
1 はじめに 

人工知能は広く知られた研究分野であり，Google 

DeepMind社が開発した囲碁の人工知能「AlphaGo」を
皮切りに近年活発に研究が行われている．ゲームに関
する人工知能の研究は歴史が長く，手法や計算機の発
展によって，チェスからより情報量の多い囲碁へ対象
を移してきた歴史がある1)．現在は囲碁においてもプ
ロ棋士と同等もしくはそれ以上の実力を持った人工知
能が開発されており2)，今後もより複雑なゲームに応
用されることが考えられる．これまでに研究されてき
たチェスや囲碁は，2人完全情報ゲームと呼ばれ，盤面
からゲームに関する全ての情報を所得できるゲームで
ある．実際には制限時間や計算機の問題による制約は
あるが，完全情報ゲームでは全ての手を網羅すること
が可能であり，それによりゲームの展開を完全に予測
することができる．人工知能を現実の問題に適用する
際に，完全に予測を行うことは不可能であり，予測で
きない問題も考慮して学習する必要がある．そこで本
研究では，より現実問題に近いゲームとして不完全情
報ゲームを対象とする．不完全情報ゲームとは，相手
の手札などゲームの展開を予測するうえで考慮しなけ
ればならない情報が，全て把握できないゲームのこと
である．不完全情報ゲームは，一般的に完全情報ゲー
ムよりも困難な問題とされている．本研究では，多人
数不完全情報ゲームであるトランプゲームのハーツを
対象とした． 

ハーツを対象とした学習エージェントの研究として，
線形関数近似により事前知識を用いない不完全情報ゲ
ームのためのQ学習が提案されている3)．Q学習は強化
学習の中でも一般的な手法の1つであるが，不完全情報
ゲームのように考慮すべき情報が多い問題では，状態
空間が膨大になってしまう問題がある．また，モンテ
カルロ学習と多層パーセプトロンを組み合わせた研究
4)も行われている．本研究では，先行研究により多人
数不完全情報ゲームに有効性の示されている
FALCON（a Fusion Architecture for Learning, COgnition, 

and Navigation）5)を用いて，ハーツの学習エージェン
トを作成する．FALCONは，Ah-wee Tanによって提案
されているファジィARTを複数チャネルに拡張した
手法であり，知覚・行動・報酬の3つを同時にマッピン

グし，学習することができる．また，それによりQ学
習よりも状態空間を小さくすることが可能となった．
さらに先行研究において，不完全な情報の予測に対し
てSVR（サポートベクター回帰）による予測を組み合
わせたFALCONが提案されている6)．SVRを組み合わ
せたFALCONでは，行動選択の際に事前に作成された
SVRの判別器により行動の危険度が計算され，ゲーム
の展開に有利になる行動を選択するように改良されて
いる． 

本研究では，FALCONに設定する状態空間の自動決
定手法を検討する．先行研究におけるFALCONでは，
人手によって最適化された状態空間を用いていた．
FALCONを現実問題に応用する場合，状態空間を問題
ごとに人手で最適化することは多くの労力と時間を必
要とする．そこで，状態空間を自動的に決定する手法
の検討を行う． 

2 ハーツ 

トランプゲームのハーツは，一般的に4人で行われ，
ジョーカーを除いた52枚のカードを用いる．ハートや
スペードなどの記号をスートと呼び，スートごとにA

のカードが最も強くなるように「A, K, Q, … , 4, 3, 2」
の順でカードの強さが設定されている．各プレイヤに
は，ゲームのはじめに13枚のカードがランダムに配布
され，自分の番に必ず1枚のカードをプレイする．全員
が1枚ずつカードをプレイし，場のカードで勝敗が決ま
るまでをトリックと呼び，13トリック連続して行うこ
とで1ゲームが終了する．また，各トリックで最初にプ
レイされるカードをリーディングカードと呼び，それ
をプレイしたプレイヤを親と呼ぶ．また，それ以外の
プレイヤを子と呼ぶ．子は，リーディングカードと同
じスート（リーディングスート）のカードをプレイし
なければならない．ただし，同じスートのカードがな
い場合に限り，任意のカードを出すことができる．全
員がカードをプレイした後，リーディングスートで最
も強いカードをプレイしたプレイヤが場の全てのカー
ドを引き取り，次のトリックの親となる．そして，13

