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1 はじめに
近年，完全情報ゲームでは，人工知能が人間を凌駕
する場面が多く見られるようになってきた [1]．しかし，
不完全情報ゲームでは未だ多くの課題が残されており，
発展の余地が大きく残されている．不完全情報ゲーム
の一つである人狼ゲームも同様に，様々な研究が報告
されており，深層学習を用いた役職推定 [2]や，簡略化
ファジィ推論による役職推定 [3][4]が行われている．先
行研究 [3][4] では 5人で行う人狼ゲームに対してファ
ジィルールにより直感的に理解しやすい知識獲得が試
みられており，多出力の後件部により役職の順序付け
と閾値を決定せずとも精度の良い結果が得られている．
さらに，得られたモデルを人狼エージェントの行動決
定へ応用することが試みられている [5]．しかし，簡略
化ファジィ推論は学習時間が長く，人狼エージェントが
リアルタイムに推論を行うことは難しい．また，人狼
ゲームで用いるログデータはプレイヤー視点ではない
すべての情報が含まれているデータで構成される．そ
のため，リアルタイムにデータ処理を行って役職推定
する必要がある人狼エージェントに応用する際には，段
階的に役職推定していく必要がある．
本研究では，簡略化推論モデルに比べてルール数の
少ない SIRMsファジィ推論モデル [6]と，階層的に推
論を行うことを考慮した深層ファジィ推論モデルの一
つである深層 SIRMsファジィ推論モデル [7][8]を，既
存のファジィ推論モデルと比較することでその有効性
を確認する．また，１出力の後件部では複数の役職を判
別するための正確な閾値の決め方は難しいため，多出
力型の SIRMsファジィ推論モデルおよび深層 SIRMs
ファジィ推論モデルを提案し，各役職の閾値を決定せ
ずとも精度の良い結果が得られることを示す．
2 ファジィ推論モデル
2.1 簡略化推論モデル
ファジィルールの後件部が実数値で与えられていて，
各ルールの前件部でのグレードの代数積（もしくはmin）
を取った後に荷重平均を求める推論法を簡略化推論モ
デル [9]と呼ぶ．
n入力の一般的なルールは以下のように与えられる．

x1 is A1
i , x2 is A2

i , . . . , xn is An
i −→ y = yi (1)
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入力 x0=(x0
1, . . . , x

0
n)に対して，最終的な結論 y0(x0)

は yi を適合度 hi で荷重平均することにより，次のよ
うに得られる．

hi =

n∏
j=1

Aj
i (x

0
j ) (2)

y0(x0) =

m∑
i=1

yihi

m∑
i=1

hi

(3)

ここで，mはルールの総数を意味する．
2.2 多出力型簡略化推論モデル
後件部を多出力にした多出力型簡略化推論モデル [10]
では，簡略化推論モデルと同様にファジィルールの後
件部は実数値である．n入力 s出力のルールは以下の
ように与えられる．

(4)x1 is A1
i , x2 is A2

i , . . . , xn is An
i

−→ y1 is y1i , y2 is y2i , . . . , ys is y
s
i

入力 x0=(x0
1, . . . , x

0
m)に対して,最終的な結論 yk(x0)

は yi を適合度 hi で荷重平均することにより，次のよ
うに得られる．

hi =

n∏
j=1

Aj
i (x

0
j ) (5)

yk(x0) =

m∑
i=1

yki hi

m∑
i=1

hi

(6)

2.3 SIRMsファジィ推論モデル
単一入力ルール群結合型 (Single Input Rule Mod-

ules, SIRMs)ファジィ推論モデル [6](以後，SIRMsモ
デルとする) では，対応する入力項目のみを前件部変
数とする 1入力 1出力の if-thenルールを定義し，その
ルール群の推定結果の重み付き総和を最終推定結果と
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している. SIRMsモデルにおける各ファジィルールは
次式で表現される.

Rules-1 : { if x1 = A1j then y1 = c1j }m1
j=1

...
Rules-i : { if xi = Aij then yi = cij }mi

j=1
...

