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1 はじめに
対戦型ボードゲームにおいて AIの強さを適切に制御するこ
とは，魅力的なゲーム体験を実現する上で重要な課題である．
AIの強さが適切でない場合，挑戦性の欠如やゲームのクリア
不能といった問題が生じ，プレイヤーの満足度を損なう要因
となる．現在，ゲーム AIの強さは多くの場合開発者によって
状態遷移に基づくビヘイビアツリーなどの構造を用いて手動
で調整されている [1]．これらの手法は設計時に多くの試行錯
誤を必要とする．
一方，強化学習やプランニングに代表される機械学習の手
法は，環境における最適な行動方策を獲得することに焦点を当
てている [4]．これらの手法は最適な方策に基づく強力な AI
を構築可能だが，そのままでは一般プレイヤーにとって難易
度が高すぎることが多い．すなわち，最適な行動を実現する
AI の構築と，プレイヤーにとって適切な強さを持つ AI の設
計とは，目的の異なる独立した問題である．

AIの強さ制御に関する手法は提案されてきたが，多くは経
験的調整や特定の手法に依存しており，行動選択と強さとの
関係を定量的に制御するための一般的な枠組みは十分に確立
されていない．例えば，チェスにおいては探索アルゴリズム
の深さを制限することで AI の強さを調整でき，これがプレ
イヤーのレーティングと相関することが知られている [2]．ま
た，AlphaZeroのように汎用的な強化学習アルゴリズムを用い
た強さの調整手法も存在するが [3]．これらは依然として特定
のアルゴリズム的枠組みに依存している．
本研究では，このような課題を踏まえ，状態価値関数に基づ
いて行動選択確率を調整することで，AIの強さを連続的かつ
安定的に制御可能な行動選択アルゴリズムを提案する．提案
手法は，まず目標とする報酬値を指定し，行動選択の際にはそ
の目標値よりも Q値が大きい行動のうち，最も Q値の小さい
ものを選択するという戦略に基づく．Q値（Q関数の値）は，
ある状態 s において行動 a を選択した場合に将来的に得られ
る報酬の期待値を表す．もし一度でも目標値より小さい Q値
の行動を選択すると，その後に目標値を達成することができ
なくなる．したがって，このような方策に従うことで，目標と
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する報酬を得るための最低限の行動を選択し続けることが可
能となる．
本研究では，この手法の有効性を確認するために，単純な三

目並べにおいて実験を行い，強さの連続的かつ滑らかな制御
が可能であることを示す．

2 従来手法
ボードゲームの多くは，有限の状態集合 S，行動集合 A，遷

移関数 T，報酬関数 Rを持ち，両プレイヤーが交互に行動す
るターン制ゲームである．またそのほとんどは，ゲームの状
態およびプレイヤーの行動はすべてのプレイヤーに観測可能
であるため，これらは完全情報二人ゼロ和ゲームとして定式
化できる．ここでプレイヤー 1 およびプレイヤー 2 の方策を
それぞれ π1，π2 とする．
相手プレイヤの戦略 πopponent を固定すると，ゲーム環境は

一人称のエージェントが行動する マルコフ決定過程（MDP）
として記述可能である．MDPは以下の 5要素で定義される：
M = (S,A, P,R, γ)ここで，P (s′ | s, a)は状態 sにおいて行
動 aを選択したときに遷移する確率であり，R(s, a)は即時報
酬，γ ∈ [0, 1)は割引率である．固定された方策のもとで，動
的計画法により最適 Q値関数 Q∗(s, a)を次式で計算できる：
Q∗(s, a) =

∑
s′ P (s′ | s, a) [R(s, a) + γmaxa′ Q∗(s′, a′)] .こ

のようにして，固定方策のもとでの最適行動列が得られ，強化
学習アルゴリズムにより学習・計算が可能である [5]．
強化学習やプランニングに代表される機械学習の手法は最
適行動の導出に焦点を当てており，そのままでは AI の強さ
を任意に調整することは困難である．このため，AIの強さ制
御に関する手法が別途提案されている．チェスなどの古典的
ボードゲームにおいては，探索の深さを制限することで AIの
強さを調整する手法が用いられている．実際，探索の深さと
Elo レーティングの関係は実験的に示されている．[2]．また
強化学習に関連する分野では，[3] らは方策をボルツマン方
策にして確率化することで強さの調整している．ボルツマン
方策では各行動 aの選択確率を，その Q値に基づいてソフト
マックス関数で定義する：π(a | s) = exp(Q(s,a)/T )∑

a′ exp(Q(s,a′)/T ) ここ
で，T は温度パラメータであり，T → 0で最適方策，T →∞
で一様ランダム方策に近づく．
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Algorithm 1最小満足行動選択アルゴリズム
Require: 状態 s，Q関数 Q(s, a)，目標報酬 τ

