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Abstract—The 10,000 yen game is a two-player game that was
originally designed for a programming competition. The game
has a simple rule and is classified as a two person zero sum finite
definite incomplete information game in game theory. In this
paper, we propose the best strategy for the 10,000 yen game. The
strategy was found from results acquired by machine learning
approach for 10,000 game AI. The machine learning approach
uses Deep Q-Network and the learning has been performed by
playing games against itself. If a player use the strategy as perfect
play, the player can win the game with a probability of at least
50% against any strategies.

Index Terms—reinforcement learning, self learning, incomplete
information game, game theory, backward induction

I. はじめに

機械学習は主に教師あり学習と教師なし学習，強化学習
の 3種類に分けられる．近年，その一つの分野をなす強化
学習の手法が目覚ましい精度を出し，大きく発展を遂げて
いる．強化学習とは，図 1のように環境中に置かれたエー
ジェントが，環境との相互作用を通して，最適な行動を決定
する問題を扱う機械学習の一種である．例えば，囲碁や将
棋といったゲームは，本質的には最適な行動を選択してい
くことが目的なので，強化学習とは相性が良い問題である．
強化学習のアルゴリズムには，Q値と呼ばれるある状態に
おける行動の価値を扱う Q-Learning [1]や Sarsa [2]などが
ある．しかし，これらのアルゴリズムには状態行動空間の爆
発と呼ばれる大きな課題がある．そこで，Deep Q-Network
[3]のアルゴリズムでは，Q値を直接表現するのではなく，
ニューラルネットワークで近似することによってこの課題
を対処している．そして，環境の状態がエージェントの観
測として直接渡される場合，行動を出力とする決定的な関
数で表すことが可能な最適方策が少なくとも 1つは存在す
ることが理論的に知られている．
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Fig. 1. 強化学習

1万円ゲーム [4]とは，ゲーム理論における二人零和有限
確定不完全情報ゲームに分類される対戦ゲームである．本
論文では，機械学習を用いた 1万円ゲームにおける最強戦

略の獲得について提案する．ゲームの終盤における意思決
定点では，後退帰納法 [5]によって導き出される最適な戦
略を利用する．それ以外の意思決定点では，最適な行動を
決定する問題を扱う強化学習アルゴリズムを用いて獲得す
ることができる AI戦略を利用する．1万円ゲームは状態や
行動が連続値で定義され，その次元は非常に大きい．さら
に，本質的には最適な行動を選択していくことが目的であ
る．したがって，Deep Q-Networkのアルゴリズムを 1万円
ゲームに適用することで，強力な戦略を獲得する．ここで，
自己対戦による学習の例として，囲碁における自己対局を
繰り返した学習によってプロ棋士に勝利した AlphaGo Zero
[6]がある．本研究では，囲碁の自己対局と同様に，1万円
ゲームにおけるルールのみを与えた自己対戦によってニュー
ラルネットワークは戦略を学習する．そして，データセッ
トなしの自己学習によって得られた戦略の傾向から 1万円
ゲームにおける最適な戦略を発見した．これら 2つの最適
な戦略を合わせることで，全ての意思決定点で選択すべき
行動が決定された．結果として，1万円ゲームにおける最強
戦略はあらゆる戦略に対して 50%以上の勝率となった．

II. 1万円ゲーム

1万円ゲームはプログラミングコンテスト用に考案され
た対戦ゲームである．プレイヤーは相手がどの選択をする
のかわからない状態で同時に行動を選択する同時手番ゲー
ムである．また，ゲーム理論において二人零和有限確定不
完全情報ゲームに分類され，非協力・戦略型ゲームとして
表現される．

A. ルール

1万円ゲームは二人のプレイヤー Aと Bが対戦するゲー
ムである．各プレイヤーは最初に 10000円ずつ持っている．
この 10000円を 10回のラウンドに分けて，場に賭ける．そ
のときに，少ない金額を出したプレイヤーの方が総取りす
る．同じ金額なら，それぞれが自分が賭けた金額を取る．つ
まり，各ラウンド i(1 ≤ i ≤ 10)における Aと Bが賭ける
金額を，それぞれ ai と bi とすると，次のようになる．

