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近年，チェスや囲碁，将棋など様々なボードゲームの AI が研究され，既に人間のプロの

レベルに到達しているものも存在する．しかし，ボードゲームは着手の同時公開の困難か

らか交互ゲームが多く，ジャンケンなどのそれぞれのプレイヤが着手を決定してから同時

に公開する同時進行ゲームの AI 開発に関する研究は少ない．本稿では，同時進行ゲームの

AI 開発の足掛かりとして，ナッシュ均衡を考慮した確率的なノード探索をモンテカルロ木

探索に適用する手法を提案する．提案手法は二人零和完全確定情報同時進行ゲームである

同時進行 Triomineeringにて，モンテカルロ法に対して優位な結果を示すことに成功した． 
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 Recently, many AIs are researched and some of them can already compare favorably with human 
strong players. But most of their targets are Sequential Games because of difficulty of synchronized 
move on any board games. In this paper, we propose a method which is considering 
Nash-equilibrium Monte-Carlo Tree Search for applying to Synchronized Games like roulette. In 
experiments in Synchronized Triomineering which is perfect information zero-sum synchronized 
game, our method gets an advantage over Monte-Carlo algorithm. 

 

1. はじめに 

近年，囲碁などの交互ゲームのAI 開発において，

モンテカルロ木探索（MCTS）が幅広く利用されて

いる．一方，ジャンケンやルーレット，ポケットモ

ンスターなどのビデオゲームの様に，互いのプレイ

ヤの着手が決定してから同時に公開するような同

時進行（Synchronized. 同時着手ともいう）ゲーム

に対する研究はあまり進んでいない．一般に，ボー

ドゲームでは着手の同時公開の困難からか同時進

行ゲームはあまり存在しないが，ビデオゲームには

同時公開が容易であることから多くの同時進行ゲ

ームが存在しており，強いAI を開発するためのア

プローチが必要である． 
小森らは同時進行化したDomineeringにモンテカ

ルロ法（MC法）を適用した[1]が，単に深さ1まで

しか探索しないということのみならず，相手の手も

含めて全ての合法手に対して等確率にプレイアウ

トを行うため，相手の着手によっては極端に自分が

不利になるような着手にも着手してしまう問題が

ある．また，多くの同時進行ゲームにおいてプレイ

ヤは混合戦略による確率的な着手が必要となるが，

MC 法では混合戦略に基づく着手が困難となる問

題もある． 
 そこで本研究では，同時進行ゲームにおいてより

効率的な探索を行うことを目標とし，ナッシュ均衡

となる混合戦略を考慮したUCB探索を提案し，同

時進行 Triomineeringを対象として提案手法の実装

と評価を行った．通常のUCB探索ではUCB1値が

高いノードを決定的に選択するが，同時進行ゲーム

では混合戦略による確率的な着手が必要となるの

で，UCB1値を利得としてナッシュ均衡となる混合

戦略の近似を求め確率的な探索を行うことで ，互

いにとって有望な手の組み合わせを重点的に調べ

つつも他の手の見落としが無い探索を実現した． 
 実験の結果，提案手法はモンテカルロ法に対して

は優位な結果を得た．また，それぞれのプレイヤの

UCB1値が高い手同士を探索する単純 UCB探索に

対しては，優位な結果を得られなかったものの，非

零和ゲームにおける囚人のジレンマ的なインスタ

ンスにおいては，提案手法と単純UCB探索との間

で探索結果の差異が現れることを示した． 
 



2. 同時進行ゲームにおける従来手法の問題 

 交互ゲームにおいて，通常のUCTはUCB1値が