Rules-n : { if xn = Anj then yn = cnj }mn
j=1

(7)
ここで，Aij , cij は，それぞれ i番目のルール群の j 番
目ルールにおいてのファジィ集合と後件部実数値であ
り，mi は, i番目のルール群のルール数である．入力
xiが与えられたとき j番目のルールの適合度 hij は (8)
式のように求まり，i番目のルール群の推定結果 y0i は
後件部との合成重心法によって (9)式のように計算さ
れる．

hij = Ai
j(xi) (8)

y0i =

m∑
j=1

hijcij

m∑
j=1

hij

(9)

各ルール群の推論結果 y0i の最終的な出力 y0 は重み
付き総和により次式で与えられる．

y0 =

n∑
i=1

wiy
0
i (10)

ここで，wi は各入力の重視度を意味している.

2.4 深層型 SIRMsファジィ推論モデル
本節では，深層型単一入力ルール群結合型ファジィ
推論モデル (以下，深層 SIRMsモデル)[7][8]の説明を
行う．
深層 SIRMsモデルは，次の図 1のように構成される．

図 1: 深層 SIRMsモデルの概略図
yl は，l(l = 1, 2, . . . , L) 層目の出力であり，y は，
深層型 SIRMs モデルの出力である. また, x =
(x1, x2, ..., xn)は入力ベクトルを示している.

また, 深層型 SIRMsモデルのルールを示す.

Rules-1 : { if x1 = Al
1j then y1 = cl1j }m

l
1

j=1...

Rules-i : { if xi = Al
ij then yi = clij }m

l
i

j=1...

Rules-n : { if xn = Al
nj then ynj = clnj }m

l
n

j=1
(11)

ここで，ml
iは l層目の i番目のルール群のルール数で

あり，Al
ij，ylij は，それぞれ l層目の i番目の入力の j

番目のファジィ分割におけるファジィルールに対する
ファジィ集合と後件部の実数値である.

x0 = [x0
1, x

0
2, ..., x

0
n]

T が与えられたとき，xi の j 番
目ファジィ分割でのルールに対する適合度は (12)式で
与えられる.

hl
ij = Al

ij(x
0
i ) (12)

次に，入力 xiに対するルール群の出力 yliは各ファジィ
分割に対して加重平均値を計算し，(13)式のようになる.

yli =

m∑
j=1

hl
ijc

l
ij

m∑
j=1

hl
ij

(13)

また，2層目以降では，(11)式に加え，前層の出力に
対するルール群を n + 1番目の入力として追加するた
め，l(l ≥ 2)層目以降のルールは次のようになる.

Rules-1 : { if x1 = Al
1j then y1 = cl1j }m

l
1

j=1...

Rules-i : { if xi = Al
ij then yi = clij }m

l
i

j=1...

Rules-n : { if xn = Al
nj then ynj = clnj }m

l
n

j=1

Rules-(n+1): { if yl−1 = Al
n+1j

then yn+1 = cln+1j }m
l
n+1

j=1

そして，yLi の L 層目の i 番目の入力に対する重視度
wL

i の重み付け総和から，最終的な出力 yLは (14)式の
ようになる.

yL =

n+1∑
i=1

wL
i

m∑
j=1

hL
ijc

L
ij

m∑
j=1

hL
ij

 (14)

3 提案モデル
本章では従来の SIRMsモデルと深層 SIRMsモデル
の後件部を 1出力から多出力に拡張した 2つのモデル
を提案する．
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3.1 多出力型 SIRMsファジィ推論モデル
本節では従来の SIRMsモデルにおいて 1出力である
後件部を多出力にした多出力型 SIRMsモデルを提案す
る．n入力 s出力の多出力型 SIRMsモデルにおける各
ファジィルールは次式で表現される.

