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1. はじめに 

ゲーム AI の研究が精力的に行われており, 将棋や囲碁は

人間のトッププロに迫る強さになりつつある．これらのゲ

ームは完全情報ゲームであり, プレイヤーは互いに全ての

情報を手にいれることができる．一方, 一部の情報が得ら

れないゲームは不完全情報ゲームと呼ばれる．Long ら[1]

によると不完全情報ゲームは大きく 2 種類に分けている. 1

つはゲームが進み徐々に情報が明らかになるトリック型ゲ

ームである. 2つ目は, ポーカー型ゲームと呼ばれ, 勝利決定

までのプロセスでは明らかな情報開示のないゲームである.   

トリック型不完全情報ゲームの研究も行われており, 人

狼知能[2]等でゲームログのデータ解析などが行われている．

このような不完全情報ゲームの一つとして, トランプゲー

ムの大貧民がある．大貧民をコンピュータにプレイさせる

大会が UEC コンピュータ大貧民大会（UEC-da）として, 

2006年より開催されている[3]．また, アルゴリズム[4][5]の

提案も行われている. 

本研究では, 多人数不完全情報ゲームであり, トリック型

ゲームの一種である大貧民を取り扱う. UEC-da で提案され

ているエージェントは, 人間と戦うことを想定していない

ため, エージェントは人間に適した強さでプレイすること

が難しい. そこで本研究では, 状況に応じて手加減を行う機

能を構築し, UEC-da で提案されているエージェントに導入

することで, 相手に合わせたプレイを可能にした.  

大貧民において人間のプレイヤーがカードを提出したと

きの既出カード, 場のカード, 各プレイヤーの手札数などの

状況データから提出カードが勝負手かどうかを動的に判断

し, その判断に応じて手加減を行える手法の構築を目的と

している. 

2. UEC標準ルール 

コンピュータ大貧民は, カードゲームの 1種である大貧民

を計算機上で行うゲームである．電気通信大学において大

会が毎年開催されており, 統一ルールや各種プログラム, 開

発環境が公開されている．本研究でもこの枠組みを利用す

る． 

3. 提案手法 

本研究では, メタヒューリスティックな戦略を基に提出

を行う kou2[6]をベースに手加減を行うエージェントの構築

を行った. それに伴い, 手札や場のカード, 既に出たカード

など環境による情報から推定対象プレイヤーの評価を行う

評価器の構築をした。また, 評価器の推定結果に基づいて, 

手加減対象プレイヤーを相対的に評価する方法を構築し, 

それに基づいて手加減の判断, 手加減をした提出を行う.   

3.1 評価器 

本研究における評価器は 大富豪, 富豪を富裕クラス, 平民

を庶民クラス, 貧民と大貧民を貧困クラスとした 3つのクラ

スを推定する Feed Forward Neural Networkであり,  Soft Max

関数による確率を出力とする.  

3.1.1 入力データ 

本研究では, UEC コンピュータ大貧民大会出場エージェ

ント計 5体による 2000回の対戦ログデータを使用した. 

 推定対象者それぞれの状態を表す情報として, 前回の順

位, 手札数, 総合順位, 自分の番がきた回数を使用している. 

また, 共通した情報として場のカード, 既出カード, 場の役, 

場のマークを使用している. 自分の番がきた回数について

はスタージェスの公式に基づいて Binning したものを特徴

量とした.  

3.1.2 パラメーター 

評価器には, 3層の Feed Forward Neural Network を使用し

た. 以下の表 1に使用したパラメーターを示す.  

表 1  評価器のパラメーター 

入力次元数 118 

出力次元数 3 

中間層数 1 

中間ユニット数 236 

活性化関数 Swish関数 

出力次元の活性化関数 Soft Max関数 

損失関数 Cross Entropy Error 

学習方法 SGD 

学習率 0.001 

epoch 10000 

3.2 カード提出方法 

カード提出は, 手加減提出と通常提出がある. 通常提出で

は, kou2 をベースにしたメタヒューリスティック戦略を用

いた提出を行う. 一方, 手加減提出では, 3.2.1 で説明する評

価式に基づいた提出を行うことで, 手加減を行う.  

3.2.1 評価式 

評価器によって出力された各クラスの確率を用いて, 得

点の期待値を表す Rank を算出する. Rank は, 富裕層になる

確率と 3.5 , 庶民層になる確率と 2.0 , 貧困層になる確率と

0.5 の積を計算し, 和を取った値であり, 評価式で利用する. 

手加減対象のプレイヤーを 𝑖 とするとき, 手加減対象プレ

イヤー 𝑖 の評価を次式で行う.  

 

𝑅𝑎𝑡𝑒𝑖 =  ∆𝑅𝑎𝑛𝑘𝑖 −
1

4
∑ ∆𝑅𝑎𝑛𝑘𝑗

5

𝑗=1,𝑗≠𝑖
 (1) 
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ここで, ∆𝑅𝑎𝑛𝑘𝑖は手加減対象プレイヤー 𝑖 のカード提出前

後の手加減対象プレイヤーの Rank の変化を表している. 一

方, ∆𝑅𝑎𝑛𝑘𝑗は手加減対象プレイヤー 𝑖 のカード提出前後で

の手加減対象プレイヤー以外のプレイヤーの Rank の変化

を表している. 

3.2.2 手加減提出 

手加減提出は, 手加減対象プレイヤーの Rate を算出し, 

閾値を超えたときに行う. 以下図 1にカード提出のフロー

チャートを示す.  

 
図 1 カード提出のフローチャート 

 

手加減を行うカード提出では, 提出可能なカード組を提

出したときの Rateを全てで計算し, 最も Rateが高いカード

を提出する. Rateは, カード提出によって相対的に手加減対

象プレイヤーが有利になるかどうかを算出した値であり, 

これを最大化するような提出を行うことで手加減した提出

を行う. 

4. 結果 

本研究では, 大会サンプルエージェント(default)1 体と提

案エージェント(Sontaku)4 体で 1000 試合行い, UEC 標準ル

ールに従った獲得得点で提案手法の有効性を確認した. ま

た, 提案エージェントが大会サンプルエージェントに対し

て状況に応じた手加減を行えているかどうかを確認するた

めに, 常に手加減を行わない場合を設定 A, 常に手加減を行

う場合を設定 B, 状況に応じた手加減を行う場合を設定 Cと

して 3パターンの実験を行った.また, それぞれの実験でα =

−0.025, β = 0.05のパラメーターを使用した. 以下の図 2 か

ら図 4 にそれぞれの実験の結果を示す. さらに, 表 2 に各設

定におけるエージェント毎の得点と標準偏差を示す.  

 
図 2 常に手加減を行わない場合（設定 A） 

 
図 3 常に手加減を行う場合（設定 B） 

 

 
図 4 状況に応じた手加減を行う場合（設定 C） 

 

表 2 エージェントの得点 

設

定 

Default Sontaku1      Sontaku2 Sontaku3 Sonrtaku4 標準偏差 

A 1819 3387 3303 3267 3224 592.9 

B 4964 2504 2503 2556 2473 982.4 

C 3025 3088 2919 2967 3041 66.2 

 

表 2の標準偏差を見ると状況に応じた手加減を行う場合が

最も小さいことがわかる. また, 図 4より提案エージェント

は手加減対象エージェントの強さに合わせたプレイを行っ

ていることが分かる. このことから, 状況に応じた手加減を

行うことで、接戦出来ることが確認できた.  
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