•
∑10

i=1 ai =
∑10

i=1 bi = 10000
• ai ≥ 0 かつ bi ≥ 0
• ai < biのとき，Aが ai + bi円を得る．ai > biのとき，

Bが ai + bi 円を得る．ai = bi のとき，Aと Bはそれ
ぞれ ai(= bi)円を得る．

また，各プレイヤーは賭ける金額 ai と bi を決定するとき
に，過去に賭けた金額 a1, ..., ai−1と b1, ..., bi−1を知ってい
て，この情報を利用することができる．10ラウンド目が終
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了したとき，二人のプレイヤーは合計で 20000円持ってい
ることになる．このときに，獲得した金額が 1円でも多い
プレイヤーの方が，この対戦の勝者となる．そして，この
対戦を 1000回連続で行う，この連続対戦中に過去の対戦履
歴を利用することができ，相手が賭ける金額の傾向や戦略
を分析して賭ける金額を決定することもできる．1000回の
対戦を行った結果，勝ち数の多いプレイヤーの方が，1対 1
対戦の勝者となる．対戦の例を図 2に示す．
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Fig. 2. 対戦例

B. 基本戦略
賭ける金額の合計は 10000円なので，片方のプレイヤー

が全てのラウンドで勝つことはできず，勝ったり負けたりす

る．基本的な考え方として，相手が賭ける金額の-1円を賭
けると，総取りの金額を最大にすることができるため，勝
利に繋がる．しかし，相手が賭ける金額が小さいときの-1
円の場合，それ以外のラウンドで相手が獲得する金額を大
きくすることになるため，将来的に勝ちにくくなる．また，
相手が賭ける金額よりもかなり大きい金額を賭けると，そ
れ以外のラウンドで自分が獲得する金額を獲得しやすくな
るため，将来的に勝ちに繋がる．まとめると，自分の残り
所持金 Aiと相手の残り所持金 Bi，自分の総獲得金 Pi，相
手の総獲得金Qiを用いて図 3のように，対戦状況を優勢・
拮抗・劣勢の領域に分類することができる．

優勢

拮抗

劣勢

拮抗

𝐴𝑖 − 𝐵𝑖

𝑃𝑖 − 𝑄𝑖

𝑜

Fig. 3. 優劣の分類

優勢な状態にするためには，次のような戦略に従えばよい．

・自分の所持金を減らす
相手が小さな金額を賭けたときに，自分はそれよ
りかなり大きい金額を賭ける．

・自分の獲得金を増やす
相手が大きな金額を賭けたときに，自分はそれよ
りわずかに小さい金額を賭ける．

これらの戦略に従うためには，対戦中に得た過去の対戦履
歴を利用し，相手が賭ける金額の傾向や戦略を分析し対応
することが重要である．

C. 9・10ラウンド最適戦略

1万円ゲームは有限繰り返しゲームである．したがって，
後退帰納法を適用すると，9・10ラウンド目に自分が賭ける
最適な金額 α, β が導き出される．8ラウンド目が終了した
ときの自分の残り所持金 A8と相手の残り所持金 B8，自分
の総獲得金 P8，相手の総獲得金 Q8を用いて，αと β はそ
れぞれ次の式 1，2と求まる．

α =

{
10000−Q8

2 ifA8 ≤ B8

10000−P8

2 else
(1)

β = A8 − α (2)

また，9・10ラウンドのどちらで大きな金額を賭けるかを決
定するために，αと β を 1/2の確率で入れ替える．つまり，
9ラウンド目に α(もしくは β)，10ラウンド目に β(もしく
は α)を賭ける 2通りから 1/2の確率で選択する．
ただし，相手も式 1，2に基づいて 9・10ラウンド目に賭