1: Aτ (s)← {a ∈ A | Q(s, a) ≥ τ}
2: if Aτ (s) = ∅ then
3: a∗ ← argmaxa∈A Q(s, a)

4: else
5: a∗ ← argmina∈Aτ (s) Q(s, a)

6: end if
7: return a∗

3 提案手法
本研究では，任意の目標報酬 τ を指定し，Q関数 Q(s, a)に
基づき，その目標を上回る行動のうち，可能な限り最小の Q
値を持つ行動を選択する．この手法を本稿では「最小満足行
動選択」と呼ぶ．
状態 s において目標報酬 τ を達成可能な行動の集合を以下
のように定義する：Aτ (s) = {a ∈ A | Q(s, a) ≥ τ}.次に，こ
の集合に含まれる行動のうち，Q値が最小となる行動 a∗ を選
択する：a∗ = argmina∈Aτ (s) Q(s, a). なお，目標報酬を上回
る行動が存在しない場合には，最も Q値の大きい行動を選択
する．この選択戦略により，目標値を下回ることなく，その達
成に必要最小限の行動を継続的に選択することが可能となる．
この手続き全体は，アルゴリズム 1に示すとおりである．

4 実験
本節では，提案手法である最小満足行動選択アルゴリズム
の有効性を検証するために，完全情報ターン制ボードゲームで
ある三目並べを題材として実験を行う．三目並べは 3× 3の盤
面上でプレイヤーが交互に手を打つ 2人ゼロ和ゲームであり，
状態空間が有限かつ完全に列挙可能であることから，Q 関数
の厳密な算出が可能である．報酬はより少ない手数での勝利
を目指すような方策を獲得するために次のようにする．プレ
イヤーが勝利した場合には +1.0の報酬を得る．加えて，早期
の勝利を評価するため，ゲームの各ターンには −0.2のステッ
プペナルティを課す．敗北プレイヤーには，勝利プレイヤー
が得た報酬の符号を反転させた値を与えることで，ゲームの
報酬構造をゼロ和に保っている．相手プレイヤーは固定され
たルールベースの戦略に従って行動する．具体的には，勝利
のチャンスがある場合には必ずその手を選択し，そうでない
場合には相手のリーチを阻止することを優先する．この固定
方策の相手に対して，動的計画法を用いてすべての状態にお
ける最適な Q関数 Q∗(s, a)を計算し，以後のエージェントに
おける行動選択に用いる．比較対象としたエージェントの方
策は 2種類ある．1つ目は，ボルツマン方策エージェントであ
る．この手法では，Q関数 Q∗(s, a)に基づき，温度パラメー
タ T を調整することで行動選択確率をソフトマックス関数で
確率的に定義する．2つ目は，本研究の提案手法（最小満足選
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図 1: 温度指定および目標報酬指定による強さ制御手法の平均
報酬の比較

択アルゴリズム）であり，目標とする報酬 τ をあらかじめ設
定し，それを達成可能な行動の中で最も Q値が小さい行動を
選択する．各設定において 10エピソードの対戦を行い，得ら
れた累積報酬の平均および標準誤差を算出する．
図 1に，両手法における調整パラメータ（ボルツマン方策で

は温度 T，提案手法では目標報酬 τ）に対する平均報酬の変化
を示す．図 1 に示されるように，ボルツマン方策では温度パ
ラメータ T の変化に応じて平均報酬が減衰するものの，その
変化は一貫性に欠け，報酬値は非単調である傾向ある．一方，
提案手法においては，目標報酬 τ の設定と実際に得られた平
均報酬との間に明確な対応関係が確認され，y = xの線上に近
い挙動を示している．
この結果は，提案手法が目標とする強さ（累積報酬）を直接
かつ定量的に制御可能であることを示しており，確率的なボ
ルツマン方策と比較して，より高い精度での強さ制御が可能
であることがわかる．さらに，平均報酬の標準誤差は 0 であ
り，行動選択の安定性という観点においても，提案手法の優位
性が確認できる．
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