高いノードを展開することで効率的に探索を行う．

Figure 1の（左）にその例を示す．この例の場合，

UCB1探索ではa�が選択される．一方で，同時進行

ゲームは自分と相手の着手の組み合わせにより局

面が推移するため，自分の合法手1つに対して複数

のノードが生成され，自分の着手選択により推移す

る局面が確定的ではない．Figure1（右）にその例

を示す．この例の場合，相手がb� ,	b�のどちらを

探索するかによって，自分が探索するべきノードが

異なる．  
MC法はランダムに着手を決めることから，相手

の初手に良い手があってもそこに探索が集中しな

い．また，通常のMC法やUCTは自分の標本平均

利得や探索回数のみから決定的に手を選択するた

め，同時進行ゲームに必要な混合戦略を取るのが難

しい．この問題を解決するためには，自分の合法手

と相手の合法手を組としてノードを作成し探索す

る必要があるが，その際にはどの様に探索するノー

ドを決定するかが難しい問題となる． 
 

3. 提案手法 

 同時進行ゲームにおける探索ノード決定の問題

を解決するために，本研究ではナッシュ均衡となる

混合戦略を近似により求め，その混合戦略に基づき

確率的にノードを探索する手法を提案する．アルゴ

リズム全体の概略をFigure 2に示す．このアルゴリ

ズムは，自分の合法手と相手の合法手の組をエッジ

としてノードを生成し，各ノードについて自分と相

手の UCB1 値からナッシュ均衡となる様な混合戦

略を近似により求めることで，互いにとって有望な

手の組み合わせを重点的に探索する．本来，UCT
の深さは 1 である必要はないが，まず MC 法との

比較を行うために深さ1に限定して実装した．この

アルゴリズムを便宜上Mixed Strategy applied UCB
（MSUCB1）とする．さらに深さに関する拡張を

行ったMSUCB1.5に関しては，後述する． 

3.1 ナッシュ均衡の近似 

提案手法ではナッシュ均衡となる混合戦略を，

Figure 3のアルゴリズムに従い計算している．この

アルゴリズムによってナッシュ均衡となる混合戦

略が正しく近似されることは，予備実験にて確認し

ている． 
  

Figure 1深さ1UCB探索の例 

1： 自分の合法手と相手の合法手の組をエッジ

とし，深さ1の探索木を生成する 
 
2： 生成された全てのノードについて，1度ずつ

プレイアウトを行う 
 
3： 互いの合法手を戦略，UCB1 値値値値を利得とし，

ナッシュ均衡となる混合戦略を近似する 
 
4： 混合戦略に基づき，探索するノードを確率的

に決定する 
 
5： 選択したノードでプレイアウトを行う 
 （深さ 2以降を同様に分岐させても良い） 
 
6： 3～5を一定回数繰り返す 
 
7： 探索木の深さ 1 の各ノードについて，互い

の合法手を戦略，標本平均利得標本平均利得標本平均利得標本平均利得を利得とし，

ナッシュ均衡となる混合戦略を近似する 
 
8： 混合戦略に基づき，着手を選択する 

Figure 2提案手法のアルゴリズム 

1： 自分と相手それぞれの利得表を入力 
 
2： 各合法手の選択確率を等確率に初期設定 
 
3： 自分の合法手の利得係数を計算 
 
4： 利得係数が高い合法手の選択確率を増加， 
 低い合法手の選択確率を減少させる 
 
5： 自分の合法手の平均選択確率を更新 
 
6： 3～5 と同様に相手の合法手の選択確率を

変更し，平均選択確率を更新 
 
7： 3～6を一定回数繰り返す 

途中で平均選択確率が変更しなくなった

場合は収束したとみなして終了 
 
8： それぞれの平均選択確率を出力 

Figure 3 ナッシュ均衡近似アルゴリズム 



このアルゴリズムにおける利得係数とは，プレイヤ

A のある合法手に関して，プレイヤ B の着手確率

を考慮した際の期待利得への係数である．プレイヤ

をA,B とし，p（�）＝プレイヤA の合法手�の着手

確率（�＝1～	），q（�） ＝プレイヤBの合法手�の
着手確率（�＝1～�），u（�, �）＝プレイヤ A の合

法手�，プレイヤBの合法手�の組み合わせによるプ

レイヤA の利得とすると，プレイヤA の各着手に

おける利得係数coe（�）は 
 

coe��� =�q��� × 	u（�, �）�
���

 

 
となる．また，プレイヤA の総期待利得gainは， 
 

gain =�p��� × coe����
���

 

 

