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In 2016, AlphaGo, the go playing AI, won the professional go player. The go is known as one of the most
difficult game of complete information game. Moreover, about Othello, chess, and Shogi, artificial intelligence
already beated the human of professional. On the other hand, there are few researches on artificial intelligence of
incomplete information game, and there is room for development. Therefore it is considered to be one of the new
targets of artificial intelligence. We employ “Are you a Werewolf?” as a new target of game playing AI. In this
paper, we propose an estimation method of werewolves to develope strong agent of “Are you a Werewolf?”. Finally,
we found the developed agents are enable to increase winning rate of villager side from evaluation simulations.

1. 序章

人工知能の分野において，ゲームを題材として用いている
研究は昔から多く存在する．ゲームそれ自身の興味深さに加え
て，ルールが明確であり，勝ち負けがはっきりしているため，
性能差を評価しやすいという特徴が挙げられ，人工知能の有
効性を示す上で優れた題材となっている．特に完全情報ゲー
ムにおける AIの研究は広く行われているが，その一方で，麻
雀やポーカーのような，観測できない情報が含まれているよ
うなゲーム「不完全情報ゲーム」における人工知能の性能は，
完全情報ゲームにおける人工知能のレベルまで達していない．
不完全情報ゲームにおいては，隠された情報が存在するため，
推論を行う必要があり，それにより，完全情報ゲームでは有効
であった，探索手法を用いることが困難となるためである．さ
らに多人数の不完全情報ゲームについては，情報量と不確実要
素の増加から，さらに難しい課題となっている．
本研究では，そのような多人数で行う不完全情報コミュニ

ケーションゲームである人狼ゲームに着目する．人狼ゲーム
は嘘を見破ったり，嘘をついたりすることが重要な要素となる
ゲームであるため推論が重要な要素となる．また，人狼ゲーム
は，麻雀やポーカー等の不完全情報ゲームとは異なり，会話を
用いるゲームであり，他のプレイヤーの信頼を勝ち取るために
説得したり，嘘であることがばれないように騙ったり，高度な
コミュニケーション能力が求められる．よって，人狼ゲームに
おいて，強いエージェントを作成することで，高度なコミュニ
ケーション能力に必要な要素を解析することが可能となる．
本研究では，そのような人狼ゲームを対象として，強い人工

知能すなわちエージェントを設計することを目的とする．本論
文では特に，ゲーム内で得られる情報から他のプレイヤーの役
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職を推定する手法について述べる．

2. 関連研究

これまでに，様々なゲームについての人工知能の先行研究が
なされている．完全情報ゲームにおける研究は特に盛んであり，
Kai-Fu Leeらは，オセロにおいてゲーム木探索と，Bayesian

learning による局面の評価関数の学習を組み込んだ AI を設
計した [Lee 90]．また，Murray Campbellらは，チェスにお
いて，αβ 法ゲーム木探索を組み込んだ AIである Deep Blue

を設計し，1997年に人間のチェスチャンピオンである Garry

Kasparovに勝利した [Campbell 02]．さらに，将棋において
は，全幅探索と，過去の棋譜データから局面の評価関数を自動で
生成する Bonanza methodを組み込んだ AIである Bonanza

を設計し，2006年に世界コンピュータ将棋選手権大会で優勝
した [保木 06]．また，2016年には囲碁において Googleの開
発した AlphaGo[Silver 16]がトッププロを破るという快挙を
成し遂げている．以上に挙げた通り，完全情報ゲームにおいて
は，ゲーム木探索を行う AIが，人間と同等，もしくはそれ以
上の成績を残してきた．
その一方で，不完全情報ゲームは，現在の局面が明らかで

ないため，ゲーム木探索を行うことが困難なゲームである．不
完全情報ゲームにおける研究も近年多く行われており，中でも
世界的に人気の高いゲームであるポーカーにおいては，Darse