トリック終了後，各プレイヤの引き取ったカードから
罰点の集計が行われ，ハートは1枚1点，スペードのQ

は1枚13点として計算される．ハーツにおける各プレイ
ヤの目的は，この罰点を少なくすることである． 
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基本的なルールとして，1トリック目の親はクラブの
2を持っているプレイヤとし，そのプレイヤはクラブの
2をプレイしなければならない．また，1トリック目に
は罰点のカードは優先してプレイできない，ハートブ
レイク状態になるまで罰点のカードはリーディングカ
ードにできないといったルールがある．ハートブレイ
クは戦略的に重要な要素であり，いずれかのプレイヤ
によりハートのカードがプレイされた，もしくはスペ
ードのQがプレイされた場合，ハートブレイク状態に
なる． 

その他のルールとして，手札交換やシュートザムー
ンなどがあるが，これらのルールは採用しない． 

3 FALCON 

3.1 アルゴリズム 

FALCON5)はファジィARTを複数チャネルに拡張し
た手法であり，知覚・行動・報酬の 3つのチャネルで
構成されている．状態空間（SF），行動空間（MF），
報酬空間（FF）はそれぞれがカテゴリ（CF）に関連付
けられている．エージェントがM個の知覚センサを有
するとき，SF には知覚ベクトル  MssS ,,1  が与え
られる．ここで， is は各知覚センサの要素を表すニュ
ーロンであり，  1,0 の範囲の値をとる．また，エージ
ェントにより実行可能な行動が K 個ある時，MF には
行動ベクトル  KaaA ,,1  が与えられる．ここで， ia

は各行動の要素を表すニューロンであり，  1,0 の範囲
の値をとる．FF には，報酬ベクトル  rrR  1, が与
えられる．r はエージェントが環境から受け取る報酬
を表すニューロンであり，  1,0r である．カテゴリは
L個のニューロン  Ljn j ,,1 を有し，SF, MFおよび
FF のニューロンとそれぞれ重みベクトル
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jw は，ニューロン jn と SF, MF

および FF のニューロンとの関連の強さを表す．
FALCON は行動選択フェーズと学習フェーズを繰り
返し，重みベクトルを更新することによって知覚，行
動，報酬の関連を学習して行く． 

はじめに，SF に関連付けられている S
jW と AF に関

連付けられている A
jW を 1，FFと関連付けられている

R
jW を  0,1 に初期化する． 

次に行動選択フェーズを行う．エージェントの入力
により知覚ベクトル Sを取得し，行動ベクトル Aの K

個の各ニューロンに 1を，報酬ベクトルに  0,1 を設定
する．そしてそれらを用いて式(1)によりカテゴリごと
に選択強度T を計算する． 
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ここで，二項演算子はファジイ AND オペレータで
あり，・は各要素の絶対値和である．また，パラメー
タ  は 非 負 の 実 数 値 で あ り ， 本 研 究 で は

 01.0,0.0,0.1 としている． は分母が 0になること
を防ぐために設定されたパラメータであり，0.001とす
る．選択強度が最も高くなったカテゴリを選択し，そ
のカテゴリに関連付けられている行動ベクトルの中で
最もニューロンが大きな行動を実行する．ハーツのた

めの FALCON では 1 ゲームの結果を踏まえて学習を
行う． 

13トリック終了後，学習フェーズに移る．学習フェ
ーズでは，ゲームの結果からトリックごとに重みベク
トルの更新もしくは新たなカテゴリの追加を行う．ま
ず，罰点を確認し，6 点を超えていれば負のフィード
バック，それ以下なら正のフィードバックとする．次
に，1 トリック目の知覚ベクトル S，行動ベクトル A

