用されているものと同様であ

り，その詳細は以下のとおりである．

2.1 基本ルール

コンピュータ大貧民では 5人のプレイヤ（クライアント

とも言う）でゲームが行われる．使用するカードは，52 枚

の数字のカードにジョーカー 1 枚を加えた計 53 枚のカー
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ドであり，試合の開始時に各プレイヤになるべく同じ枚数

になるようにカードが配られる．カードの強さは弱い数字

から順に，3，4，5，6，7，8，9，10，J，Q，K，A，2 と

なる．配られたカードを手札とし，各プレイヤは自分の番

になったとき，可能であれば手札を提出する．手札を早く

無くしたプレイヤは勝ち抜けとなり，勝ち抜けたプレイヤ

が 4人になった時点で，1試合が終了する．

早く勝ち抜けた人から順に高い階級が与えられる．階級

は，大富豪，富豪，平民，貧民，大貧民という順番に序列

付けされる．階級が決められた後の試合では，試合の最初

にカード交換が行われる．カード交換では，大貧民と大富

豪との間で２枚，貧民と富豪との間で１枚カードを交換す

る．この時，大貧民と貧民は必ず強いカードを交換しなく

てはいけない．

2.2 手札の提出

カード提出時に出せる役は単騎，ペア (グループ)，階段

の３種類ある．ここで，単騎はカード 1枚のみの役，ペア

は同じ数字のカードを複数枚同時に提出する役，階段は同

じマークで数字の強さが連続するカードを 3枚以上そろえ

た役である．また，カード提出時に役を出さないで，パス

をすることができる．提出されたカードは，場が流れるま

で場札として残る．主な場が流れる条件は，8切りの場合

か，ゲームに参加しているプレイヤ全員が連続してパスし

た場合である．

場にカードが無い場合（この状態を leadという）は好

きなカードを提出できるが，場にカードがある場合（この

状態を followという）には，直前に出された場札と同じ役

で，かつそれよりも強いものしか提出できない．

場には縛りおよび革命といった特別な状況が存在する．

縛りは直前の場札と同じマークのカードが提出されると起

こり，場が流れるまで同じマークのカードしか提出できな

くなる．革命は，ペアなら 4枚，階段なら 5枚以上同時に

提出されると起こり，カードの強さが逆転する．主な特殊

なカードとしては，数字が 8のカードとジョーカーがある．

数字が 8のカードがいずれかの役の一部として提出される

と，強制的に場を流せる 8切りが起こる．ジョーカーは，

単騎で使用する場合，通常時でも革命時でも一番強いカー

ドとして使える．ペアや階段で使用する場合にはジョー

カーは，任意の数字のカードとして代用できる．その他の

特殊なカードとしては，場札が単騎のジョーカーのときに

提出することで場を流せるスペードの３や，手札交換後に

手札にあれば最初にそのプレイヤーから提出できるダイヤ

の３がある．

3. 決定木

決定木とは，ノード（節点）の部分を分類の説明，リーフ

（葉）を分類結果とする木構造の概念表記，もしくはその

概念表記を生成するデータマイニング手法のことである．

決定木生成のアルゴリズムは，分析元のデータをばらつき

が無いように分ける．ばらつきの基準となる変数を目的変

数，分割の基準となる変数を説明変数と呼ぶ．ばらつきの

基準はジニ係数や，エントロピーなどを用いる．生成され

た木は，説明変数がカテゴリ変数の場合は決定木，連続変

数の場合は回帰木と呼ばれる．決定木は予測と分類によく

使われるが，得られた決定木はデータの分析元の法則を抽

出しているものとみなされるため，この法則を知る目的に

も決定木は利用される [4] [5]．

また，麻雀や将棋などのコンピュータ大貧民以外のゲー

ムについては，決定木を利用する研究が存在する [6] [7]．

4. 提案手法

提案手法では，最初に分析対象となるプログラムの試合

のログを収集し，その後，得られたログに対して決定木分

析を行う．そして，得られた決定木を比較したり分析する

ことにより，プログラムの特徴を抽出する．本節では，ロ

グの収集方法と決定木の生成について説明する．

