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Q学習と役職推定に基づく人狼知能エージェントの作成

萩原 誠1,a) 伊藤 孝行1,b) アーメッド ムスタファ1,c)

受付日 2019年1月25日,採録日 2019年7月3日

概要：本研究は，不完全情報ゲームである人狼ゲームにおいて，参加プレイヤ数が多く，ルールベースに
基づくエージェントが対戦相手の場合を考慮した，強化学習を用いた人狼知能エージェントを作成する．
エージェントによる人狼ゲームの大会が，人狼知能大会として 2015年から実施されている．人狼知能大会
では，エージェントの役職が人狼である場合の全体の勝率が低く，エージェントが人狼である場合の性能
の向上が必要である．本研究では，エージェントの役職を人狼に固定して，役職の推定と Q学習を併用し
たエージェントを提案する．本手法の有効性を参加プレイヤが，11人の人狼（11人村）および 15人の人
狼（15人村）において過去の人狼知能大会に参加したエージェントと対戦させることで評価する．11人村
は人狼が 2人，15人村では 3人であり，役職に占い師，霊能者と騎士が存在するためゲームが複雑にな
る．11人村および 15人村において既存のエージェントを相手とした場合に本手法が有効であることを勝
率により示すことで，本手法の有効性が確認された．
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Abstract: This paper focuses on construction of agent using reinforcement learning (RL) in large scale
Werewolf Game with existing rule-based agents. AIwolf contest was held from 2015. AIwolf means the agent
which play Werewolf Game. The win rate in this contest showed that it is necessary for AIwolf to improve
performance of playing role of werewolf. In this paper, we propose a model that using RL for construction
of strategy and estimating role in Werewolf Game. We showed through evaluation experiment that our
approach has effectiveness of performance in large scale Werewolf Game with existing rule-based agents.
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1. はじめに

近年，囲碁 [1]や将棋 [2]といった完全情報ゲームではコ

ンピュータプログラムが人間の勝率を上回ることが示され

てきた．完全情報ゲームとはすべてのプレイヤが行動する

にあたり自分が現在どの状態にいるかを知覚しているゲー

ムのことである．一方で，不完全情報ゲーム [3]を対象に

した研究も行われている．不完全情報ゲームとは，「プレ

1 名古屋工業大学
Nagoya Institute of Technoloy, Nagoya, Aichi 466–8555,
Japan

a) hagiwara.makoto@itolab.nitech.ac.jp
b) ito.takayuki@nitech.ac.jp
c) ahmed@nitech.ac.jp

イヤごとに得られるゲームの状態に関する情報が部分的で

不完全なゲーム」[3]である．人狼ゲームは不完全情報ゲー

ムの 1つである．人狼ゲームでは各プレイヤは人狼陣営と

村人陣営の 2つのチームのいずれかに所属しており，プレ

イヤを多数決によりゲームから取り除き，残るプレイヤが

人狼陣営，または村人陣営のどちらかの陣営の人数が一定

の条件を満たすと勝敗が決まる．人狼ゲームではゲーム中

に発話が行われ，発話がゲームにおいて最も重要な要素で

ある多数決に大きな影響を及ぼす．エージェント [4]が人

狼ゲームを行うには発話と行動に関する戦略を学習する必

要がある．エージェントとは「ある環境の中で自律的に，

与えられた目的を達成するために行動するコンピュータシ

ステム」[4]である．
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人狼ゲームでは各プレイヤの行動がゲームに大きく影響

