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第1章はじめに

概要1.1

~､

I 近年、コンピュータのめざましい発達により、従来では不可能と考えられ

てきた手法が実現可能となった●相互作用問題を解くのに利用する強化学習

もその1つであり,人工知能などの研究に応用されてきた．

本研究の目的は，大規模な相互作用問題を解くことを通じて強化学習の可

能性を探ることである．そのための題材としてオセロゲームの方策作成を選

択した．オセロゲームを選択した理由は

．状態数が非常に多い（364＝3.4×1030の盤面が想定できる）

・似たような盤面でも優位性が異なり，汎化が困難である

・後述するマルコフ性を持ち，強化学習に適用しやすい問題である

・勝ち負けがはっきりしたゲームなので評価がしやすい

などの理由からである．（
！

本論文の構成1.2

本論文は強化学習の基本的解法（第2章）に始まり，状態の汎化の手法(第

3章)，オセロゲームに強化学習を適用するにあたってのモデル化（第4章)，

方策作成の実験（第5章）および考察（第6章)，実験結果に関するまとめ

（第7章）と続く．

また，巻末にはプログラムソースを添付した．

6



第2章強化学習

2.1相互作用問題と強化学習
戸、

1

2.1.1相互作用問題とは

ある目的を持ったエージェントが，その目的を達成するために，環境に対

してある行動を行う．環境は，その行動に応答し，新たな状況を提示する．

このエージェントと環境が相互作用を行っていく問題を相互作用問題と呼ぶ

［1]．

また，環境は行動に対し報酬を与える．報酬とはエージェントが時間経過

の中で最大化しようとする特別な数値でエージェントの持つ目的と密に関係

がある．強化学習とは，これら相互作用問題の枠組みの中で，報酬の総量が

最大になるように，行動の指針である方策を作成することである．強化学習

は，環境との相互作用から学習していく教師なし学習である．

詳細には，相互作用問題では離散的な時間ステップ戸0,1,2,3……の各々 に

おいて相互作用を行う．各時間ステップtにおいてエージェントは何らかの

環境の状態s&ES(可能な状態の集合）を受け取り，これに基づいて行動a#

EAGJ(stにおいて選択できる行動の集合）を選択する．1ステップ後に，

エージェントはその行動の結果として数値化された報酬rERを受け取り，

新しい状態si+Jにいる事を知る．

また，各時間ステップ・において，状態から可能な行動を選択する確率の写

像である方策元‘がエージェントには実装されている．ここで,7rL(s',ajはs戸s

の時にatを選択する確率である．強化学習では受け取る報酬の総量が最大に

なるように方策元を設計する．エージェントと環境の相互作用の関係を図1

（
，
列
↓
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図2．1強化学習におけるエージェントと環境間の相互作用
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2.1.2相互作用問題の設計

現実にある問題を相互作用問題に適用するにあたって，いくつかの留意点

がある．

まず，環境とエージェントの境界線である．エージェントとは意志決定お

よび行動に関する部分であり，環境はそれ以外全てである．また，エージェ

ントが任意で変更できないものはエージェントの外部要素，つまり環境であ

ると考える．この考えから，報酬もエージェントの外部にあるものと見なす．

なぜなら，報酬は行動に対する対価であり，エージェントはそれを操作でき

ないからである．

次に，報酬の設定である．エージェントは報酬の総計を最大にするように

意志決定を行うため，何を報酬にするかでエージェントの行動指針が決定さ

れる．もし，誤った報酬を設定してしまうと，誤った目的に向かって行動し

てしまう．また，部分目的に関し報酬を設定すると，最終目的を無視し，あ

るいは最終目的に反する行動をとってでも部分目標に向かって行動してしま

う.報酬信号とはエージェントにどのように目的を達してほしいかではなく，

何を達成してほしいかを伝える信号なのである．

（
！

2.1.3収益と割引

エージェントは，相互作用問題の一連の流れ（以下タスク）での最終的な

報酬の合計を最大化にするように学習を行う．そのための指針として，ある

時間ステップtの時に，将来得られる報酬の総和R&を収益として定義する．

ところで，タスクにはエピソードと呼ばれる部分系列に分解できる物とそ

うでない物がある．前者をエピソード的タスク，後者を連続タスクと呼ぶ．

エピソード的タスクには終端状態という特殊な状態が存在し，終端状態に

達した場合は状態の初期化を行い，次のエピソードに移行される．

連続タスクの場合は，その終端状態が存在しない．そのため，最終時間ス

テップZ廷“の時にどのような方策を採っていたとしても収益が無限大にな

ってしまうことが考えられるため，問題が生じる．このため，割引という概

念を導入する．割引とは，未来で得る報酬が現在でどれほどの価値を持つか

を表す．

（
「
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R,=JI+,+)"i+2+1/7f+3+…＝

画

星γ’〃･“ (2.1）

ここで，γは割引率と呼ばれるパラメータで0≦γ≦1である．

強化学習はRtが最大となるようなatを選択する7rを作成するのが目的とな

る．このとき，もしγが0ならば将来の報酬を考えずに即時報酬のみを最大

化するような方策を作成する．γが大きくなるにつれて将来的な展望を考慮

した方策となる．

2.1.4マルコフ性

これまで出てきた状態とは，エージェントが利用可能である情報を指す．

状態は，エージェントが知ることのできない情報を持つ必要はない．むし

ろ，エージェントが知らないことの方が自然な場合はエージェントにその情

報を与えるべきでない．一方，ある時間ステップtでエージェントが情報を

得るとき，それ以前に得た全ての情報を知っている必要がある．そのため，

過去の全ての履歴を保持する情報が望ましい．そのような情報をマルコフ性

を持つと呼ぶ．逆にいうと，もしマルコフ性を持っているならば，ある状態

Stとそのときにとった行動atがあるときに，次の状態q+JはそれまでとったSI

～身.JおよびaJ～af_Jに関係なく,Sfとafのみで決定される．完全なマルコフ

性を持つ情報はなかなか存在しないが，不完全なマルコフ性でも，凶科学種

を解くことは可能である．

2.1.5関数の定義

実際に強化学習の手法を扱うにあたって，表現の簡略のためにいくつかの

関数を定義する．

・遷移確率

任意の状態S3行動aが与えられた時に，次の状態S"に遷移する確率

R:=Pr{s",=sls,=s,",="} (2.2）

10
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報酬の期待値

任意の状態S,行動aが与えられた時の，次の報酬恥の期待値

Rf:=E{,I+,=s'ls,=s,cM,=",s'+,=si}(23)

状態価値関数

エージェントが状態sにいて方策元に従うときの期待収益

"IM,|s'=sI(2.4)｛≦'"'咄‘'鼠‘－．Mv"(s)=Er{R'|s'=s}"=E"

＝z"いcｩz辱侭+"(s')]
α s0 （2.5）

行動価値関数

エージェントが状態Sにいて行動aをとった後方策元に従うときの期

待収益

｝｛か…‘'…-．(2①Q"(s)=Er{R'|s'=s,α,=}n=E"

一写小:+yv"(3)1(27)