Rules-1 : { if x1 = A1j then y1 = (c11j ,...,c
s
1j) }

m1
j=1

...
Rules-i : { if xi = Aij then yi = (c1ij ,...,c

s
ij) }

mi
j=1

...
Rules-n : { if xn =Anj then yn=(c1nj ,...,c

s
nj) }

mn
j=1

(15)
ここで，Ai

j は，i番目のルール群の j 番目ルールにお
いてのファジィ集合，ckij は，i番目のルール群の j 番
目ルールにおいての k(= 1, 2, . . . , s)出力目の後件部実
数値である．mi は，i番目のルール群のルール数であ
る．入力 xiが与えられたとき j番目のルールの適合度
hij は SIRMsモデルと同様に計算され，それぞれの出
力の後件部実数値を用いて i番目のルール群の k出力
目の推定結果 yki は (17)式のように計算される．

hij = Ai
j(xi) (16)

yki =

m∑
j=1

hijc
k
ij

m∑
j=1

hij

(17)

最終的な出力 ykは従来のSIRMsモデルと同様に (10)
式で求めることができる．
3.2 多出力型深層 SIRMsファジィ推論モデル
本節では 1出力の後件部を多出力に拡張した多出力
型深層 SIRMsモデルを提案する．n入力 s出力の多出
力型深層 SIRMsモデルにおける k 出力目に対する各
ファジィルールは次式で表現される.

Rules-1k : { if x1 = Alk
1j then y1 = clk1j }m

l
1

j=1
...

Rules-ik : { if xi = Alk
ij then yi = clkij }m

l
i

j=1
...

Rules-nk : { if xn = Alk
nj then yn = clknj }m

l
n

j=1

(18)

ここで，ml
iは l層目の i番目のルール群のルール数で

あり，Alk
ij，ylkij は，それぞれ l層目の i番目の入力の j

番目のファジィ分割における k出力目のファジィルー
ルに対するファジィ集合と後件部の実数値である.

x0 = [x0
1, x

0
2, ..., x

0
n]

T が与えられたとき，xi の j 番
目ファジィ分割でのルールに対する適合度は (19)式で
与えられる.

hlk
ij = Alk

ij (x
0
i ) (19)

次に，入力 xiに対するルール群の出力 yliは各ファジィ
分割に対して加重平均値を計算し，(20)式のようになる.

ylki =

m∑
j=1

hlk
ij c

lk
ij

m∑
j=1

hlk
ij

(20)

また，2層目以降では，(18)式に加え，前層の出力に
対するルール群を n + 1番目の入力として追加するた
め，l(l ≥ 2)層目以降のルールは次のようになる.

Rules-1k : { if x1 = Alk
1j then y1 = clk1j }m

l
1

j=1
...

Rules-ik : { if xi = Alk
ij then yi = clkij }m

l
i

j=1
...

Rules-nk : { if xn = Alk
nj then yn = clknj }m

l
n

j=1

Rules-(n+1)k: { if yl−1k = Alk
n+1j

then yn+1 = clkn+1j }m
l
n+1

j=1

そして，yLk
i の L層目の i番目の入力に対する重視度

wLk
i の重み付け総和から，最終的な出力 yLkは (21)式
のようになる.

yLk =

n+1∑
i=1

wLk
i

m∑
j=1

hLk
ij cLk

ij

m∑
j=1

hLk
ij

 (21)

4 学習アルゴリズム
後件部をニューラルネットワーク的学習で，ルール
のチューニングを行う方法の一つとして，ニューロファ
ジィ手法 [9]が存在する．本研究ではファジィ推論モデ
ルにニューロファジィ手法を適用し，前件部ファジィ
集合の中心 alkij，幅 blkij と後件部実数値 clkij，入力の重
視度 wlk

ij に対して，評価関数

E =
1

2

L∑
l=1

s∑
k=1

(tk − ylk(x0))2 (22)

が最小になるように学習を行う．ここで tk は理想値出
力．各パラメータは最急降下法により以下のように定
義される．

clkij
new

= clkij
old − α

dE

dclkij
(23)

wlk
ij

new
= wlk

ij

old − β
dE

dwlk
ij

(24)

alkij
new

= alkij
old − γ

dE

dalkij
(25)
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表 1: 各ファジィ推論モデルのファジィルール数
簡略化推論 ∏n

i=1 mi

多出力型簡略化推論 ∏n
i=1 mi

SIRMs
∑n

i=1 mi

多出力型 SIRMs
∑n

i=1 mi

深層 SIRMs
∑n

i=1 mi + (l − 1)
∑n+1

i=1 mi

多出力型深層 SIRMs
∑s

k=1(
∑n

i=1 mi + (l − 1)
∑n+1

i=1 mi)

