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MCCFRアルゴリズムによる
5人人狼ゲームの戦略の学習

小島 大征1,a) 伊藤 暢浩1 岩田 員典2 内種 岳詞1

概要：近年，多人数不完全情報ゲームの研究に注目が集まっている．本研究では，多人数不完全情報ゲー
ムである 5人人狼ゲームに対して，他の不完全情報ゲームで有効とされている Monte Carlo CFRアルゴ
リズムを適用し，その有効性について検討する．MCCFRを適用するために簡易化した 5人人狼ゲームを
構築し戦略を学習する．有効性の評価のために多様なエージェントとの対戦をおこなった結果，勝率を向
上させる戦略を学習できることを示した．
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Learning Strategy by MCCFR Algorithm
for the 5-Player Werewolf Game

Abstract: In recent years, the study of multi-player imperfect information games has attracted much atten-
tion. In this paper, we examine the effectiveness of the Monte Carlo CFR (MCCFR) algorithm, a method
for calculating strategies of imperfect information games, for the 5-player werewolf game. In order to apply
MCCFR, we constructed the simplified 5-player werewolf game and learning process by MCCFR. We played
against various agents to evaluate the effectiveness of the learned strategy by MCCFR. As a result, the
method improved the win rate of the 5-player werewolf game.
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1. はじめに
近年，不完全情報ゲームの研究が盛んにおこなわれてい

る．2人零和不完全情報ゲームでは理論的に最適な戦略を
求めるための手法が提案されており，また人間のプロのプ
レイヤに勝利する AIが開発されるなど大きな成果を上げ
ている．一方で，多人数不完全情報ゲームにおいては最適
な戦略を求めるための手法は確立されていない．
多人数不完全情報ゲームの研究として，人狼ゲームが注

目されている．その研究プロジェクトとして，人狼知能プ
ロジェクトがある [1]．このプロジェクトでは人狼ゲーム
を計算機上でプレイするための人狼知能プラットフォーム
の提供や，エージェントの開発促進のために勝率を競う人
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狼知能大会を開催している．
2人零和不完全情報ゲームの研究として，2人プレイヤの

heads-up no-limit Texas Hold’em（以降，HUNL）を対
象としたゲーム AIの研究がある．HUNLでは，Moravč́ık

ら [2]による DeepStackが人間のプロプレイヤに勝利して
いる．また，Brownら [3]による Libratusは，同ゲームにお
いて 4名のプロのプレイヤに勝利している．DeepStackや
Libratusは，2人零和不完全情報ゲームにおいてナッシュ均
衡戦略を求めるための代表的な手法である Counterfactual

Regret Minimization（以降，CFR）[4]ベースのアルゴリ
ズムを利用して開発されている．
CFRは多人数におけるゲームでは最適な戦略に収束す

る保証はないが，実験的に強い戦略を得られることが報
告されている [5]．Brownら [6]は 6人プレイヤの HUNL

において，人間のプロに勝利した AIである Pluribusを開
発した．Pluribusは CFRを改良したアルゴリズムである
Monte Carlo CFR（以降，MCCFR）[7]を利用して開発さ
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れている．このように，2人零和不完全情報ゲームで成功
している手法を多人数ゲームにおいて利用している事例が
ある．
人狼ゲームにおける関連研究では，畢ら [8]が CFRベー

スのアルゴリズムを用いて戦略を求めている．畢らは，多
人数でおこなわれる人狼ゲームを 2人零和不完全情報ゲー
ムとしてモデル化して戦略を求めた．しかし，この研究で
は，人狼ゲームのゲーム状態数や行動数を大きく制限した
ゲームの上で戦略の学習をおこなっており，実際の人狼
ゲームとは大きく異なっている．
以上のことから，本研究では多人数不完全情報ゲームで

ある 5人人狼ゲームに対して，他の不完全情報ゲームで有
効とされている MCCFR[7]を適用し，その有効性につい
て検討する．MCCFRの適用のために簡易化した 5人人狼
ゲームの構築をおこない，戦略を学習する．有効性の評価
のために，得られた戦略に従うエージェントを作成して多
様なエージェントとの対戦をおこなう．

2. 人狼ゲームと人狼知能プロジェクト
2.1 人狼ゲームの基本ルール
人狼ゲームとはプレイヤが村人陣営と人狼陣営に分かれ，

対話を通して相手陣営の排除を目指すコミュニケーション
ゲームである．ゲーム開始時にプレイヤに役職が割当てら
れ，各役職に応じた能力を使用して他陣営の排除を目指す．
人狼ゲームは，1日が昼と夜のフェーズに分かれており