となる．ここで，利得係数が高いということはその

合法手を着手した際に得られる利得が大きいとい

うことである．そのため，利得係数が最大の合法手

の選択確率を上昇させることは，自身の期待利得を

上昇させることに繋がる．この操作を自分と相手の

それぞれの着手確率に関して交互に行うことで，ア

ルゴリズム中の平均着手確率をナッシュ均衡とな

る混合戦略値に近似させることが可能である． 
 

4. 同時進行Triomineering 

同時進行 Triomineeringとは，Blancoらが提案し

た交互ゲームである Triomineering[4]を同時進行化

したもの[2]である．Triomineeringとは，プレイヤ

が Vertical（V）と Horizontal（H）に分かれ，格子

状のボードに3×1のブロックを交互に着手し，着

手不能となったプレイヤの敗北となるゲームであ

る．着手の際には V は垂直に，H は水平にしか着

手出来ない．また既に埋まっているセルに被る様な

着手は出来ないが，同時進行 Triomineeringでは同

時進行化により発生する1×1セルの重複は許容さ

れている． 5×5ボードの例をFigure 4に示す．灰

色のセルはすでにブロックが埋まったセルを表し，

黒いセルは1×1の重複が発生したセルである．こ

の例では互いに次の着手が不能であるため，引分け

となっている． 
 また本研究において重要なのは，行数m，列数n，   

m + n≦14のボードに対して理論値が求められてい

る[3]ことである．そのため，実験の結果を理論値

と比較することで，性能を評価することが出来る． 
また，このゲームはランダムプレイアウトで局面

が収束するため，Monte-Carlo的なアプローチが有

効であることも重要である． 

5. 関連研究 

 提案手法の実験の前に，関連研究として小森らに

よる同時進行ゲームにおける MC 法の実験[1]を紹

介する．この研究では，同時進行Domineeringとい

うゲームを対象に，MC法の実装及び評価を行って

いる．同時進行Domineeringとは本稿で紹介した同

時進行 Triomineeringと同様のルールのゲームであ

るが，使用するブロックが2×1であるという点で

異なっている． 
 小森らの研究では，同時進行Domineeringに単純

な MC 法の AI を実装した．この AI は，探索は等

確率なランダム探索を行い，最終的な着手の決定は

平均利得が最大の手としている． 
また，自己対戦の結果と互いのプレイヤが最善の

手を指した場合の理論値とを比較し，MC法の有効

性を示しているが，同時進行ゲームに単純な MC
法を利用するには，2章で述べた様に相手にとって

良い手を考慮せずに探索及び着手の決定を行うと

いう問題点がある． 
 

6. 実験 

6.1 AIの実装 

本研究では， 4 章で紹介した同時進行

Triomineeringのシミュレータを作成し，その中に各

Figure 4同時着手Triomineering 



手法の AI を実装して対戦を行なった．実装した

AI はTable 1に示す5種類である． 
実装したAI は全てプレイアウトを必要とするが，

本研究では，合法手の中から”相手の着手を妨害し

ない手”を削除するヒューリスティックを作成し，

全てのAI がそのヒューリスティックを用いたラン

ダムプレイアウトを行っている．また，正方形のボ

ードの初手に限り，対称性を考慮して自分の合法手

を削減するヒューリスティックも実装している． 
 また，最終的な着手の決定はそれぞれ，MCは平

均利得最大の手を，SimpleUCBは探索回数最大の 
 手を，MSUCB は平均利得からナッシュ均衡とな

る混合戦略的を求め，それに基づき着手を選択する． 
 

6.2 提案手法とMCとの比較 

まず，2章と5章で述べたMCの問題点が改善さ

れているかを確認するため， 6×6ボードでの対戦

実験と，提案手法が4×4ボードでどの様な探索を

行っているかを調査した． 
 対戦実験におけるパラメータは，MC の Playout
数＝10,000/100,000，MSUCB1のPlayout数＝10,000，
UCB1値のパラメータ c＝0.5とし，MC の Playout
数ごとに1,000試合ずつ対戦させた．なお，プレイ

