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1 はじめに

近年，技術の発達とともにビデオゲームは著しく発

展を続け，またその種類も多種多様と化してきた．ま

た，それに付随してゲームを行うプレイヤーの能力や

趣向も多様化している．そうした中で，ライトユーザ

を如何にして確保，そして繋ぎ止めるかということが

大きな課題の一つとなっている．特に携帯電話を中心

としたソーシャルゲーム，カジュアルゲームの市場が

拡大しており，ライトユーザの多くがそちらへと流れ

ることとなってしまっている．そこで，一度確保した

ライトユーザを如何にしてコアユーザへと変化させて

いくかということが大切になってくる．

本研究では，ビデオゲームの主要なジャンルの一つで

ある SRPG(Simulation Role Playing Game) を対象とし
てこの課題への一つの解決策を提案する．まず，SRPG
においてライトユーザがコアユーザへとなっていくに

は，プレイヤー自身の上達が必要不可欠である．しか

し，現在使われているゲーム AI のほとんどがライト
ユーザを上達させることを踏まえた設計を行っていな

い．そのため，多くのライトユーザがコアユーザへと

ならずにそのまま去って行ってしまっていると考えら

れる．そこで，ライトユーザの上達を促すための行動

選択を行うゲームAIを設計する必要がある．またこの
行動選択を行うためにはゲーム中の各状態の評価値を

利用することが必要であると考えられる．しかし、一般

的な SRPGにおいて，その状態の総数は古典的なゲー
ムと比べても非常に多く，またゲーム自体もより複雑

であるため，人手で有意な評価関数を設計することは

非常に困難である．そこで本研究では機械学習の手法

を用いて評価関数を自動的に学習していく方法を提案

する．

以降，2章では評価関数の学習に関しての関連研究
をまず挙げる．3章では対戦を行いながら自動的に学
習する評価関数の設計について提案する．最後に 4章
でまとめと今後の展望について述べる．
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2 関連研究

2.1 TD-GAMMON

TD-GAMMONは Tesauroによるコンピュータバック
ギャモンのシステム [1][2]である．特徴として，評価関
数に三層のシグモイド型ニューラルネットワークを利

用し，その学習に強化学習の手法の一つである T D(λ)
が使われている．学習は自分自身を対戦相手として行

われ，それを繰り返すことで人間のトッププレイヤー

とも渡り合えるようになっている．

2.2 RBFネットワーク

Radial Basis Function(RBF)ネットワークはニューラ
ルネットワークの一種で，中間層に RBFを用い，出力
層は各 RBFユニットの重み付き和になる．この RBF
は中心点からの距離にのみ依存する関数であり，主に

ガウス関数 φi(x) = exp
(
− |ci−x|2
σ2

i

)
がよく使われている．

RBFネットワークは中間層のユニット数が十分に多け
れば次のような形で任意の連続関数を近似することが

可能である．

f (x) =
N∑

i=1

wiφi(x) (1)

また RBF としてガウス関数を用いた場合には，各ユ
ニットの出力は自身の中心点と入力点の距離が小さい

場合のみ大きな値になる．

3 提案手法

評価関数の学習には強化学習の手法の一つである

T D(λ)とRBFネットワークを組み合わせて行う．T D(λ)
とニューラルネットワークを組み合わせるという点で

は TD-Gammonと同じではあるが，学習が進んだ後で
は，シグモイド型ニューラルネットワークの中間層に比

べると RBFネットワークのほうが二次利用することが
容易であることから，シグモイド型では無く RBFネッ
トワークを用いることとした．本研究におけるネット

ワークの入力ベクトルはゲーム中の各状態の特徴ベク

トルであり，各 RBFユニットの平均は入力ベクトル空
間内の点を表しているので，それらの点をゲームを代

表する特徴点とみなすことが出来る．これらの代表点
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は今後AIの行動選択について考えていくうえで利用が
可能である．

それでは具体的な評価関数の学習について述べてい

く．ある時刻 tでの状態 sk の評価関数 Vt(sk)を次のよ
うに定義する．

Vt(sk) =
∑

i

wi exp
−|ci − xk |2

σ2
i

 (2)

ここで，xkは状態 skの特徴ベクトルであり，ゲームに

関するヒューリスティックを基にして決定している．ci

と σ2
i はそれぞれ中間層の RBFユニット φiの平均と分

散であり，wiは各ユニット φiの重みになっている．各

時刻 tでのこれらの各パラメータの更新は次の式にし

たがって行う．

∆wi = αδt

t∑
k=1

{
λt−kφi(xk)

}
(3)

∆ci j = αδt

t∑
k=1

λt−kφi(xk) ·
ci j − xk j

σ2
i

 (4)

∆σi = αδt

t∑
k=1

λt−kφi(xk) · |ci − xk |2

σ3
i

 (5)

ただし δt = rt+1+γVt(st+1)−Vt(st)，φi(xk) = exp
(
− |ci−xk |2

σ2
i

)
である．ここでの δtは T D(λ)における TD誤差であり，
rt+1 は対戦に勝利した場合には +1，敗北した場合には
−1，それ以外の場合は 0となる．α，γ，λは [0 : 1]の
定数であり，それぞれ学習率，報酬の減衰率，過去の

状態の評価値をどれだけ考慮するかの値となる．

本研究において中間層のユニットの数を学習前に予め

決定することは困難である．そこで，minimal resorce-
allocating network(M-RAN)[3]の手法を参考にし，中間
層のユニットを動的に追加および削除を行う方法を提

案する．まず追加の手法について述べる．初めに次の

基準を定義する．

Ii =

 1 |ci − xk |2 ≤ (dcσi)2

0 else
(6)

dc は距離定数であり，ユニット φi の平均 ci を中心と

した半径 (dcσi)の超球の中に xkが入っているかどうか

を判定している．これを基に次の基準を満たす場合ユ

ニットを追加する．

δt > dthかつ
∑

i

Ii = 0 (7)

dthは TD誤差に関する閾値である．このとき最近のユ
ニットの平均を cnr として，追加されるユニット φ∗に

関するパラメータを次のようにする．

c∗ = xk (8)

σ∗ =
1
dc
|cnr − xk | (9)

w∗ = δt (10)

続いて削除の手法について述べる．各ユニット φiの重

み付き出力を oi = wiφi(xk)として，各ユニットの出力
への寄与率を ri =

∣∣∣∣ oi
omax

∣∣∣∣とし，寄与率に関する閾値を
rth とする．ここで N 回連続で ri < rth となったユニッ

ト φi を削除する．

以上の手法を使い，ε-greedyで手を選択しながら対
戦を行うことで評価関数を学習する．

4 まとめと今後の展望

対戦を行いながらプレイヤーを上達させるための AI
の行動選択を実現するための一環として，RBFネット
ワークと T D(λ)を組み合わせ，対戦を行いながら評価
関数を自動的に学習していく方法を提案した．しかし，

学習した評価関数の性能評価はまだ出来ていないため，

他の手法で作成したAIと比較しての性能評価が今後の
課題となる．また，学習した評価関数を用いた，プレ

イヤーを上達させるための行動選択方法や，学習後の

RBFユニットの具体的な二次利用の方法も今後の課題
として考えていくべき点である．
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