
���*8, について�

盤面と得点の状況，経過時間などを把握するために，分

かりやすい *8, が必要であると考えた．そこで，毎ターン

の情報を図のように画像化し，表示するプログラムを実装

した．これにより，過去のターンも簡単かつ視覚的に振り

返ることができるようになり，開発の効率が上がった．�

���アルゴリズムについて�

職人の行動は「短期的な損得」と「長期的な損得」を組

み合わせて決定する．「短期的な損得」とは短期間での損

得を探索するものであり，重大なミス決定を抑える働きと

短期間での得の最大化を探索することができる．「短期的

な損得」は主にモンテカルロ木探索によって実現する．「長

期的な損得」とは長期的な目線での損得を考えることであ

り，短期的に見たら悪手かもしれない手だが，最終的に勝

利へと導く手のような最終結果に着目したものである．

「長期的な損得」を探索することは容易ではないが，機械

学習を行うことにより最適な探索パラメータが内包され

たモデルを作成し，そのモデルから「長期的な損得」を探

索する．�
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1. 概要

図 1:システム概要

今回の競技は、複数のエージェント同士が対戦するマル

チエージェント強化学習問題といえる。我々は Multi-

Agent Transformerを用いて、盤面情報から各職人の最適

な行動を予測するモデルを作成した。

2. Multi-Agent Transformer

Multi-Agent Transformer (MAT) はマルチエージェン

ト強化学習をシーケンスモデル問題にキャストするアー

キテクチャである。MAT はエンコーダ・デコーダ型の

Transformerであり、各エージェントの観測を入力とし各

エージェントの最適な行動を予測するよう訓練される。

3. 学習方法

AI 同士で対戦を行わせ、それぞれのモデルを交互に学

習する self-playで学習を行う。self-playを行うことで、

常に自身より少し強い相手と対戦することができ、効率的

に学習することができる。また、人間の手を加える必要が

ないため、人間に不可能な膨大な数の対戦を行うことがで

きる。

4. 開発環境

使用言語: Python

開発環境: Visual Studio Code

OS: Windows10/11 MacOS

���ゲーム進行�

����初期条件とフィールド状態の入力�

ゲーム初めの最初の入力として、城や池などの固定された

オブジェクトの位置が与えられている。職人や生成された

柵などフィールド上でゲーム中に変化するオブジェクト

についての情報は適宜、入力する。�

����手の評価�

アルゴリズムによって、それぞれの職人の行動（滞在、移

動、建築、八方向への移動）の評価値を計算し、その中か

ら最も評価の高い行動をとる。�

（例）城はオブジェクトとしての価値が高いが、それが相

手の職人複数の近くにある場合、自分たちの陣地にするこ

とが困難になるため優先度は低くなる。そのため、城から

遠い場所にいる職人がそこに向かう移動の優先度は低く

なる。�

����アルゴリズムの選択�

複数のアルゴリズムの中から、残りの手数や場面によって

適当なアルゴリズムに切り替える。（いつアルゴリズムを

切り替えるかは事前に決めておく）�

（例）序盤は自分たちの陣地を拡大する行動に評価値を高

く取るアルゴリズムによって次の手を決定する。相手と自

分たちの得点に偏りが生じた段階で、アルゴリズムを切り

替えるかどうかを選ぶ。有利なら切り替えず、不利なら相

手の陣地を破壊するアルゴリズムを使用する。�

����人間への切り替え�

同じ状況が繰り返されるなど、ゲームの展開に詰まりが生

じた場合や、予期しない事態が発生した場合は人間が手を

考える。�
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