を与えるため，「他者による行動の影響」と「自分の行動が

他者に与える影響」の 2点を考慮した発話と行動が要求さ

れる．他者の行動の影響として，占い師の行動が，全員の

投票行動に影響する例を示す．占い師は，プレイヤの 1人

が人狼であるかどうかを知る能力を持っている．したがっ

て，占い師は，夜にあるプレイヤが人狼であることを知り，

次の日の議論でそのプレイヤが人狼であることを他のプレ

イヤに伝えることができる．占い師に人狼だといわれたプ

レイヤは，他のプレイヤからの投票の対象になりやすい．

すなわち，占い師の行動が，そのプレイヤに投票を集中さ

せる可能性が高まる．一方，人狼であるといわれたプレイ

ヤへの投票は，そのプレイヤ自身が村人側に協力的なこと

を伝え，自分への投票数を変化させようとする．これは村

人側に協力的であるとされるプレイヤは投票されにくいた

めである．自分への投票数の変化は，自分の行動が，他者

に与える影響の結果である．以上のように人狼ゲームでは

他者の行動の影響，および行動による他者への影響を考慮

する戦略が要求される．「他者による行動の影響」，および

「自分の行動が他者に与える影響」の 2つの影響を考慮す

る戦略をエージェントに学習させることは，相手の行動変

化を考慮するうえで有効である．

2019年現在，国内では，人狼知能大会 [5]と呼ばれる人

狼知能エージェントの競技会が行われている．本研究で

は，人狼ゲームを行うエージェントのことを人狼知能エー

ジェントと呼ぶ．人狼知能大会では 15体のエージェント

または 5体のエージェントで人狼ゲームを行いその勝率を

競う．国内から様々な戦略を持つ人狼知能エージェントが

人狼知能大会に集まり，対戦が行われている．人狼知能大

会は人狼知能プロジェクト [6]の一環として行われており，

対戦には人狼知能プラットフォーム [7]が使用されている．

2018年の大会である第 4回人狼知能大会において人狼側

の勝率は 3割弱である．オンライン上で人狼ゲームを行う

プラットフォームである人狼 BBS [8]の結果をもとに人狼

ゲームの勝率と各役職の寄与を調査した稲葉ら [9]の研究

によると人狼の勝率は回帰的に 5割となると示唆されるた

め，人狼側の勝率が 3割弱であることは低い値である．し

たがって，役職が人狼である場合の人狼知能エージェント

の性能は，役職が人狼以外である場合の人狼知能エージェ

ントの性能に比べて劣る．そこで人狼であるときにおける

人狼知能エージェントの性能の向上が必要である．

プレイヤの役職を推定する，役職推定に関する既存研究

では，深層学習を用いた大川ら [10]の研究，SVM [11]を用

いた梶原ら [12]の研究がある．

人狼ゲームにおいて人狼が判明する可能性が上がること

は勝敗に直結する．なぜなら人狼ゲームの勝利条件は，人

狼の生存人数で定義されているからである．役職が人狼の

場合はなるべく推定される行動をとらない戦略をとる必要

がある．堂黒ら [13]の研究では，役職を推定するための特

微量に過去の投票履歴を利用することで，推定の精度を向

上させている．このように投票行動を例として，プレイヤ

の行動は役職を推定するための情報を与えるため，人狼は

自分の陣営の利益となる行動だけをとるべきではない．

以上より，推定による人狼の判明を避けるために，村人

を模倣する行動と人狼の利益になる行動のバランスを調整

した戦略が必要である．村人を模倣する行動の例としては，

占い師の能力を使用した結果により人狼であると判定を受

けたプレイヤに投票することで，村人に協力的なプレイヤ

を装い村人を模倣すること，人狼の利益になる行動の例と

しては，人狼以外のプレイヤに投票することで，人狼が生

存する可能性を向上させることがあげられる．村人を模倣

する行動と人狼の利益になる行動のバランスを調整した戦

略をルールベースで実装することは以下の問題点がある．

• 人狼ゲームの参加人数の増加にともない，状態空間が
指数関数的に増加するためルールベースによる実装の

コストが高まる．

• ある行動が正しい判断であるかどうかは，判別を行う
ゲームの盤面を詳細に評価する必要があるため，ルー

ルベースで行うのが困難である．

したがって，ルールベースによる記述でなく，エージェ

ントに自ら戦略を学習させる必要がある．戦略の系列を学

習する手法として強化学習が適している．加えて，役職が

人狼である場合におけるエージェントの行動学習は，少数

派の集団が議論などにより，多数派の集団を誘導する必要

がある．そのため，少数派である人狼陣営の行動学習は，

少数派の集団を有利にすることを目的としたエージェント

による行動の学習を，会話を含んだゲームにおいて確立す

ることにつながると考える．本研究では少数派に人狼陣営

が該当し，多数派に村人陣営が該当する．また，本研究に

おける会話はプロトコルと呼ばれる簡易言語により行われ

るため，自然言語での議論と比べると非常に限定された状

況である．本研究では強化学習によりエージェントが自ら，

村人の行動の模倣と人狼の利益になる行動のバランスが調

整された戦略を学習することを目指す．また本研究では，

既存の人狼知能エージェントを対戦相手とした 11人，お

よび 15人の人狼ゲームにおいて学習結果が有効であるこ

とを勝率を用いて確認する．勝率を用いて，現状のルール

ベースを用いた手法を相手とし，参加人数および，役職が

人狼であるプレイヤの数が増加してゲームが複雑になった

場合においても強化学習が有効であることを示す．11人は

レギュレーションで指定された人数ではないが，役職が人

狼であるプレイヤの数が 2人，および 3人のどちらの場合

も検証するために 11人の場合も実験対象とする．どちら

の場合についても 1体のエージェントだけが学習を行う．

論文構成は 2章で関連研究についてとりあげる．3章で

人狼ゲームの説明，人狼知能プラットフォーム，および人
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狼知能プロトコルについて述べる．4章で本論文で提案す