4.1 ログの収集

決定木分析に必要なデータを取るため，解析対象とする

プログラムのログを，コンピュータ大貧民の試合から収集

する．この際，決定木分析の説明変数と目的変数に当たる

ものを要素としたログを収集する．ログの要素は以下の通

りである．

• ゲーム数
通算の試合数．

• ターン
試合が始まってからの手数．

• 流れ数
場が流れてからの手数．

• 全体の札
プレイヤー全員の手札の残り枚数の合計．

• 自分の札
自身の手札の残り枚数．

• leadか followか

カードを提出した際の，場の状況．

• 役の種類
提出する役の種類．normal(単騎)，group(ペア)，se-

quence(階段)，pass(パス)，follow(場にカードがある

状態で役を出したとき)の 5種類と，役に 8のカード

を含む場合を特別に表記した 8+normal，8+group，

8+sequence，8+follow．

• ジョーカーを持っている
手札にジョーカーを持っているか否か．データでは，

持っていたら 1が入り，無ければ 0が入る．

• 数字が 8のカードを持っている
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手札に数字の 8 が含まれるカードを持っているか否

か．データでは，持っていたら 1が入り，無ければ 0

が入る．

• グループを持っている
手札にジョーカーを使わずにペア (グループ)として出

せるカードが揃っているか否か．データでは，持って

いたら 1が入り，無ければ 0が入る．

• 階段を持っている
手札にジョーカーを使わずに階段として出せるカード

が揃っているか否か．データでは，持っていたら 1が

入り，無ければ 0が入る．

• 1手分の処理時間

1手分の処理時間．順番が回ってきたことをサーバー

がクライアントへ通信した時から，サーバーがクライ

アントから提出カードを受け取った時までの間の時間．

• クライアント名
その行動をしたクライアントの名前．

4.2 決定木生成

収集したログの要素をすべて利用して決定木を生成する

のではなく，どのような分析をするかの視点を定め，その

視点にあった要素を用いて決定木の生成を行う．したがっ

て，視点により，明らかとなる特徴や説明変数，目的変数

などは異なってくる．また，決定木を生成する際に利用す

る基準は、エントロピーを用いている．

本研究では，以下の 3つの視点による決定木を提案する．

なお，視点ならびに要素の選択は著者らの経験と試行錯誤

により決定した．

分析 1：1手分の処理時間に基づいた分析

プログラムの戦略は処理時間に影響を与える．そこで，

1つのプログラムのログを対象に処理時間を目的変数，処

理時間の状況に関わりそうな要素を説明変数として回帰木

を生成する．

• 説明変数
ゲーム数，ターン，流れ数，全体の札，自分の札，ジョー

カーを持っている，8を持っている，leadか followか

• 目的変数
1手分の処理時間

分析 2：特定の札の出た状況に基づいた分析

特定の札に注目してみると，プログラムによってその札

の使い方は異なる．そこで，比較する複数のプログラムの

ログを対象に，特定の札の使用方法に注目した決定木を

生成する．この分析で使う特定の札は，特別な札である

ジョーカーと数字が 8 のカードである．プログラムがどの

ように特定の札を使うのかが重要なため，プログラム名を

目的変数に，札の使い方に関わりそうな要素を説明変数と

する．

• 説明変数
全体の札，自分の札，leadか followか，役の種類

• 目的変数
クライアント名

分析 3：lead時に提出する役の種類に基づいた分析

プログラムは戦略を考慮した結果として役を出す．そこ

で，1つのプログラムのログを対象として役に注目し，決

定木を生成する．提出した役の種類を目的変数として，場

に何も出ていない場合の戦略に関連しそうな要素を説明変

数として決定木を生成する．

• 説明変数
ターン数，全体の札，自分の札，ジョーカーを持ってい

るか，グループを持っているか，階段を持っているか

• 目的変数
役の種類 (normal，group，sequenceのみ)