表 2: 各ファジィ推論モデルのパラメータ数
簡略化推論 ∏n

i=1 mi

多出力型簡略化推論 ∑s
k=1

∏n
i=1 mi

SIRMs
∑n

i=1 mi + n

多出力型 SIRMs
∑s

k=1(
∑n

i=1 mi + n)

深層 SIRMs
∑n

i=1 mi + (l − 1)
∑n+1

i=1 mi

+n+ (l − 1)(n+ 1)

多出力型深層 SIRMs
∑s

k=1(
∑n

i=1 mi + (l − 1)
∑n+1

i=1 mi

+n+ (l − 1)(n+ 1))

blkij
new

= blkij
old − δ

dE

dblkij
(26)

ここで，α，β，γ，δは学習係数である．
5 ファジィルール数とパラメータ数の比較
ここでは，計算時間の比較のため，ファジィルール
数とパラメータ数の比較を行う．まず，従来法と比較
した場合のファジィルール数は次を表 1に示す．ここ
で，入力数を n，ファジィ分割数をmiとしている．深
層 SIRMsモデルは，2層のモデルについて示す．ここ
から，入力数とファジィ分割数が多くなるにつれ、各
SIRMsモデルのファジィルール数は簡略化推論モデル
と比較して，大幅に減少していることがわかる．多出
力型簡略化推論モデルと多出力型 SIRMsモデルについ
ては，1出力型とファジィルール数は変わらない．多出
力型深層 SIRMsモデルでは，各出力ごとに別の層が生
成されるため，ファジィルール数は出力の数だけ増え
てしまう．
パラメータ数については，次の表 2のようになって
いる．
こちらも，入力数とファジィ分割数が多くなった場合，
各 SIRMsモデルのパラメータ数は簡略化推論モデルと
比較して，大幅に減少している．一方，多出力型のモ
デルは，後件部実数値と入力の重視度が各出力ごとに
設定されるため，パラメータ数は出力の数だけ増えて
しまう．
6 人狼ゲーム
本研究で取り上げる人狼ゲーム [1]について述べる．
人狼ゲームとは，プレイヤーが人狼陣営と市民陣営と
にわかれ，それぞれが所属する陣営の勝利を目指すゲー
ムである．本研究では，市民 2人，占い師 1人，人狼
1人，裏切り者 1人からなるプレイヤー数 5人の人狼
ゲームを扱う．
最初に配役が決められ，それによって所属陣営が決
定する．市民陣営は市民，占い師からなり，勝利条件
は人狼を全員追放することである．人狼陣営は人狼と
裏切者からなり，勝利条件は人狼と人狼以外が同数に
なることである．自分以外のプレイヤーの役職はわか
らない．人狼ゲームには昼と夜の２つのターンがあり，

表 3: 特徴量

特徴量　 説明
1 日数　 昼のターンの回数　
2 被占い結果１ 市民と占われた回数
3 被占い結果２ 人狼と占われた回数
4 何番目の占い師か 何番目に占い師 COしたか
5 占い師の総数 COした占い師の総数
6 投票変更数 発言と違う投票をした回数
7 生存日数 何日目まで生きていたか