ける金額を決定しているとすると，自分は半分ずつの金額を
賭けることで，有利な状態にすることができる場合がある．
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このとき，9・10ラウンド目に自分が賭ける金額 a9，a10は
次の式 3と求まる．

a9 = a10 =
10000−A8

2
(3)

さらに，A8 > B8のとき，10ラウンド目に相手が賭ける金
額 b10は b10 = B8 −αであり，a10 < b10ならば自分は勝利
する．よって，自分が有利な状態になる条件は次の式 4と
求めることができる．

3(A8 −B8) < P8 −Q8 (4)

この条件を満たすとき，相手が式 1，2に基づいて賭ける金
額を決定しているならば自分は勝利する．しかし，相手が
式 3に基づいて金額を決定していると自分は敗北する．し
たがって，自分が有利な状態にあるとき，2/3の確率で勝利
する．逆に，自分が不利な状態にあるとき．2/3の確率で敗
北する．以上のように，9・10ラウンド目に最適な金額を賭
けることを 9・10ラウンド最適戦略と呼ぶ．

D. 勝敗の分類

二人のプレイヤーが 9・10ラウンド最適戦略を実行する
ことで，8ラウンド目が終了したときの対戦状況を図 4のよ
うに必勝・有利・互角・不利・必敗の領域に分類することが
できる．
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有
利

不
利互角

𝑜

Fig. 4. 勝敗の分類

必勝とは，9・10ラウンド目において相手がどんな金額を
賭けても自分が勝利する状態を表す．有利とは，2/3の確率
で自分が勝利する状態を表す．互角とは，9・10ラウンドの
どちらで大きな金額を賭けるかによって勝敗が決定する状態
を表す．ただし，相手が 9・10ラウンド最適戦略に従ってい
ないならば，自分が必勝の状態になる可能性がある．例えば，
8ラウンド目が終了したときにA8 = 4000, B8 = 7000, P8 =
2000, Q8 = 7000とすると互角の状態である．ここで，自分
は a9 = 2500, a10 = 1500，相手は b9 = 0, b10 = 7000と賭
けた場合はP10 = 10500となり，自分の勝利となる．不利と
は，1/3の確率で自分が勝利する状態を表す．必敗とは，自分
がどんな金額を賭けても敗北する状態を表す．ただし，相手
が 9・10ラウンド最適戦略に従っていないならば，自分が勝
利する可能性がある．例えば，8ラウンド目が終了したとき
に A8 = 7000, B8 = 4000, P8 = 4000, Q8 = 5000とすると
必敗の状態である．ここで，自分は a9 = 3000, a10 = 4000，
相手は b9 = 4000, b10 = 0と賭けた場合は P10 = 11000と
なり，自分の勝利となる．

III. DEEP Q-NETWORK

Deep Q-Networkとは，最適な行動を決定する問題を扱う
強化学習アルゴリズムの一つである．Q-Learningと呼ばれ
る強化学習手法の Q関数部分をニューラルネットワークで
近似することによって，高次元な知覚情報から直接 Q値を
推定することを可能にしている．Deep Q-Networkのアルゴ
リズムを Algorithm 1に示す．

Algorithm 1 Deep Q-Network
1: Initialize a replay memory D to capacity N
2: Initialize action-value function Q with random weights θ
3: for episode=1, M do
4: Initialize sequence s1 and prepeocessed sequenced

ϕ1 = ϕ(s1)
5: while not T do
6: With probability ϵ select a random action at, other-

wise select at = maxa Q
∗(ϕ(st), a)

7: Execute action at in emulator and observe reward rt
and terminal T

8: Set st+1 = st, at and preprocess ϕt+1 = ϕ(st+1)
9: Store transition (ϕt, at, rt, ϕt+1) in D