5. 計算機実験 1

計算機実験により，提案手法の妥当性の評価を行った．

具体的には，その挙動が比較的明らかとなっている 3つの

プレイヤープログラムのログを収集し，そこから各決定木

を生成した後，得られた決定木から読み取れる特徴がプロ

グラムの挙動と一致するかを検証した．

本実験でのログの収集と決定木の生成は，次のように

行った．コンピューター大貧民のサーバープログラムに，

試合の内容を記録するログを出力するプログラムを追加

した．そして，同じプログラム同士での試合を行い，その

ログを収集した．決定木の生成には，統計解析とその解析

結果をグラフィカルに表すためのプログラム言語である

Rの，rpartを用いた [8][9]．Rには決定木を生成する際，

ノードの分割方法を指定できるが，本実験では情報量を指

定した．決定木の剪定は Rの決定木自身の枝刈りの他，同

じ条件でとった別のログから新たな決定木を生成し，それ

らの比較に基づいて行った．また，決定木の作図は Rの

partykitを利用した [10]．

5.1 分析するプログラム

5.1.1 default

標準的な動作のみを行うプログラムであり，アルゴリズ

ムは単純である．本実験では，UECda-2015で使用された

defaultプログラム (ver0.21)を使用した．

• 場に何も無い場合
階段，ペア，単騎の順番でなるべく枚数が多い役を提

出する．提出できるカードがある限り必ずカードを提

出する．

• 場に提出されたカードがある場合
場が単騎の場合は階段とペアを崩さないように，崩さ
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ないカードがある場合は一番弱い役を必ず出す．なお，

この崩さないようにしている階段とペアはジョーカー

を含まない．場がペア，階段の場合は，ジョーカーな

しで役を探し，無ければジョーカーありで役を探す．

役が見つかったならば，その中で一番弱い役を出す．

5.1.2 Nakanaka

Nakanaka は藤田悟氏によって作られた，UECda-2011

の参加クライアントである．また，UECda-2015のライト

級の基準プログラムでもある．人間が大貧民をプレイする

際の戦略を参考にしたヒューリスティックなプログラムで

あり，23個の戦略を組み合わせている．主な特徴としては

以下の通りである．

• 終盤は約 3手から必勝手を探索する．

• 手札の強さの平均が高くなるような手を優先する．
• 縛りと階段を，積極的に行おうとする．

5.1.3 snowl

snowlは須藤郁弥氏によって作られた，UECda-2010の

優勝プログラムである．UECda-2015での無差別級の基準

クライアントである．snowlはコンピュータ大貧民のモン

テカルロ法を使用している代表的なプログラムである．

探索により必勝手が見つかればその手を選び，見つから

ない場合はモンテカルロ法による行動選択を行う [3]．モ

ンテカルロ法による行動選択とは，とり得る各行動に対し

て試合終了まで複数回のシミュレーションを行い，得た勝

ち点の平均が最も良かったものを選択することで行う．ま

た，snowlは相手の手札を推定するシミュレーション時の

手札の割り振りの確率を重みづけして学習している．

このように，シミュレーションで行動を決めているため，

プログラムのソースコードから，snowlの試合時の具体的

な行動を予測するのは難しい．しかし，多くの研究で使用

されている [1]ため，その挙動はある程度明らかになって

いる．

5.2 実験結果

分析 1により生成された回帰木を図 1と図 2に示す．こ

こで，図 1が Nakanaka，図 2が snowlのものである．な

お，分析 1での defaultの回帰木は生成できなかった．

分析 2により生成された決定木を図 3と図 4に示す．こ

こで，図 3 がジョーカーの使われ方の，図 4 が数字が 8

のカードの決定木である．葉の部分は，左から，default，

Nakanaka，snowlとなっている．

分析 3により生成された決定木を図 5，図 6，および図

7に示す．ここで，図 5が default，図 6が Nakanaka，図

7が snowlである．葉の部分は，左から，グループ，単騎，

階段となっている．

これらの決定木から，次のような特徴が読み取れる．

ジョーカー
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図 1 分析 1 の Nakanaka の回帰木
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図 2 分析 1 の snowl の回帰木
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図 3 分析 2 のジョーカーの使われ方に対する決定木

