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1. はじめに 
モンテカルロ木探索は、状態数が多く探索空間

が膨大な問題において対応出来るよう、ゲーム木

探索にモンテカルロ法を応用することでゲーム

木探索における無駄を省き、有望な手について重

点的に探索することが出来るアルゴリズムであ

る。ゲーム AI に用いられるアルゴリズム研究に

おいて、このモンテカルロ木探索は、完全情報ゲ

ームでありながら状態数が多いゲームである囲

碁において大きな成果を上げた[1]ことで注目を

集め、以降不完全情報ゲームや多人数プレイでの

ゲームなど、比較的難易度が高いゲームを対象に

多角的なアプローチによる研究が行われている。

しかし、モンテカルロ木探索はアルゴリズムの性

質上、プレイヤが順番に着手を行う逐次手番ゲー

ムでの適用が多く、反対にプレイヤ全員が同時に

着手を行う同時進行ゲームが対象となったモン

テカルロ木探索の研究は少ない。 

本研究では、同時進行で且つ不確定要素やバッ

ティング要素を含むハゲタカのえじきを対象と

し、モンテカルロ木探索を採用したゲーム AI を

制作し、その性能を検証する。通常のモンテカル

ロ木探索は、逐次手番を前提としたアルゴリズム

であるため、アルゴリズムの根幹的な部分は変え

ず、同時手番ゲームのために一部改変を行ったも

のを制作する。また、既に同時進行ゲームのため

のモンテカルロ木探索として提案されている改

良版のモデル、及びモンテカルロ木探索のシミュ

レーションにおいて、ハゲタカのえじきに含まれ

る要素の一つである偶然手番を重視した探索を

行うモデルをそれぞれ制作する。そしてそれぞれ

の AI について、ランダムに行動を取るプレイヤ

との対戦を行い、その結果を比較する。 

 

2. ハゲタカのえじき 
 ハゲタカのえじきは、2人から 6人でプレイ出

来るドイツ発祥の対戦型カードゲームである。 

 

 

 

 

 

プレイヤは計 15 枚のハゲタカカードを特定のル

ールに従って獲得し、最終的にハゲタカカードに

書かれている数字を得点として、一番得点を多く

獲得したプレイヤが勝ちとなる。 

 このゲームの特徴として、不確定な要素とバッ

ティング要素を含むことが挙げられる。場に置か

れるハゲタカカードは、プレイヤの行動に左右さ

れずランダムに決まる。またハゲタカカードを獲

得する際のルールの中には、プレイヤ毎の行動に

ついてバッティングが起こることで、本来獲得で

きていたはずのハゲタカカードが獲得出来なく

なるということが起きる。同時進行ゲームである

ため、自分が行動を取る際に相手の行動を観察で

きない点や、上記二点の要素があることによって、

シンプルなルールであるにも関わらず決定的な

戦略を見つけ攻略することが難しいゲームとな

っている。 

 

3. AI に実装するモデル 
 本研究で用いるモンテカルロ木探索のモデル

は UCT と呼ばれており、これは探索に用いられる

方策について、UCB と呼ばれる問題解決モデルを

応用したものである。通常の UCT と、本研究に用

いる UCT について、図 1にその違いを示す。通常

のUCTでは、子ノードについてUCB1値を比較し、

UCB1 値が一番高いノードが次に探索するノード

として選択される。図 1左の例では、Aのノード

が選択されることになる。一方、本研究用におい

て実装した UCT では、次の状態に遷移するために

は自分の行動と相手の行動の両方を考慮しなけ

ればならないため、その行動の全組み合わせにつ 
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図 1. UCT の一例（逐次手番と同時手番）[3] 
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図 2. チャンスノードを含むゲーム木 

 

いて子ノードが存在することになる。プレイヤ X

とプレイヤ Y の行動をそれぞれ x,y とした場合、

プレイヤ毎の UCB1 値を計算し、それぞれ UCB1 値

が一番高い行動を保存、その行動の組に該当する

ノードを選択することになる。図 1 右の例では、

Bのノードが選択されることになる。この方法は、

Decoupled-UCT（DUCT）[2]と呼ばれる方法と類似し

ている。この方法を、本研究における基本的なUCT

のアルゴリズムとして、Basic-UCT と呼ぶことに

する。 

 また不確定な要素を含むゲームにおいてゲー

ム木を表現するには、プレイヤの行動に左右され

ずに確率的に状態が遷移する部分を偶発手番と

したとき、プレイヤの行動によって次の状態に遷

移する通常のノードに加え、偶然手番によって次

の状態に遷移するチャンスノードで木を構成す

る必要がある。これは決定木や Expectiminimax

など、いくつかの木探索アルゴリズムで使用され

ている方法である。チャンスノードと通常のノー

ドについて、図 2にその簡易的な位置づけを示し

ている。この図を対象のハゲタカのえじきのゲー

ム進行に当てはめると、チャンスノードには裏に

して伏せられている山札からハゲタカカードを

一枚めくって場に出す動作で、通常ノードにはプ

レイヤが持つ数字カードを場に出す動作となる。

この時、通常のノードについては従来の UCT で探

索を行えばよいものの、チャンスノードについて

は、実際の対戦場面の状況と同じく、一様な確率

で子ノードの内一つのノードを選択することに

する。 

 Basic-UCT の他に、Basic-UCT に対して特定の

改良を加えたアルゴリズムについても実装を行

う。一つ目に、Basic-UCT における着手決定につ

いて、純粋戦略的に行うところを、混合戦略的に

着手を行うものを実装する。この方法を Basic-

UCT(mix)と呼ぶことにする。具体的には、UCB1 値

による探索及びノードの訪問回数による着手決

定について、一番大きな値のノードを選択するの

ではなく、それぞれの子ノードに付与されている

値について、その割合を混合戦略として近似し選

択する方法である。この方法を採用する理由は、

本来相手の行動を見て自分の行動を決められな

い同時進行ゲームにおいて、ナッシュ均衡となる

最適な戦略を取るには、混合戦略に基づいた確率

的な着手を行う必要があるためである。これと同

様の方法を不確定要素が含まれないゲームにお

いて使用し、探索の深さを深くすることにより性

能の向上が示唆されたことが分かっている [3]。 

 二つ目に、Basic-UCT における探索フェーズに

おいて、先述した偶然手番及びチャンスノードの

候補と、次状態でのプレイヤの合法手を照らし合

わせることで、合法手から算出される UCB1 値に

対してバイアスを掛けるものを実装する。これに

より、チャンスノードから遷移する要素をより重

視した探索が行えることを期待する。この方法を

Basic-UCT(chance)と呼ぶことにする。 

 

4. アルゴリズムの評価 
 Basic-UCT と、上記で述べた 2種類のアルゴリ

ズムを実装した AI について、ランダムに行動を

とるプレイヤと 1000 回の対戦を行う。各アルゴ

リズムのシミュレーション回数、及び UCB1 値に

おけるハイパーパラメーターは全て統一し、それ

らを変化させた場合での対戦結果についても比

較する。また各 AIがとった行動について記録し、

不確定要素や相手の合法手に対しての行動傾向

分析を行う。これはシミュレーション終了後にお

ける、各行動に付与された UCB1 値も考慮した分

析を行う。 
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