1日を単位として進行する．昼のフェーズは，誰が人狼で
あるかについて議論し，投票による多数決で 1名をゲーム
から排除する．夜のフェーズは，人狼役職による襲撃によ
り 1名をゲームから排除する．また，役職によって与えら
れた能力を行使できる．
村人陣営の勝利条件はゲームからすべての人狼役職を投

票により排除することである．反対に人狼陣営の勝利条件
は，ゲームに残っている人狼役職の人数が人間の数と同数
以上となることである．ゲームは，どちらかの陣営が勝利
するまでおこなわれる．

2.2 人狼知能プロジェクト
人狼知能プロジェクトは，人狼ゲームをプレイする人工

知能の構築を目指すプロジェクトである [1]．同プロジェ
クトでは，人狼ゲームをプレイする人工知能のことを「人
狼知能エージェント（以降，エージェント）」と呼ぶ．
同プロジェクトはこの目的を実現するために，計算機上

で人狼ゲームをプレイするための人狼知能プラットフォー
ムの提供をおこなっている．また，エージェントの勝率を
競う人狼知能大会を開催している．

2.3 人狼知能プラットフォーム
人狼知能プラットフォームとは，計算機上で人狼ゲーム

表 1 5 人人狼ゲームにおける役職と配役数
Table 1 Roles in the 5-player werewolf game

役職名 配役数 陣営 種族 特殊能力
村人 2 村人 人間 なし
占い師 1 村人 人間 任意のプレイヤの種族を知ることができる
人狼 1 人狼 人狼 任意のプレイヤを襲撃できる
裏切り者 1 人狼 人間 なし

をおこなうためのプラットフォームである．また，同プ
ラットフォームではエージェントの開発環境も備えている．
人狼知能プロジェクトは，人狼ゲームを計算機上でプレ

イするために行動や発言を抽象化した人狼知能プロトコル
を定義している [1]．人狼知能プラットフォームは，このプ
ロトコルを用いて人狼ゲームをおこなう．
人狼知能プラットフォームでは，ゲーム開始時に役職と

IDが割当てられる．各エージェントは，この IDにより互
いを識別する．人狼知能プラットフォームでは，0日目は
夜のフェーズのみおこなわれるが，ここでは占い師役職と
いう役職に限って能力が使用できる．そして，昼のフェー
ズにおける議論はターン制でおこなわれ，エージェントの
発話は同時に発言されたものとして扱われる．エージェン
トは，各ターンに 1回発言することができる．また，発言
は最大で 10ターン分おこなえるが，発言しないこともでき
る．議論は 20ターンが経過したか，または誰も発言しな
いターンが一定数経過したら終了する．なお，2020年から
の人狼知能大会で用いられている人狼知能プラットフォー
ムでは，ターン内で発言する順番がランダムに与えられて，
同ターン内の場合でも自分より前の発話を受け取れる仕様
となったが，本研究では，2020年より前の仕様に基づいて
研究をおこなった．

2.4 人狼知能大会
人狼知能大会では，5体のエージェントによる 5人人狼

ゲームと，15体のエージェントによる 15人人狼ゲームで
対戦がおこなわれる．100ゲームを 1セットとして，時間
の許す限りゲームの実行がおこなわれ，これらのゲームの
合計勝率により順位付けされる．

2.5 5人人狼ゲーム
人狼ゲームは多人数でおこなわれるゲームだが，考慮す

る人数が多いほど戦略を学習することが困難になると考え
られる．そのため，本研究では人狼知能大会における最少
人数のゲームである 5人人狼ゲームを対象とする．
5人人狼ゲームにおける役職と配役数について表 1に示
す．5人人狼ゲームの役職の配役数は村人 2人，占い師 1

人，裏切り者 1人，人狼 1人となっている．
5人人狼ゲームでは，1日に投票と襲撃によりゲームから

2人排除される．そのため，ゲームは最長 2日で終了する．
人狼役職は 1人であるため，人狼役職を投票によりゲーム
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から排除できたら村人陣営の勝利となる．1日目で人狼役
職のプレイヤを排除できなかった場合は，3人のプレイヤ
で 2日目が開始される．2日目で人狼役職のプレイヤを排
除できなかった場合は人狼陣営の勝利となる．

