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1 はじめに
本研究では，G.Cirulliが 2014年に公開した確率的一
人ゲーム 2048を対象とする．2048に対するコンピュー
タプレイヤの多くは，評価関数を貪欲なプレイのもとで
TD学習により学習させたものである．
近年，AlphaZeroの登場により，モンテカルロ木探索

（MCTS）とニューラルネットワーク（評価関数）を併
用した強化学習が注目されている．AlphaZero の手法
は様々なゲームに適用可能な反面，膨大な計算資源が必
要であることは大きな問題点である．類似の木探索と
評価関数を併用する強化学習手法として，評価関数に
ポリシー関数を必要としないMonte-Carlo Softmax探
索 (MCSS) [1]が提案されている．本研究では，MCSS

と強化学習を併用した軽量なアルゴリズムの設計を目
指す．まず，MCSSを使用する複数のプレイヤを用いた
学習なしでの比較実験を行い，MCSSにおける選択と
バックアップの有効な規則を発見した．また，探索木中
の内部ノードを評価関数の学習データとする強化学習
の実装を試みた．結果は，過大評価の影響により評価値
が安定せず，既存のTD学習の派生アルゴリズムによる
強化学習を越える結果は得られなかった．
2 Monte-Carlo Softmax探索と

2048に適用する上での問題点
MCSS[1]は，他のモンテカルロ木探索と同様に選択
→展開→評価→バックアップを繰り返す．古典的なモン
テカルロ木探索との違いは，選択，評価，バックアップ
において評価関数を用いること，木探索の結果をサンプ
リングして評価関数の学習データを得ることである．
選択フェーズでは，子ノードの評価値による Boltz-

mann分布に従う確率で子を選択する．評価フェーズで
は，プレイアウトを行う代わりに評価関数の値をそのま
ま葉の値とする．バックアップフェーズでは，子ノードの
評価値による Boltzmann分布を重みとして，子ノード
の値の重み付き平均を親ノードの値とする．Boltzmann

分布における温度パラメータを調整することで，探索に
おける「探索と活用」をコントロールできる．2048に
MCSSを適用する上で，考慮すべき点は以下の 2つで
ある：

• 評価値：2048における評価値は，その状態から将
来得られると期待される報酬の総和を表しており，
その範囲は 0～数十万である．

• 過大評価：強化学習の実装に関して，内部ノード
の評価値をそのまま学習させると，評価値が無限
大に発散してしまう問題が発生した．

これらの点から，2048にMCSSを適用する際には専
用のアルゴリズムを開発する必要がある．まず，評価値
の基準が異なるため，選択・バックアップフェーズでの
規則についても適切なものを設計する必要がある．ま
た，強化学習の実装に関して，過大評価の影響を抑える
学習手法を考える必要がある．
3 探索における規則の比較
本実験のために，候補となる規則を 6 種類考案した．

これらを選択規則とバックアップ規則それぞれに適用し
たプレイヤを比較する．1 手あたりのシミュレーション
回数 N = 100 を固定し，36 種類のプレイヤを用いた
徹底的な比較実験を行った．評価関数には，Matsuzaki

によるTD学習を 240時間行った CNN22ネットワーク
[2]を用いた．本稿では，本実験において優れていた 2

つの規則のみを以下に示す：
L-max 子ノードの最大値 vmax を用いて v′ = v/vmax

とマッピングした値を評価値とし，対象ノードの
訪問回数を n として，温度パラメータを T =

2.0/2log10 n とする．

best 温度を T = 0 と固定する．（最大値を選択）
また，共通してバックアップ規則には best（温度 T = 0，
最大値を選択）を用いたプレイヤが優れていた．
次に、 1 手あたりのシミュレーション回数を 25回か

ら 2000回の間で変更し，より長い実験を行った。図 1

に，それぞれの平均スコアを示す．用いた CNN22ネッ
トワークは，1 手先読みで貪欲にプレイした場合の平
均スコアが 206 802 であり，MCSS では 50回のシミュ
レーションで性能が上回っている．2000回のシミュレー
ションのもとでの平均スコア 533 542 は，同じ評価関数
を用いた expectimax 3-ply searchの結果 (平均スコア
394 632[2])を大きく上回るものであった．
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図 1 シミュレーション回数に対する平均スコア

4 過大評価を避ける強化学習
過大評価の発生については，評価関数には誤差が少な
からずあるため，その影響が学習によって修正されない
まま大きくなり続けることが原因であると考えられる．
過大評価は行動と価値の評価に同一の関数を用いる Q

学習では起こりうることであり，対策として，独立な分
布を持つ 2つの評価関数を用いる Double Q-learningと
いう手法が提案されている [3]．次の実験では，Double

Q-learning をベースとした強化学習の実装方法につい
て検討する．以下の方法で探索と学習を行うプレイヤを
設計した：
2つの評価関数と評価値 葉ノードの評価において，パ

ラメータの異なる評価関数を 2つ用いる．それぞ
れネットワーク A, Bとする．それに伴い，探索
木中のノードは評価値を 2つ持つ．それぞれ evA,

evB とする．
木の展開 シミュレーション中，ノードを選択する際の

基準となる評価値は，エピソード毎に 50％の確
率で決定する．

バックアップ 以下式で評価値の更新を行う．

imax = argmaxi(childreni.r + childreni.evB)

evA ← childrenimax
.r + childrenimax

.evA

なお，evBの更新方法は式中の evAと evB を逆
に読み替えたものである．

サンプリング ターン終了時に学習データのサンプリン
グを行う．このとき，学習対象となるネットワー
クは木を展開した際の基準となった評価値とする．
また，ネットワーク Aには evB を，ネットワー
ク Bには evAを学習させる．

実験で用いるプレイヤは，シミュレーション数N = 25

とし，学習対象となるノードは訪問回数が木の中で上位
5以内であるものとした． 図 2に評価値の推移を，図
3にエピソード毎の平均スコアを示す．
結果として，本実験の方法では値の発散を十分に抑え
ることはできなかった．
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図 2 累積ターンに対する現局面の評価値の推移
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図 3 エピソード数に対する平均スコアの推移

5 まとめ
本研究では，2048にMCSSを実装し，2つの実験を

行った．1つ目の実験では，選択とバックアップに用いる
規則をそれぞれ 6種類ずつ考案し，それらを組み合わせ
たプレイヤでの比較実験により，2048におけるMCSS

での有効な規則を得た．2つ目の実験では， Double Q-

learningの手法を参考に内部ノードの学習による性能向
上を目指した．結果は，評価値が安定せず，既存の TD

学習の派生アルゴリズムによる強化学習を越える結果
は得られなかった．しかし，探索の有効性が示されてお
り，かつノードが評価値と同等の値を持っている以上，
学習データとして活用することが望ましい．そのため，
学習方法を改良することは今後の課題である．
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