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１．はじめに 

General Game Playing(GGP)とは、初見のゲーム

を与えられるゲームルールだけで、高い精度でプレ

イするプログラムを実現することを目標とした問題

カテゴリである。様々な種類の未知のゲームをプレ

イするため、正確な評価関数を必要としないモンテ

カルロ木探索(MCTS)を用いたプログラムが主流とな

っている。MCTS では、ランダムにゲームをシミュ

レートする手法が一般的だが、プレイアウトの過程

でのシミュレーション戦略を工夫することで、探索

の精度と効率を向上したいと考えた。 

本論文では GGP で扱う未知の様々な形式のゲーム

に対して、シミュレーションを工夫した MCTS の有

効性を検証し、手法とその性能について議論する。

プレイヤの構築のためにスタンフォード大学のロジ

ックグループが標準化した GGP のプラットフォーム

を用いた。GGP ライブラリを用いて MCTS によるプ

レイヤを作成し、ライブラリにある原始モンテカル

ロとの対戦実験を行った。プレイアウト回数が同じ

なら強いという結果になり正しく構築できた。問題

としては、シミュレーション戦略を用いなければ十

分に木を作ることができないということがわかった。 

２．MCTS による GGP プレイヤの構築 

本研究では GGP ライブラリで GDL を読み込み、そ

れを用いて MCTS を行う GGP プレイヤを作成した。 

2.1 Game Description Language（GDL） 

GGP で扱うゲームのルールは論理プログラミング

言語の一種である Game Description Language

（GDL）[1]で表現される。ゲームのルールには、各

プレイヤの役割や合法手によってゲームの状態がど

のように変化するのかといったことが記述されてい

る。この合法手や各プレイヤの役割は GGP ライブラ

リではそれぞれ Move クラス、Role クラスで扱われ

る。ゲームの盤面情報は真の事実の集合で表現され

ていて MachineState クラスで扱われる。盤面ごと

に各プレイヤは論理的なルールで記述された合法手

をゲームマスターに送信する。このとき、手番でな

いプレイヤは noop（no operation）というゲーム

の状態に影響しない信号を送る。 

 
 

 

 

 

2.2 MCTS 

MCTS は正確な評価関数が不要であるため、様々

な未知の種類のゲームを扱う GGP に適している[2]。

ノードの選択には UCT を用いた。メモリ上に構成さ

れるツリーのノードはゲームの盤面状態に対応する。 

2.3 StateMachine クラス 

GGP ライブラリには GDL の解析を行うツールがい

くつかある。MCTS を構築する上で主に次のライブ

ラリを使用した。 

・MachineState getNextState 

(MachineState state, List<Move> moves) 

現在の状況 state に対して合法手 moves を行った

際の次の状態を返す。 

・int getGoal(MachineState state, Role 

role) 

引数の現在の状態 state とプレイヤ role に応じ

て０～１００の得点（Goalvalues）を返す。 

・List<Move> getRandomJointMove 

(MachineState state)  

引数で受け取る現在の状態から、それぞれのプレ

イヤが行えるランダムな合法手をプレイヤ順で記録

された List<Move>型で返す。 

・MachineState getNextState 

(MachineState state, List<Move> moves) 

・現在の状況 state に対して合法手 moves を行った

際の次の状態を返す。 

2.4 MCTS の動作手順 

各ターンにおいて MCTS による GGP プレイヤは次の

ように動作する。 

step1.ターンの始めに現在の盤面状態を表す GDL を

読み込む。この盤面情報が、構築しているモンテカ

ルロ木にあれば、そのノードからリーフノードまで

UCT を用いて探索を行う。 

step2.リーフノードから終局状態に到達するまで

getRandomJointMove メソッドでその盤面状態の合

法手をランダムに取得し、getNextState メソッド

を用いて次の盤面状態へと移行する。 

step3.getGoal メソッドで各プレイヤの報酬を取得

しバックプロパゲーションを行う。また、プレイア

ウトでリーフノードの次に出現したノードの拡張も

行う。 

３．実験 

本稿では、MCTS,UCT を元に構築した MCTS プレイ

ヤと GGP ライブラリにデフォルトで搭載されている
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原始モンテカルロプレイヤを対戦させ MCTS プレイ