3. 本研究の目的と手法
3.1 本研究の目的
本研究では，MCCFRの適用のために簡易化した 5人人
狼ゲームを構築する．これを対象にMCCFRにより戦略を
学習する．そして，学習した戦略を用いて複数のエージェ
ントと対戦することで，MCCFRの有効性を確認する．
すでに，先行研究 [9]で我々は 5人人狼ゲームに対して

MCCFRの適用をおこなっている．先行研究では，学習で
得た戦略を単一の対戦組合せのみを用いて評価した．本研
究では，さらに多人数ゲームの結果が相手の戦略に依存す
ることを考慮し，複数の対戦組合せにより戦略を評価する．
また，元の人狼ゲームに近づくよう，本研究では先行研究
のものから簡易化の方法を一部変更する．

3.2 展開型ゲームと戦略
MCCFR[7]や CFR[4]では，展開型ゲームを対象に戦略

の学習をおこなう．展開型ゲームとは，木構造で表される
不完全情報ゲームを記述するためモデルである．
有限展開型ゲームとは，プレイヤの有限集合N，行動の

履歴の有限集合 H，終端履歴の集合 Z（Z ⊆ H），行動の
集合A，ある履歴 h ∈ H に対してその履歴の後に行動する
プレイヤを表す関数 P，チャンスプレイヤ（後述）におけ
る行動の確率分布を表す関数 fc，各プレイヤ i ∈ N におけ
る利得を表す関数 ui，各プレイヤ i ∈ N における情報分割
Ii からなる [4], [7]．
ゲーム状態を表す非終端履歴 hにおいて可能な行動の集
合を A(h)と表し，プレイヤは行動 a ∈ A(h)を 1つ選択す
る．非終端履歴 hのあとに行動するプレイヤを表す関数を
P (h) ∈ N ∪ {c}と表現する．このとき，cはチャンスプレ
イヤと呼ばれており P (h) = cであれば，非終端履歴 hの
後に取られる行動はプレイヤの意思とは関係なく事前に決
められている確率分布 fc(h)にしたがって決定される．終
端履歴 z に到達したら，プレイヤ iは利得 ui(z)を得る．
不完全情報ゲームではゲームの状態が部分観測であるた
め，実際には異なるゲーム状態であってもプレイヤには区
別できないことがある．プレイヤ iにとって区別はつかな
いが実際には異なるゲーム状態の集合を情報集合 Ii ∈ Ii
と呼ぶ．
プレイヤ iの戦略 σiとは，各情報集合 Iiにおいて可能な
行動である a ∈ A(Ii)の確率分布を返す関数である．各プ
レイヤの戦略の集合 σ = {σ1, σ2, ..., σN}を戦略プロファ
イルといい，戦略プロファイルからプレイヤ iの戦略を除
いたものを σ−iと表す．ここで，各プレイヤが σに従って

行動したときに履歴 hに到達する確率を πσ(h)と表す．

3.3 Counterfactual Regret Minimization

MCCFR[7] は，Counterfactual Regret Minimization

（CFR）[4], [10] を改良した手法である．CFR は展開型
ゲームとしてモデル化される不完全情報ゲームにおいて
ナッシュ均衡となる戦略を求めるための代表的な手法で
ある．
非終端履歴 hから戦略 σに従った場合に counterfactual

valueについて式（1）と定義する．

vi(σ, h) =
∑

z∈Z,h<z

πσ
−i(h)π

σ(h, z)ui(z) (1)

ここで，h < zは hが zの子孫であることを表し，πσ
−i(h)

はプレイヤ i を除いたすべてのプレイヤが戦略 σ にした
がって行動したときに履歴 hへ到達する確率，πσ(h, z)は
戦略 σにより履歴 hから終端履歴 zに到達する確率である．
また，履歴 hにおいて，行動 aをとらないことに対する

counterfacutal regretを式（2）と定義する．ここで σI→a

は，プレイヤは戦略 σにしたがうが情報集合 I において必
ず行動 aをおこなう戦略である．

ri(h, a) = vi(σI→a, h)− vi(σ, h) (2)

そして，ある情報集合 I における，行動 aをとらないこ
とに対する counterfactual regretを式（3）と定義する．

ri(I, a) =
∑
h∈I

ri(h, a) (3)

CFRの反復回数 T における comulative counterfactual

regretを式（4）に定義する．

RT
i (I, a) =

T∑
t=1

rti(I, a) (4)

(x)+ = max(0, x)としたときに，CFRの反復回数が T

であるときの戦略は comulative counterfactual regretをも
とに式（5）のように更新される．

σT
i (a|I) =


(RT−1

i (I,a))+∑
a′∈A(I)(R

T−1
i (I,a′))+

if
∑

a′∈A(I)(R
T−1
i (I, a′))+ > 0

1
|A(I)| otherwise.