昼のターンでは，誰が人狼であるかを議論し，最後に
投票で追放する 1人を決める．夜のターンでは，特殊能
力を持つ役職のプレイヤーのみ行動できる．人狼は他
のプレイヤー 1人を選び襲撃することができる．占い
師は怪しいと思うプレイヤー 1人の正体を占い，人狼
であるかどうかを確認できる．騎士は他のプレイヤー
を一人選び，人狼の襲撃から守ることができる．霊媒
師は追放されたプレイヤーが人狼であったかどうかを
知ることができる．市民と裏切り者は特殊な能力は持
たない．裏切者は人狼に有利になるように行動する．ど
ちらかの勝利条件を満たすまで，昼と夜のターンを繰
り返す．
人狼ゲームでは議論などを通して自分が有利になる
ように立ち回る必要がある．そのために，自分の役職
を宣言することをカミングアウト（以下 CO とする）
という．ここで，嘘の役職を COすることで他のプレ
イヤーを欺くこともできる．占い師は初日に COする
ことが多く，裏切者となったプレイヤーは自分が占い
師であると嘘をつき同じく初日にCOすることが多い．
人狼となったプレイヤーは自分が人狼だとばれないよ
うに市民のように振舞うことが多い．
人狼ゲームにおける役職推定を行うためにまず各役
職の推定に用いる特徴量について述べる．2017年に行
われた人狼知能大会のログデータから推定に用いる特
徴量を抜き出す．ログデータというのは人狼ゲームを
行った各プレイヤーの行動を示したデータとなる．し
たがってログデータは人狼ゲームをゲームマスター視
点で見たデータとなっている．用いる特徴量は表 3に
示す 7つであり，これらを入力変数とする．

7 数値実験
本章では，提案モデルの検討のために，種々のデー
タに対する推論システムを構築した．本項では，簡略
化推論モデル，多出力型簡略化推論モデル，SIRMsモ
デル，多出力型 SIRMsモデル，深層型 SIRMsモデル，
多出力型深層 SIRMsモデルでの比較を行う．
前件部Aj

i は各入力項目を 3分割し前件部ファジィ集
合とする．前件部は初期値を，中心 aが 0，幅 bが 1の
もの，中心 aが 0.5，幅 bが 0.5のもの，中心 aが 1，幅
bが 1のものを用いる．学習係数については，全モデル
で前件部の中心と幅は 0.001，後件部実数値 0.01とし，
SIRMs系列のモデルでの入力の重視度は 0.01とした．
深層型のモデルは 2層に設定した．
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7.1 人狼ゲームの役職推定
5人制人狼知能大会 100試合分のログデータからプ
レイヤー 1人の次に述べる 7つの特徴量と役職を抽出
し，役職推定を行う．使用した特徴量を表 6に示す．
100試合× 5人の延べ 500個のデータを用いて，7個
の特徴量を入力変数，各役職を出力変数とするファジィ
推論モデルを学習する．プレイヤーの役職は表 4のよ
うに表される．1出力型の推論モデルでは，推論結果
y0(x

0)をもとに閾値を用いて判別を行う．また，多出
力型の推論モデルでは，推論結果 yk(x0)より，どの出
力が最大であるかによって判別を行う．また，今回は
試行錯誤で各推論モデルで得られた出力値と各役職の
対応を表 5と設定した．学習アルゴリズムとしては最
急降下法を用いてファジィルールのパラメータである
前件部ファジィ集合の中心値と幅および後件部実数値
を，評価関数が小さくなるように学習する [3][10]．
表 4: ファジィ推論モデルにおける各役職の表現

役職 1出力型 多出力型
市民 0.0 (1,0,0,0)
人狼 0.33 (0,1,0,0)
占い師 0.66 (0,0,1,0)
裏切り者 1.0 (0,0,0,1)

表 5: 役職推定の判別方法
役職 1出力型 多出力型
市民 y ≤ 0.165 y1 が最大
人狼 0.165 < y ≤ 0.46 y2 が最大
占い師 0.46 < y ≤ 0.825 y3 が最大
裏切り者 0.825 < y y4 が最大