る人狼知能エージェントの手法について述べる．5章で過

去の人狼知能大会に参加した人狼知能エージェントと評価

実験を行い，勝率を比較する．6章で実験結果に基づいて

考察を行う．7章では本研究のまとめと今後の課題を示す．

2. 人狼知能

2.1 人狼ゲーム

人狼ゲームは会話と推理を中心にしたパーティーゲーム

である．プレイヤはそれぞれが村人と村人に化けた人狼と

なり，他のプレイヤと交渉して相手の正体を探る．人狼は

自分の正体を隠しながら行動する．つまり村人陣営と人狼

陣営の 2つのチームに分かれる．ゲームは半日単位で進行

し，昼には全プレイヤの投票により決定された人狼容疑者

1人の処刑が行われ，夜には，人狼による村人の襲撃と，能

力を持つプレイヤによる能力の使用が行われる．表 1 に

役職ごとの能力を示す．襲撃または処刑により死亡したプ

レイヤは以後ゲームに参加できない．すべての人狼を処刑

することができれば村人陣営の勝ち，生存している人狼と

同数まで村人を減らすことができれば人狼陣営の勝ちとな

る．基本的なゲームの要素はプレイヤが秘密に割り振られ

た村人，人狼，占い師などの役職を互いに推理することで

ある．しかし推理に必要な手がかりは一部の役職で断片的

に知らされるほかは，他のプレイヤの役職を，プレイヤ同

士のやりとりから読み取らなければならない．よって，い

かに相手を説得するか，あるいは巧妙に騙し続けるかの会

話による駆け引きが重要な要素となる [8]．

2.2 人狼知能プロジェクト

人狼知能プロジェクト [6]とは「人間と自然なコミュニ

ケーションをとりながら人狼をプレイできるエージェン

トの構築」を目標としたプロジェクトである．人狼知能プ

ロジェクト内において，人狼ゲームを行うエージェントの

表 1 役職別の特殊能力

Table 1 Role ability.

役職 役職の能力

占い師
毎日夜に，生存しているプレイヤから 1 人を

選択し，人狼であるかを知ることができる（占い）．

霊能者
毎日夜に，昼に処刑されたプレイヤが

人狼であるかを知ることができる（霊能）．

騎士

毎日夜に，生存しているプレイヤから 1 人を

選択し，人狼の襲撃から護衛できる（護衛）．

襲撃先と重なれば，人狼の襲撃は失敗し，

襲撃先のプレイヤはゲームから取り除かれない．

人狼
毎日夜に，生存しているプレイヤから

1 人を選択し，襲撃できる（襲撃）．

村人 能力を持たない村人側のプレイヤ．

多重人格 能力を持たない人狼側のプレイヤ．

大会である人狼知能大会が行われている．人狼知能大会は

2018年時点では「プロトコル部門」と「自然言語部門」に

分かれており，プロトコル部門は簡易言語であるプロトコ

ルによりすべての行動が決定される．一方で自然言語部門

はゲーム中の議論に自然言語を用いる点でのみプロトコル

部門と異なる．また参加人数に関しては，プロトコル部門

は 15人村と 5人村，自然言語部門は 5人村である．本研

究はプロトコル部門の環境を利用する．

2.3 人狼知能プラットフォームとプロトコル

ゲーム中の会話

人狼プラットフォームにおける日中の対話はターン制

を導入している．以後，夜に行われる人狼の対話である囁

きと区別するために対話と呼ぶ．囁きは人狼のみが行い，

ターン制である．各プレイヤがターンごとに 1回発言する

チャンスがあり，各プレイヤの発言はまとめて他のプレイ

ヤに送られる．順番はランダムであるため同一ターンの発

言順に意味はない．発言は 1日に 10回まで行うことがで

きる．ただし発言の見送りを意味する「Skip」とその日の

議論の終了を希望する「Over」と呼ばれるものは発言に含

まれない．すべてのプレイヤが Overを選択するか，すべ

てのプレイヤが同時に 3回連続で Skipを選択するとその日

の昼のフェーズは終了する．昼のフェーズは最大 20ター

ンである．

プラットフォームではプロトコルを用いて会話が行われ

る．対話，および囁きにおいて可能な，主な発話の内容は

以下のとおりである．

• 真偽問わず，自分の役職を宣言する（以後，CO と

呼ぶ）．

• 能力の使用結果を伝える．
• 過去の発話に同意，または非同意する．
• 他のプレイヤの役職を推測する．
• 投票する相手を宣言する．
投票

襲撃は生存している人狼のプレイヤの投票，処刑は生存

しているプレイヤの投票によりそれぞれ多数決で対象を決

定する．投票の結果，最多得票者が複数人いた場合は 1度

だけ再投票が行われる．再投票でも最多得票者が複数人い

る場合は最多得票者からランダムに選択される．

3. 関連研究

3.1 強化学習とQ学習

強化学習問題とは対象について不完全な知識しかなく，

また対象への働きかけにより観測できることが変化する場

合に最適な働き方の系列を発見する問題である．強化学習

では働きかける主体をエージェントと呼び，働きかける対

象を環境と呼ぶ．エージェントによる環境への働きかけを

行動と呼び，エージェントの行動により環境に何らかの変
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化が生じる．環境を構成する要素のうち，変化する要素を

状態と呼ぶ．同じ行動でも環境の状態により生じる結果は

変化する．環境における行動を統一的に評価する指標とし

て，報酬と呼ばれる数値により行動の結果の良さを表現す

る．強化学習問題とは与えられた環境の中で行動を通して

得られる報酬の総和を最大化する問題である．

本研究においては強化学習のアルゴリズムである Q学

習 [14]を利用する．Q学習は強化学習アルゴリズムのうち

の 1つである．Q学習とはある状態における行動の価値を

示す値であるQ値を更新し，Q値に基づいて行動をするア

ルゴリズムのことである．更新式を式 (1)に示す．Q値は

行動直後に与えられる即時報酬 Rと遷移先の状態における

Q値の最大値を用いて更新する．αは学習率と呼ばれ，現

在の Q値をどの程度に重視するかを決定する．γ は割引率

と呼ばれ，今後の行動で与えられる報酬である遅延報酬を

どの程度評価するかを決定する．

Q(st, at) = (1 − α)Q(st, at)