ヤV をMSUCB1，プレイヤH をMC としている．

6×6ボードにおいて，プレイヤV とHの間に有利

不利は存在せず，互いが最適な着手を選び続けた場

合，試合結果は必ず引分けになる． 
実験結果を Table 2に示す．1ゲームごとの結果

はVの勝利－引分け―Hの勝利のいずれかであり，

表の中の数字はそれぞれの結果が起こった回数を

表す．Table 2 を見ると，提案手法であるMSUCB1
は明らかに MC に対して優位な結果を得ているこ

とがわかる．また，MCはPlayout数を10倍にして

も性能が向上している様子が見られず，既に探索回

数による性能上昇の上限に達していると考えられ

る．それなのにもかかわらずMSUCB1がMCに対

し優位な結果を示しているのは，探索時に相手の良

い手を考慮していることと，最終的な着手の決定方

法の違いからであると考えられる． 
次に，提案手法であるMSUCB1の探索の調査を

行う．4×4ボードにおいてプレイヤV をMSUCB1
とし，Playout数＝10,000で初手の探索回数を示し

たのがTable 3 である．ボードは 0～3の 4行 4列

で構成されており，合法手はそれぞれ8つずつある．

ただし，V に関しては前述したヒューリスティック

のよりノードを削減しており，2×8 のテーブルに

なっている．説明は省略するが，このゲームにおけ

る初手の正着はそれぞれ，V=（0,1），H=（1,0）/
（1,2）/（2,0）/（2,1）である．結果を見ると，”そ
れぞれのプレイヤにとって正着である手の組”に探

索が集中していることと，有望ではない”手の組”
にも低い確率で探索が行われていることが確認で

きる．このことから，提案手法であるMSUCB1は，

効率的かつ探索漏れがない様な探索を実現できて

いることが確認できる．  
これらの結果から，提案手法であるMSUCB1は，

MCの問題点であった探索の効率性と，最終的な着

手選択の2つに対して，有効であると考えられる． 
 

6.3 探索深さによる影響の調査 

2つ目の実験として，深さ1に限定して作成した

MSUCB1について，深さ 2では自分のUCB1値の

みを考慮した探索を行う MSUCB1.5を作成した．

MSUCB1.5 の例を Figure 5 に示す．この AI を

MSUCB1 と対戦させることで，提案手法の性能に

探索深さが与える影響を調査した．対戦は6×6の
ボードにて，プレイヤ V を MSUCB1.5，プレイヤ

H を MSUCB1とし，それぞれ Playout数＝10,000，

名前 手法 
Monte-Carlo 

（MC） 

モンテカルロ探索 

 

 

Simple UCB 0.5 自分の手のUCB値のみを考慮

するUCB探索 

 

Simple UCB 1 自分と相手の手のそれぞれの

UCB値を考慮するUCB探索 

 

Mixed Strategy UCB 1 

（MSUCB1） 

深さ 1 まで探索する混合戦略

を考慮したUCB探索 

 

Mixed Strategy UCB 1.5 

（MSUCB1.5） 

深さ1.5まで探索する混合戦略

を考慮したUCB探索 

  

Table 2 6×6ボードでのMSUCB1 vs MC 
Table 1実装したAI 

Table3 4x4ボードの初手のMSUCB1探索 

 