動的計画法

動的計画法は強化学習の古典的解法の1つであり，環境がマルコフ性を持

ち，なおかつ環境の完全なモデルが与えられているときに適用できる．

動的計画法は，方策の評価と改善を繰り返し行うことによって最適方策を

得る．

2.2.1方策評価

任意の方策だのもとでの状態価値関数γ(Jを求めるには式(2.5)を用いれ

ばよい．しかし，式(2.5)をそのまま解くと計算に時間のかかる場合がある．

そのため，反復解法を用いてリ刀r(jを求める．その方法を図(2.2)に示す．こ

のアルゴリズムを反復方策評価と呼ぶ．

11
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－－1

評価対象の方策元を入力

全てのSESに対してWSﾉ=0とする

繰り返し：

A電－0

各SESについて：

v一V(s)

v(s)=Z"(s,4')写小鳥､+,'v"(s|)la

A←max(A,l,,_V(s)I)
A<e(正の小さな値）ならば，繰り返しを終了

V-V症を出力

図2．2反復評価方策のアルゴリズム

2.2.2方策改善

ある状態sで,"(sの≧yr(9が成り立つならば3Sの時には常に行動aを

とった方が元に従うより良いと言える．従って，そのようなaを選択してい

くことによって決定論的方策を求めることができる．

これより，ある方策とその価値関数を与えられたときに，全ての状態で，

全ての可能な行動に関して，各状態でQ"(sa)が最良となる行動を選択する

ような方策元，を作成すれば，それは元の方策元より良い方策になると考えら

れる．この方策元'をグリーディ方策と呼び，次式で与えられる．

Jri=argmaxQ'z(s,")
a

=argmaxEIM+yV"(s",)ls'_',"'=@m}
a

=argmPx写小鳥十W錘(s|)l
ここでargmaxaは，それに続く式を最大にするようなaを与える．

12
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2.2.3方策反復

V"rを使って方策元を改善し,より優れた方策元，を得ることができたならば，

続いて7r'からγ'を計算して改善を行うことで，さらに優れた方策元"を得る

ことができる．このように，方策評価と方策改善を繰り返し行うことによっ

て最適方策を導く方法を方策反復と呼ぶ．方策反復の完全なアルゴリズムを

図2．3に示す．

1．初期化

全てのsESに対してWJERと元(JEA(Jを任意に初期化

2．方策評価

△＜8（正の小さな数）になるまで繰り返し：

△←0

各sESについて：

v一V(s)

v(s)-E"(M)写郡鳥､+w"(s|)ln

A←max(A,|v-V(s)l)

3．方策改善

poZivO'y-stahﾉe←true

各sESについて：

b一元(の

”(s)←argmix写小鳥ﾅyv"(s')l
もし,b≠元(9ならばpolivfy-stahﾉe管一blse

もし,poZilび'造stableならば，終了；

それ以外は，2から繰り返す

図2．3方策反復のアルゴリズム
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2.2.4価値反復

方策反復は各繰り返しステップ・の中で方策評価を必要としている．方策評

価は状態空間に対するスイープ操作を何度も必要とする反復計算なので，計

算量が増大してしまう．

価値反復は，方策評価と方策改善の2つのスイープ操作を，1回のスイー
プ堤作の中lｧ軸里的に結合し計筧量を減らしている．価値反復のアルゴリズプ操作の中に効果的に結合し計算量を減らしている．

ムを図2．4に示す．

全てのSESに対してⅥjERを任意に初期化

繰り返し：

△←0

各SESについて：

v←v(s)

v(,)-Z"(s,")ZR:,""+''vf(s')l，

A←max(A,|v_V(s)|)
A<e(正の小さな数）ならば，繰り返しを終了

次式の決定論的方策元を出力

"(s)=a『叫x薯熈腱令〃(s!)l
図2．4価値反復のアルゴリズム

2.3モンテカルロ法

モンテカルロ法とは，環境の完全な知識を必要とせず，経験を利用して価

値関数の推定と最適方策の発見を行う．また，シミュレーション上の経験を

用いて学習することができる．モンテカルロ法で解くことができるのはエピ

ソード的タスクに限定される．
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2.3.1初回訪問MC法
方策元に従って状態sを通過することによって得られるエピソードの集合

が与えられたときに,7rのもとでのWjを推定しようとする．エピソード群

の各エピソードの中で初めてsが発生したとき（以下初回訪問）の収益の平

均をとると3Sへの初回訪問回数が無限大に近づくにつれて収益の平均もγ

(9に収束する．この方法によりI"r(9を推定する方法を初回訪問MC法と呼

ぶ．初回訪問MC法のアルゴリズムを図2.5に示す．

初期化：

元←評価すべき方策

1峰任意の状態価値関数

Returns〃←空のリスト（全てのsESに対して）

繰り返し：

(a)元を用いてエピソードを生成する

(b)エピソード中に出現する各状態sについて

B一sの初回発生後の収益

EをRe"rns〃に追加(append)する

Ⅵj←average(Rerumsm

図2.5V認推定のための初回訪問MC法

2.3.2モンテカルロES法

動的計画法においての方策反復の考え方を応用し，モンテカルロ法を用い

て方策作成を行う．つまり，初回訪問MC法にて推定した閃命を用いて新た

な方策元を生成する.モンテカルロ法において最適方策を生成するためには，

全てのSESが無限回のエピソード中に無限回現れなくてはならない．モン

テカルロES法では，この条件を満たすために開始点探査を行う．開始点探

査とは，全てのsESがエピソードの開始点として選ばれる確率がゼロでな

いことを指定する．モンテカルロES法のアルゴリズムを図2.6に示す．
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全てのsES,aEA(Jに対して初期化：

"sa)←任意の値

Returns(Saノー空のリスト

繰り返し：

(c)開始点探査と元を用いてエピソードを生成する

(d)エピソード中に出現する各Saの対について：

R一Saの初回発生後の収益

RをRetuzns(Saﾉに追加(append)する

qs,の←average(Retuzns(Sa》

(e)エピソード中の各sについて

jr(s)=argmaxQ(s,@)
a

図2．6モンテカルロES法のアルゴリズム

2.3.3その他のモンテカルロ法

開始点探査の仮定は非現実的なので，他の手段によって全てのSESを訪

れる手法が必要となる．

1つ目は方策オン型手法と呼ばれ，全てのsESとaEA(9に対して元(s4

＞0であるソフトな方策を用いる．一般的には確率Eで行動をランダムに選

ぶE一グリーディ方策を用いる．

2つ目は方策オフ型手法と呼ばれ，生成された方策とは別の方策を用いて

エピソードを生成する手法である．

図2．7に方策オン型手法であるどソフト方策オン型モンテカルロ制御アル

ゴリズム，図2．8に方策オフ型モンテカルロ制御アルゴリズムを示す．
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全てのseSbaEA(9に対して初期化：

qs,"←任意の値

Retzzzns(Saノー空のリスト

〃←任意のどソフト方策

永久に繰り返し：

(a)元を用いてエピソードを1つ生成する

(b)エピソード中に出現する各昆aの対について

〃一Saの初回発生後の収益

RをRetmms(Saﾉに追加(append)する

"sa)←average(Retur"s(Sa》

(c)エピソード中の各sについて

"~=argmaxQ(s,")α＝argmaxQ(s,α）
α

すべてのaEA(9について

"M-I-:"}'{:/{
図2.7eソフト方策オン型モンテカルロ制御アルゴリズム
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全てのsESbaEA(3に対して初期化：

qsの←任意の値

Ms,"←o(qs,a)の分子）

ms,"←0(qsa)の分母）

〃←任意の決定論的方策

永久に繰り返し：

(a)任意のソフト方策元'を選択し，それを用いて1個のエピソー

ドを生成する：

軸aα巧,S1,aﾙ必．。．'STzJ'aTM'Zｹ､ST

(b)で←もっとも最近aで≠"(sで)となった時刻

(c)時刻であるいはそれ以降にエピソード中に出現した各S,a

の対について：

オーォ≧でであるようなS3aが最初に発生した時刻

”←Ⅱ愚‘羅言,｡ゞ）
N(s,")←Ⅳ(s,")+wR,

D(s,")←D(s,")+w

Q(s,")←jV(s,")/D(M)