+ α(R(st, at) + γ max
at+1

Q(st+1, at+1))
(1)

Q：ある状態に対する行動の価値

R：ある状態のある行動に対する報酬

st：現在の状態 at：現在の状態における行動

st+1：次の状態 at+1：次の状態における行動

α：学習率 γ：割引率

3.2 人狼知能における強化学習

人狼知能において強化学習を用いた既存研究は著者らが

知る限り 4 件存在し，人狼知能プラットフォームを用い

ない 1 件と，人狼知能プラットフォームを用いた 3 件が

ある．人狼知能プラットフォームを用いない研究は，梶原

ら [15]によるQ学習を用いた研究がある．人狼知能プラッ

トフォームを用いない梶原らのエージェントは，すべての

役職を学習対象としており，ゲーム内の発話や人数をもと

に，「能力を使用する対象の選択方法」や「人狼陣営が騙る

役職」を学習し，人狼ゲームにおいて強化学習が有効であ

ることを示した．人狼知能プラットフォームを用いない梶

原らの強化学習を用いたエージェントの研究は戦略の選択

に ε− greedy [16]を用いている．ε− greedyは行動の選択

時に確率 εでランダムに行動の選択を行い，それ以外は最

も利得の高い選択肢を選択するアルゴリズムである．本論

文では，利得の最も高い行動を選択することはQ値が最も

高い選択肢を選ぶことと同じである．提案手法との大きな

違いとして，プラットフォームに人狼知能プラットフォー

ムを用いない点があげられる．

人狼知能プラットフォームを用いた，強化学習の 3 件

の説明を行う．人狼知能プラットフォームを用いた梶原

ら [17]の研究は人狼知能プラットフォームを用いない梶

原らの Q学習の手法を拡張することで人狼知能プラット

フォームでの強化学習が可能であることを確かめた．人狼

知能プラットフォームを用いた梶原らの研究では状態とし

て「会話内容に基づいて推測したすべてのプレイヤの可能

な役職の組合せ」，行動として「投票，占い，護衛，襲撃の

対象選択」，「多重人格，人狼が騙る役職」，「COをするタ

イミング」の 3つを定義している．また行動の対象として

は以下の種類が存在する．

• 占い師
• 霊能者
• 占い師を騙る人狼（または多重人格）
• 霊能者を騙る人狼（または多重人格）
• 人狼だと判定を出されたプレイヤ
• 人間確定のプレイヤ
• 襲撃されたプレイヤ
• 処刑されたプレイヤ
• 上記以外のプレイヤ
• ランダム
学習後の行動選択方法は式 (2)としたときのQ′(at)が最

大となる at で与えられるとする．

Q′(αt) =
∑

st

Q(st, α) × (stが現れる頻度) (2)

Q：ある状態に対する行動の価値

st：現在の状態 at：現在の状態における行動

α：学習率

稲葉ら [9]は騎士と占い師が村人側の勝利に大きく寄与

していることを確認している．したがって騎士も行動対象

に含めるべきであると考えられる．しかし提案手法との違

いとして，人狼知能プラットフォームを用いた梶原らの研

究は，行動の対象にゲーム中に存在する役職である騎士を

考慮していないため，本研究は騎士の役職推定を行うこと

で騎士も行動の対象に選択することを可能にする．人狼

知能プラットフォームを用いた梶原らの研究は参加人数

が 11人の人狼ゲームにおいて強化学習の有効性を示した．

ただし提案手法との違いとして，対戦相手としてはランダ

ムな行動を中心とするエージェントを相手にしているため

ルールベースで実装されたエージェントを相手にした場合

の強化学習の有効性を示していない．Q学習を利用した王

ら [18]の研究は「投票，占い，護衛，襲撃の対象選択」の

学習を目指した．状態としては会話から抽出した「COし

た役職（宣言）」，「他のプレイヤを信用するか疑うか（態

度）」，「確定した役職（事実）」を状態としている．対象の

選択としては以下の基準を用いている．

• 一番疑わしいプレイヤを選ぶ．
• 一番疑われるプレイヤを選ぶ．
• 反対態度を持つ 2人のプレイヤの中から 1人を選ぶ．

• 発言が一番多いプレイヤを選ぶ．
• 発言が一番少ないプレイヤを選ぶ．
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• ランダムにプレイヤを選ぶ．
人狼知能プラットフォームを用いた梶原らの研究，Q学