(5)

2人零和不完全情報ゲームのとき，反復回数 T までを平
均した戦略がナッシュ均衡戦略に収束することが知られて
いる．しかし，多人数ゲームの場合では理論的に保証され
ていない．ただし，実験的に強い戦略を得られることが報
告されている [5]．

3.4 Monte Carlo CFR（MCCFR）
CFRはゲーム木を全探索するようなアルゴリズムであ
る．そのため，大規模なゲームにおけるゲーム木では探索
が困難となる．Monte Carlo CFR（MCCFR）[7]は，1回
の反復におけるゲーム木の探索部分を制限することでその
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問題に対処できるアルゴリズムである．
Monte Carlo CFR（MCCFR）では，終端履歴の集合で
ある Z の部分集合の集合 Q = {Q1, Q2, ..., Qr} を定義す
る．これらの部分集合をブロックと呼ぶ．MCCFRでは，
各反復でブロックの 1つをサンプリングし，そのブロック
の終端履歴のみ考慮する．ブロック Qj をサンプリングす
る場合のプレイヤ iの sampled counterfactual valueを式
（6）に示す．ここで q(z)とは，現在の反復において終端履
歴 zを考慮する確率である．また，情報集合 I から到達で
きる z ∈ Z の集合を ZI と書き，その要素 z ∈ ZI について
情報集合 I との共通部分を z[I]と表す．

ṽi(σ, I|j) =
∑

z∈Qj∩ZI

1

q(z)
ui(z)π

σ
−i(z[I])π

σ(z[I], z) (6)

sampled counterfactual valueは，期待値で counterfac-

tual value と一致するように設計されている．sampled

counterfactual valueを用いて，sampled counterfactual re-

gretを，式（7）として定義し，この値を用いて戦略の更新
をおこなう．

r̃i(I, a) = ṽi(σ
t
I→a, I)− ṽi(σ

t, I) (7)

MCCFRはいくつかのサンプリング方法が提案されてい
る．本研究では，その中の 1つである External-Sampling

[7]を用いる．

3.5 MCCFRによる戦略獲得について
本研究では，5人人狼ゲームに対してMCCFRアルゴリ

ズムの適用をおこない戦略を学習する．MCCFRではすべ
てのゲーム状態の regret を保持する必要がある．そのた
め，状態数が多いゲームの場合は学習が困難になるという
問題がある．
人狼知能プロトコルでは，発言に関するコマンドが 10種
類以上ある．5人人狼において，1日目の議論時における
ターン数を 2020年大会のログによる 1日目の議論時の最
小ターンであった 4として概算すると 1020 以上のゲーム
展開が考えられる．CFRでは，1012 のゲーム状態を持つ
ポーカーを解くことが報告されている [4]が，その状態数
と比べると人狼ゲームの状態数は非常に多く，学習が困難
になると考えられる．そのため，人狼知能大会や人狼ゲー
ムの定石などからゲーム状態数の制限をおこない，簡易化
した 5人人狼ゲームの構築し，その上で戦略を学習する．
本研究では，簡易化した 5人人狼ゲームに対してMCCFR

の適用し戦略を学習する．簡易化した 5人人狼ゲームにお
けるゲーム状態は，プレイヤが観測できる全プレイヤの行
動の履歴として作成する．ゲーム状態の例を図 1に示す．
人狼ゲームでは，ゲーム状態によって議論時における発

言の選択，投票対象の選択，特殊能力の対象を選択する必
要がある．したがって，MCCFRにより各ゲーム状態にお

占い師COの⾏動履歴 占い結果能⼒の報告
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図 1 簡易化した 5 人人狼ゲームにおけるゲーム状態の例
Fig. 1 Example of the game state in the simplified 5-player

werewolf game

1

5 2

34

25％ 25％

25％ 25％

初期戦略

1

5 2

34

1％ 1％

1％ 97％

学習後の戦略例

ゲーム状態（⾏動の履歴）

4番が
占い師CO

4番が3番を
⼈狼判定

2番が
占い師CO

2番が3番を
⼈狼判定

投票確率

図 2 あるゲーム状態における戦略の変化の例
Fig. 2 Example of strategy changes in a game state

いてどのように行動選択すべきかについて学習する．図 2

よりMCCFRによる学習によって戦略の更新について，1

日目のある状態における村人役職の投票の戦略を例として
説明する．図 2より学習をおこなう前の初期戦略は，行動
を等確率で選択するものとして表現できる．この図では，
自身が占い師であると宣言しているプレイヤの発言から，
3番に投票することによって勝利できる可能性が高く，投
票確率が大きくなるように変化したといえる．MCCFRで
は各ゲーム状態に対して regretにより戦略の更新がおこな
われるため，初期戦略と比べてゲームに勝利するための戦
略を得ることができると考えられる．