Billingsらは neural networkを用いて対戦相手の戦略モデル
を学習する AIを設計した [Billings 02]．また，2人で対戦す
るポーカーについては，Michael Bowlingらが，ゲームを解析
し，各局面で最適解を選択する AI を設計した [Bowling 15]．
また，日本で人気の高い麻雀においては，北川らがmulti layer

neural network を用いて局面の評価関数を学習する AI を設
計した [北川 07]．
これらのゲームについては，各局面において取り得る行動の

制限が強い．例えば，ポーカーにおいて取り得る行動は，「ゲー
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表 1: 村人陣営における投票による人狼推定の精度とゲームの
勝敗

村人 占い師 霊能者 狩人
勝利時 40.6% 61.7% 44.3% 39.8%

敗北時 34.4% 57.2% 38.8% 33.9%

勝利時 - 敗北時 6.2 4.6 5.5 5.9

ムを降りる (fold)」，「相手の賭けに乗る (call)」，「掛け金を釣
り上げる (raise)」の 3種類のみである．そこで，本研究では，
会話を用いることから，取り得る行動の種類が多く，またプレ
イヤーの人数が多いという点において，より複雑性の高いゲー
ムである人狼ゲームにおける AIの設計を目指す．

3. 人狼の推定に用いる情報の統計的分析

3.1 分析対象ログデータ
本章では，学習エージェントに与える最適な状態を明らかに

するため，人狼の対戦ログデータの分析を行う．本分析で用い
る対戦ログデータは，2015年に行われた人狼知能大会時 ∗1 の
ものを用いる．

3.2 人狼エージェントの推定がもたらす村人陣営への
貢献の分析

まず，対戦ログデータから，どのような場合に村人陣営が勝
利しているかを分析することで，人狼エージェントを推定する
ことが村人陣営の勝利に貢献していることを示す．
村人陣営の各役職のエージェントが，勝利時と敗北時，それ

ぞれについて，日々の投票の際，人狼エージェントに対して投
票を行った割合を表 1 に示す．村人側の全役職について，勝
利時の人狼推定の精度が敗北時の精度と比較して，有意に高い
ことが確認された (p < .05) ．この結果から，村人陣営の役
職については，人狼の推定の精度を向上させることで，投票の
際に人狼に投票を行える確率が上昇し，それに伴い，勝率も上
昇すると考えられる．
この結果から，村人側の役職において，人狼の推定精度を上

げることで，勝率が上昇することが示された．そこで対戦ログ
データを分析することで，人狼を推定する際に，有用である情
報を抽出する．

4. SVMを用いた人狼エージェントの推定

4.1 観測可能状態
前章では，村人陣営の勝利時には人狼が正しく推定できて

いる可能性が高いことが示された．そこで，本章ではゲーム内
で得られる情報に基づいて，人狼を正しく推定する手法の提案
を行う．正しく人狼を推定することで村人陣営での勝率の高い
エージェントを実現する．
ここでは，2 クラス分類として代表的な手法である

SVM[Cortes 95] を用いた人狼推定手法を提案しその推定精
度の評価を行う．さらに，人狼知能大会に出場したエージェン
トの人狼推定の精度との比較を行い，本手法の有用性を検証
する．
本人狼推定手法に用いる SVMの入力ベクトルとしては，推

定する対象エージェントの観測可能な状態を用いる．表 2 に
本手法で用いる入力ベクトルを示す．ここでは，ゲーム内の日
数に加え，人狼の推定に有効であると考えられる 5 つの情報
を入力ベクトルの特徴に加えた．

∗1 http://aiwolf.org

表 2: 入力ベクトルの要素として扱うエージェントの状態
状態 詳細
日にち ゲーム内の日にち．11 日目以降は全て同じ

状態として扱った．
陣形 現在 COしている占い師数と霊能者数．両能

力者とも，4体以上の COエージェントがい
る場合は，全て同じ状態として扱った．

被占い結果 対象エージェントが，占い師COしたエージェ
ントから受けた人間判定数と人狼判定数．

CO状況 対象エージェントが COしている役職と，そ
の役職について，何番目の COエージェント
であるか．CO役職は占い師と霊能者の場合
のみ考慮した．

占い結果 （占い師 COしているエージェントのみ）対
象エージェントが報告した占い結果における，
人間判定数と人狼判定数．

投票変更数 対象エージェントがゲーム内で，投票先エー
ジェントをVOTEの発話で選択していたエー
ジェントから変更した回数．VOTEの発話を
行わなかった場合は勘定しない．