習を利用した王らの研究のいずれも行動に対してヒューリ

スティックを用いている点は共通している．

DQN [20]を用いた王ら [19]の研究は人狼知能の研究に

おいて初めて DQN を使用することで行動にヒューリス

ティックスを用いずに学習を行った．DQNを用いた王ら

の研究では，実験環境として以下の 2種類の環境で学習を

行った．

• プラットフォームに付随したランダムな行動を中心と
するサンプルエージェント（A）

• 人狼知能大会の参加エージェント（B）

王らの DQNを用いた提案エージェントは，環境（A），

および環境（B）のいずれにおいても一部の人狼知能大会の

参加エージェントより高い勝率を示した．提案手法とは異

なり，参加人数が 5人という比較的簡易な場合に限定して，

既存の手法に対しての有効性を示した．人狼ゲームは参加

人数が増加すると，ゲーム日数や役職の組合せが増加する．

これにより，ゲームがより複雑になるため，改めて強化学

習の有効性を確かめる必要がある．また，王らの提案手法

では行動の対象をインデックスによって決定しているが，

インデックスによる行動選択を行うと，組合せがエージェ

ント数に比例して指数関数的に増加する．エージェントの

組合せ，および役職の組合せの両方を順列ありの組合せで

考慮する必要があるため，学習時間の問題から人数の拡張

に対応するのは困難であると考えられる．

4. 役職推定を併用した強化学習エージェント

4.1 概要

提案手法は強化学習を用いてエージェントの行動を学習

させるとともに，役職推定を利用する．提案手法における

役職推定の利用とは，エージェントの行動において何らか

の役職を持つエージェントを対象にする場合に役職推定の

結果で最もその役職である確率が高いエージェントを対象

に行動させる形で役職推定のアルゴリズムを利用するこ

とである．図 1 に手法の行動選択の概要を示す．図 1 の

例では，(1)現在の状態の Qテーブルのリストを参照し，

図 1 提案手法の行動選択の概要

Fig. 1 Overview of action decision in proposed model.

(2)参照したリストから Q値の最も高い 3つの行動（占い

師に投票，騎士に投票，霊能者に投票）を選び，その 3つの

行動からボルツマン選択で 1つの行動（占い師に投票）を

選択する．(3)占い師を参照する必要があるため，役職推

定を用いて占い師を推定し，占い師と推定されたエージェ

ントに投票する．本研究では役職推定のアルゴリズムとし

て過去の人狼知能大会で使用されたナイーブベイズを利用

する．本研究で用いるナイーブベイズのアルゴリズムは人

狼知能エージェント Cndl内で利用されているナイーブベ

イズのアルゴリズムを参考にしている．Cndl内で利用さ

れているナイーブベイズのアルゴリズムは日付，ターンな

どの各状態において，採択した行動の頻度をもとにして各

エージェントの役職の確率分布を更新する．ゲーム終了時

に各エージェントのゲームで採択した行動により確率尤度

を更新する．確率尤度は過去のすべてのゲームで採択した

役職ごとにおける行動の頻度で表現される．

4.2 報酬の設計

提案手法ではゲームの途中でも報酬を受け取る．

【生存人数の変動について】

襲撃または処刑により生存人数が変動した場合は以下の

報酬を与える．

• 人狼の人数が減少した：−2

• 村人の人数が減少した：+1

死亡したプレイヤの役職，死亡した日付の 2点に応じて

追加で報酬を与える．

• 人狼が取り除かれた：−5 × (7 −日付)

• 占い師が取り除かれた：5 × (7 −日付)

• 霊能者，または騎士が取り除かれた：4 × (7 −日付)

• 多重人格が取り除かれた：−3 × (7 −日付)

村人側の役職は占い師 > 霊能者 = 騎士（以下，この 3

つを能力持ち）の順で重要であると考え，人狼側の役職で

ある多重人格の死亡には負の報酬を与える．能力持ちを序

盤に取り除くことは，人狼に利益があるため日付による重

み付けを行う．なぜなら，能力持ちの生存日数が長いほど，

人狼の正体が判明するリスク，および護衛による襲撃失敗

のリスクが上昇するからである．

一方で人狼は能力持ちに襲撃したいが，騎士による護衛

成功が発生する状況も避けたい．したがって，襲撃が失敗

した場合には負の報酬を与えることで役職持ちへの過剰な

襲撃を抑制する．

• 襲撃に失敗した：−15

【ゲーム終了時の報酬】

ゲーム終了時に報酬は，終了時の村人，および人狼の人

数と敗北した過去 1,000ゲームまでの村人の人数により変

化させる．人狼が勝利した場合には以下の報酬を与える．

• 自分が生存した：+80

• 生存した自分以外の人狼 1体につき：+40
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村人が勝利した場合には以下の報酬を与える．

• 20×(生存人数−敗北した過去 1,000ゲームの村人の生

存人数の平均)

人狼勝利時の評価については勝利に寄与する要因の評価

は困難であるため，自分が生存して勝つ方が自分が死亡し

て勝利する場合より大きな報酬を得る．一方で村人の勝利

時に関しては学習が進むにつれて村人の残り人数が変動す

るため，平均人数の変動に応じて評価を変動させる．生存

人数の変動を考慮することにより，学習が進むにつれて村

人の平均生存人数がより減少する状態においても報酬を適

切に与えることを目指す．

4.3 行動選択時の確率

学習過程において探索と利用のトレードオフは重要であ

る．ここでいう利用は探索により得た知識を利用すること

を意味する．提案手法では探索を促進するために ε−greedy

方策とボルツマン選択を併用した．まず確率 εActでランダ

ムで行動を選択する．それ以外の場合は Q値の大きな順

に 3つの行動を候補として，ボルツマン選択を行う．ただ

しボルツマン選択における数値として最低値を eとしてい

る．つまり，候補として 1より小さいQ値を持つ行動を選

んだ場合にボルツマン選択における数値は eとして扱われ

る．また，このボルツマン選択とランダム選択の分岐を行

う確率 εActについては該当する状態空間がそれまでに呼び

出された回数により変動させる．確率 εActの変動について

以下に示す．

1日目 1ターン目の発話 max(0.1, exp(− n
10,000.0 ))