を取得する．ここで，負のフィードバックの場合は，
そのトリックで行動したニューロン a を 0，それ以外
を 1とし，報酬ベクトルは  1,0 とする．正のフィード
バックの場合は，そのトリックで行動したニューロン
a を 1，それ以外を 0 とし，報酬ベクトルは  0,1 とす
る．そして，そのトリックで最も高い選択強度となっ
たカテゴリの重みベクトルWと知覚・行動・報酬ベク
トルを，それぞれ式(2)，式(3)，式(4)によって比較する． 
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ここで  は警戒パラメータであり，  5.0,0.0,0.1 と
した．式(2)，式(3)，式(4)をすべて満たすカテゴリであ
れば，そのカテゴリに関連する重みベクトルWを更新
し，いずれかが満たさなければ次に選択強度の高いカ
テゴリで比較を行う．知覚に関する重みベクトル SW

は式(5)，報酬に関する重みベクトル RW は式(6)により
更新される．式(6)の  は 0.001としている． 
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行動に関する重みベクトル AW は 3 つの式により更新
される．まず式(7)により学習スピード が計算される．
Total_Gnumは最大ゲーム数，Gnumは現在のゲーム数
である．次に，そのトリックで罰点があった場合は式
(8)により AW を更新する．最後に，そのゲームのフィ
ードバックが正であれば式(9)により AW を更新する． 
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ここで，BADはそのトリックでとった罰点である．報
酬に関する重みベクトル RW ついては更新されない．
もし，全てのカテゴリにおいて式(2)，式(3)，式(4)のい
ずれかが満たされない場合，新しいカテゴリとして追
加する．ここで，知覚に関する重みベクトル SW と報
酬に関する重みベクトル RW は，式(5)と式(6)により設
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定される．行動に関する重みベクトル AW は全て 1 と
する．これらを 13トリックまで行い，学習フェーズを
終了する． 

3.2 SVRによる危険度予測を取り入れた FALCON 

 SVR による危険予測を取り入れた FALCON6)では，
行動選択フェーズの中で，選択された行動の危険度が
計算される． 

まず，通常の FALCON と同様に式(1)を用いて選択
強度が最大となるカテゴリを選択する．次に，そのカ
テゴリに関連付けられている行動ベクトルの中で最も
ニューロンが大きな行動を選択する．ここで，その行
動を予め作成した SVRの判別器に入力し，危険度を計
算する．危険度がしきい値より低ければその行動を行
い，そうでなければ次にニューロンの大きな行動を選
択し，危険度の計算を行う．全ての行動の危険度が条
件を満たさなければ，最もニューロンの大きな行動を
行う． 

4 状態空間の自動決定手法 

4.1 状態空間 

 本研究で探索した状態空間を Table 1と Table 2に示
す．Table 内の S はスペード，H はハート，D はダイ  

Table 1 親番における知覚情報 

No. 知覚情報 ビット数 

0 ハートブレイク状態 1 

1 ・手札の中で最も枚数の多いスートがD 

・手札の中で最も枚数の多いスートが C 

2 

2 Hに関する状態： 

・手札にHが 1枚 

・手札の最強のHより強いHを敵が所持 

・手札の最強のHより弱いHを敵が所持 

・手札の最弱のHより強いHを敵が所持 

・手札の最弱のHより弱いHを敵が所持 

5 

 

3 Sに関する状態： No.2と同様 5 

4 Dに関する状態： No.2と同様 5 

5 Cに関する状態： No.2と同様 5 

6 SQ/SK/SAに関する状態 

・SQを自分が所持 

・SQを敵が所持 

・SKを自分が所持 

・SKを敵が所持 

・SAを自分が所持 

・SAを敵が所持 

6 

7 Cに関する枚数： 

・自分の手札の Cの枚数（0, 1~2, 3~5, 6枚以上） 

・相手の手札の Cの枚数（0, 1, 2, 3枚以上） 

4 

8 Dに関する枚数： No.7と同様 4 

9 Sに関する枚数： No.7と同様 4 

10 Hに関する枚数： No.7と同様 4 

11 各スートについて未所持の敵がいる 4 

12 各スートについて自分が所持 4 

13 各スートについて自分が平均以上のカードを 

所持 

4 

14 自分が SJ以下を所持 1 

15 相手が SJ以下を未所持である 1 

ヤ，C はクラブ，L はリードスートのことである．ま
た，SJ，SQ，SK，SAはそれぞれスペードの J，Q，K，
Aを示す．知覚ベクトルは 0もしくは 1で表現され，
真であれば1をとる．Table 1のNo.7からNo.10とTable 