（
‐

/~、
I

(d)エピソード中の各sについて

jr(s)=argmaxQ(s,")
a

図2．8方策オフ型モンテカルロ制御アルゴリズム
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2.4TD学習

時間的差分学習（以下TD学習）は，強化学習の中でも比較的新しい考え

方で，モンテカルロ法で用いた経験からの学習と，動的計画法で用いたブー

トストラップ・手法を組み合わせた考え方である．

2.4.1TD予測

モンテカルロ法は,各訪問に対応する収益がわかるまで待ち，その値をWj

の目標値として利用する．つまり，モンテカルロ法でのWjの目標値は易で

あり,W9の更新式は式(2.10)の通りである．

v(s!)←v(s')+"IR'-v(s,)](2.'0)

ここで&は時刻tに対応する実際の収益値で，定数αは1回の学習時の更新

量を表すステップ・サイズ・パラメータである．モンテカルロ法では兄を計測

するため，1回のエピソードを終了するまでW9の更新を行うことはできな

い．

一方,TD予測では動的計画法同様,Ws#手jを利用した値を用いて閃，を更

新するブートストラップ手法である．具体的には,TD予測では恥J+γ閃s"j)

をR匂の目標値とする．TD予測におけるWjの更新式は式(2.11)の通り．

v(s,)←v(s')+α世.,+yv(s'")-v(s,)](2.1')

2.4.2TD学習

TD予測を用いた方策生成は，動的計画法やモンテカルロ法同様，方策の

価値を計算し，その価値から新たな方策を生成するという手法を用いる．ま

た，方策を直接生成できるようにW9ではなくqs"を予測するように変更

する．

図2．9に方策オン型TD制御アルゴリズムであるSarsa,図2.10に方策オ

フ型TD制御であるQ学習のアルゴリズムを示す．
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"s,a)を任意に初期化

各エピソードに対して繰り返し：

sを初期化

Qから導かれる方策(Qに対するeグリーディ方策など）

を用いてsでの行動aを選択する

エピソードの各ステップ・に対して繰り返し：

行動aを取り,rlSを観測する

Qから導かれる方策(Qに対するごグリーディ方策など）

を用いてsでの行動aを選択する

Q(s,')←Q(s,")+cMIr+'Q(s!,"!)-v(s,")]
s一s';a←a';

sが終端状態ならば繰り返しを終了

（
‐

図2.9Sarsaのアルゴリズム

"s"を任意に初期化

各エピソードに対して繰り返し：

sを初期化

エピソードの各ステップに対して繰り返し：

Qから導かれる方策(Qに対するeグリーデイ方策など）

を用いてsでの行動aを選択する

行動aを取り,r,Sを観測する

/ー、
）

Q(s,")←Q(s,")+αI+γ噸xQ(s',"､)-v(s,")l

s一s!;

sが終端状態ならば繰り返しを終了

図2.10Q学習のアルゴリズム
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第3章汎化およびその手法

3.1 汎化

3.1.1汎化とは

前章では，状態あるいは状態行動対の1つに対して1つのエントリーが対

応するようなテーブル形式の価値関数を扱ってきた．この方式は，わかりや

すくはあるがデータ量が膨大となってしまい，テーブルを格納するメモリの

問題だけではなく，テーブルを正確に埋め尽くすだけの計算量が問題になっ

てしまう．

汎化とは，その問題を解決する方法の1つで，状態空間内での限定された

部分集合での経験をより広い状態空間での部分集合に対する近似として扱お

うとする．特に強化学習では，以前に経験した状態をまだ経験していない状

態へと一般化する手法である，

3.1.2関数近似による汎化

関数近似とは目標関数（たとえば価値関数）から実例を取り出し，そこか

ら関数全体の近似を作り出そうとする．また，学習時に教師データを使う教

師あり学習である．

関数近似による汎化は強化学習に限らず様々 な分野で研究されている汎化

手法であり，他分野で研究されている手法を強化学習に容易に取り込むこと

が可能である．

ここでは，目標関数にニューラルネットワークを用いた関数近似を用いる．

21



3.勇ニューラルネットワーク

3.2.1ニューラルネットワークとは
ニューラルネットワークとは，生物の神経系の特徴を模した数学的モデル

であり，主に各ユニットが入力から出力まで全て順方向に配置されている構
造を用いる{2]・そのようなニューラルネットワーク階層構造ニューラルネッ
トワークという．階層構造ニューラルネットワークの構造を図3．1に示す．

戸、

〆、
〈ノ

酌

、
ノ
／
、

、
ノ
／
、

／、

、ノ
／、

、ノ

（
‐

図3．1階層構造ニューラルネットワーク

ユニットにあるしきい値を越えた入力があった際に，各ユニットはパルス

を放出すると考える．そのため，各ユニットからの出力にはシグモイド関数

と呼ばれる以下の式(3.1)を適用し，出力が0か1になるようにする．

1 （3.1）

/(x)-,+e=(-x)
ニューラルネットワークは，入力データとそれに対応する理想的と考えら

れる出力データを与え，実際の出力との差からユニット間の結合強度を変更

する教師あり学習である．
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3.2.2逆誤差伝搬法

逆誤差伝搬法(BackPropagation法，以下BP法）は，階層構造ニューラ

ルネットワークの学習方法の中ではもっとも使われていると言われている手

法である．

まず，対象とするニューラルネットワークの第s-Z層第ノユニットの出力

を必，第s層第iユニットの出力をx》の時に，各ユニットの入出力関係を以
下の式で定義する．

xi=/t(zi) （3.2）

~、

≧,-Zw,y) （3.3）

J

ここで,ZI②は式(3.1)で与えられるシグモイド関数であり，崎は第s-Z層第ノ

ユニットと，第s層第iユニットとの結合強度である．

また，第s層が出力層だとすると，為に対応する教師信号必を用いて，出

力と教師信号との誤差を次の式で求めることができる．

〃(")-鐸(灌,-‘‘)。 （3.4）

BP法では，誤差関数風wうを最小化するため，玖脚ｳの勾配ベクトルである

式(3.5)を計算し，その逆方向にwを改良するといういわゆる最急降下法を用

いる．/一、
I

aE(w)_8E(w)dZL_0E(W)axi"
･一■■■■■■－－－－■■＝＝－.■■一一一一一＝＝－－－－一

8'4tjOz:0WヴaxiOzjOw"
(3.5）

‘こで,式(32)より,為',｡蓋-"(属》)=h(zi)*i-h(zi)]なので，表

記の簡略化のため‘‘-響"(愚,)とすると,式(35)は以下の通りになる

●
○
″
〃
咳

ｙ●●■
ひ

６一一
の
《
りｗ

肥
６

(3.6）
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6！について考える.Sが出力層の場合は式(3.4)より亜仙=xj-diとなる
Xi

ので

(3.7）6j､xi-di)"(zi)

となる．第s層が出力層でない場合には，第s層第iユニットからの出力が

変化すると，第s＋z層の各ユニット（添え字をkとする）への入力の総量"