10: Sample random minibatch of transitions (ϕj , aj , rj , ϕj+1)
from D

11: yj =

{
rj if T =True
rj + γmaxa′ Q(ϕj+1, a

′) otherwise
12: Perform a gradient descent step on (yj − Q(sj , aj ; θ))

2

with respect to the network parameters θ

13: end while
14: end for

状態遷移を保存するためのメモリ Dの最大保存数を N，
ランダムな重みパラメータ θを持つニューラルネットワーク
をQ，最大学習回数をM，終了判定をT とする．時刻 tに対
する報酬 rの重み付けのために割引率 γを導入することで，
累積報酬RtはRt = rt+1+γrt+2+γ2rt+3+...+γn−t−1rn =
rt+1 + γRt+1 となる．強化学習における目標は，この累積
報酬を最大化するような戦略 Q∗ を発見することである．

Deep Q-Networkのアルゴリズムにおけるプロセスを繰り
返すことで，状態 sと行動 a，報酬 rにおける遷移のセット
s0, a0, r1, s1, a1, r2, s2, ..., sn−1, an−1, rn, snが得られる．こ
れがマルコフ決定過程での強化学習の設定になる．つまり，
状態を観測し行動を実行すると，環境の中で状態が確率的
に遷移し報酬が得られる．また，マルコフ決定過程はマル
コフ性を持っているため，次の状態 s′ = st+1は一時刻前の
状態 stと行動 atだけによって決まる．つまり，現在の状態
と行動から，次の時刻の状態と報酬を予測することができ
る．さらに，繰り返し計算することにより，すべての将来
の状態と報酬を予測することが可能になる．
また，戦略Qを実行し続け，状態を観測した後に得られる

利得の期待値Eとして，行動価値関数Q∗(s, a)はQ∗(s, a) =
maxπE[Rt|st = s, at = a, π]と表せる．これは，ベルマン方
程式 E[r + γmaxa′ Q∗(s′, a′)|s, a]に変形できる．したがっ
て，選択する戦略に依存せず，ある状態における利得を計
算できるようになる．つまり，1つの環境下での最適な行動
を選択できるようになる．学習する時に利用する ϵ-greedy
法及び Experience Replayについてそれぞれ説明する．
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A. ϵ-greedy法

ϵ-greedy法とは，局所探索法と並んで近似アルゴリズム
の最も基本的な考え方の一つである．具体的には，確率 ϵで
ランダムに行動を選択し，確率 1− ϵで最適な行動を選択す
る．ただし，行動を選択するたび ϵを減少させる．これに
より，Q値の初期値に依存することなく，様々な行動に対
する適切な Q値の学習が可能となる．エージェントの行動
はこの ϵ-greedy法に基づいて決定される．

B. Experience Replay

Experience Replayとは，Replay Memory Dに観測した遷
移 (s, a, r, s′)を保存し，Dからランダムサンプリングした
遷移を学習に利用する手法である．強化学習において与え
られるデータは，一般的に時系列的に連続したものである．
データ間に相関があると学習が収束しなくなってしまうた
め，データ間に生じる依存関係を除去する必要がある．その
ため，Experience Replayによるデータ間の無相関化を行う．

IV. 学習手法

Deep Q-Networkの強化学習アルゴリズムを 1万円ゲーム
に適用することで，強力な AI 戦略を獲得する．強化学習
が対象とする問題を図 5のようにモデル化 P (s′|s, a)する．
エージェント，行動，環境についてそれぞれ説明する．

状態𝑠

エージェント

𝑎円を賭ける

行動

1万円ゲームにおける
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次の状態 𝑠′

戦略π(𝑎|𝑠)

勝敗結果

報酬 𝑟

Fig. 5. モデル (s′|s, a)