分析 1

defaultの決定木が生成されなかったということは，目

的変数の値は，各説明変数の値に依存せず，一定というこ

とである．つまり，defaultはどんな状況でも 1手分の思

考時間は変わらない．図 1の最初の分岐より，Nakanaka

は主にジョーカーの有無で思考時間が変わる．図 2におい

て，自分の札数や全体の札数による分岐が多いことから，

snowlは札の数で思考時間が変わる．また，札が少なけれ

ば思考時間が短く，札が多ければ思考時間が長い．

c⃝ 2016 Information Processing Society of Japan 4

Vol.2016-GI-36 No.13
Vol.2016-EC-41 No.13

2016/8/5



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

役の種類

1

8+follow, 8+group, 8+sequence 8+normal

自分の札

2

<3.5 ≥3.5

Node 3 (n = 804)

default

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

役の種類

4

8+group8+follow, 8+sequence

Node 5 (n = 414)

default

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

全体の札

6

≥52.5 <52.5

Node 7 (n = 112)

default

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Node 8 (n = 5203)

default

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

自分の札

9

≥4.5 <4.5

Node 10 (n = 759)

default

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Node 11 (n = 2385)

default

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

図 4 分析 2 の数字が 8 のカードの使われ方に対する決定木

グループ

1

≥0.5 <0.5

階段

2

<0.5 ≥0.5

ジョーカー

3

<1 ≥1

Node 4 (n = 4883)

group

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Node 5 (n = 199)

group

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Node 6 (n = 731)

group

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

階段

7

<0.5 ≥0.5

ジョーカー

8

<1 ≥1

Node 9 (n = 6947)

group

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Node 10 (n = 50)

group

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Node 11 (n = 63)

group

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

図 5 分析 3 の default の決定木
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図 6 分析 3 の Nakanaka の決定木

分析 2

図 3 より，自分の札が 9 枚以上の序盤では Nakanaka

は絶対にジョーカーを出さない．また，Nakanakaは終盤

にジョーカーを提出しやすく，defaultと snowlは序盤に

ジョーカーを提出しやすい．snowlと defaultを比較する

と，序盤で場に何も札が出ていない場合では snowlはジョー

カーを出しやすい．図 4より，defaultは数字が 8のカー

ドを単騎で提出しにくい．snowlは手札が 3枚以下のとき

に単騎で数字が 8のカードを提出しやすい．
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図 7 分析 3 の snowl の決定木