が変化し，第s+Z層の各ユニットからの出力も変化する．その変化が第s翅

層以降のユニットにも伝わる．このことより
へ

９
肺
。
’
伽

ｚ
へ
ｄ幼
ｋ
ｌ

ｚ

組
６
や
入
デ

ー
一

心
・
‐伽

く躯
(3.8）

となる．型linについて考えると，第s+1層第kユニットへの入力の総量"
6zA

が変化すると，そのユニットからの出力の総量"を変化させ，玖脚うを変化さ

せる．それゆえ，

亜凹=亜皿些=型凶型"し)=6，
azkaxkOzkaxk

(3.9）

/－1

となるまた,式(3.3)より蓋=W"となるので,以上より，が出力層で内
場合の。､jは式(3.10)の通りになる．

6,-"(z;)¥6""" （3.10）

式(3.7)，（3,10)より全ての6を求められるので，式(3.6)を用いること

によって各勾配ベクトルを求めることができる．結合ベクトル崎の更新式

はステップ・定数αと勾配ベクトルを用いた以下の式で表現される．

ノ

"乢岬㈹-α等lw-"{。 (3.11）
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3.2.3強化学習への適用
ニューラルネットワークを用いて強化学習の関数近似による汎化を行うに

は，ニューラルネットワークの入力を状態，出力を価値関数の出力値，教師
信号を強化学習での価値関数の目標値として設計すればよい．表3．1に強化
学習の3つの手法それぞれの価値関数の目標値を示す．

11値對数6

内

しかし，ニューラルネットワークを用いた汎化を行う際にはいくつかの留
意点がある．

まず，ニューラルネットワークではシグモイド関数を通して出力されるた
め，0から1の値しか出力することができない．それゆえ，与える報酬を考
慮しなければならない．たとえば，ステップごとに1あるいは－1を与えるよ
うなタスクは，ニューラルネットワークを用いた汎化には不向きである．

次に，入力層の設計だが，起こりえる状態を全て表現できるような物でな
くてはならない．また，入力も0から1しか扱えない．そのため，離散的な
状態を扱おうとするならば，状態数が、あるとするとlog2nの入力ユニット
を設計する必要がある．

最後に，中間層だが，理論上は非常に多い中間層を設計すれば精密な近似
が可能なのだが，中間層が多すぎると計算量が増大して処理が遅くなってし

まう．また，必要以上に中間層があると一度の学習での変化が少なくなり，

近似解が求まるまでの学習量も増大してしまう．そのため，2重に時間がか
かってしまう．適切な中間層の数を求めるには，いくつかの目安があるとは

いえ，結局の所試行錯誤を行う以外にはない．
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第4章オセロケーム

4.1オセロゲームのルール
戸､

オセロゲームとは，2人で行う対戦型ボードゲームである．詳細なルール

は以下の通り．

8マス四方の格子状平面上でゲームを行う．

2人のプレイヤーが黒と白に別れる．

プレイヤーは自分の手順の時に自分の色のコマをゲーム盤面に1つ置

く．

自分のコマで相手のコマを縦，横，斜め方向に挟んだとき，相手のコ
マをひっくり返して自分のコマにする．

1つも相手のコマをひっくり返せないときは，そこの場所にコマを置

くことができない．

どこにもコマを置けないときは，自分の順番がとばされる．

盤面が全てコマで埋まるか，お互いにどこにもコマが置けなくなった
時点でゲームが終了する．

ゲーム終了時，盤面に自分のコマが多い方が勝ちである．

ゲームの初期状態は，左上を(0,0)と考えた座標で座標(3,3))，（4,4)に黒

コマ，（3,4)，（4,3)に白コマを置く．
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4.2動的計画法による方策の生成

4.2.1オセロゲームのモデル設計
オセロゲームの方策を動的計画法で生成するためのモデル設計を行う．ま

ず，問題となるのはオセロゲームは盤面の状態が364（1つのマスにつき何も
ない，黒コマがある，白コマがあるの3通り，それが64マスある）＝3.4×
1030の状態があると予想される．そのため，動的計画法をそのまま適用する
のは難しい．そのため，4マス四方の縮小された盤面について考える．この
場合の状態数は316＝4.3×107であり，実現可能な数字である．また，初期状
態はそれに併せて(1,1)，（2,2)に黒コマ，（1,2)，（2,1)に白コマが置かれた状態
とする．表4．1に動的計画法を用いるためのオセロゲームのモデルを示す．

戸、
ﾔ

｝

表4．1動的計画法のためのオセロゲームのモデル
盤面を数列化した物
何もない：0

黒コマがある：1
白コマがある：2

最上位桁に，どちらの手順であるかを表記
黒の手順：1

白の手順：2
17桁の3進数で表現
10000000000000000～22222222222222222(3)
コマを置いた場所の座標

（0,0)～(3,3）

ゲーム終了時に勝利した側に＋1
敗北した側に－1

ゲーム中は常に0の報酬

価値反復から求まる状態価値関数Wmによるグリーデ
ィ方策

状態s

戸､
～〉

行動a

報酬r

方策元

また，オセロゲームは行う対戦型ゲームであり，自分の手順である状態の
次の状態は必ず相手の手順である状態となる．また，相手にとって価値の高
い状態は自分にとって価値の低い状態であると言える.そのため，価値反復
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の計算時に用いる次の状態価値Rs:+j)はそのまま用いず，－1を乗じた値を
用いる事にした．

4.2.2アルゴリズム

動的計画法では完全な状態の遷移を必要とするので，まず状態の遷移を書
費串す泌蓉がある．そのためのアルゴリズムは図4．1の通り．ルーチンAをき出す必要がある．そのためのアルコ!ルくム区凶4.1("廻り・ルー

再帰的に呼び出すことによって，全ての状態遷移を書き出している．

ー、
状態を初期化

ルーチンA:

現在の状態pを記憶する

全てのマスhについて：

h≠0のときルーチンCを呼び出した後，終了

h=0のとき

ルーチンBを呼び出す

B=trueならば

現在の状態，取った行動，遷移後の状態を書き出す

遷移後の状態を現在の状態として，ルーチンAを呼び出す

B=""eならば盤面はそのまま相手の手順の状態へ移行

ルーチンB:.

現在の盤面Pとコマhについて

hにコマを置いたときに

ひつくり返る相手のコマがあればhrueを返す

1つもひっくり返せないならば金keを返す

ルーチンC:

現在の状態と終端状態であることを示すコード，

どちらが勝ったかを書き出す

戸､
）

図4．1状態遷移書き出しのためのアルゴリズム

Ｉ
Ｉ
ｌ
Ｉ
Ｉ
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次に，書き出された状態遷移を元に価値反復による強化学習を行う．その
アルゴリズムを図4．2に示す．

全てのWJIVsESを0で初期化

繰り返し：

△＝0

各SESについて：

sが終端状態ならば

黒の勝利の場合閃の=Z

白の勝利の場合呪j=-Z

引き分けの場合面j=0

sが終端状態でなければ

v'一Wj

/~

Zv(s:)v(s)←(-1)×mix

A一A,|v-v(s)|

△＜0.01ならば，繰り返しを終了

八
一）

次式の決定論的方策元を出力

"(s)､-1)×argmax"Zv('')
図4．2価値反復によるオセロケームの方策の出力
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4.3TD学習による方策の生成