2の No.4は，4つの取りうる状態を 2ビットで表現し
ている． 

先行研究では，この中から人手で最適な知覚情報の
組み合わせを見つけ出していた．先行研究で使用され
ていた知覚情報は，親番では No.6,No.14,No.15，子番
では No.0,No.3,No.9,No.10,No.11である． 

4.2 状態空間の自動決定 

 本研究で提案する状態空間の自動決定では，親番と
子番それぞれに対して適した知覚情報の組み合わせを
探索する．以下に状態空間の自動決定手法のアルゴリ
ズムを示す． 

自動決定のアルゴリズム 

① 親番であれば Table1，子番であれば Table2に示

す知覚情報を知覚情報の候補群として設定し，

最良評価値を 1.0とする． 

② 候補群の中から知覚情報を 1つ選択する． 

③ 登録されている知覚情報と②で選択された知覚

情報を与えた FALCON と対戦エージェント 3

体を 75,000ゲーム対戦させ，学習を行う． 

④ 学習した FALCON を用いて対戦用エージェン 

Table 2 子番における知覚情報 

No. 知覚情報 ビット数 

0 ハートブレイク状態 1 

1 ・手札の中で最も枚数の多いスートがD 

・手札の中で最も枚数の多いスートが C 

2 

2 Lに関する状態： 

・手札に Lが 1枚しかない 

・手札の最強の Lより強い Lを敵が所持 

・手札の最強の Lより弱い Lを敵が所持 

・手札の最弱の Lより強い Lを敵が所持 

・手札の最弱の Lより弱い Lを敵が所持 

5 

3 SQ/SK/SAに関する状態 

・SQを自分が所持 

・SQを敵が所持 

・SKを自分が所持 

・SKを敵が所持 

・SAを自分が所持 

・SAを敵が所持 

6 

4 Lに関する枚数： 

・自分の手札の Lの枚数（0, 1~2, 3~5, 6枚以上） 

・相手の手札の Lの枚数（0, 1, 2, 3枚以上） 

4 

5 自分より後に Lを未所持プレイヤがいる 1 

6 各スートについて自分が平均以上のカードを 

所持している 

4 

7 自分が SJ以下を所持している 1 

8 相手が SJ以下を未所持 1 

9 Lのスート 2 

10 自分の所持している Lの枚数 (0, 1, 2枚以上) 3 

11 手札の Lの最強カードが残っているもので 

最も強い 

1 

12 場にペナルティーカードがある 1 
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ト 3体と 5,000ゲーム対戦させ，平均獲得罰点

比率を算出する． 

⑤ ③~④を 10試行行い，平均獲得罰点比率の平均

を評価値として算出する． 

⑥ ② ~⑤までを全ての知覚情報の候補に対して

実行する． 

⑦ 最良評価値と⑥の中で最も低い評価値を比較

し，最良評価値を下回らなければここで探索を

終了する． 

⑧ 最も低い評価値を示した知覚情報の候補を問

題に適した知覚情報として登録し，候補群から

削除する．また，その評価値を最良評価値とし

て保存する． 

⑨ 知覚情報の候補が残っていれば，②から探索を

再開する． 

ここで評価値として採用している平均獲得罰点比率は，
獲得した罰点の合計を対戦ゲーム数×1 ゲームの最大
罰点 26で割った値である．したがって，0.25を下回る
とそのプレイヤは他のエージェントよりも強いといえ
る． 

 自動決定手法では，親番に対する状態空間の探索と
子番に対する状態空間の探索をそれぞれ独立して行う．
これは，親番と子番での別々の FALCON を用いてい
るためである．そこで，親番の状態空間を探索する際
には，子番の行動選択はモンテカルロエージェントに
行わせ，子番の状態空間を探索する際には，親番の行
動選択はモンテカルロエージェントに行わせる．また，
自動決定のアルゴリズム ②の対戦エージェントは，前
半の 37,500ゲームではルールベースエージェント，後
半の37,500ゲームではモンテカルロエージェントとし
た. ルールベースエージェントとモンテカルロエージ
ェントについては，5.1節で後述する． 