データすべてを学習に用い，そのすべてのデータを
テストデータとした教師データの実験と，データを 5
つに分割し，4つを教師データ，1つをテストデータと
して平均をとった未知データの実験の 2つを行い正答
率を比較した．得られた正答率を表 10-15に示す．全
体の正答率では，簡略化推論，SIRMs，深層 SIRMs全
てにおいて，多出力型のモデルの方が正答率が高いこ
とが確認できる．人狼データは役職の順序関係が曖昧
であり，1出力型では実験的に順序付けを行う必要が
あるが，多出力型では順序付けが必要ないことが理由
として考えられる．学習回数 1000回での学習時間に注
目すると，簡略化推論では，数分程度の学習時間を要
するのに対し，SIRMsモデルでは数秒以内の学習で済
む．これによってリアルタイムに推論を行う必要があ
る人狼エージェントにも応用しやすいと考えられる．
7.2 時系列的人狼ゲームデータへの応用
本実験では，深層型 SIRMsファジィ推論モデル，多
出力深層型 SIRMsファジィ推論モデルを用いて，人狼
ゲームのデータから時系列的に推論できることを確認
する．人狼ゲームのログデータを加工し，ゲーム内で
得られる情報のみで，1日目，2日目に分けて推論を行
う．1日目の推論出力を 2日目の入力として用いる．使
用した特徴量は表 12に示す．

表 6: 簡略化推論モデルの人狼データの正答率（%）と
学習時間（秒）

教師データ
学習 10回 学習 100回 学習 1000回

市民 68.5 48.5 76.0
人狼 13.0 57.0 58.0
占い師 0.0 23.0 49.0
裏切り者 0.0 26.0 57.0

全体 30.0 40.6 63.2

学習時間 1.892 18.784 188.6

　 未知データ
学習 10回 学習 100回 学習 1000回

市民 68.5 43.0 73.0
人狼 13.0 51.0 55.0
占い師 0.0 16.0 43.0
裏切り者 0.0 13.0 42.0

全体 30.0 33.2 57.2

学習時間 1.479 14.754 148.616

表 7: 多出力型簡略化推論モデルの人狼データの正答
率（%）と学習時間（秒）

教師データ
学習 10回 学習 100回 学習 1000回

市民 97.5 94.0 94.0
人狼 27.0 43.0 49.0
占い師 21.0 36.0 58.0
裏切り者 35.0 85.0 84.0

全体 55.6 70.4 75.8

学習時間 3.448 34.485 346.773

　 未知データ
学習 10回 学習 100回 学習 1000回

市民 95.0 90.5 87.5
人狼 22.0 32.0 43.0
占い師 14.0 25.0 53.0
裏切り者 32.0 78.0 73.0

全体 51.6 63.2 68.8

学習時間 2.742 27.224 274.063

表 8: SIRMsモデルの人狼データの正答率（%）と学
習時間（秒）

教師データ
学習 10回 学習 100回 学習 1000回

市民 52.0 77.0 77.5
人狼 44.0 49.0 47.0
占い師 65.0 58.0 58.0
裏切り者 28.0 50.0 50.0

全体 48.2 62.2 62.0

学習時間 0.004 0.037 0.364

　 未知データ
学習 10回 学習 100回 学習 1000回

市民 8.5 73.5 76.0
人狼 66.0 43.0 41.0
占い師 49.0 50.0 52.0
裏切り者 0.0 41.0 38.0

全体 26.4 56.2 56.6

学習時間 0.003 0.029 0.291
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表 9: 多出力型 SIRMs モデルの人狼データの正答率
（%）と学習時間（秒）