3.6 簡易化した 5人人狼ゲーム
先行研究 [9]から一部変更をおこなった簡易化した 5人

人狼ゲームを構築した．本研究では議論時における発言の
種類の制限について，より人狼ゲームに近くなるように人
狼知能大会のログに基づいた更新をおこなった．
• 議論時に自身が占い師であると宣言したエージェント
数によるゲーム状態の制限

• 議論時における発言の種類の制限
• 占い師が人狼を発見した場合の行動の制限
• ゲーム開始直後（0日目）の夜における占い師役職の
占い先の選択方法の制限

• 議論時にエージェントは同時発言するという制限
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図 3 1 日目議論開始時の占い師 CO エージェント数の割合
Fig. 3 Percentage of agents who declared“SEER CO”at the

start of the discussion on Day1

表 2 2CO のゲーム状態における実際の役職の内訳
Table 2 Actual roles at game states of “2 CO”

2CO における役職の内訳 回数
占い師と裏切り者 4,588

その他 　　 755

3.6.1 議論時に自身が占い師であると宣言したエージェ
ント数によるゲーム状態の制限

占い師役職は人狼ゲームにとって重要な役職であり，人
狼陣営のプレイヤが占い師役職を騙ることは一般的な作戦
である．そのため，人狼ゲームでは占い師役職として振る
舞うプレイヤが複数存在するゲーム展開が多いと考えられ
る．したがって，本研究では自身が占い師役職であると宣
言したプレイヤ数が一定のゲーム展開のみ考慮する．
人狼知能プロジェクトが提供している 2020年におこな

われた人狼知能大会のログから，1日目の議論開始時に占
い師 COをおこなったエージェントの数の割合を図 3に示
す．ここで，「CO（COMINGOUT）」とは自身の役職につ
いて宣言する意味の発言である．また，図 3では，占い師
COをおこなったエージェントがN 名いたことを「N CO」
と表している．
図 3より，占い師 COをおこなうエージェントが 2体の

場合が 53.5%と最も多く，人狼知能大会におけるゲーム展
開の半数以上を占めている．そのため，占い師 COをおこ
なうエージェントが 2体のゲーム展開が人狼知能大会で最
も多いと考えられる．
さらに，占い師 COエージェントが 2体のゲームにおけ

る，占い師 COをおこなったプレイヤの実際の役職の内訳
を表 2に示す．表 2より，占い師役職と裏切り者役職が占
い師 COをおこなっているゲーム展開が 8割以上であるこ
とが分かる．この結果から，「2 CO」の中で，占い師役職
と裏切り者役職が占い師 COしているゲーム展開が最も多
いと考えられる．

表 3 2日目の議論開始時における占い師役職と裏切り者役職の発言
の種類と回数

Table 3 Type and frequency of utterances for SEER and POS-

SESSED at the start of the discussion on Day2

発言種類 回数
占い結果報告発言　　 2,459

COMINGOUT 発言　　 1,573

その他 　　　　 1,283

表 4 COMINGOUT 発言の内訳
Table 4 Detail of COMINGOUT utterances

COMINGOUT 発言の内容 回数
COMINGOUT POSSESSED（裏切り者）　 660

COMINGOUT SEER（占い師）　 472

COMINGOUT WEREWOLF（人狼） 441

簡易化した 5人人狼ゲームでは，人狼知能大会において
最も多い状態だと考えられる占い師役職と裏切り者役職が
占い師 COをおこなうゲームのみ考慮する．
3.6.2 議論時における発言の種類の制限
人狼ゲームでは多様な発言が可能である．しかし，すべ

ての発言を考慮すると状態数が非常に多くなると考えられ
る．そのため議論時における発言の種類を制限する．
1日目では，人狼ゲームにおいて重要な情報である占い
師 COを発言したプレイヤの占い結果報告発言のみを考慮
する．占い結果報告発言とは占い師 COを発言したプレイ
ヤが，占った結果そのプレイヤは人間だ，あるいは人狼だ
ということを報告するための発言である．
先行研究 [9]では，2日目の議論において占い師 COを