UCB1値のパラメータc＝0.5で統一して1,000試合

対戦させた．実験の結果は，V-D-H＝142-805-53で
あり，MSUCB1.5 が有意に勝ち越していることが

分かる．このことから，提案手法である MSUCB
探索は，探索深さを拡張させることで更なる性能向

上の可能性が見いだせる． 

6.4 UCBパラメータによる影響の調査 

 3つ目の実験として，提案手法であるMSUCB探

索において，UCB1値計算の際のパラメータ cを変

更させることにより，どのようにAI の性能が変化

するかを調査した．本研究では，以下の式を用いて

単純なUCB1値を計算している．なお，X�,�は合法

手の組��, ��の標本平均利得，�は総探索回数，��,�は
合法手の組��, ��を探索した回数を表している． 
 

ucb1��, �� = X�,� + 	c	 ×	!2	 ×	 log ���,�  

 
上記の式から分かる通り，cの値を大きくするほ

ど未探索のノードを探索しやすくなり，逆に小さく

するほど標本平均利得が高いノードを選択しやす

くなる．そこで，パラメータ cを変化させることで

探索中のノード選択の優先度を変化させ，AI の性

能にどのような影響が出るか実験により調査する． 
実験は，6×6ボードにてプレイヤVをMSUCB1，

プレイヤ H を MC とし，それぞれの Playout数＝

10,000として，いくつかのMSUCB1の cの設定値

ごとに1,000試合ずつ対戦させた．実験結果をTable 
4に示す． 
結果を見ると，c＝0.3～0.7 の結果及び利得の差

はそれぞれ誤差の範囲内であり，有意な差は見られ

なかった．しかし，それ以外のパラメータでは性能

が有意に悪くなっており，UCB1パラメータ cは大

きすぎても小さすぎてもいけないという結論に至

った．そのため，提案手法 MSUCBの UCB1値計

算には，暫定的に c＝0.5を利用することにする． 

6.5 効用値による影響の調査 

 4つ目の実験として，シミュレート中の効用値を

変化させることで，どのようにAI の性能が変化す

るかを調査した．これまでのAI では，Playoutの結

果が勝利なら 1，引分けなら 0.5，負けなら 0 の効

用値を得るようにしていた．効用値による影響を調

査するため，プレイヤV，H共にMSUCB1.5とし，

V 側の引分けの効用値を変化させながら6×6ボー

ドにて対戦させた．なお，Playout数はそれぞれ

10,000とし，UCB1パラメータcは0.5としている．

また，引分けの効用値のことをU（Draw）と表す．

まず，大まかな傾向を調べるために，U（Draw）＝

0/0.25/0.5/0.75/1 の5通りについて1,000試合ずつ対

戦を行った．その結果をTable 5 に示す． 
 

 
結果を見ると，U（Draw）を高くするほど引分け

になる確率が上昇していることが分かる．逆に，U（Draw）が低くなるほど引分けになる確率が減

るが，勝利になる確率は増えず結果として利得が減

少していることが分かる． 
また，U（Draw）＝U（Win）のとき，かなり高

い確率で引分けになっており，効用が上手く影響し

ていることが確認できる． 
 次 に ， AI の 性 能 と し て 有 望 そ う なU（Draw）＝0.5～1 についてより正確な影響を調

査するため，同様にV 側のU（Draw） を変化させ

ながら10,000試合ずつ対戦させた． 

Table 5 効用による影響調査(1) 

Figure 5 MSUCB1.5探索の例 
 

Table 4 UCB1パラメータ cによる影響 

 



その結果を Table 6に示す．結果を見ると，U（Draw）を上昇させることで引分け率の上昇と

敗北率の減少が確認できる．また，敗北率が減少す

る一方で，勝率はほぼ減少することがなく，結果と

して利得が上昇していることが確認できる．ただし，U（Draw）＝U（Win）になると勝率も大幅に減

少し，結果として利得は減少した． 
 これらのことから，AI の勝率を上げたいのであ

れば，U（Draw）をU（Win）に近づきすぎない程

度に高くし，引分け率を上げたいのであれば，U�Draw�をU（Win）と同等以上にすれば良いと

考えられる． 
 

6.6 単純なUCB探索との比較 

 5つ目の実験として，提案手法であるMSUCBと，

UCB1 値から決定的な探索を行う SimpleUCB0.5，
SimpleUCB1とを比較する実験を行う． 
 

6.6.1 6×6同時進行Triomineering での比較 

初めに，これまでの実験と同様に6×6の同時進

行Triomineeringにて，プレイヤV をMSUCB1.5，
プレイヤ H を SimpleUCB0.5/SimpleUCB1として

1,000試合ずつ対戦させた．なお， いずれのAI も
UCB1パラメータ cは 0.5，効用はW－D－L＝1－
0.5－0としている． 
まず，自分の手の UCB1 値のみを計算して考慮

