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研究成果の概要（和文）：アルファ碁が人工知能全体の進歩として社会に衝撃を与えたように，ゲームを題材と
して人工知能研究はめざましく進歩している．この研究課題では，ゲームAIの賢さを実現する機械学習(特に強
化学習)とゲーム木探索という基礎技術を研究した．さらに，並列分散計算を活用した高速化にも取り組んだ．
現在の強化学習の枠組みではAIが賢さを身につけるために膨大の計算時間が必要で，社会で広く使うことが難し
いためである．

研究成果の概要（英文）：After the success of AlphaGo, many researchers are focusing on games to 
develop technologies in artificial intelligence.  In this research project, we have developed new 
techniques in machine learning (reinforcement learning) and game tree search to improve the 
performance of AI agents on games.  Our research involves parallel and/or distributed computing to 
speed-up learning, because the learning requires tremendous amount of computing resources in the 
existing techniques in reinforcement learning.

研究分野： ゲーム情報学

キーワード： ゲームプログラミング

  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
研究計画の通りに機械学習とゲーム木探索とその並列実行について研究した．また採択後に大きく発展した
AlphaGoに代表するGPU計算と強化学習についても，最新技術を研究に反映させた．成果の一つであるUniformity
 regularizationという学習方式については，tensorflow及びchainer上で実装し，囲碁，将棋，チェスなど代表
的なゲームを題材に性能を示した．成果全体を総合して15件の論文を公表した．



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 
 
１．研究開始当初の背景 
思考ゲームに関する研究テーマは，実現したい目標と，研究の応用先であるさまざまなゲーム，
それに基盤技術という 3 種類の側面から整理することができる．これまでの研究の主流は，強
い思考プログラムをつくるという目標である．その成果の一つとして，将棋において，コンピ
ュータの強さが人間のトップレベルに追いつくにいたった．その際に，中心的な役割を果たし
た基盤技術は高性能のゲーム木探索であり，それは機械学習と並列分散計算の両方に支えられ
ている．さらに後で説明するように，将棋や囲碁のプログラムの強さを急速に伸ばした機械学
習技術では，機械学習プロセス自身がゲーム木探索を内部に含み，より大規模な機械学習のた
めには並列分散計算が必要というように，複数の技術は互いに深く結びついている． 
 
２．研究の目的 
本応募課題では，思考ゲームを題材に並列分散探索と機械学習の隣接部分について理論と実装
の両面から研究を進め，汎用性のあるフレームワークを構築する．現在では広い研究テーマで
大規模な機械学習が必要とされている．思考ゲームでも将棋の評価関数，コンピュータ囲碁の
方策獲得から，プレイスタイルや局面解説など挑戦的なテーマにまで及ぶ．そのような大規模
な学習を現実的な時間で行うために，並列分散計算を活用して，実用的な技術を開発する． 
 
３．研究の方法 
理論と実装の両面から研究を進め，囲碁，将棋，チェスなどの代表的なゲームを題材に実際の
性能を評価した．研究計画の採択後に大きく発展した AlphaGo に代表する GPU 計算と強化学習
についても，計画に組み込んで研究を行った． 
 
４．研究成果 
当初の研究計画の通りに機械学習とゲーム木探索とその並列実行について，新しい手法を開発
した．主要な成果の一つは Uniformity regularization というあらたな学習方式で，tensorflow
及び chainer 上で実装した提案手法の並列・分散環境での学習結果を，囲碁(雑誌論文 3)，将
棋とチェス(雑誌論文 1,2)で示している．全ての研究成果は査読を経て，チェスと将棋(雑誌論
文 1,2,4,5,9,13,15), 囲碁(雑誌論文 3), 強化学習(雑誌論文 6,7), 探索(雑誌論文
8,10,11,12,14), プレイスタイル(雑誌論文 13,15)などの論文として公表されている． 
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