A. エージェント

エージェントは 1万円ゲームにおけるプレイヤーを表す．
プレイヤーはある状態 sにあるとき，賭ける金額を選択す
ることで報酬を得る．プレイヤーが利用可能な情報は連続
対戦中に得た過去の対戦履歴である．これは過去と現在の
対戦データに分けることができる．過去の対戦データから，
直近 5回の対戦で 1から 8ラウンド目に各プレイヤーが賭
けた金額とその時の勝敗結果を過去の対戦状況として作成
する．現在の対戦データから，現在のラウンド iと自分の
残り所持金 Ai，相手の残り所持金 Bi，自分の総獲得金 Pi，
相手の総獲得金 Qi を用いて現在の対戦状況として作成す
る．この過去と現在の対戦状況を連結し，各要素ごとに正
規化することで状態 sを作成する．

B. 行動
連続な行動空間を扱うために，行動空間を適当に離散

化する必要がある．よって，1 万円ゲームにおける行動
空間とは K(0 ≤ K ≤ 10000) 円を賭けるということ
である．ただし，10000 円を賭けるという選択肢は敗北
または引き分けの結果にしかならないため，選択する必
要性がない．その選択肢を除くと，選択可能な行動群は
{0円を賭ける, 1円を賭ける, ..., 9999円を賭ける } となる．
この行動群から 1つ選択し，その選択肢を行動 a(0 ≤ a ≤
9999)とする．
行動を選択するためにはニューラルネットワークを利用

する．ニューラルネットワークは状態 sを入力として，各行
動 aに対する行動価値Q(s, a)を出力する．つまり，入力は
対戦中に得られる対戦履歴であり，出力は行動を選択した
ときの見込み報酬である．また，出力層における 10000ユ
ニットの中で最適な行動を 1つ選択する際に，行動は自分の
残り所持金以下に限定される．そして，行動価値Q(s, a)が
最大値を出力しているユニットを一つ選択することで，最
適な行動を決定する．

C. 環境
環境は 1万円ゲームのルールに基づいて行われる対戦を

表す．各ラウンド iでは，勝敗が確定しているかを判定す
る．勝敗の基準は総獲得金であり，二人が賭ける金額の合
計は 20000円である．したがって，自分の総獲得金 Piまた
は相手の総獲得金Qiが 10000円を上回ったとき勝敗は確定
する．また，9・10ラウンド最適戦略に従うと，8ラウンド
目が終了した時点で勝敗が必勝・有利・互角・不利・必敗に
分類される．それぞれの勝率は 1, 2/3, 1/2, 1/3, 0と決定で
きる．以上より，終了判定 T は次式 5のように表せる．

T =


True if Pi > 10000 ∨Qi > 10000

True elif i = 8

False else
(5)

D. 報酬
報酬は選択した行動に基づき，エージェントが獲得する

評価を表す．勝敗が決定したとき，環境はエージェントに
報酬を与える．その報酬は，勝利ならば正，敗北ならば負，
引き分けならば 0である．また，報酬のクリッピングによっ
て学習が進みやすくなる効果を持つため，与える報酬を正
ならば +1，負ならば −1と固定する．つまり，8ラウンド
目が終了したときに得られる報酬は必勝ならば+1，必敗な
らば−1，それ以外ならば 0となる．さらに，自分の総獲得
金が 10000円を上回ったとき，自分は勝利となるので報酬
は+1となる．逆に，相手の総獲得金が 10000円を上回った
ときの報酬は −1となる．以上より，終了判定 T =Trueで
あるときに，報酬 rは次式 6で求めることができる．

r =



+1 if Pi > 10000

+1 elif A8 ≤ B8 ∧A8 +Q8 ≤ 10000

−1 elif Qi > 10000

−1 elif A8 ≥ B8 ∧A8 +Q8 ≥ 10000

0 else

(6)

ただし，A8 = B8かつA8 +Q8 = 10000のとき報酬は 0と
なる．
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E. ニューラルネットワーク