するSimpleUCB0.5と1,000試合の対戦を行なった．

な お ， MSUCB1.5 は Playout 数 ＝ 10,000，
SimpleUCB0.5の Playout数＝100,000とした．結果

は，V-D-H＝516-464-20となり，MSUCB1.5が大幅

に勝ち越す結果となった．これは，MCと同様に相

手の良い手を考慮せずに探索を行うことと，最終的

な着手が決定方法の違いであると考えられる． 
次に，自分の手と相手の手のそれぞれの UCB1

値を計算し，それぞれにとって UCB1 値が最大と

なるノードを探索するSimpleUCB1と400試合の対

戦を行なった．なお，MSUCB1.5は Playout数＝

20,000，SimpleUCB1は Playout数＝20,000/100,000
とした．実験の結果をTable 7 に示す． 
 

 
 結果を見ると，Playout数が同数の場合は少数の

差は誤差の範囲であり，どちらが優位であるとも言

えない結果となった．一方，SimpleUCB1のPlayout
数＝100,000の時も少数の差は誤差の範囲内である

が，MSUCB1の少数が0であるため，SimpleUCB1
の方が優位な結果となるのではないかと推測して

いる．また，Playout数は SimpleUCB1が 5倍にな

っているが，計算時間はおおよそ同等の時間を使用

しているため，提案手法であるMSUCB1が優位で

あるとは言えない結果となった． 
 また，当初は同時進行においてSimpleUCB1など

の決定的な探索では効率的な探索は行えないと予

測していたにもかかわらず，SimpleUCB1は提案手

法であるMSUCB1と同等かそれ以上の性能を発揮

した．そこで，SimpleUCB1がどの様な探索を行っ

ているかを調査するため，4×4 ボードにおいてプ

レイヤ V を SimpleUCB1とし，Playout数＝10,000
で初手の探索回数を示したのがTable 8 の（上）で

ある． 

 
 結果を見ると，決定的な探索を行っている

SimpleUCB1でも，MSUCB同様に互いにとって有

望な”手の組”へと探索が集中していることが分か

る．MSUCBと比べると有望でない”手の組”への探

索が極端に少なかったが，Table 8 （下）に示すよ

うに UCB1パラメータ c を大きくすることで，有

望ではない”手の組”へと探索を割り振ることが出

来ると分かった． 
 また，これまでは決定的な着手は同時進行ゲーム

Table 7 6×6ボードでのMSUCB1 vs SimpleUCB1 

Table8 4x4ボードの初手のMSUCB1探索 
（上）c＝0.5 （下）c＝1 

Table 6 効用による影響調査(2) 

 



には適さないと論じてきたが，SimpleUCB1は最終

的な着手選択を自身の探索回数最大の手へと決定

的な選択を行っているにもかかわらず，MSUCB1.5
と同等かそれ以上の結果を示した． 
 この原因は，6×6の同時進行Triomineeringは互

いが最善の着手を選んだ場合必ず引分けになるこ

とから，”相手の着手によって不利になる可能性の

ある手”を選択する必要がないからであると考えら

れる．このことから，6×6 のインスタンスは

MSUCB1.5と SimpleUCB1を比較するのに適した

インスタンスではなかったと考えられる． 
 

6.6.2 G=VDの同時進行Triomineeringでの比較 

Cincotti らは，同時進行 Triomineeringにおいて，

互いに最善の着手を選択した場合にゲームの結果

が V の勝利もしくは引分けになるインスタンスの

ことを G=VD と定義している[3]．そこで，プレイ

ヤV をMSUCB1.5，プレイヤHをSimpleUCB1と
し，G=VDのインスタンスである8×4ボードで400
試合対戦させることで，最終的な着手の決定方法に

よる差が生じるかを調査した． 
 実験の結果，V-D-H＝198-202-0となり，互角の

結果となった．説明は省略するが，このインスタン

スは，初手の組み合わせによりゲームの結果が V
か D に 1：1 の確率で決定されるが，SimpleUCB1
はプレイアウトによる利得のランダム性からか，複

数回の試合を行う過程で結果的に確率的な着手を

行ったことになり，最終的な着手が確率的である

MSUCB1.5と同等の性能を発揮したと推測できる． 
 また，詳しくは省略するが，ジャンケンをベース

にしたカードゲームのシミュレータにおいて，ナッ

シュ均衡となる混合戦略が五分五分でない（1/3，
2/3など確率に偏りがある）インスタンスにおいて

も，SimpleUCB1は良い性能を発揮し，MSUCB1.5
の優位性を示すことはできなかった． 
 

6.6.3 非零和同時進行ゲームでの比較 

これまでの実験から，二人零和同時進行ゲームに

おいて，SimpleUCB1探索は互いのプレイヤが自分

にとって有望な手への探索の割合を多くすること

から，結果的にナッシュ均衡となる混合戦略と同じ

様な探索を行うことを発見した．しかし，この様な

互いがそれぞれにとって有望な手を決定的に選択

する探索は，Table 9 に示す様な非零和同時進行ゲ

ームにおける囚人のジレンマ的なインスタンスに

おいては効率的な探索ができないと推測し，調査の

ための実験を行った． 

 