2日目以降 1ターン目の発話 max(0.1, exp(− n
2,000.0 ))

投票または襲撃 max(0.1, exp(− n
2,000.0 ))

2ターン目以降の発話 max(0.1, exp(− n
500.0 ))

4.4 学習する行動の説明

学習する行動の要素は大きく 3つに分かれる．

投票 毎日における投票先

襲撃 毎晩の襲撃先

発話 昼の議論において各ターンで行う発話の種類

各行動の対象としては以下の分類が存在する．

• 役職推定による，各役職である確率が最も高い者
• 占い判定を誰にも出されていない者
• 占い判定で人狼の判定を受けたことのある者
• 占い判定で人間の判定のみを受けている者
• 今まで人狼への投票数が一番多い者
• 最も多くのプレイヤから投票宣言を受けている者
• ランダム
行動の候補は 3種類選ばれるが，どの行動も実行できな

い場合がある．たとえば，投票を行う状況で 3パターンで

選ばれた全員が死亡している場合は実行できない．行動の

候補がすべて実行できないときは，発話の場合は何もせず，

投票と襲撃の場合はランダムに対象を選択する．

4.5 事前学習について

既存の人狼知能エージェントを事前学習なしに相手にす

ると，初期段階における学習に失敗する，または過剰に時

間が必要になる可能性がある．したがって，提案手法では

サンプルエージェントを相手に事前に学習を行う．サンプ

ルエージェントはルールベースであり，相手の発話による

投票先への影響は能力使用の結果の発話のみにしか影響

されない．したがって，本手法では能力使用に関する発話

は行わないため，サンプルエージェントを相手にした場合

は発話の選択に関する学習が進行しない．そこでサンプル

エージェントで投票と襲撃に関して学習させてから，既存

の人狼知能エージェント群を相手に発話の選択に関する学

習と，投票と襲撃に関する追加の学習を行う．問題点とし

てはサンプルエージェントの場合には学習できない状態

空間も存在する点が問題である．例としてはサンプルエー

ジェントが相手の場合は霊能者と占い師の COの人数が 1

人ずつとなるケースが存在しないため学習を行うことはで

きない．

5. 実験

5.1 使用するエージェント

【評価実験用の学習エージェント】

提案手法を導入したエージェントに学習データを与える

ため，11人村ではサンプルエージェントと 200万回の対戦

を行った後に，過去の人狼知能大会決勝（またはそれに準

ずる能力を持つエージェント）に参加した 10種類のエー

ジェント（以下，大会決勝エージェント）と 5万回の対戦

を行う．15人村ではサンプルエージェントと 1,000万回の

対戦を行った後に，大会決勝エージェントにサンプルエー

ジェントを 4体加えたうえで，15万回の対戦を行う．使用

するエージェントは下記のとおりである．

• サンプルエージェント
• Cndl（第 3回人狼知能大会）

• rsatio（人狼知能プレ大会@GAT2018優勝）

• Romanesco（第 4回人狼知能大会）

• AITKN（第 3回人狼知能大会）

• wasabi（第 3回人狼知能大会）

• aplain（第 3回人狼知能大会）

• kasuka（第 3回人狼知能大会）

• M-cre（第 3回人狼知能大会）

• f6wbl6（第 4回人狼知能大会）

• Udon（第 3回人狼知能大会）

【評価用エージェント】

評価実験として提案手法のエージェント（提案エージェ

ント）の役職を人狼に固定したうえで大会決勝エージェン

トと対戦を行う．対戦は 1万回を 10セットの計 10万回の
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対戦を行う．エージェント Udon，エージェント Cndlを