5 実験 

5.1 対戦エージェント 

本研究では，対戦エージェントとしてルールベース
エージェント, モンテカルロエージェントの 2 種類の
エージェントを用いた． 

ルールベースエージェントは，gnome-hearts を元に
したルールを搭載しているエージェントである．自分
の所持しているカードの種類や場の状態，未提出のカ
ードの情報などを考慮し，設定された if - then ルール
に基づきプレイするカードを決定する． 

モンテカルロエージェントは，UCT モンテカルロ
法を用いてゲームの状態をシミュレートし行動を選択
するエージェントである．現在のトリックをシミュレ
ート対象とし，残っているカードをランダムに相手プ
レイヤに振り分け，ゲーム終了までのシミュレーショ
ンを 200 回行う．その中で，最も獲得罰点が少なくな
った行動を選択する． 

事前に行った実験により，これら 2 種類のエージェ
ントの中ではモンテカルロエージェントが最も強く，
次にルールベースエージェントが強いということが分
かっている． 

5.2 検証実験 

 検証実験により選択された知覚情報と，対戦エージ
ェントとの対戦結果を Table 3，Table 4に示す．Table 3

は親番に対して自動決定を行った結果，Table 4は子番
に対して自動決定を行った結果を示し，対戦は平均獲
得罰点比率としている．Table 3から，親番に対しては
先行研究で最適とされていた(6),(14),(15)を含む 5つの
知覚情報が選択されている．Table 1の各知覚情報の内
容を見ると，(6),(14),(15)はどれもスペードに関する知
覚情報であり，追加で選択された(3),(9)についてもス
ペードに関する知覚情報であった．したがって，人手
で選択したものと同等の状態空間が設定できたと考え
られる．また，対戦結果から先行研究とほぼ同等の成
績が得られているため，性能で見ても確かなものが選
択できていることが確認された．Table 4から，子番に
対しては異なる親番と異なり，人手で選ばれた結果と
同じ知覚情報は 2つだけとなっている．Table 2より，
共通している(0)と(10)は，ハートブレイクの状態とリ
ードカードの所持枚数に関する知覚情報であることが
わかる．自動決定で新たに選択された(2)，(5)はリード
カードの相手の所持情報を含むものとなっている．そ
の他先行研究で選ばれている(3)，(9)，(11)は，(3)がス
ペードの Q以上のカードに関する知覚情報，(9)と(11)

がリーディングスートとリーディングカードに関する
知覚情報となっている．対戦結果を見ると平均獲得罰
点比率に大きな差は見られないため，子番においては
スペードのカードに関する知覚情報は重要度が低いと
考えられる． 

6 おわりに 

 本研究では，多人数不完全情報ゲームであるトラン
プゲームのハーツを対象とした FALCON の状態空間
の自動決定について検討を行った．自動決定の検証実
験では，先行研究において人手で最適化された状態空
間と同様の傾向を持った状態空間が設定され，対戦成
績で見ても同等の強さを示している．しかしながら，
本研究の方法では多く時間を必要とする点や，知覚情
報の順番に選択するため考慮できていない組み合わせ
が存在するなどの問題がある．そこで，効率的な自動 

Table 3 親番における自動決定の結果 

 自動決定手法 先行研究 

知覚情報 (3), (6),(9),(14), (15) (6),(14),(15) 

モンテ 

カルロ 
0. 2547 0.2500 

ルール 

ベース 
0. 2174 0.2173 

Table 4 子番における自動決定の結果 

 自動決定手法 先行研究 

知覚情報 (0), (2), (5),(10) (0),(3),(9),(10),(11) 

モンテ 

カルロ 
0.2547 0.2500 

ルール 

ベース 
0.2191 0.2173 
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決定の方法を検討する必要がある． 
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