これまでの実験で使用してきた同時進行

Triomineeringのシミュレータは零和ゲームであり，

Table 9の様なインスタンスを作ることが困難であ

ったため，標本平均利得が入力した表となる様にラ

ンダムで利得を返す利得シミュレータを作成し，そ

のシミュレータ上で非零和の囚人のジレンマ的な

インスタンスにおいてMSUCB1とSimpleUCB1が
どの様な探索を行うのかを調査した． 

 

 結果を Table 10 に示す．左側が SimpleUCB1の
探索回数，右側が MSUCB1 の探索回数，上側が

Playout数＝10,000，下側がPlayout数＝100,000であ

る．このインスタンスにおいて，ナッシュ均衡解は

（a2, b2）の組である．結果を見てみると，

SimpleUCB1はある程度（a2, b2）を探索した後に

（a1, b1）へと探索箇所を変え，それ以降は（a1, b1）
ばかりを探索するようになってしまうことが分か

った．一方で，提案手法であるMSUCB1は，ナッ

シュ均衡解である（a2, b2）に探索が集中しつつも，

それ以外の”手の組”にも探索が割り振られてい

ることが確認できる． 

 この結果から，SimpleUCB1とMSUCBは必ずし

も同じような探索をするわけではなく，インスタン

スと目的によっては MSUCB の方が適している場

合もあることが示された．上記の囚人のジレンマ的

なインスタンスを例に挙げると，協力ゲームであれ

ばSimpleUCB1が，非協力ゲームであればMSUCB1
が適していると考えられる． 

Table 9 囚人のジレンマ 

Table 10囚人のジレンマにおけるSimpleUCB1とMSUCB1 

 



7. まとめ 

本稿では，二人同時進行ゲームにおけるAI 開発

の足掛かりとして，ナッシュ均衡となる混合戦略を

利用したモンテカルロ木探索としてMixed Strategy  
applied UCB探索（MSUCB）を提案した．提案し

た手法は二人零和同時進行ゲームである同時進行

Triomineeringにおいて，原始的なモンテカルロ法

（MC）に対して優位な性能を発揮した．また，MC
の問題点であった相手の良い着手を考慮しないと

いう点を解決することに成功した． 
 さらに，提案手法である MSUCB に関して，探

索深さを拡張することで性能を向上させることが

出来る可能性を示した． 
 また，UCB1値計算の際のパラメータ cや，プレ

イアウトにおける効用値などの影響も調査し，パラ

メータによる性能の変化の傾向を示した． 
 一方で，提案手法は二人零和同時進行ゲームであ

る同時進行 Triomineeringにおいては，従来手法で

ある単純な UCB 探索を組み合わせた探索

（SimpleUCB1）に対して，優位と言える性能を発

揮することは出来なかった．そこで，SimpleUCB
１に関しての調査を行ったところ，零和ゲームにお

いては確率的なノード探索を行なわなくても，結果

的に提案手法による探索と同様の探索を行なうこ

とが出来ることを発見した． 
 また一方で，非零和ゲームにおける囚人のジレン

マにおいては，提案手法である MSUCB と従来手

法である SimpleUCB１とで差異が生まれることを

示し，対象となるインスタンスや目的によって，提

案手法である MSUCB が有効となる場合が存在す

ることを示した． 
 今後の課題として第一に挙がるのは，現在はナッ

シュ均衡の近似アルゴリズムをある種の力技で計

算する手法を取っているが，この手法にはナッシュ

均衡に近似されるという数学的な裏付けがなく，ま

た近似に必要となる計算時間が多いため，数学的な

証 明 や 実 績 の あ る Counterfactual Regret 
minimization[5]などのアルゴリズムを実装し，ナッ

シュ均衡となる混合戦略の近似速度と精度を向上

させることで，手法全体の性能を向上させることが

出来ると考えられる． 
 また，提案手法は現時点ではあらかじめ探索深さ

を固定しているが，提案手法は6．3章にて示した

ように深さの拡張による性能向上が見込めるため，

通常のUCT探索の様にノードの探索回数によって

木を成長させるMSUCTを実装することで，より高

い性能を発揮することが出来ると考えられる． 
 

 また，現時点での提案手法MCUCBに関しても，

Playout数を増やすことによる性能の伸び方を調査

することで，より正確に他の手法との比較を行うこ

とや，より行動数や状態数の多いゲームにおいても

提案手法が有効かどうかを調査することで，手法そ

のものの一般性を測る必要がある． 
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