分析 3

図 5より，defaultは手札に階段があれば階段を必ず提出

する．また，手札に階段の役とジョーカーを持っておらず，

グループの役を持っているならばグループを提出する. 図

6より，Nakanakaはグループの役が手札にない場合は，階

段の有無で分岐せずに単騎を提出しやすい．グループの役

が手札にあり，階段の役がない場合，自分の札が 2枚以下

ならペアを出す．図 7より，snowlは手札にグループの役

があったとしても，ジョーカーを持っていて，かつ自分の

札の枚数が 9枚以上のときは，階段を出しやすい．グルー

プの役が手札にあり，階段の役がない場合，自分の札が 2

枚以下ならペアを出す．手札にグループはないが階段があ

り，かつ自分の札が 4枚以下の時にペアを出す．

5.3 考察

提案手法により抽出された特徴と，各プログラムのアル

ゴリズムを比較することにより，抽出された特徴の妥当性

を検討する．

5.3.1 分析 1

default

提案手法により，どんな状況でも 1手分の試行時間は変

わらないという特徴が抽出された．defaultはプログラム

内で，非常に単純な処理しか行っておらず，どんな場面で

も，ほとんど処理時間を必要としない．つまり，時間の差

がつくほどの処理を行っていない．したがって，抽出され

た特徴は妥当である．

Nakanaka

提案手法より，主にジョーカーの有無で分岐が行われる

という特徴が抽出された．ジョーカーは複数枚の役で提出

する場合，任意のカードとして使用できる．Nakanakaは

ジョーカーを除外して考える戦略が多いが，それでも必

勝手を考えるときなどにジョーカーを考慮にいれるので，

ジョーカーの影響は大きいと考えられる．したがって，抽

出された特徴は妥当である．
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snowl

提案手法より，全体の札や自分の札の多さでの分岐が多

いという特徴が抽出された．また，札が少ないほど思考時

間は短く，多いほど思考時間は長いという特徴も抽出さ

れた．snowlは試合中に取り得る行動に対して一定数のシ

ミュレーションを行っており，試合が進むほど１つのシ

ミュレーションの時間は短くなる．ゲームの進み具合は，

各プレイヤの自分の持ち札に関係があるため，このような

特徴が出たと考えられる．

5.3.2 分析 2

default

提案手法より，defaultは序盤にジョーカーを出しやすい

という特徴と，数字が 8のカードを単騎で提出しにくいと

いう特徴が抽出された．defaultのアルゴリズムでは，場に

何か出ている場合，出せる役が手札にあれば必ず出すアル

ゴリズムである．そのため，場に提出されているカードが

単騎の場合は，最後にジョーカーを出す．場に何も出てい

ない場合は，階段，ペア，単騎の順番で枚数が多い役を提

出しようとするため，その時にジョーカーと一緒に提出す

る．また，単騎の優先度が低いため，数字が 8のカードを

単騎で提出しにくい．これらのことより，抽出された特徴

は妥当である．

Nakanaka

提案手法より，Nakanakaは自分の札が 9枚以上の序盤

では絶対にジョーカーを出さず，終盤にジョーカーを提出

しやすいという特徴が抽出された．そもそも Nakanakaの

アルゴリズムでは，終盤までジョーカーを出さないように

なっているが，革命を起こす際にはジョーカーを出す可能

性がある．Nakanaka が革命を起こす場合，残りの手札の

強さの平均がその役を出す前の平均より高くなくてはいけ

ないという条件がある．そのため，初期手札である自分の

札が 9枚以上の時には，強いカードも含まれていることも

多いため,手札の平均を下げないため革命をしない．よっ

て，抽出された特徴は妥当である．

snowl

提案手法より，序盤にジョーカーを提出しやすいという

特徴と，数字の 8のカードが自分の札 4枚以下で出しやす

いという特徴を抽出した．snowl はモンテカルロ法による

プログラムのため，明示的にソースコードに書かれてはい

ないが，実際に，snowl の挙動を観察すると，確かに序盤

にジョーカーを提出していた．また，数字の 8のカードに

ついては，必勝手で数字が 8のカードを提出していると考

えられる．よって，抽出された特徴は妥当である．

5.3.3 分析 3

default

提案手法より，defaultの決定木は綺麗に目的変数が分割

されて作成された．大きな特徴は，場に何も出ていない状

態では，グループの有無と階段の有無で分岐するという特

徴である．これは defaultのプログラムの主要な提出手決

定プロセスを示しているといえる．また，ジョーカーの有

無でも分岐が行われている．これは，ジョーカーがあるこ

とによって，階段とペアの選択肢が広がっているためだと

考えられる．よって，抽出された特徴は妥当である．

Nakanaka

提案手法より，Nakanakaでもグループの有無と階段で

分かれているが，グループが無い場合は階段の有無では分

岐せずに単騎を出しやすいという特徴を抽出した．この理

由は明確にはわからないが，グループよりも早く階段を出

すためと推察される．また，Nakanakaはそもそも場に何

も出ていない状態では階段を出しにくいクライアントだと

わかる．

また，グループがある場合で階段がない時の自分の札が

2枚以下の時にペアを出すという特徴が抽出された．これ

は当たり前のことかもしれないが，この分岐が現れたとい

うことは最後に必勝手を探索しているということが言える

のではないかと推察され，正しく特徴を抽出されたと推察

できる．

snowl

提案手法より，snowl でも最初はグループで分岐をして

いるが，グループが無い場合は階段の有無で分岐をし，あ

る場合は階段の分岐は出てこないという特徴を抽出した.