ニューラルネットワークの目的は，損失関数の値をでき
る限り小さくするような重みパラメータを見つけることで
ある．得られた報酬からすぐにフィードバックをかけて学習
させるとうまくいかないことが多い．したがって，重みの更
新が行われているニューラルネットワークのコピーをとって
おき，そこから算出する．このコピーを Target-Network [7]
と呼ぶ．行動を選択するたび，Target-Network Q̂の重みパ
ラメータ θ− に Q-Network Qの重みパラメータ θをコピー
することで更新する．この Target-Networkを利用すること
で，学習を効率的に行うことができる．

Dropout [8]とは，ニューロンをランダムに消去して学習
する手法である．これを利用することによって過学習を防
ぐ効果がある．本研究で使用するニューラルネットワーク
では，入力直後では 80%のニューロンを活性化し，それ以
降の層では 50%を活性化させる．
ニューラルネットワークへの入力は過去と現在の対戦状

況からなる状態 sである．したがって，図 6のように入力
は過去 (input 1)と現在 (input 2)に分岐させる．それぞれの
入力はアフィン変換の後に連結される．

input_1: InputLayer

dense_1-8: Dense

input_2: InputLayer

concatenate_1: Concatenate

dense_9-11: Dense

dense_12-14: Dense

activation_1: Activation

Fig. 6. 分岐ニューラルネットワーク

F. 自己対戦

データセットなしでルールのみを与えた自己対戦を繰り
返し行うことによって，ニューラルネットワークは AI戦略
を獲得する．プレイヤー Aは ϵ-greedy法に従って行動を選
択し，戦略を学習する．もう一方のプレイヤー Bはプレイ
ヤーAが学習した戦略に基づいて最適な行動のみ選択する．
したがって，学習初期では，どちらのプレイヤーもランダ
ムな行動を選択することになる．学習中期以降では，プレ
イヤー Aはランダムもしくは最適な行動を確率 ϵに基づい
て決定する．プレイヤー Bは現時点における学習した戦略
に基づいて最適な行動を選択するようになる．

V. 実験

A. ハイパーパラメータ

Experience Replayにおいて，学習が開始した時点では状態
遷移が貯まっていないので，最初にランダムな行動を 20000
回行い，遷移を蓄積する．また，遷移の最大保存数N =160
万を超えた分は古い遷移から消えていくようにする．そし
て，行動を選択するたびにランダムな 64個の遷移をサンプ
リングして学習に利用する．ϵ-greedy法において，初期値

ϵ = 1.0とし，そこから 300万回の行動を選択していく間に
ϵ = 0.05まで線形に減少させ，それ以降は ϵ = 0.05に固定
する．Target-Network Q̂において，10000回の行動をする
たびに戦略を更新する．また，最適な重みパラメータを探
索するための最適化手法には，適応的学習率の方式である
RMSpropを利用する．学習率において，図 7のように損失
関数が最も減少傾向にある η = 10−4 を採用する．そして，
ニューラルネットワークが識別を行う際の処理としての活
性化関数には，ReLU(Rectified Linear Unit)を利用する．

タイムステップ数

損失関数

Fig. 7. RMSProp と学習率

B. 学習結果

TensorFlowの可視化を補完するツールであるTensorBoard
を利用し，トレーニングにおける損失関数と報酬の推移を
それぞれ図 8，9及び 10に示す．

Fig. 8. 損失関数

Fig. 9. 報酬

損失関数や報酬は学習が進んでいるかどうかを表す指標
としてみなすことができる．損失関数は減少傾向にあるこ
とから，相手が賭ける金額の傾向や戦略に対応しているこ
とがわかる．報酬が増加傾向にあることから，自分の最適
な戦略に勝利する確率が上がっていることがわかる．また，
自己対戦によって得られる報酬は期待通りの 0前後となっ
ている．
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続いて，対戦が終了するまでのラウンド数の推移を図 10
に示す．これは終了条件 T が満たされたときのゲームのラ
ウンド数を表している．8ラウンド目が終了すると勝敗は決
定されるため，1回の対戦における最大ラウンド数は 8とな
る．最初，自分はランダムな行動を選択する．よって，相
手は最適な行動として小さな金額を賭けることになる．す
なわち，学習序盤における対戦は一時的に長期化する傾向
がある．その後すぐに，自分も最適な戦略を実行するよう
になるため，ゲームの序盤で対戦が決するように変化して
いる．それ以降では，対戦が長期的に継続していることが
わかる．