発言したプレイヤの占い師結果報告または，発言をしない
行動を考慮していた．さらなる調査から，人狼知能による
人狼ゲームに近くなるように更新をおこなった．
本研究における 2日目では，人狼知能大会のログから集
計した傾向をもとに，占い師 COを発言したプレイヤよる
占い結果報告発言，またはパワープレイを意図した CO発
言を考慮した．ここでパワープレイとは，ゲームに生存し
ている人狼陣営のプレイヤが村人陣営のプレイヤより多く
なった場合に，人狼陣営のプレイヤが協調して村人陣営を
排除することで勝利を狙うという戦術である．また，村人
陣営のプレイヤが人狼陣営の役職を騙ることで，パワープ
レイを妨害する戦術もある．
表 3より，2日目の議論時における最初のターンで占い
師役職と裏切り者役職のエージェントの発言の種類と回数
について示す．表 3では，占い結果報告が全体の半分以下
しか発言されていないことが分かる．次点で CO発言が多
いという結果となった．
この CO発言について表 4より，自身が占い師役職，裏
切り者役職，人狼役職であると主張するエージェントが多
いことが分かる．これは，人狼知能大会において，2日目
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にパワープレイ戦術やその妨害をおこなうエージェントが
多数いるためだと考えられる．そのため 2日目では，占い
師 COプレイヤの占い結果報告発言の他に，パワープレイ
やその妨害を意図した CO発言を考慮する．
3.6.3 占い師が人狼を発見した場合の行動の制限
占い師役職は，自身の能力により任意のプレイヤの種族

を知ることができる．村人陣営が勝利するためには人狼役
職のプレイヤを投票によりゲームから排除しなければなら
ない．したがって，能力により人狼役職を発見した場合は
人狼役職のプレイヤに投票すべきだと考えられる．そのた
め，簡易化した 5人人狼ゲームでは，占い師役職が人狼役
職を発見した場合は，そのプレイヤに対して「人狼だった」
という占い結果報告発言をおこない，そのプレイヤに投票
する．
3.6.4 議論時にエージェントは同時発言するという制限
2020年からの人狼知能大会で用いられている人狼知能

プラットフォームでは，ターン内で各エージェントに発話
の順番がランダムに与えられて，その順番通りに発言する
という仕様となっている．これにより，相手の発言を考慮
した上で自身の発言を決定できる．しかし，同ターン内で
相手の発言を考慮すると，同時発言と比べて状態数が非常
に多くなる．そのため，過去の大会でも用いられていた同
時発言の仕様を用いる．
3.6.5 ゲーム開始直後（0日目）の夜における占い師役職

の占い先の選択方法の制限
人狼知能プラットフォームでは，0日目に夜のフェーズ

のみおこなわれる．また，0日目の夜フェーズでは占い師
役職のみ能力を行使できる．しかし，0日目は昼のフェー
ズがなく議論がおこなわれず，行動を決定するための情報
が得られない．そのため，簡易化した 5人人狼ゲームでは，
0日目の占い師役職の占い先選択についてはランダムに決
定される．

4. 実験と評価
4.1 実験の目的と方法
多人数ゲームの結果は相手の戦略に依存するため，戦略

を評価するには複数の相手と対戦することが必要である．
MCCFRは自己対戦で学習するため，学習した戦略は対戦
相手に依存しない．そのため，得られた戦略は対戦相手に
よらず一定の強さを持つことが期待される．
本実験では実験エージェントとして，MCCFRアルゴリ

ズムにより学習した戦略にしたがう「MCCFR エージェ
ント」と，学習前の初期戦略にしたがう「RANDOMエー
ジェント」を作成する．そして，各実験エージェントごと
に人狼知能大会の複数のエージェントと対戦し，MCCFR

アルゴリズムの有効性を評価する．

占い師
CO

ID︓3

占い師
CO

ID︓1 ID︓2

ID︓4

ID︓5 1番に
投票する

1番が
⼈狼だと思う

ID︓4が
占い師CO

戦略を利⽤するための
ゲーム状態

ID︓5が
占い師CO

図 4 戦略を利用するためのゲーム状態の作成の例
Fig. 4 Example of creating a game state for using strategies

