
  

 

 
 

 

トレーディングカードゲームにおける 

バニラカードを用いたカード間の相性計測 
 

山田 豊大†1 阿原 一志†1 

 

概要： トレーディングカードゲーム(TCG)の面白さの一つとして，自分だけのデッキ(プレイヤーがゲーム中

に使うカード群)を作成することができる点があげられる．デッキ作成は，膨大なカードプール(デッキに使用

できるカード群)の中から「相性の良い」カードを選別することで行われるが，人間，特に初心者にとってその

ようなカード群を見つけ出す作業は容易でない．従って，自分でデッキを作成することに対して高い壁が存在

しているという大きな問題がある．筆者らは「相性の良いカード」を提案するアプリケーションの開発を目指

し，「相性の良さ」の定義づけとその計測方法を提案し，その有効性について検証した． 

 

キーワード：不完全情報ゲーム トレーディングカードゲーム MCTS  

 

Discovering right combination of cards by using 

‘vanilla cards’ in Trading Card Game 
 

ATSUHIRO YAMADA†1  KAZUSHI AHARA†1 

 

Abstract: One of the exciting things about trading card games (TCG) is building our deck (a group of cards that players 

use during the game). Any player must discover the right combinations of cards from a vast pool of cards (a card set from 

where players make their deck), and it is an attractive feature of TCG. However, it is not easy for humans, especially for 

beginners, to find such combinations. Thus, beginners tend to hesitate to build decks by themselves. In this paper, the 

authors aimed at developing a system that proposes "the right combination of cards," suggested the definition of "right 

combination" and its measurement method, and verified its effectiveness. 
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1. はじめに 

トレーディングカードゲームは「Magic: the Gathering」を

例とする不完全情報ゲームで，近年では「Hearthstone」のよ

うにスマートフォンで遊べるものもあり，その裾野が広が

っている．大きな特徴の一つとして，バトルプレイに使用す

るカード群(デッキ)が固定されておらず，各プレイヤーが膨

大なカードプール(使用できるカード群)からカードを選別

してデッキを作成する点があげられる． 

デッキを作成する際，相性の良いカードでデッキを構成す

ることが戦略の目安の 1 つであり，試行錯誤をしながら相

性の良いカードを探したり採用するカードを調整したりす

ることが面白さの 1つである．しかし，広大なカードプール

から相性の良いカードを見つけてデッキを完成させるとい

う工程は経験や勘に依存する部分が大きく，困難である．例

えば，初心者はカードの記述をたよりに相性を考えたりす

るが，相性のよさを数値化することはハードルが高いとい
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う問題点がある． 

筆者らはこの問題に対して，「使用したいカード群」を入力，

「それらと相性の良いカード群」を出力とするアプリケー

ションを開発することで初心者がデッキを作成する初期段

階における支援が可能であると考えた． 

そiの前段階として本稿では 2 枚のカード間の相性の良さ

を定義し，それらをコンピュータにより計測する方法を提

案した後に，実験によりその有効性について考察を行った． 

本研究の貢献はコンピュータのシミュレーションによっ

て目的のカードの特性を計測することができる手法を開発

したことと，これまで言葉でしか表現されなかったカード

間の相性を数値的に計測したことである． 

2. 関連研究 

[1]では Magic: The Gathering において，お互いのデッキに

何が採用されているかがわかっている場合， MCTS と

Determinization を用いることが有効な手法であることを明
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らかにしている．本研究ではこの手法を参考にしたエージ

ェントを用いている． 

[2]では HearthStone において遺伝的アルゴリズムを用いた

デッキ強化手法を検討している．デッキ構築に関するコン

ピュータ利用という点では関連があるが，本研究では，カー

ドの組み合わせがもつ個性を数値的に測定することに主眼

がある． 

3. モンテカルロ木探索(MCTS) 

