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1 はじめに

知識を自ら選択、獲得しながらうまく振る舞えるよ

うな人工知能の需要は大きい。このような枠組みは強

化学習と呼ばれ、モデル化によって状態遷移を木で表

現できることがある。そのような場合、状態遷移を繰

り返すごとに木は深く大きくなっていくため探索空間

が膨大になりやすい。そのため、人工知能による木探

索では UCB1という価値関数を用いたモンテカルロ木
探索UCTが多く利用されてきた。しかし、膨大な試行
回数が必要であったり、初期の振る舞いによる指標誤

差の問題があった。　そこで、本研究では人間の意思

決定法における特性の満足化を価値関数に取り入れた

木探索に有用なアルゴリズムを提案し、シミュレーショ

ンによる評価を行う。

2 モンテカルロ木探索

モンテカルロ木探索 (Monte Carlo Tree Search:MCTS)
とは乱数を用いたシミュレーションを繰り返すことで探

索木を徐々に深くしていき、近似的に解を求める手法で

ある。具体的な手順をAlgorithm 1に示した。Algorithm
1の TREEPOLICY(v0)は rootノードから最も有望か未
探索なノードを返し、DEFAULTPOLICY(vt)はノード
vt からランダムに手を打って得られる報酬を返す [2]。
BACKUP(vt,∆)はノード vtから rootノードまで得た報
酬と試行回数を伝播させる。MCTSの中でも評価値と
して UCB1を用いる UCTアルゴリズムは理論的に最
善手であるminimaxアルゴリズムの解に収束する有用
なアルゴリズムである [3]。

Algorithm 1 General MCTS
for 1, 2, . . . ,Maxstep do

vt ← TREEPOLICY(v0)
∆← DFAULTPOLICY(vt)
BACKUP(vt,∆)

end for
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3 満足化価値関数 RS

強化学習においては探索空間が大きすぎて探索が困

難なことが多い。そこで、高橋らは人間の意思決定の特

性である満足化を価値関数に取り入れて効率的な探索

を行うRSアルゴリズムを提案した [1]。多腕バンディッ
ト問題での RSアルゴリズムで用いられる満足化価値
関数は以下のように定義される。

RS i = ni(Ei − R) (1)

ここで、Ei は獲得報酬平均で ni は行動 ai を試行した

回数、Rは基準値である。そしてエージェントは常に
最大の RS i を持つ行動 ai を選択する。RSアルゴリズ
ムでは、満足化価値関数の値に従って greedyに行動選
択を行っていく。実験によって、多腕バンディット問題

において基準値 Rの設定によっては UCB1よりも素早
く学習できることが示されている [1]。

4 満足化木探索アルゴリズムの提案

RSアルゴリズムは基準値の設定によってUCB1より
も多腕バンディット問題における学習が早い [1]。MCTS
においても、ある状態での行動選択はランダムな試行

によって得られた報酬に基づいてより有望な行動を選

択していくため一種の多腕バンディット問題と捉える

ことができる。このことから、満足化価値関数 RSを
MCTSに活用することでより枝切りをうまく行うアル
ゴリズムになると考えられる。(1)式の満足化価値関数
に従い、MCTSに用いる価値関数として (2)式を定義
した。そして UCTと同様に行動価値関数として RSを
用いる木探索アルゴリズムを RSTと呼ぶ。

RS (v) = n(v)(E(v) − R) (2)

ここで、vは game tree中のノードを表し、n(v)はノー
ド vを通ってプレイアウトした回数、E(v)はプレイアウ
トで得られた報酬から計算する報酬確率である。多腕

バンディット問題で RSは基準値が最適であればUCB1
よりも優れている [1]ことから、RSTにおける基準値R
をどのように設定するべきかという問題が生じる。そ

こで、あるノード vにおける行動選択を多腕バンディッ
ト問題と捉えた際に最適な基準値 Ropt を以下のように
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定義する。

Ropt(v) =
p1 + p2

2
(3)

ここで、p1は vの子ノード中で遷移していける終端
状態の最大報酬平均で、p2 は p1 の次に大きい報酬平

均である。

5 実験

満足化木探索アルゴリズム (RST)の性能を評価する
ために P-Game Treeを用いた実験を行う。実験で用い
る P-Game Treeは深さ 16、葉以外の全てのノードは 2
つの子ノードをもつように設定した。この P-Game Tree
では最初にプレーヤMAXが行動を選択し、その次に
MINが行動を選択することを想定した。そのため、root
ノードからその子ノードへの遷移はMAXが選択し、そ
のまた子ノードはMINが選択することとなる。また各
ノードへの遷移にはその行動を選択することでどれだけ

MAXが有利になるかを表す評価値を設定する。MAX
が選択する場合はその行動の評価値として一様分布か

ら独立に範囲 [0, 127]の中から一つ割り当て、MINが選
択する場合は範囲 [−127, 0]として同様に割り当てる。
ゲームの勝敗は葉ノードで決定され、rootノードから
その葉ノードへ遷移した際の評価値の和が正であれば

MAXの勝ち、負であればMINの勝ちとした。実験で
は、100種類の P-Game Treeを生成しそれぞれについ
て満足化木探索アルゴリズムによる探索を行い、それ

らの結果を平均して満足化木探索アルゴリズムの評価

を行った。また、Algorithm 1の 1ループを 1 playoutと
して 10,000 playoutを行った。最適切基準を用い場合
は Ropt、R=0.9を R0.9のように表記した。

6 結果と結論

各 playoutにおいてMinimaxアルゴリズムで得られ
る最適な選択をしたか否かを記録し、100種類の木につ
いて平均して求めた各 playoutでの正解率を図 1に示し
た。図 1を見ると Ropt が最も高い平均正解率に達して

いることが分かる。さらに最適切基準を設定した RST
について調べるため、5つの木をランダムな評価値で生
成してそれぞれについて Roptを設定した RSTによる
探索を 100回行った際のMAXの第一行動における正解
率を図 2に示した。図 2を見ると (p1, p2) = (0.50, 0.31)
の P-Game Treeで最適切基準を設定した RSTが正解率
約 0.8で止まってしまっていることがわかる。したがっ
て、RSTにおける基準値の決定法として最適切基準を
用いることでより正確に早く最適な行動を見つけ出す

傾向があるが、最適でない行動を選択して満足してし

図 1: 満足化木探索実験正解率

図 2: 最適切基準設定時正解率

まうことがあるとわかった。現状では基準値の計算に

事前情報を用いているので、今後の課題として事前情

報を用いずに各状態において有用な基準値決定法を見

つけることが必要である。
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