ID︓3

占い師
CO

占い師
CO

ID︓1 ID︓2

ID︓4

ID︓5

考慮していないゲーム状態のため
作成できない

1番に
投票する

占い師
CO

図 5 戦略を利用するためのゲーム状態が作成できない例
Fig. 5 Example of not being able to create the game state for

using strategies

4.2 実験エージェント
4.2.1 MCCFRエージェント
MCCFRエージェントは，MCCFRアルゴリズムにより

得られた戦略に従うエージェントである．このエージェン
トは，簡易化した 5人人狼ゲームで学習した戦略を実際の
5人人狼ゲームに対して利用する．
戦略は簡易化した 5人人狼ゲームの上で学習されており，

実際の 5人人狼ゲームにおける状態を，簡易化した 5人人
狼ゲームのものに合わせる必要がある．そのためMCCFR

エージェントは，実際の 5人人狼ゲームをプレイしている
際に「戦略を利用するためのゲーム状態」を作成する．
図 4では，実際の 5人人狼ゲームをプレイしている際に
戦略を利用するためのゲーム状態を作成する例について示
す．簡易化した 5人人狼ゲームでは占い師 COを発言する
エージェントが 2体である場合のゲーム展開についてのみ
考慮している．そのためMCCFRエージェントは，占い師
COを発言したエージェントから，戦略を利用するための
ゲーム状態を作成する．このとき，他のプレイヤが学習時
に考慮していない発言をおこなった場合，それらの発言は
無視する．
実際のゲームにおけるゲーム展開が学習時に考慮してい

ない展開となった場合，戦略を利用するためのゲーム状態
が作成できない．図 5では，戦略を利用するためのゲーム
状態が作成できない例を示す．図 5では，占い師 COを発
言するエージェントが 3体いるため，学習時に考慮してい
ないゲーム展開となっている．そのため，戦略を利用する
ためのゲーム状態は作成しない．
実際の 5 人人狼ゲームにおいて戦略を利用するための
ゲーム状態を作成できる場合は戦略にしたがい行動を決定
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5体選択

5⼈⼈狼ゲームの
対戦組合せ

実験エージェント ⼈狼知能⼤会エージェント

実験の対象となる
エージェントの集合（計9体）

上位
4体

下位
4体

図 6 複数の人狼知能大会エージェントとの 5 人対戦
Fig. 6 5-player games with multiple AI Werewolf Competition

agents

する．反対に，戦略が利用できない場合はランダムに行動
を決定する．
また人狼知能大会では，大多数のエージェントが自身の

投票対象を報告する発言をおこなう．そのため MCCFR

エージェントも同様に，戦略により決定した投票対象につ
いて報告する発言をおこなうこととした．
4.2.2 RANDOMエージェント
RANDOMエージェントは MCCFRアルゴリズムの初

期戦略として表現できるすべての行動が等確率で決定され
る戦略にしたがうエージェントである．このエージェント
は，MCCFRアルゴリズムによって学習した戦略の効果を
比較するために作成する．

4.3 実験条件
図 6のように，各実験エージェントごとに過去大会の上

位・下位各 4体のエージェントと対戦をおこなう．これは，
実験エージェントが人狼知能大会でどれだけ有効であるか
について確認するためである．合計 9体のエージェントか
ら，5人対戦のすべての組合せで 100ゲームを 1セットと
して 100セット対戦をおこなう．
対戦に利用する過去の人狼知能大会エージェントは，

2018年に開催された第 4回人狼知能大会（以降，2018年
大会）と，2019年に開催された第 1回国際人狼知能大会
（以降，2019年大会）を用いる．2018年大会と 2019年大
会は，本研究における簡易化した 5人人狼ゲームにも用い
ている，エージェントが同時に発言するという仕様を用い
ていた大会である．また戦略は，MCCFRの反復回数 5千
万回時点のものを用いる．

4.4 実験結果と考察
各年度の上位・下位各 4 体の大会エージェントと実験

エージェント合計 9体から，5人対戦のすべての組合せに
対して 100セットおこなった対戦による実験エージェント
の合計勝率を表 5に示す．また表 6に，各大会年度の対戦
環境において実験エージェントが MCCFRエージェント
である場合に，大会エージェントの合計勝率における最大