Fig. 10. 対戦が終了するまでのラウンド数

まとめると，自己学習の過程では，選択される金額に次
のような傾向が見られた．
・学習初期

ランダムに金額を選択する．
・学習中期

5000円以上のような大きい金額がほとんど選択さ
れなくなり，次第に低額になる．

・学習後期
10円未満のようなかなり小さい金額を常に選択す
るようになる．

全体を通して，学習が進むにつれて勝敗の確定がゲームの
終盤になる傾向がある．学習の結果，1～8ラウンド目で常
に 10 円未満の金額を選択する戦略が強力であることがわ
かった．

C. ALL 1 戦略

学習によって得られた傾向から 1万円ゲームにおける最
適な戦略を発見した．その戦略とは，1から 8ラウンド目で
常に 1円，9・10ラウンド目で 9・10ラウンド最適戦略に基
づいて賭けることである．この最適な戦略を ALL 1 戦略と
呼ぶ．ALL 1 戦略を実行すると，次のどちらかの条件を満
たすことで必勝の状態になる．

• 8 ラウンド目が終了するまでに自分の総獲得金 Pi が
10000円を上回る．

• 8ラウンド目が終了したときに相手の残り所持金B8が
9992円以上である．

条件を満たさない場合，有利または互角の状態になる．つ
まり，ALL 1 戦略はあらゆる戦略に対して 50%以上の勝率
となる．

D. 比較検証

ALL 1 戦略の有効性を示すために，ALL 0 戦略及びALL
2 戦略と比較を行う．各戦略は，1から 8ラウンド目で常に
0円，2円を賭ける．ALL 0 戦略の場合，相手が 1円以上賭

けた場合に必敗になる．例えば，自分は ALL 0 戦略を実行
し，相手は 1から 8ラウンド目で常に 1円を賭ける戦略を
実行すると自分は敗北する．ALL 2 戦略の場合，8ラウン
ド目が終了したときに，相手の残り所持金が自分の残り所
持金よりも少ないと必敗になる可能性がある．例えば，自
分は ALL 2 戦略を実行し，相手は 1ラウンド目で 10円，2
から 8ラウンド目で常に 1円を賭ける戦略を実行すると自
分は敗北する．
まとめると，ALL 1 戦略を実行することで，8ラウンド

目が終了したときに図 11のように必ず必勝・有利・互角の
領域内のどこかになる．したがって，ALL 1 戦略に対する
必勝は存在せず，ALL 1 戦略はあらゆる戦略に対して互角
以上になる．また，ALL 1 戦略同士の対戦は必ず引き分け
になる．

必勝

必敗
𝐴8 − 𝐵8

𝑃8 − 𝑄8
有
利

不
利

互角

𝑜

互角

Fig. 11. ALL 1 戦略の勝敗

VI. まとめ
1万円ゲームとは，ゲーム理論において二人零和有限確

定不完全情報ゲームに分類される対戦ゲームである．1万円
ゲームにおける 1から 8ラウンド目で AI戦略に従い，9・
10ラウンド目で 9・10ラウンド最適戦略に従う．AI戦略で
は，深層強化学習のアルゴリズムであるDeep Q-Networkを
用いて獲得することができる戦略を利用する．データセッ
トなしでルールのみを与えた自己対戦を行い，強力な戦略
を学習した．そして，その自己学習によって得られた傾向
から最適な戦略を発見した．9・10ラウンド最適戦略では，
後退帰納法によって導き出される最適解を利用する．結果
として，1万円ゲームにおける最強戦略はあらゆる戦略に対
して 50%以上の勝率となった．
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