モンテカルロ木探索[3]は，プレイの選択肢の多いゲーム木

に対してランダムな選択肢を繰り返すことにより枝の評価

を行う手法である．ある盤面において取ることのできる選

択肢とその強さ(勝利にどれだけ近づくか)を多腕バンディ

ット問題[4][5]の一種とみなしてシミュレーションを行う．

本稿では，探索する枝の選択アルゴリズムとして UCTを用

いた．UCT では根(現在の盤面のノード)から葉(調べたい手

を用いた際の盤面)まで UCB1 値に応じて選び，その盤面か

らゲームが終了するまでランダムに手を選びシミュレーシ

ョンする(プレイアウト)．その後，勝利を 1,敗北を 0,引き分

けを 0.5 として利得を辿ったノードに伝播することで手の

評価を真の値に近づけていく．最終的に既定のプレイアウ

ト回数を達成したら探索を終了し，手を選択する．なお，本

研究では最も訪問数の多い手をとることとした． 

4. 提案手法 

4.1 相性の定義 

TCG において複数のカード間の相性の良さは質的な多様性

があり，これを一つの数値で表す方法で計測することは無

意味である．ただし，相性の良さが勝ちに結び付くかどうか

を測定することには意味があるという観点から，本研究で

は「相性の良いカード群」を「2枚のカードが同時に盤面に

現れた際，個別に現れた時と比較して計測対象となるミニ

オンの攻撃力，体力に正の修正が加わっている組み合わせ」

と定義し，2 枚のカードの相性に絞って計測する．ここで，

ミニオンとは他のゲームでいう「クリーチャー」，「フォロワ

ー」に相当するカードの種類で，プレイヤーが召喚した後に

盤面に残って戦闘を行うものを指す． 

4.2 「相性の良さ」の計測手法 

2枚のカードの相性は以下の方法で計測する． 

A) 計測対象とするカード群以外は全て「バニラカー

ド」と呼ばれる特殊効果のないカードであるデッキ

であると仮定する．計測はこの条件を満たすデッキ

同士で対戦することで行う． 

B) 対戦の際，デッキは完全にシャッフルするが，片方

のプレイヤーのデッキについては計測するカード 2

枚がデッキの中で連続になるようにする． 

C) 対戦を規定の回数繰り返すことで勝率を出し，有意

に勝率が上昇しているかどうかを観察する． 

ここで，計測対象とするカード以外のカードをバニラカー

ドにする理由は，様々な特殊効果の間の相乗効果を計測対

象のものだけに限定するためである．その上で，対象とする

2枚のカードがデッキの中で隣接していることが，勝率にど

の程度影響を与えるかどうかを測定した．バニラカードを

配することによって目的のカードの特性を計測することが

できる，という手法の開発が本研究の特徴，学術的な貢献で

ある． 

5. 実験内容 

5.1 実験環境 

実験は HearthSimにより Pythonで実装された，Hearthstone

のシミュレーションツールである fireplace[6]を基に筆者ら

が独自に改良を加えた fireplaceAharalab[7]を用いた． なお，

シミュレーション時間の短縮や種々のルールによる測定の

影響を減らす目的のため，ヒーローパワー，マリガンルール

はなくし，ヒーローの初期ライフは 10，デッキの枚数は 8

枚，同一種のカードはデッキに 1枚まで，採用されうるカー

ドの最大のコストは 2とした．ヒーローパワー，マリガンル

ールについてはハースストーン公式サイト[8]を参照のこと． 

5.2 実験内容 

本研究では，以下のカードの組み合わせに対して提案手法

が適用した際に，相性を計測できるかを観察した．ここ

で，前者は不利な状況を持っているミニオンカード，後者

は前者の不利を解消するスペルカードである． 

(ア) 盾持ち+内なる炎 

(イ) 古代の番人+沈黙 

 

 

画像は[8]から．「古代の番人」は「攻撃できない」という

カード特性を持つが攻撃力，体力はコストに比して大き

い．このミニオン単独では攻撃力が 0，体力が 5であるミ

ニオンと等価であるが，「沈黙」を「古代の番人」に対し

て使用すると「攻撃できない」というデメリットが消失す
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るため攻撃力が 4上昇するものに相当し，本研究で定義し