4.3.1オセロゲームのモデル設計

オセロゲームの方策をTD学習で生成するためのモデル設計を行う．盤面

は本来のルール通り，8マス四方の物を扱う．表4．2にTD学習のためのオ

セロゲームのモデルを示す．

表4．2TD学習のためのオセロゲームのモデル

盤面を数列化した物
何もない：0

黒コマがある：1

白コマがある：一1
どちらの手順であるかを表記

黒の手順：1

白の手順：－1

要素数65の数列で表記
コマを置いた場所の座標

（0,0)～(7,7）
ゲーム終了時に勝利した側に＋1

敗北した側に－1

ゲーム中は常に0の報酬

Q学習から求まる状態価値関数Rjによるe一グリー
ディ方策

/‐、

状態s

ａ
ｒ
動
酬
行
報

方策元

P，
〉

4.3.2汎化用ニューラルネットワークの設計
前述の通り，オセロゲームの状態数は非常に多く，このままではTD学習

に適用するのは難しい．そのため，ニューラルネットワークを用いた関数近

似による汎化を行う．まず，ニューラルネットワークからは状態価値関数R9

を求めることにして，行動価値関数駅s"は行動aをとったときの次の状態

sを求めた後,Ws)を出力させることで代用する．次にニューラルネットワ

ークそのものだが，ニューラルネットワークでは入力および出力は0から1

しか扱うことができない．そこで，入力および出力ユニットを2つ1組とし

て扱うことで－1から1を扱えるようにする．表4．3に汎化に用いたニュー

30

｜I



ラルネットワークの構造を示す．

表4．3汎化用のニューラルネットワークの構造
130ユニット

各対応マスに黒コマがあれば1，なければ01～64

65黒の手順の時は1，そうでなければ0
各対応マスに白コマがあれば1，なければ066～129

130 白の手順の時は1，そうでなければ0
40ユニット

2ユニットゲーム終了時：
1黒が勝ったときには，教師データ1を入力

そうでないときには，教師データ0を入力
2 白が勝ったときには，教師データ1を入力

そうでないときには，教師データ0を入力
ゲーム終了時以外：

教師データKst+j)を入力

教師データより,BP法により学習を行う

入力層

中間層

出力層

（
印

4.3.3アルゴリズム

方策〃(9を実際のゲーム用プログラムに組み込むのは困難なので，ゲーム
用プログラムにはニューラルネットワークの計算ルーチンおよび結合強度W3
決定論的方策"(9の計算ルーチンを組み込み，学習用プログラムには結合強
度wのみを出力させることにした．

前述の設計の元に，ニューラルネットワークを用いた関数近似による汎化
を行った,Q学習を用いた強化学習のアルゴリズムを図4.3,図4．4に示す．

また，結合強度wを用いた決定論的方策"(Jの出力アルゴリズムを図4.5に
示す．
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結合強度wの初期化

n回繰り返し：

繰り返し：

状態sの初期化

ルーチンEを呼び出す

ルーチンAを呼び出す

A=noneのときsそ盤面はそのまま相手の手順の状態

A≠nOneのときsそsでaを取った遷移後の状態

sが終端状態ならば，繰り返しを終了

ノー、

wを出力する

ルーチンE:

sが終端状態：

黒の勝利時d←Z

白の勝利時d←-Z

sが終端状態でない

ルーチンAを呼び出す

A=noneのときs÷盤面はそのまま相手の手順の状態

A≠nOneのときsそsにaを取った遷移後の状態

d←Ⅵs)

Wjと。よりwの学習を行う

/一､
ノ

Z4.3Q学習を用いた強化学習のアルゴリズムその1
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/一、
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ルーチンA:

全てのマスhについて：

ルーチンBを呼び出す

B=kr"eならばそのときの行動を行列a(のに記憶

n=0ならば"Oneを返す

、≠0ならば

確率0．1でa(のの中から等確率で行動aを選択

確率0．9でaZgma鶏αa,9となるaを選択

aを返す

ルーチンB:

現在の盤面pとコマhについて

hにコマを置いたときに

ひつくり返る相手のコマがあればtrueを返す

1つもひっくり返せないならば歯上eを返す

図4.4Q学習を用いた強化学習のアルゴリズムその2

結合強度wの組み込み

状態sの入力

各aEA(身について：

s－sでaを取った遷移後の状態

Ws)をwを組み込んだニューラルネットワークにて求める

"(s)-arg,nax｡ZV(s｣)
だ(9を出力

図4．5決定論的方策元③の出力アルゴリズム
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第 5章実験

5.1動的計画法による方策の生成

5.1.1プログラミング

表4．1で提示した設計，図4．1，図4．2で提示したアルゴリズムを元にC++

言語を用いてフ・ログラムを作成した[3][4]．

また，本実験では実際に人間と対戦することによって目に見える評価を行

うため,MicrosoftVisualBasic6.0を用いて，作成された方策を組み込んだ

インタフェースの作成を行った[5][6]．この際出力される方策がWsualBasic

では扱いきれないデータ量になることが予想されたため,MicrosoftAccess

を用いたデータベースを利用した[7]．

5.1.2結果

4マス4方のオセロゲームの総状態数は88764通りだった．この状態遷移

から価値反復による学習を行わせたところ，初期状態【10000012002100000］

の価値関数が－1であった．なお，状態を列挙するのに4時間ほどの時間がか

かった．

インタフェースを用い，作成された方策との対戦を行ったところ，作成さ

れた方策が後手の場合は一度も勝てなかった．また，作成された方策が先手

であっても，方策通りの戦法を取らないと勝てないため，作成された方策が

最適方策であると言える．
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5.2TD学習による方策の生成

5.2.1プログラミング

表4．2，表4．3で提示した設計，図4．3，図4．4で提示したアルゴリズムを

元にC++言語を用いてプログラムを作成した．このとき,100万回のエピ

ソードを生成し，その結果による学習を行った．また，作成した方策を客観

的に評価するために，図4．5で提示したアルゴリズムによって出力される決

定論的方策と完全なランダム方策を対戦させ，その勝率を計算した．

なお，こちらの実験でも実際に人間と対戦することによって目に見える評

価を行うため,MicrosoHVisualBasic6.0を用いて，作成された方策を組み

込んだインタフェースの作成を行った．

5.2.2結果

作成された方策の，ランダム方策との対戦結果を表5．1に示す

手順 対戦回数 勝利 敗北 引き分け 勝率

先手 1000 565 390 45

後手 1000 687 282 31

表5．1ランダム方策との対戦結果

0.59

0.71

インタフェースを用い，実際に対戦したところ，人間が特に考えずにゲー

ムを行うとそれなりの勝負になった．しかし，人間がある程度考えながらゲ

ームを行うと，作成された方策が勝つことはできなかった．

なお，100万回のエピソードによる学習を行うのに，約30時間の時間

を要した．
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第 6章考察

動的計画法を用いてのオセロゲームの方策の自動生成は，実際に最適方策

を生成することができた．場合にもよるが，状態数が数万程度であり，状態

の遷移を完全に書き出すことが可能ならば，動的計画法は相互作用問題の解

決に十分利用可能である．

一方,TD学習およびニューラルネットワークによる汎化を行ったオセロ

ゲームの方策の自動生成は，ランダム方策よりは改善されているものの，ま

だまだ最適と言えるレベルの方策は生成できなかった．その理由は

・学習量が不十分である

・ニューラルネットワークの設計が不適切である

・結合強度の初期設定が不適切である

などが考えられる．1つ目の問題は時間さえかければ解決される．2つ目，

3つ目の問題は，複数回の実験を行い，試行錯誤の結果適切な値を見つけだ

すしかないと考えられる．

また，今回作成したプログラムで一部冗長な処理を行っているせいか，計

算にかなりの時間がかかってしまった．
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第7章終わりに

強化学習の可能性を探るために，大規模な相互作用問題であるオセロゲー

ムの方策を動的計画法,TD学習の2通りの手法を用いて作成した．

動的計画法では縮小型のゲームとはいえ最適方策を作成できた．しかし，

TD学習では最適方策を作成することはできなかった．

TD学習での最適方策を作成するには，複数回の実験を行い適切な設定を

見つけだすことが重要である.そのためにももっと効率の良いアルゴリズム，
プログラムを作成し，計算にかかる時間を短縮することが今後の課題である．
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付録Aプログラムソースリスト
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voidcheck(int[4][41,char,mlj;

intchange(int[4][4],int,int,char);

voidoutdata(int[161,int[16],int,mt,char);

voidouterr(int[161,char);

voidreSult(intI16],int[4][4]);

charpchange(char);

mamO{

inti,j,k;

intmark[4][4];

fbr(i=0;i<4;i+9{

hrO=0j<4;j++){

markm]=0;