提案エージェントと同じく役職を固定したうえで大会決

勝エージェントと対戦を行う．そして提案エージェント，

エージェントUdon，およびエージェントCndlの 3体の勝

率を比較する．実験は人狼知能プラットフォームを使用す

る．大会決勝エージェントは過去の人狼知能大会において

決勝に進出したエージェント群のうち Javaで記述された

10種類のエージェントである．15人村では，11人村の条

件に 4体のサンプルエージェントを 4体加えた 15体とす

る．人狼知能大会に出場したエージェントは pythonで記

述されたエージェント（以下，pythonエージェント）も存

在するが，以下の理由から Javaで記述されたエージェン

ト（以下，Javaエージェント）のみを対象に対戦を行う．

• pythonエージェントを利用する場合に必要なTCP/IP

を用いた通信接続による対戦の場合は実行時間が非常

に長くなる．

大会決勝エージェント（15人村では，サンプルエージェ

ントを 4体追加する）に勝率を確認するエージェント（提

案エージェント，Udon，またはCndlのいずれか）1体を加

えた 11体のエージェントで対戦を行い，勝率を比較する．

ただし，勝率を確認したいエージェント以外は，毎ゲーム

ごとに生成するため学習を行うことはできない．したがっ

て，学習を行うのは勝率を確認するエージェントのみで

ある．

5.2 実験結果

本節では，提案エージェントの学習の過程を示した後に，

評価実験で用いた各エージェント，および提案エージェン

トとの比較をした結果について述べる．

11人村において，提案エージェントの学習前の勝率は

60%である．また，提案エージェントの学習後では勝率が

67.5%である．ただし，勝率 67.5%は探索のためのランダ

ム行動を含んだ場合の勝率である．ランダム行動を除いた

場合は勝率が 69.1%に上昇した．

サンプルエージェント 10体を相手にした場合と大会決

勝エージェントを相手にした提案エージェントの勝率を，

事前学習ありの提案エージェント，および事前学習なしの

提案エージェントのそれぞれの勝率を表 2 に示す．

表 2 の提案エージェント（事前学習あり）は，11人村に

おいて，サンプルエージェントを相手に事前学習を行い，

大会決勝エージェントを相手に 5万回対戦を行った．提案

エージェント（事前学習なし）は大会決勝エージェントを

表 2 提案エージェントの勝率（11 人村）

Table 2 Proposed model’s win rate (11 players).

サンプル 決勝エージェント

提案エージェント（事前学習あり） 69.1% 34.8%

提案エージェント（事前学習なし） 62.3% 31.5%

相手に 5万回対戦を行った．表 2 の勝率は事前学習ありの

提案エージェント，事前学習なしの提案エージェントがそ

れぞれ大会決勝エージェントと 10万回の対戦を実施した

勝率，およびサンプルエージェントと 10万回の対戦を実

施した勝率である．

表 2 から，サンプルエージェントを相手に事前学習した

方が事前学習しないよりも，大会決勝エージェント，およ

びサンプルエージェントとの対戦の勝率のどちらにおいて

も高い値が得られた．そのため，サンプルエージェント相

手に学習した内容が大会決勝エージェント相手でも勝率へ

の寄与が示唆される．

Cndl，Udon，および提案エージェントとの勝率の比較

を図 2 で示す．図 2 の縦軸は勝率である．左の青色（提

案エージェント），橙色（Udon），および灰色（Cndl）のグ

ラフはサンプルエージェントを対戦相手にした場合におけ

る勝率を示す．右の青色，橙色，および灰色のグラフは大

会決勝エージェントを対戦相手にした場合における勝率を

示す．提案エージェントは，いずれの対戦相手の場合も最

も高い勝率を示した．Udonがサンプルエージェントを相

手にした場合の勝率は，他の 2種類のエージェントと比較

すると低い結果である．理由として，Udonは村人側の行

動を模倣する割合が多いため，他のエージェントに比べて

人狼側の利益となる投票先，および襲撃先の選択が少ない

ことがあげられる．人狼が村人側の行動を模倣した場合も

能力使用の結果以外にはサンプルエージェントの行動への

影響がない．したがって，人狼側の Udonが村人側の行動

を模倣すると勝率が低下する．

続いて図 3 に，図 2 の結果から提案エージェント，お

よび Udonの勝率について p < 0.01で χ2 検定を行った結

果を示す．図 3 の縦軸は勝率の平均，横軸は Udon，およ

び提案エージェントを示す．図 3 の χ2 検定から Udonの

勝率と提案エージェントの勝率は p < 0.01であるため，有

意差が認められた．勝率の平均については提案エージェン

トが 34.7%，Udonが 33.4%であり，φ係数を効果量として

計算した数値は 0.0139である．しかしながら，本研究では

11体のうち 1体の行動が変化するだけであるため全体へ

図 2 サンプルエージェント，および大会決勝エージェントとの対戦

（11 人村）

Fig. 2 Result with sample agents and result with contest

agents (11 players).
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図 3 勝率と検定

Fig. 3 Win rate and test.

図 4 サンプルエージェント，および大会決勝エージェントとの対戦

（15 人村）

Fig. 4 Result with sample agents and result with contest

agents (15 players).

の影響が限られている．したがって勝率の変化においては

数%の差に収まることが想定されるため，効果量が小さい

値を示すのは妥当である．Cndlについてもゲームを行っ

た回数が提案エージェントと同じであり，勝率が Udonよ

りも低いことから提案エージェントとの有意差が認められ

た．続いて，15人村における勝率を示す．15人村では勝

率の変化は，サンプルエージェントを相手にした場合では

70.3%から 81.1%に変動した．ランダム行動を除いた場合

に，サンプルエージェント相手に 10万回の対戦を行った場

合の勝率は 82.2%まで向上した．さらに 15人村において，

提案エージェント，Udon，Cndlの 3つのエージェントの

勝率を比較した結果を図 4 に示す．縦軸と横軸の扱いは，

図 2 の場合と同様であるが，対戦回数はそれぞれ 7万回

とする．15人村の場合は，提案手法は既存エージェントよ

りも少し低い勝率を示した．既存エージェントは，レギュ

レーションの設定である 15人に，ハードコーディングで

対応しているため，その分性能が向上したと考えられる．

6. 考察

サンプルエージェントと対戦することは，襲撃，および

投票により勝敗が決まることが多い．したがって役職持ち

への襲撃と護衛の成功のリスクを考慮したうえで襲撃先の

選定を学習していることが推測される．またサンプルエー

ジェント相手には投票先の学習をしたことも推測される．

これらの投票先と襲撃先についての学習した内容が，既存

のエージェントを相手にした場合でも有効であり，勝率に

表 3 人狼知能大会 2018 の勝率（全体）[6] 掲載データより作成

Table 3 Win rate (all) in AIwolf Contest 2018 (in Ref. [6]).