ヤの性能を検証していく。 

3.1 実験設定 

手番の持ち時間であるプレイクロックの時間を

15 秒として先攻と後攻を交互に変えて実験を行う。

初めに両プレイヤプレイアウト回数を同じにして実

験を行う。MCTS プレイヤは該当する盤面情報が構

築されている木に含まれているかを確認する手順が

発生するため、一回当たりのプレイアウト時間が原

始モンテカルロプレイヤに比べて長くなってしまう。

よって、原始モンテカルロプレイヤのプレイアウト

回数を一手前の MCTS プレイヤのプレイアウト回数

と同じになるようにする。 

3.2 使用するゲーム 

今回の実験では終局状態までの最大ステップ数や

合法手の数が異なる以下の三つの有限完全情報ゲー

ムを行う。 

(1)Tic-Tac-Toe：三目並べ。3×3 の盤面に縦・横・

斜めいずれかに 3 つ直線状に自分のマークを並べた

プレイヤの勝ちとなる。 

(2)ConnectFour：重力付き四目並べ。6×8 の盤面に

いずれかの列を選択すると自分のディスクが落下し

積み重なる。縦・横・斜めいずれかに 4 つ直線状に

自分のディスクを並べたプレイヤの勝ちとなる。 

(3)ConnectFive：五目並べ。8×8 の盤面に縦・横・

斜めいずれかに 5 つ直線状に自分のマークを並べた

プレイヤの勝ちとなる。 

3.3 結果と考察 

表１ 原始モンテカルロプレイヤに対しての MCTS プ

レイヤの成績(同じプレイアウト回数） 

 

表 1 から、Tic-Tac-Toe ではゲームの性質上 MCTS

プレイヤが先行の場合は勝ちとなり、後攻のときは

引き分けとなることが多かった。また ConnectFour

では原始モンテカルロプレイヤに対して優れた性能

を示すことができた。だが、ConnectFive では約 3

割の負けが発生した。前者二つは自分の手番の合法

手が多くても 8,9 個であるため MCTS の木を上手く

構築することができたが、後者では序盤は合法手の

数が約 60 個あり、終局状態までの最大ステップ数

も大きいためプレイアウト回数が少なくなってしま

い十分に木を構築できなかったと考えられる。 

４．プレイアウトの効率化手法の検討 

4.1 N-Gram selection Technique（NST） 

少ないプレイアウト回数でも MCTS を十分に機能

させるためにはシミュレーション戦略を工夫する必

要がある。効率的なプレイアウトを行う方法として、

プレイアウトで選択した手およびその平均報酬を記

録し、それを用いた手法が考えられてきた。N-Gram 

selection Technique（NST）[2]では、平均報酬が

記録された長さ 1,2,3 の連続した手のシーケンスを

用いてプレイアウトの推測を行う。これらのシーケ

ンスは MCTS で終局状態に到達した後、シミュレー

ションで出現した長さ 1，2，3 のすべての手の組合

せを抽出することで形成される。 

プレイアウトの過程では、どの手を選択するかを

決定するために N-Gram が使用される。ノード N か

ら次の手 n を選択する際に、長さ L=1,2,3 のシーケ

ンスを決定する。このとき L＝１のシーケンスは、

n 単体、L＝２のシーケンスは、n と１個前のノード

である N、L＝３のシーケンスは、n と N と n の２個

前のノードとなる。それぞれのシーケンスには平均

報酬が存在し、三つのシーケンスの平均報酬の非加

重平均を用いて n のスコアを計算する。全ての合法

手に対してこのスコアを計算し、これらのスコアを

ϵ-greedy 法に適用してどの手を選択するか決定す

る。この手法は本研究に適用できるはずなので適用

を試みていく。 

5．おわりに 

本研究では GGP ライブラリを使用して GDL で表現

されたゲームの定義を読み込み、読み込んだ情報を

用いて MCTS で動作するプレイヤを作成した。プレ

イアウトを同じ回数に固定して GGP ライブラリの原

始モンテカルロプレイヤと対戦させた結果、構築し

た MCTS プレイヤの方が強いという結果になった。

このことから作成した MCTS を用いた GGP プレイヤ

が正しく構築できたことがわかった。また、ゲーム

によっては十分に木を作れなかったが、これはシミ

ュレーション戦略がないからである。 

NST を用いたシミュレーション戦略では、平均報

酬をシーケンスとした N-gram を用いてプレイアウ

ト時の手の選択を行っていた。そこで GDL で表現さ

れた盤面情報を要素として、平均報酬を含んだ二つ

の連続した盤面情報の組合せをシーケンスとする

bi-gram をシミュレーション戦略の手法として検討

していきたい。 
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 勝ち 負け 引き 

分け 

平均 

ターン数 

Tic-Tac-Toe 21 0 29 7.35 

ConnectFour 43 7 0 23.5 

ConnectFive 33 17 0 35.6 
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