表 3: 訓練データと評価データに含まれる各クラスのデータ数
の割合
データの種類 人間クラスの割合 人狼クラスの割合
訓練データ 78.4% 21.6%

評価データ 78.6% 21.4%

4.2 人狼推定の精度の評価
提案手法の制度の評価を行うため，人狼知能大会における対

戦データから，分析に適さない対戦データを除いた 19,900件
を用いた．全ゲームの各昼のターンの終了時毎に，全生存エー
ジェントについて当該エージェントが人狼であるかどうかの情
報を正解データ，各エージェントの観測可能な状態情報をパラ
メータとして用いた．生成された正解データと状態パラメータ
のペア数は 1,614,828件であり，そのうち，人間クラスのデー
タは 1,269,882件 (78.6%)，人狼クラスのデータは 344,946件
(21.4%)であった．
得られた 1,614,828件のデータから無作為に選択した 10,000

件のデータを訓練データとして学習を行い，新たに無作為に
選択した 100,000 件のデータの入力ベクトルから，そのデー
タのクラスの識別を行い，その識別精度を，precision, recall,

F値を用いて評価を行った．訓練データと評価データに含まれ
る人間クラスと人狼クラス，それぞれのデータ数の割合を表 3

に示す．
線形カーネル SVMと RBFカーネル SVMにおいて，コス

ト C, クラス重み付け wと, γ の 3変数を変化させ，得られた
recall，precisionの組の集合のうち，recall，precisionのどち
らにおいても，あるデータに対して劣っている組を除去したも
のを図 1 に示す．この図は，ある recallを得られる SVMパ
ラメータセットの中で最も高い精度が得られた SVMパラメー
タによって得られた precision を表示している．この図から，
RBFカーネルを用いた人狼推定は，線形カーネル SVMの人
狼推定より精度が高いことが示された．

4.2.1 人狼知能大会の出場プレイヤーとの比較
本手法の有用性を検証するため，人狼知能大会に出場したプ

レイヤーの人狼推定の精度と比較を行った．プレイヤーの人狼
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図 1: RBFカーネル SVMにおける，recallに対する precision

の値

推定行動は，人狼知能大会における対戦ログデータを用いて，
以下のように定義した．

• エージェントの役職が村人であり，かつ生存している
• 昼のターンの終了時までに発話された ESTIMATEの発
話の中で，生存エージェント Xに対して「エージェント
Xが人狼だと思う」と表現していたものを人狼の推定と
定義する

• 人狼だと推定しなかったエージェントは，人間だと推定
したものとする

すなわち，「エージェントXが人狼だと思う」という発言をした
際に，実際にエージェントXが人狼だった割合が precision，人
狼だったエージェントXに対して当該発言をした割合を recall

とする．人狼知能大会に出場したプレイヤーにおいて，役職が
村人である際に ESTIMATEの発話で人狼の推定を行うプレ
イヤーは 10体含まれており，それらのエージェントについて
のみその精度を分析した．
各プレイヤークラスについての人狼推定結果と RBFカーネ

ル SVM の各 recall における precision を図 2 に示す．10 体
の人狼知能大会出場プレイヤーの precision, recallは赤い点で
表している．図 2 から，提案手法は 10 体のエージェントの
recall，precision に対して優位であることが明らかとなった．
本手法における人狼の推定は，自身の役職が村人だという情
報を持ったエージェントと比較して不利な条件での推定である
ため，実際に対戦に参加し，自身の役職が分かった状態で同様
の推定を行えば，さらに precisionの値の上昇が見込める．以
上のことから，本手法において，最適なパラメータを取ること
で，人狼知能大会の出場エージェントより高い精度で人狼の推
定が可能であることが検証され，本手法の有効性が示された．