エージェント名 全体の勝率

Cndl 60.8%

Udon 60.2%

WolfKing 58.5%

Romanesco 58.4%

marky 58.3%

f6wbl6 57.9%

wasabi 57.9%

Litt1eGirl 56.7%

yskn67 56.5%

sonoda 56.1%

TRKOkami 55.3%

spicy2 55.3%

WordWolf 54.1%

cash 51.7%

反映されていると考えられる．しかしサンプルエージェン

トを相手にした場合では学習できない状態空間も存在する．

たとえばサンプルエージェントを相手にした場合は COの

人数で一部遷移しない状態が存在する．占い師の CO人数

が 1人の状態のような，サンプルエージェント相手に学習

できないような状態に関しても事前学習を行うことができ

れば，既存のエージェントを相手にした場合の勝率がさら

に上昇する可能性がある．また，発話の選択に関する学習

では，大会決勝エージェントを相手に行うことで学習でき

ると推測されるが今回の実験では検証することができな

かった．同様にサンプルエージェントは発話の選択に関す

る学習を進めることはできなかった．発話選択における学

習の有無を確認するため，実際に学習したエージェントを

以下のように分けて勝率を比較した．

A 投票，襲撃，発話を学習した内容で選択

B 投票，襲撃を学習した内容で，発話はランダムで選択

A群（69.1%）と B群（69.0%）においてサンプルエー

ジェントを相手にした場合における勝率に変動は見られな

かった．

次に，人狼知能における勝率の 1%の差が重要であるこ

とを示す．表 3 と表 4 に示すのは人狼知能大会 2018にお

ける勝率である．

全体の勝率は表 3 に示すとおり，全体のうち最下位の

エージェントを除いたエージェントが 7%の間に勝率が収

まる．15人村の人狼は 11人対 4人のゲームであるため，

勝率が同陣営のプレイヤの影響を受けることで各エージェ

ントの勝率が近くなる．11人の人狼も 8人対 3人のゲーム

であり，チームの人数の比率がほぼ同じであることから勝

率も同じくらい影響を受けると考えられる．したがって，

各エージェント間における性能の差は数%の勝率の中に現

れる．そのため，1%という勝率の差は人狼ゲームにおい

ては大きな意味を持つ．つまり，人狼ゲームにおける勝率
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表 4 人狼知能大会 2018 の勝率（役職が人狼）[6] 掲載データより

作成

Table 4 Win rate (werewolf) in AIwolf Contest 2018

(in Ref. [6]).

エージェント名 人狼の勝率

Udon 34.9%

cndl 32.9%

wasabi 32.9%

Litt1eGirl 31.4%

yskn67 31.3%

spicy2 29.7%

sonoda 28.6%

f6wbl6 28.0%

Romanesco 27.8%

marky 27.7%

TRKOkami 27.5%

WolfKing 27.2%

WordWolf 23.2%

cash 22.0%

1%の差は人狼知能プラットフォームを用いた人狼知能に

おいても重要である．以上より，評価実験の結果では提案

エージェントが 11人村で評価用エージェントに対し，勝

率が 1%を超える差を示したことから，11人村における提

案エージェントの有効性が確認された．

一方で，15人村の場合は，Udonの方が提案エージェン

トに対して少し高い成績を示した．比較手法である Udon

は評価関数をベースとしてルールベースによるハードコー

ディングを 15人村用に行っているため，本手法よりも高

い性能を示したと考えられる．しかし Udonの評価関数は

人数ごとにヒューリスティックスで設定する必要があり，

人数の拡張ごとに評価関数を設定するのはコストが大きい

と考えられる．一方で，本手法は人狼の人数が変化した場

合に，個々の人狼を対象として選択する行動を追加する以

外には，特に人数を特定したハードコーディングによる変

更は必要がないという点で優れている．

7. 結論

本研究は，不完全情報ゲームである人狼ゲームにおいて，

参加プレイヤ数が多く，ルールベースに基づくエージェン

トが対戦相手の場合の強化学習を用いた人狼知能エージェ

ントを作成した．提案手法は人狼知能プラットフォームに

おいて，強化学習により行動の選択における戦略の学習を

行い，役職の推定として人狼知能大会において有力な手法

であるナイーブベイズによる役職推定を使用した．本研究

では評価実験として，11人村，および 15人村において過

去の人狼知能大会に参加したエージェントを相手に，エー

ジェントの役職を人狼に固定して対戦を行い，既存の手法

に対して，11人村では勝率に有意差があることを示し，15

人村においては，人狼の役職であるエージェントとして有

力であるエージェントと僅差の勝率を示した．今後の課題

として，人狼陣営の最大の利点であるゲーム開始時点に人

狼であるプレイヤの情報を活かすために，役職が人狼であ

るプレイヤ全体として協調する行動，および撹乱する行動

の学習方法を確立することがあげられる．また，既存エー

ジェント群を相手にゲームを行う場合に 1ゲームあたりの

実行時間が長いため，学習におけるサンプル効率の向上を

目指すことも課題である．
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