教師データ
学習 10回 学習 100回 学習 1000回

市民 94.5 95.5 97.0
人狼 22.0 30.0 25.0
占い師 18.0 24.0 24.0
裏切り者 56.0 90.0 90.0

全体 57.0 67.0 66.6

学習時間 0.011 0.106 1.046

　 未知データ
学習 10回 学習 100回 学習 1000回

市民 91.5 93.0 93.0
人狼 25.0 26.0 22.0
占い師 17.0 23.0 23.0
裏切り者 52.0 84.0 90.0

全体 55.4 63.8 64.2

学習時間 0.009 0.085 0.843

表 10: 深層 SIRMsモデルの人狼データの正答率（%）
と学習時間（秒）

教師データ
学習 10回 学習 100回 学習 1000回

市民 0.0 77.5 76.5
人狼 72.0 46.0 48.0
占い師 36.0 63.0 58.0
裏切り者 0.0 43.0 51.0

全体 21.6 61.4 62.0

学習時間 0.011 0.097 0.964

　 未知データ
学習 10回 学習 100回 学習 1000回

市民 0.0 51.0 75.0
人狼 72.0 53.0 41.0
占い師 64.0 61.0 70.0
裏切り者 0.0 10.0 21.0

全体 27.2 45.2 56.4

学習時間 0.008 0.077 0.763

表 11: 多出力型深層 SIRMsモデルの人狼データの正
答率（%）と学習時間（秒）

教師データ
学習 10回 学習 100回 学習 1000回

市民 95.0 95.0 95.0
人狼 34.0 35.0 35.0
占い師 24.0 23.0 29.0
裏切り者 90.0 88.0 85.0

全体 67.6 67.2 67.8

学習時間 0.038 0.386 3.862

　 未知データ
学習 10回 学習 100回 学習 1000回

市民 95.0 94.5 92.5
人狼 27.0 27.0 37.0
占い師 23.0 26.0 22.0
裏切り者 90.0 73.0 84.0

全体 66.0 63.0 65.6

学習時間 0.031 0.309 3.099

表 12: 時系列人狼データに用いた特徴量
　特徴量

1 被占い結果１
2 被占い結果２
3 何番目の占い師か
4 占い師の総数
5 投票変更数

5人制人狼のゲームで 100試合× 5人の延べ 500個
のデータを用いて，5個の特徴量を入力変数，各役職を
出力変数とするファジィ推論モデルを学習する．プレ
イヤーの役職の設定と各モデルの役職推定の判別方法
は前節と同様に表 4，表 5を用いる．データすべてを学
習に用い，そのすべてのデータをテストデータとした
教師データの実験と，データを 2つに分割し，1つを
教師データ，1つをテストデータとして平均をとった未
知データの実験の 2つを行い正答率を比較した．得ら
れた正答率を表 17，表 18に示す．ゲーム内で得られ
る情報だけでもゲームマスター視点のデータと同等の
正答率が得られていることが確認できる．また，多出
力型深層 SIRMsモデルの方が高い正答率が得られてい
る．このことから，時系列人狼データに対しても，多
出力型の推論モデルが有効であることが確認できる．
7.3 医療診断データへの応用
7.2節では不完全情報ゲームの一つである人狼ゲーム
に応用したが，実応用として，実際に医師が診断した
糖尿病データ [11]を用いて医療判別分析を行い，提案
モデルの適用可能性を確認する．このデータは 145 個
の数値データであり，5つの条件属性と 1つの決定属
性（3群）から構成される． 5つの条件属性は次の表
15に示す．判別群は，1:臨床的糖尿病群，2:化学的糖
尿病群，3:正常群である．1出力型と多出力型それぞ
れの推論モデルで，判別群は表 16のように表すことが
できる．閾値などの設定を表 17に示す．
145データすべてを学習に用い，そのすべてのデー
タを評価データとした教師データの実験と，145データ
表 13: 深層 SIRMs推論モデルの時系列人狼データの
正答率（%）と学習時間（秒）

教師データ
学習 10回 学習 100回 学習 1000回

市民 27.0 57.0 83.5
人狼 58.0 28.0 29.0
占い師 57.0 22.0 11.0
裏切り者 0.0 79.0 61.0

全体 33.8 48.6 53.6

学習時間 0.006 0.06 0.607

　 未知データ
学習 10回 学習 100回 学習 1000回

市民 11.0 63.0 68.5
人狼 75.0 21.0 30.0
占い師 31.0 32.0 41.0
裏切り者 16.0 66.0 52.0

全体 28.8 49.0 52.0

学習時間 0.003 0.03 0.298
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表 14: 多出力型深層 SIRMs推論モデルの時系列人狼
データの正答率（%）と学習時間（秒）

教師データ
学習 10回 学習 100回 学習 1000回

市民 99.0 99.0 100.0
人狼 21.0 21.0 9.0
占い師 7.0 29.0 26.0
裏切り者 63.0 46.0 35.0

全体 57.8 58.8 54.0

学習時間 0.025 0.253 2.513

　 未知データ
学習 10回 学習 100回 学習 1000回

市民 99.0 99.0 95.5
人狼 13.0 13.0 20.0
占い師 0.0 24.0 16.0
裏切り者 70.0 47.0 56.0

全体 56.2 56.4 56.6

学習時間 0.012 0.121 1.229

表 15: 医療診断データの条件属性
特徴量　

1 相対体重
2 血糖値の減少度
3 グルコース値
4 インスリン値
5 SSPG

を 2つに分割し，73個を教師データ，72個を評価デー
タとした未知データの実験の 2つを行い正答率を比較
した．得られた正答率を表 18に示す.