図 2: RBF カーネル SVM と人狼知能大会出場エージェント
の人狼推定精度の比較

5. SVMによる人狼推定を行うエージェント

5.1 村人エージェントの設計
本章では，第 4章で提案した人狼エージェントの推定手法を

組み込んだ AIを設計し，強さの評価を行う．ここでは，SVM

による判別を含め，以下の 3 種類のアルゴリズムを組み合わ
せた村人 AIを設計した．

1. 自分に人狼判定を出した占い師 CO者がいた場合，その
エージェントに投票を行う

2. precisionが異なる 13個の SVM人狼推定器を用いて各
生存エージェントが人狼であるかを推定し，最も多く人
狼だと推定されたエージェントに投票を行う．

3. 日の初めに，2.と同様に各生存エージェントの推定を行
い，最も多く人狼だと推定されたエージェントに対して，
「そのエージェントに投票する」と発話を行う．

ここで，precision が異なる 13 個の SVM 人狼推定器とは，
precisionの値が 25%，30%，35%，…，80%の SVM人狼推
定器を用いている．これらのアルゴリズムを用いて，以下の 3

体のエージェントを設計した．

• ルールベース AI：アルゴリズム 1を含んだ AI

• SVM推定 AI：アルゴリズム 1, 2を含んだ AI

• SVM推定&発話 AI：アルゴリズム 1, 2, 3を含んだ AI

これら 3 種類のエージェントの強さの比較を行うため，そ
れぞれのエージェントを 2015年に行われた人狼知能大会の上
位 14エージェントと 10000回対戦させ，投票の際に人狼に対
して投票した確率及び村人側の勝率を算出した．
ここで，各エージェントの投票時に人狼に投票している確率

を図 3に示す．これより，SVM推定を行うことによって人狼
への投票率が上昇していることが明らかとなった．ルールベー
スAIと比較すると 10%近く精度が向上しており，提案手法に
よって人狼を見つけ出せる可能性が高くなることが示された．
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図 3: 各エージェントの投票時に人狼に投票している確率

表 4: 各エージェントにおける村人側の勝率
エージェントの種類 勝率
ルールベース AI 39.22%

SVM推定 AI 40.96%

SVM推定&発話 AI 41.84%

次に，各エージェントにおける村人側の勝率を表 4に示す．
この表から投票のアルゴリズムに SVM人狼推定器を用いるこ
とで，エージェントの勝率が 1.74ポイント上昇することが確
認された (p < .01) ．また，投票先を指定する発話を行うこ
とで，さらに勝率が 0.88ポイント上昇することが確認された
(p < .01) ．なお，本設定では 15体のエージェントによって
ゲームを行っているため，単純に考えると 1体のエージェント
がゲームの結果に与える影響は 1

15
であり，大きくはない．そ

の中で勝率が 1 パーセントポイント前後上昇していることの
意味は大きい．
以上より，SVMによる人狼推定器を用いることで，ルール

ベースと比較して高い精度で人狼を発見し，勝利に貢献するこ
とが可能であることが示された．

6. 結論

本研究では，人狼ゲームにおいて強力なエージェントを設
計することを目的として，村人陣営のエージェントが人狼を推
定する手法について提案した．まず，人狼の推定が当たること
が勝率の向上に貢献することを示した．次に，SVMを用いた
人狼推定手法を提案し，第一回人狼知能大会決勝進出エージェ
ントよりも高い精度で推定可能であることを示した．最後に，
SVM推定器を用いた人狼 AIを開発しゲームに参加させるこ
とで，勝率の向上に貢献出来ることを確認した．
しかしながら，本稿では問題の単純化のため村人陣営の分

析に限定したが，人狼陣営においても占い師など村人陣営の役
職推定などを行う必要がある．また，推定以外の重要な要素に
ついて解析することも今後の課題である．
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