た「相性が良い」カード群になることが強く期待できる．

盾持ちは攻撃力が 0，体力が 4であり，挑発により相手の

ミニオンの攻撃を優先的に受ける．そのままでは相手の攻

撃を受けるだけのカードであるが，「内なる炎」を「盾持

ち」に対して使用すると「内なる炎」がもつ「攻撃力が体

力の値に代わる」という特性により「盾持ち」が攻撃力 4

を持つようになる．従ってこちらも本研究で定義した「相

性が良い」カード群となることが期待される． 

これらの組み合わせに対してそれぞれ対戦シミュレーシ

ョンを行い，勝敗を計測した．また，どのような順番でデ

ッキからカードを引くかもプレイに影響を与えると考えた

ため，計測対象のミニオンを先に引く場合(a)と計測対象の

スペルを先に引く場合(b)，どちらの場合も計測を行った．

さらに，ミニオンを先に引く場合，そのミニオンが必ずデ

ッキの上 9枚のいずれかに含まれることになる．そのこと

が勝敗に影響を及ぼしている可能性を考慮して計測対象と

なるミニオンが必ずデッキの上 9枚にいるが，計測対象の

スペルはランダムな位置に配置されている場合(c)も計測を

行った． 

なお，4.2の C)で述べた既定の対戦回数について，本研究

では N×10回とし，デッキに特殊な処理を施したプレイヤ

ーの勝利数の平均とその標準偏差を記録した．(a),(b),(c)い

ずれの場合も N=50で，(イ)の組み合わせでの(a)の場合は

さらに Nを 150まで 10ずつ増やした． 

本研究で用いたエージェントは[1]を参考に，1つの盤面に

対して 8つの異なるゲーム木を作成し，1つのゲーム木に

対して 100回探索を行う． 

6. 結果と考察 

まず，(a)，(b)，(c)における平均勝利数の比較を図 1に示す． 

一般的に TCGでは，デッキのカードの並び順がランダム

であることから安定して勝利し続けることは困難であるこ

とから，有意水準を P=0.1としたときに帰無仮説として本手

法により勝率に有意な差が出ないと仮定する．(a)の場合で

は(ア)，(イ)の評価はそれぞれ 30.6と 31.1で，試行回数 Nが

十分大きいため平均 25，標準偏差 3.53 である正規分布に当

てはめると，これらの P 値はそれぞれ 0.057，0.042である．

これは有意水準よりも小さいため帰無仮説は棄却される．

従って，本研究の手法によって有意に差が出ているといえ

る． 

一方で，(b)の場合は評価がそれぞれ 28.3，27であった．こ

れらを同じように正規分布に当てはめると P 値はそれぞれ

0.176，0.284で，帰無仮説が採択される．この理由を検証す

るためにエージェントの行動を観察したところ，特筆する

点として筆者らが想定したミニオン以外にスペルを打って

いる点があげられる．特に「内なる炎」を想定外のミニオン

に使用していることがあった．この理由は，筆者らが想定し

ていた”「内なる炎」を体力の高いミニオン(盾持ち)に使用し

て攻撃力を引き上げる”という使用方法ではなく，”体力の低

いミニオンに使用して攻撃力を下げる”という用途で使用

しているためであると考えられる．先に「盾持ち」を引いた

場合には探索により筆者らが想定していた用途を高く評価

するためこのようなことが発生しない． 

なお，有意に差が表れた要因が”組み合わせによる強さで

はなく，対象となるミニオンが必ずデッキの上/下の 9 枚に

いるからである”ということは(c)の結果から否定される．(c)

の場合の評価はそれぞれ 25.2 と 24.2 であり，P 値が 0.476

と 0.412 であることから帰無仮説が採択される．従って対象

となるミニオンがデッキの上 9 枚にいることが保証されて

いることが勝率を上昇させる要因にはなりえない． 

結論として，これまで言葉でしか表現されなかったカード

間の相性が本研究の手法を用いることで，コンピュータに

よるシミュレーションによってミニオンとそれに向けて使

用するスペルの相性が数値的に計測可能となったといえる． 

問題点としては，引く順番によって計測対象の評価が変化

してしまう点があげられる．この点は，計測時に引く順番を

固定しないことや，エージェントのプレイアウト時に手を

ランダムにするのではなくヒューリスティクス的にシミュ

レーションを行うことで想定した方法で使用することを促

すことで解決可能ではないかと考えている．また，本手法は

まだ特定のタイプの 2 枚のカードについてのみ検証が行わ

れているため，今後は別のカードタイプ，複数枚の計測への

拡張可能性を検証する必要がある． 

次に，(イ)の組み合わせの(a)の場合のシミュレーション回

数に応じた P 値の変動を図 2に示す． 

0 5 10 15 20 25 30 35 40

(イ)

(ア)

平均勝利数(回)

計
測
対
象

a b c

図 1 それぞれの組み合わせ，場合に対する勝利数の平均 

Figure 1average of number of victory for each patterns, 

combinations 
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P 値は 0.04から 0.01の間の値をとっており，この折れ線グ

ラフを線形近似した際の傾きは-0.0023 である．0.03 程度の

誤差しか生まないことから，50×10 回程度の対戦シミュレ

ーションによって統計的に信頼可能な評価がなされると考

えられる． 

7. まとめと今後の展望 

本稿では 2枚のカード間の相性の良さを定義し，それらを

コンピュータにより計測する方法を提案した後に，実験に

よりその有効性について考察を行った．実験から，ミニオン

とスペルの組み合わせについてはコンピュータシミュレー

ションで相性が計測可能であることや，本手法を適用する

場合は 50×10回の対戦シミュレーションを行うことで信頼

可能な評価になることが明らかになった． 

本手法の問題点としてはカードを引く順番によって評価

に変化が現れる点，特定のカードタイプのみに限定された

評価手法であることがあげられるが，これらは今後エージ

ェントの見直しや更なる実験を行うことで解決したい．特

に，複数枚への拡張が可能であった場合，デッキの評価につ

ながるため貢献は大きいと考えられる． 
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Figure 2 Transition of P value with respect to the number of 

simulations battle 
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図 2対戦シミュレーション回数に対する P 値 

The 25th Game Programming Workshop 2020

© 2020 Information Processing Society of Japan - 9 -