また，グループがあり，ジョーカーがある場合の自分の札

が 9 枚以上のとき，階段を出しやすいという特徴も抽出し

た．この条件のときはゲームの序盤であり，序盤でジョー

カーがあれば階段を出しやすいということが分かる．

他の特徴としては，Nakanakaと同様なグループがある

場合で階段がない時の自分の札が 2枚以下の時にペアを出

すという特徴，グループがなく階段がある場合の自分の札

が 4枚以下ならほとんど階段を出すという特徴が抽出され

た．これらは必勝手のことであると推察され，正しく特徴

を抽出されたと推察できる．

6. 計算機実験 2

この実験の目的は， 挙動がまだ詳細には解析されてい

ない 2種類のプレイヤープログラムに対して提案手法を適

応することによって，そのプログラムの特徴を知ることで

ある．

6.1 分析するプログラム

UECda-2015の優勝クライアントで分析を行った [11]．

UECda-2015では，クライアントの実行時間から，無差別

級とライト級の２つの部門に分かれて対戦が行われた．

wisteria

wisteriaは大渡勝己氏によって作られた，UECda-2015

の無差別級の優勝クライアントである．snowlと同じよう

にモンテカルロ法を使っているほか，様々な工夫が組み
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図 8 分析 1 の kou2 の回帰木
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図 9 分析 1 の wisteria の回帰木