｝

｝

mark[1][1]=1;

mark[2][1=1;

mark[1][4=2;

markI2][1]=2;

/一、

｝

checktnark,'B',0;
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check(mark,IWi,0);

return(0;

｝

voidcheck(intmk[4][4],charplayer,intflagl){

inta,b,c,x,y;

intswap[4][4];

intoutl[16];

intout2[16];

intflag2,flag3;緯､

I

nag2=0;

fbrCJ=0;y<4;y++){fbr(x=0;x<4;x++){

c=0;

fbr(a=0;a<4;a++){

fbr(b=0;b<4;b++){

swapla][b]=mk[a][b];

outl{d=mk[a][b];

C++;

｝

｝

/~、

）
nag3=change(swap,x,yiplayer);

c=0;

fbr(a=0;a<4;a++){

fbr(b=0;b<4;b++){

out2(C]=swap[a][b];

C++;

｝

｝

if(nag3==1){

outdata(Outl,out2,x,yjplayer);

nag2=1;

check(swap,pchangeqjlayer),0);
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｝

}｝

if(flag2:==0){

if(flagl!=1){

outerr(outl,player);

check(swap,pchangeG)layer),1);

}else{

resultbutl,swap);

）

｝

｝/一､

’

intchange(intmk[4][4],intx,inty;Charp){
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ifbnkMM!=qreurn(D;

mkM[刈=pc;

ifbK+2<=3)if(mkMbK+1]==oC&&mkmbK+2]==pc){
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の
１

１

、
ｑ

ｐ
‐
ｉ

ｐ
“
’

二
の

り

一
一

ｐ

一
ｐ

ｌ３

－
１ほ

一
一

仁
３
引
１

＋
１
ｊ

膠

Ｍ
似
十
副

ｂ

ｋ

Ｍ
ｋ

ｂ

＆＆

、
ｋｍ

＆

、
ｋ＆ ｍ

“
訓
戒
”
０
の
ｃ

一
助
郡
可
＃
二
一
助
部
可
＃
二
１

岬
剛
咽
蝦
》
岬
》
俳
岬
峠

刻
二
こ

つ
Ｏ
Ｇ
ｄ

ｍ
一
一
ｋ
球
一
一
ｍ

ｍ
二

倣
脳
雌
岫
仙
刷
仙
咄
伽
州
岬
咄
迷
州

＆
別
、

》
》
一
一

、
６
グ
●
ｑ
口

・
１

剥
並
叩
唾
伽
並
到
並
釧
睡
叩
述
伽
趣

く
二
二

一
一
一
一

ン
ン
く

ン
ン

沼
２
３
翅
掲
２
３

－

雌
雌
雌
鮒
的
鮒
鮒

●
宅
■
《
●
、
■
丑
■
勺
■
ユ
●
■
■
一
Ｄ
も
■
丑
●
■
■
ユ
●
、
■
ユ

/‐､

）

42ｂ
ｒ
Ｉ
６
Ｔ
ｐ
９
０
３
‘
ｂ
ロ
ロ
：
■
ザ
■
！
■
■
■
０
■
■
０
１
凸
■
■
■
Ｉ
Ｕ
ｊ
８
０
ｊ
Ｑ



ifbK+2<=3&&y+2<=3)if(mkbﾉ+1]bK+1]=oc&&mkIy+2]bK+2]==pC){
mk[y+1]IX+1]=Pc;ret=1;};

ifCK+3<=3&&y+3<=3)if(mkbr+1]bf+1]==oc&&mkiy+2]bK+2]==oc&&
mk[y+3]bK+3]==pC){

mkly+1]bf+1]=pc;mkb+2][x+21=pc;ret=1;}

ifCK.2>=0&&y+2<=3)if(mk[y+1]IX.1]=oc&&mkbr+21iX･2]=pc){
mkIy+1]IX.1]=pc;ret=1;};

ifbK-3>=0&&y+3<=3)if(mkb+1]b<.11=oc&&mkbﾉ+31X･2]=oc&&
mkIy+3]bK-3]=="{

mkIy+1]C<-1]=pc;mkb+2][x.2]=pc;ret=1;};

ifbK+2<=3&&y.2>=if(mkbﾉ-1][x+1]=oc&&mkIy.21[x+2]=pC){
mkb-1]bK+1]=pc;ret=1;};

ifCK+3←3&&y-3>=0if(mkbF-1][x+11=oc&&mkbF.2][x+2]=oc&&
mk[yj3]CK+3]=pc){

mk[y-1]bK+1]=pc;mkbﾉ.2][x+2]=pc;ret=1;};

ifCf-2>=0&&y.2>=｡if(mkbF.1][X.1]=oc&&mkb-21bK-2]=pC){
mkIy-1]bK-1]=pc;ret=1;};

fW,,_R>=n&&v-R>=O)ifYmkiV-11Ix-11==oC&&mkb-2]bK.21==oC&&mkbr.
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mkly ,

ifbfet=qmkMN=0;

returntet);
〆、

｝）

voidoutdata(intol[16],into2[16],mtx,mtyjcharp){

inta;

FILE*m;

fP=fbpen(''outdata・txt",''a");

fbr(a=0;a<16;a++)fprintf(m,'i%d'',01[al);

fPrintf(m,''%d%d%c",yjx,p);

fbr(a=0;a<16;a++)fi)rinif(ip,"%d",02[al);

fprintf(ji),''¥n");

tlose(h));

｝
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voidouterr(intol[161,charp){

inta;

FILE*m;

m=fbpen(''outdata.txti',''a'');

fbr(a=0;a<16;a++)h)rintf(h),''%d'',01[a]);

hJrintf(fP,'!¥''%c¥"ispassed.¥nI',p);

tlose(m);

｝

voidresult伽tout[16],intdata[4][41){

intb=0,w=0,a,c;

FILE*";

fbr(a=0;a<4;a++){

fbr(c=0;c<4;c++){

if(data[a]tl=1)b++;

）

elseif(data[a]回==3w++;

｝

｝

m=fbpen(''outdata.txt!',''a'');

fbr(a=0;a<16;a++)b)rintf(m,i'%d",out[a]);

hrintf(m,''resultisB:%dW:%d.¥n'',b,w);

tlose(m);

charpchange(charpc){

ifmc=='B')pc='W';

elsepc='BI;

returnG)c);

｝
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動的計画法による学習
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voidchange(int[4][4],int,mt,char,long);

longdatact;

戸、

structst{

intdata[4][41;

longact[21[4][4];

intactct;

noatcost;

｝；

structststate[10000m;

mainO{

inti,j,k;

longl;

charp;

char"[17];

FILE*h);

FILE*m2;