表 5 実験エージェントが参加した 5 人対戦の組合せにおける勝率
の合計

Table 5 Total win rate for each experimental agent

RANDOM MCCFR

2018 年大会の対戦環境 43.91% 48.51%

2019 年大会の対戦環境 44.76% 47.36%

表 6 実験エージェントがMCCFRエージェントである場合の大会
エージェントの最大勝率と最小勝率

Table 6 Maximum and minimum win rate of AI Werewolf

Competition agents in environments with MCCFR

agent

最大勝率 最小勝率
2018 年大会の対戦環境 61.98% 49.43%

2019 年大会の対戦環境 61.19% 47.13%

図 7 各実験エージェントの勝率の箱ひげ図
Fig. 7 Box plot of the win rate of each experimental agent

勝率と最小勝率について示す．
表 5 より，MCCFR エージェントの合計勝率が RAN-

DOMエージェントと比べて向上していることが分かる．
そして，表 5のMCCFRエージェントの合計勝率と表 6の
最小勝率を比較すると，MCCFRエージェントの勝率が大
会エージェントの最小勝率と比べて近い値または上回る値
となった．人狼知能大会のエージェントは予選を通過した
十分強いエージェントだと考えられるため，MCCFRエー
ジェントの合計勝率は低くないといえる．しかし，表 5の
MCCFRエージェントの合計勝率が，表 6の最大勝率と比
べて低いことから現状の戦略では人狼知能大会で上位の順
位を取ることは困難だと考えられる．
図 7に，各実験エージェントが参加した 5人対戦の各組
合せに対して 100セットおこなった対戦による合計勝率の
箱ひげ図を示す．この図から複数のエージェントとの対戦
において MCCFRエージェントは，RANDOMエージェ
ントと比べて全体的に勝率が向上していることが分かる．
したがって，MCCFRアルゴリズムにより人狼ゲームにお
いて勝率を向上させる戦略を学習できたと考えられる．
また図 8に，各年度の対戦環境において，実験エージェン
トが参加している 5人対戦の各組合せに対して 100セットお
こなった対戦におけるMCCFRエージェントとRANDOM

エージェントとの勝率の差をヒストグラムに示す．
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図 8 各対戦組合せにおける MCCFR エージェントと RANDOM

エージェントの 100 セットの勝率の差
Fig. 8 Difference in win rate of 100 sets between MCCFR

agent and RANDOM agent for each 5-player game

表 7 学習により勝率が減少した対戦組合せにおける実験エージェ
ントの勝率

Table 7 Win rate of experimental agents in the 5-player game

with decreased win rate

エージェント 勝率
RANDOM エージェント 47.53%

MCCFR エージェント 46.65%

図 8 より学習によって全体的に勝率が上昇しているこ
とが分かる．また，各大会年度の対戦環境における結果を
比較すると，2018年大会の対戦環境と比べて 2019年大会
の対戦環境では勝率の上がり幅が小さいことが分かる．こ
れは，2019年大会では 2018年大会と比べて，個々のエー
ジェントの戦略に多様性があるためであるためと考えられ
る．そのため，2019年大会のエージェントとの対戦では，
2018年大会におけるエージェントとの対戦と比べて勝率
を上昇させることが難しくなっていると考えられる．
図 8より，2019年大会の対戦環境では学習により全体

的に勝率が上昇しているものの，いくつかの 5人対戦の組
合せでは勝率が変動していない，または僅かに減少してい
るものが見られた．この特徴的な対戦組合せについて，勝
率が最も減少した対戦組合せにおける実験エージェントの
100セットの勝率を表 7に示す．表 7より，MCCFRエー
ジェントの勝率が RANDOMエージェントと比べて 0.88

ポイント減少した．この結果から，対戦相手によっては有
効ではない場合があることを確認した．
本研究による簡易化した 5人人狼ゲームにおいて学習し
た戦略では，実際のゲーム状態での適応能力が十分でなく，
相手の戦略によっては有効ではない場合が見られた．した
がって，汎用的な戦略を得るために，簡易化した 5人人狼
ゲームの改善が必要である．

5. まとめ
本研究では，5人人狼ゲームに対してMCCFRアルゴリ

ズムの適用をおこなった．MCCFRアルゴリズムを適用す

るために簡易化した 5人人狼ゲームを構築し，その上で戦
略を学習した．また，人狼ゲームにおけるMCCFRアルゴ
リズムの有効性の検証のために，複数の人狼知能大会エー
ジェントと対戦した．
対戦実験の結果から，MCCFRアルゴリズムで学習した

戦略にしたがうことで，複数の人狼知能大会エージェント
との対戦組合せにおいて全体的に勝率を向上させることが
できた．したがって，MCCFRアルゴリズムが人狼ゲーム
に対して有効であることを示した．
しかし，本研究におけるゲームモデルで学習した戦略で

は，実際のゲーム状態での適応能力が十分でなく，一部の
エージェントの戦略によっては有効でないことが確認され
た．そのため，より汎用的な戦略を得るために簡易化した
5人人狼ゲームを改善することが必要だと考えられる．
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