込まれている．wisteriaについての発表などはあまり行わ

れておらず，また解析もされていない．本実験で使用した

バージョンは，「wisteria151101」である．

kou2

kou2は田頭幸三氏によって作られた，UECda-2015のラ

イト級の優勝クライアントである．kou2は，UECda-2014

のライト級の優勝クライアントである kouを発展させたプ

ログラムである [12]．Nakanakaと同様にヒューリスティッ

クなクライアントである．しかし，単純な条件分岐を行っ

ているわけではなく，評価値を割り振るという方法を行っ

ているため，挙動は分かりづらい．

6.2 実験結果

分析 1により生成された回帰木を図 8と図 9に示す．こ

こで，図 8が kou2，図 9が wisteriaのものである．

分析 2により生成された回帰木を図 10と図 11に示す．

ここで，図 10がジョーカーに対する決定木，図 11が数字が

8のカードに対する決定木である．なお，目的変数は kou2，

wisteriaの他に default，Nakanaka，snowlも加えた．それ

ぞれの決定木の葉は，左から default，kou2，Nakanaka，

snowl，wisteriaである．

分析 3により生成された回帰木を図 12と図 13に示す．

ここで，図 12が kou2，図 13が wisteriaのものである．そ

れぞれの決定木の葉は，左からグループ，単騎，階段で

ある．

これらの決定木から，次のような特徴が読み取れる．

図 8より，kou2は，かなり複雑な条件で思考時間が変

グループ

1

≥0.5 <0.5

自分の札

2

<2.5 ≥2.5

Node 3 (n = 890)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

階段

4

<0.5 ≥0.5

全体の札

5

<52 ≥52

ジョーカー

6

<1 ≥1

自分の札

7

<5.5 ≥5.5

Node 8 (n = 3122)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

Node 9 (n = 3400)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

Node 10 (n = 739)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

Node 11 (n = 749)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

自分の札

12

≥7.5 <7.5

Node 13 (n = 934)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

Node 14 (n = 504)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

階段

15

<0.5 ≥0.5

ジョーカー

16

<1 ≥1

Node 17 (n = 4651)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

自分の札

18

≥6.5 <6.5

Node 19 (n = 39)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

Node 20 (n = 166)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

自分の札

21

≥6.5 <6.5

Node 22 (n = 79)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

Node 23 (n = 322)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

図 12 分析 2 の数字の 8 のカードに対する決定木

グループ

1

≥0.5 <0.5

階段

2

<0.5 ≥0.5

自分の札

3

<2.5 ≥2.5

Node 4 (n = 903)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

ジョーカー

5

<1 ≥1

自分の札

6

<7.5 ≥7.5

全体の札

7

<11.5 ≥11.5

Node 8 (n = 688)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

自分の札

9

<6.5 ≥6.5

全体の札

10

<17.5 ≥17.5

Node 11 (n = 613)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

Node 12 (n = 2486)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

Node 13 (n = 874)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

Node 14 (n = 2342)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

Node 15 (n = 983)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

ターン数

16

<2 ≥2

Node 17 (n = 257)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

Node 18 (n = 858)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

階段

19

<0.5 ≥0.5

ジョーカー

20

<1 ≥1

Node 21 (n = 5388)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

Node 22 (n = 175)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1

Node 23 (n = 289)

group

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1
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わっている．図 9より，wisteriaは，snowlのときのよう

に札の数で思考時間が変わっているわけでもなく，むしろ

どんな場面もほぼ同じである．これは，snowlはモンテカ

ルロ法を回数で打ち切っているのに対し，wisteriaは時間

で打ち切っているのではないかと推察される．図 10より，

kou2もwisteriaもジョーカーを極端に偏った使われ方をし

ていないことが分かる．また，どちらかというと序盤には

ジョーカーを出さないことが分かる．図 11より，wisteria

は，自分の札 2,3枚の時に 8をペアで出しやすい．このこ

とから，wisteriaは 8を必勝手として保持しやすいことが

分かる．図 12より，一番左の葉の自分の札が２枚以下の

分岐より，kou2も必勝手を探索していると分かる．また，

一番右の葉より，kou2は終盤に階段を出しやすいことが分

かる．図 13より，wisteriaは， 一番左の葉の自分の札が

２枚以下の分岐より，必勝手を探索していると分かる. し

かし，階段での必勝手の分岐がないため，snowlのように，

階段での必勝手は少ないのではないかと思われる．また，

wisteriaは，グループと階段がある時にターン数が１で分

岐をしている．この時は試合の一番最初のときであり，そ

の時点では wisteriaは単騎を出しやすい．

7. おわりに

コンピュータ大貧民のログに対して決定木分析を用いる

ことでプログラムの特徴を捉える手法を提案し，計算機実

験ではその妥当性を確認した．加えて，挙動がまだ詳細に

は解析されていないプログラムに対して提案手法を適応
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し，いくつかの特徴を明らかにした．

この手法によって，snowlなどの機械学習を行っている

ようなクライアントの特徴を知ることが出来るようになっ

た．また，内容が分からないような他の多くのクライアン

トに適応することで，それぞれの特徴をソースコードを読

むことなく明らかにできると期待できる．

提案手法では，3 種類の異なる視点で決定木を生成した

が，それぞれの決定木から違った特徴を見つけることがで

きた．このことより，データの作り方や説明変数の決め方

は重要であると考えられる．しかし，見つけられた特徴の

ほとんどは大まかな特徴であり，提案手法だけでは複雑な

特徴は見つけづらい．今後の課題として，新しい視点の決

定木の生成と，適切な説明変数での分析が挙げられる．特

に適切な説明変数に関しては，主成分分析などの分析を

行って説明変数を探す必要がある．また，適切な目的変数

の選び方を手動で選ぶのではなく，自動的に適切な目的変

数を抽出するシステムを構築することも重要であり，これ

も今後の課題である．
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