（
’

hr(i=0;i<4;i++){

fbr6=0;j<4;j++){

state[O]・datali]D]=0;

｝

｝

l=1;

節=bpen(i'data4.txt!',''ri');
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while((fScanf(i),"%s'',sp))!=EOF){

i=0;

fbrO=0j<4;j++){

fbrOK=0;k<4;k++){

｝

｝

l++;

）

flose(m);

datact=1;

hrq=0;l<datact;l++){

statem・actCt=0;

stateU]・cost=0;

fbr(i=0;i<2;i++){

switch(spm){

case

case

case

｝

IO':

stateP]・datab][k]=0;

i++;

break;

'1'：

stateP].datab][k]=1;

i++;

break;

'2'：

statenl.datab]m=2;

i++;

break;

fbrO=0;j<4;j++){

｝

｝

｝

hrqK=0;k<4;k++){

statep]・act[10]UKI=0;

｝
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fbrO=0;l<datact;l++){

fbr(i=0;i<4;i++){

fbrO=0;j<4;j++){

change(state[l]・data,i,j,'B',l);

change(stateP].data,i,j,'W',l);

｝

}cout<<l<<endl;

｝

"2=fbpen(''tst4.txti',''w");

fbrO=0;l<datact;l++){

mrintf(m2,''%51d'',D;

hr(i=0;i<4;i++){

fbrO=0;j<4;j++){

mrintf(h)2,''%d'i,stateP].dataPlb]);

｝

｝

hr(i=0;i<2;i++){

fbrO=0j<4;j++){

fbrOK=0;k<4;k++){

if(statem.actmb]N!=D{

if(i==qp､B';

elsep='W';

mrinlf(m2,''

>%51d'',j,k,p,statem.act[16]k]);

｝

｝

｝

｝

mrintf(h)2,"¥n'');

｝

｝

fblose(i)2);

return(0);
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voidchange(intmark[4][4],mtx,inty;charp,longa){

intb,c;

longd;

intret=0;

intpc,oc;

intmk[4][4];

intnag;

ifm=IB'){pc=1;oc=2;}

else{pc=2;oc=1;}

hr(b=0;b<4;b++){

hr(c=0;c<4;c++){

mk[b】に]=mark[b]m;

｝

｝
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if(x+2<=3&&y+2<=3)if(mkly+1]bK+1]=oc&&mk[y+2][x+2]==pC){

mkly+1]k+1]=pc;ret=1;};

ifbK+3<=3&&y+3<=3)if(mkbF+1]bf+1]==oc&&mk{y+2][X+2]==oc&&

mkIy+3]bK+3]==pO{

mk[y+1]bK+1]=pc;mkb'+2][x+21=pc;ret=1;}

ifC(-2>=0&&y+2<=3)if(mkbJ+1][x.1]=oc&&mk[y+m[x-2]=pd{

mkbM+1]Ix.11=pc;ret=1;};

ifCK-3>=0&&y+3<=3)if(mkb+1][X.1]=oc&&mkb'+1[x-2]=oc&&

mk[y+3][x-3]==pc){

mk[y+1]bK-1]=pc;mkbr+21[x-2]=pc;ret=1;};

ifC+2－3&&y-2>=0)ifbnkb'.1][x+1]=oc&&mkIy.2][x+2]=pd{

mk[y-1]bK+1]=pc;ret=1;};

ifC+3←3&&y-3>=0ifmkb'.1]Ix+1]==oc&&mkb.2](x+2]=oc&&

mkb-3]b+3]==pの｛

mkb-1]bf+11=pc;mkb-2][x+2]=pc;ret=1;};

ifu-2>=0&&y-2>=のikmkb-1]似.1]=oc&&mkbﾉ-2][x-2]=pc){

mk[y-1]DK-1]=pc;ret=1;};

ifCK-3>=0&&y-3>=0if(mkly-1][x-1]=oc&&mkb-2][x-21=oc&&mkb.

3]b-3=pc){

mkbF-1]bK-1]=pc;mkb7-21[x-2]=pc;ret=1;);

｝

iftet=1){

state[al.actct++;

fbr(d=0;d<datact;d++){

nag=1;

fbr(b=0;b<4;b++){

允r(C=0;c<4;c++){

ifCnkmk]!=staie[d].data[b]m)nag=0;

｝

｝

if(flag==1)state[a]・actbc.1]MIx]=d;

｝

｝

elsemkMb]=0;

｝
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"結合要素

noatwl[13q[4q;

noatw2[4q[2];

"盤面の状態

mtplatel8][81;

intplay;

structdim{

intx;

inty;

}；

structnlout{

noata;

noatb;

}；

dimtemp[6q;

inttempcount;

戸、

I

/へ、

）

"関数のプロトタイプ宣言

voidreset(void);"盤面の初期化

intchangeplay(inij;//プレイヤーの変更

intchangeplate(mt[81[8],int,dim);"石をひっくり返す

voidablepoint(void);//石を置ける場所のチェック

dimsetact(void);"行動aの決定

nloutresult(void);/勝敗の判定

iloatsig(noaD;//シグモイド関数

floatdsig(Hoat);"シグモイド関数の微分

nloutneural(int[8][8],inij;"ニューラルネットによる］トによるrの算出

50



voidtraimng(inlj;//ニユーラルネツトの学習

voiddataoutthar{64]);"データ出力

voidmain(void){"メインプログラム

inta,b;

inti,j;

dimd;

intflagl,nag2;

srand((unsigned)time(MJLIj);

"結合強度の初期化/ー､

I fbr@=0;i<130;i++){fbr6=0;j<40;j++){

wl[i]U]=randO/65536.0;

}｝

hrC=0;i<40;i++){hrO=0;j<2;j++){

w2[ilb]=randO/65536.0;

}｝

fbr(a=0;a<100;a++){

hr(b=0;b<10000;b++){

resetO;

nagl=0;

nag2=0;

training(flagl);

do{

ablepointO;

/‐、

ノ

if(tempcount==q{
ｅ
Ｑ
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changeplateOlate,playld);

｝

play=changeplayQ)lay);

trainingqlagl);
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}while(nagl==0);

｝

cout<<''counti'<<a+1<<''0000"<<endl;

dataout((''dataout・txt"));

｝

）

voidreset(void){"盤面の初期化

inta,b;

hr(a=0;a<8;a++){

hr(b=0;b<8;b++){

plate[a][b]=0;

｝

｝

plate[3][3]=1;

plate[3]{4]=-1;

plate[4]{3]=.1;

plate[4][4]=1;

play=1;

｝

intchangeplay伽ta){"プレイヤーの変更

if(a=1)return(-1);

elsereturn(1);