教師データでは学習回数 1000回において多出力型簡
略化推論が最も高い正答率を得られ，次点で多出力型
深層 SIRMsの正答率が高かった．しかしながら，未知
データに対しては，多出力型深層 SIRMsの正答率が学
習 100回の時点では，高い水準となっているが，学習
1000回の時点では，正答率が著しく低下した．これは，
多出力型深層 SIRMsは前件部のパラメータ数が他のモ
デルに比べて多いため，過学習を起こしやすいことが
考えられる．
8 おわりに
5人人狼ゲームの役職推定において，SIRMsファジィ
推論モデル，深層 SIRMs ファジィ推論モデルを不完全
情報ゲームの一つである人狼ゲーム，実応用として医
療診断へ適用した．入力数が増加すればルール数も膨
大となる簡略化推論モデルでは制約時間のある中でリ
アルタイムに動かさなければならない人狼エージェン
トに対しては応用しにくいが，種々の SIRMsモデルで
は計算時間が非常に早く，優位である．また，1 出力
では理想出力値のラベル付けの値や順序はエキスパー
表 16: ファジィ推論モデルにおける判別群の表現

1出力型 多出力型
臨床的糖尿病群 0.0 (1,0,0)
化学的糖尿病群 0.5 (0,1,0)

正常群 1.0 (0,0,1)

表 17: 判別群の判別方法
1出力型 多出力型

臨床的糖尿病群 y ≤ 0.25 y1 が最大
臨床的糖尿病群 0.25 < y ≤ 0.75 y2 が最大
正常群 0.75 < y y3 が最大

表 18: 医療診断データの正答率（%）
教師データ

学習 10回 学習 100回 学習 1000回
簡略化推論 29.0 83.4 93.8

多出力型簡略化推論 70.3 75.2 97.2
SIRMs 91.7 81.4 90.3

多出力型 SIRMs 82.1 84.8 88.3
深層 SIRMs 22.1 82.1 94.5

多出力型深層 SIRMs 81.4 82.8 96.6

　 未知データ
学習 10回 学習 100回 学習 1000回

簡略化推論 28.9 80.7 89.0
多出力型簡略化推論 70.3 72.4 92.4

SIRMs 88.2 66.3 84.1
多出力型 SIRMs 77.2 77.2 93.8
深層 SIRMs 22.1 82.8 91.7

多出力型深層 SIRMs 78.6 82.8 53.9

トの知識がない場合は試行錯誤で設定しなければなら
ず，必ずしも正しい設定ができるとは限らない．この
ことから設定した値によっては正答率が大きく変動し
てしまうが [3]，多出力では 1つの出力に 1つの役職が
対応するので正解ラベルに対する複雑な設定も検討す
る必要がない．
提案モデルはファジィルールにより表現されるため，
ニューラルネットワークなどより入出力関係がわかり
やすい．また，深層 SIRMsモデルにより，人狼ゲーム
において日数ごとに段階的に推論が可能であることを
確認できた．1層目は 1日目の推論，2層目は 2日目の
推論というように段階的に推論を行えることから，時
系列的に意思決定をする問題に対しても有効であると
考えられる．
今後の課題として，多出力型のモデルの理論的特性
の分析，人狼エージェントにおける行動決定への応用
が挙げられる．また学習において，深層 SIRMsモデル
は非常に早く収束するため，高い学習能力から学習回
数が多いと過学習に陥りやすくなることから，より複
雑な問題へ応用することも考えられる．
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