｝

intchangeplate(mtp[8]I8],mtpl,dimpO{"石をひっくり返す

intpc=pl;

intoc=changeplaymD;

mtrt=0;

pht.x]b)t.y]=pl;

ifb)t.x+2<8)

i肋bt.x+1]Ipt.y]==oc

&&pb)t.x+2]b)t.yl=pc){

pht.x+1][pt.y]=pc;
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ifmt､x.2>=0&&pt.y+2<3

ifMpt.x-1][pt.y+1]=oc

&&pht.x-2]ht.y+2]==pc){

pht.x-1]Ipt.y+1]=pc;

rt=1;}

i姉t､x･3>=0&&pt.y+3<8)

if(plpt.x-1]ht.y+1]==oc

&&pht.x.2]ht.y+4==oc

&&p[pt.x-3]Ipt.y+3]=pc){

p[pt.x-1]ht.y+1]=pc;

pIpt.x-2]b)t.y+2]=pc;

rt=1;}

ifmt.x.4>=0&&pt.y+4<8)

if(pht.x.1]Ipt.y+1]=oc

&&pipt.x-2]ht.y+2]==oc

&&pht.x-3]ht.y+3]==oc

&&pht.x-4][pt.y+4]=pc){

ph)t､x.1]ht.y+1]=pc;

pht.x.2][pt.y+2]=pc;

pht.x.3]ht.y+31=pc;

rt=1;}

ifOt.x.5>=0&&pt.y+5<8)

ifG)b)t.x-1]b)t.y+1]==oc
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ifG)t.x-2>=0&&pt.y-2>=0

ifmbt.x.1]ht.y-1]==oc

&&pht.x.2]b)t・y-2]==pc){

pb)t.x-1]hJt.y-1]=pc;

rt=1;}

ifmt.x-3>=0&&pt.y-3>=0)

ifmb)t・x-1][pt.y-1]==0c

&&p[pt.x､21[pt.y.2]=oc

&&pht.x-3][pt.y.31=Pc){
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return(rt);

｝

voidablepoint(void){"石を置ける場所のチェック

dimi,j;

tempcount=0;

intdummyplate[3[3;

hr(i､x=0;i.x<8;i.x++){

fbr(i.y=0;i.y<8;i.y+･9{

戸､
ト
リ
ノ

fbrO.x=0;j.x<8;j.x++){

fbr6.y=0;j.y<8;j.y++){

dummyplateb.x]D.y]=plateb.x]b.y];

｝

｝

if(dummyplatel.x][i.y]=q{

ifthangeplate(dummyplate,plaMi)){

temp[tempcountl=i;

tempcount++;
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dimsetact(void){"行動aの決定

dimi,j;

intk;

nloutl;

noatm;

noatmax;

intdummyplateI81[8];

if(tandO*10.0/32768.0)>1.D{

fbrO.x=0j､x<8;j.x++){

fbr6.y=0j.y<8;j.y++){

dummyplateb.x]U､y]=plateb.x]D.y];

）

｝

changeplate(dummyplate,plaMtemp[O]);

1=neural(dummyplate,changeplay(play));

if(play==1)m=l.a-l.b;

elseifmlay==-1)m=1.b-l.a;

Inax=nl;

i=temp[O];

fbrqK=1;k<tempcount;k++){

fbr6.x=0;j.x<8;j.x++){

hr6.y=0;j.y<8;j.y++){

dummyplateb.x]D.yl=plateb.x]D.y];

｝

｝

changeplate(dummyplate,plaMtemp[k]);

l=neural(dummyplate,changeplayQJlay));

ifmlay==1)m=1.a.l，b;

elseifmlay==.1)m=l.b.l.a;

if(m>=max){
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}else{

i=temp[(inlj(randO*(float)tempcount/32768.q];

｝

return(i);

｝

nloutresult(Void){"勝敗の判定

intblack=0;

intwhite=0;

inti,j;

nloutout;

fbr(i=0;i<8;i+9{

hrO=0;j<8;j++){

ifmlatel]U]=1)black++;

elseifmlateli]U]==.1)white++;

｝

｝

if(black>white){out.a=1.0;out.b=0.0;}

elseif(black<white){out.a=0.0;out.b=1.0;}

else{out.a=0.0;out.b=0.0;}

returnmulj;

｝

戸､

I

倖、

）

floatsig(floata){//シグモイド関数

return(1.0ノ(1.0+exp(.1.0*a)));

｝

Hoatdsig(Hoata){//シグモイド関数の微分

return(a*(1.0-a));

｝

nloutneural(intp[8][8],intPl){"ニューラルネットによるrの算出
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inti,j;

noatx,y;

noatxl[40];

noatyl[2];

noatdata[1301;

nloutout;

mr(i=0;i<8;i++){

fbrO=0;j<8j++){

ifmmb]=1)data[i*8+j]=1.0;

elsedatali*8+j]=0.0;

｝

｝

ifml==1)datal64]=1.0;

elsedata[64]=0.0;

hr(i=0;i<8;i++){

fbr6=0;j<8;j++){

if(pmb]=-1)data[i*8+j+65]=1.0;

elsedatali*8+j+65]=0.0;

｝

｝

if(pl==.1)data[129]=1.0;

elsedata[129]=0.0;

fbr(i=0;i<40;i++){

x=0;

fbrO=0;j<130;j+･D{

x+=wlO][1*datab];

｝

xl[i]=sigC);

｝

fbr(i=0;i<2;i++){

y=0;

fbrO=0;j<40;j++){

y+=xlb]*w20]{i];
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yl[i]=sigO);

out.a=yl[O];

out.b=yl[1];

return(out);

voidtraimng(intO{"ニューラルネットの学習

noatdeltal[2];

noatdelta2I40];

nloutedu,ans,err;

noatx,y;

noatxl[40];

floatyl[2];

noata=0.1;

dimd,e;

intdummyplate[8][m;

mti,j,k;

noatdata[13q;

"教師信号eduの指定

if(f==1)edu=resultO;

else{

hr(e.x=0;e.x<8;e.x++){

fbre.y=0;e.y<8;e､y++){

dummyplate[e.x][e.y]=plate[e.x][e､y];

｝

｝

ablepointO;

if(tempcount!=0){

d=setactO;

changeplate(dummyplate,plajid);

edu=neural(dummyplate,changeplayhJlay));

}else{

edu=neural(dummyplate,changeplayO)lay));
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｝

｝

//出力信号anSの計算

fbr(i=0;i<8;i+9{

fbr6=0;j<8;j++){

ifmlatep]U]=1)datap*8+j]=1.0;

elsedatali*8+j]=0.0;

｝

｝

ifb)lay==1)data[64]=1.0;

elsedatal64]=0.0;

hr(i=0;i<8;i++){

fbr6=0j<8;j++){

ifOlatemU]=-1)datap*8+j+65]

elsedata[i*8+j+65)=0.0;

｝

｝

ifOlay==-1)data[129]=1.0;

elsedata[129]=0.0;

fbr(i=0;i<40;i++){

x=0;

fbr6=0;j<130;j++){

x+=wlO][1*datab];

｝

xl[i]=sig6);

｝

fbr(i=0;i<2;i++){

y=0;

fbrO=0;j<40;j++){

y+=xlO]*w20]{i];

｝

ylli]=sig6');
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"学習部分

deltal[q=dsig(ans・a)*err.a;

deltal[1]=dsig(ans.b)*err.b;

hr(i=0;i<40;i++){

w26][q=w2[1[q+a*deltal[m*xlm;

w2[i][1]=w2[i][1]+a*deltal[1]*xln;

｝

hr(i=0;i<30;i++){

delta2[i]=0;

hr6=0j<2;j++){

delta2[i]+=dsigC1E])*deltalb]*w2mb];

}fbr6=0;j<130;j++){

wl6]m=wlU][i]+a*delta2P]*datab];

｝

｝

｝
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）

voiddataout(Charfilename[641){"データ出力

inti,j;

ofStreammepbject(filename);

fbr6=0;i<130;i++){fbr6=0;j<40;j++){

filejbject<<''wl[''<<i<<''][''<<j<<'']="<<wl[i]U]<<'';"<<endl;

}｝

fbr(i=0;i<40;i++){fbr6=0j<2;j++){

file4bject<<''w2[''<<i<<!'}[G'<<j<<'']=''<<w2[i}U]<<'';''<<endl;

}｝

｝
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