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概要 

本論文は二人零和有限確定完全情報型ボードゲームに一種であるニップについて述べる。 
二人零和有限確定完全情報型ボードゲームは、理論上は、起こりえる全ての局面を解析す

ることにより必勝手順を求めることができる。しかし、多くのゲームでは、可能な局面数

は膨大であり、現在の計算機性能では完全解析は不可能である。しかしながら、完全解析

は不可能だろしても、多くのゲームで様々なよりよい手を選択する方法が提案されている。 
本研究では、その様々な着手の選択方法の中からモンテカルロ法を採用し、ニッププロ

グラムの作成を行う。モンテカルロ法とは[6]、乱数を用いたシミュレーションを何度も繰

り返し試行する事によって近似解を求める計算手法である。解析的に解く事が難しい問題

でも、十分に試行を重ねる事により、近似的に解を求める事ができる。適用範囲が大きく、

これがボードゲームの解析にも有効である。しかし、高い精度を得ようとすれば、試行回

数を増やさなければならないので、計算処理が膨大になってしまうという弱点もある。 
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1 序論 

1.1 背景 

ニップ (Nip) とは[3]、リバーシとよく似た盤上ゲームである。リバーシとの相異点は、正方形の盤では

なく円形の盤を使用することである。ニップは、円形の盤を使用するためリバーシでいう角という確定石が

なくゲーム終盤でも十分に逆転する事が可能となっているのが特徴である。 

ニップやリバーシ等のボードゲームは、二人零和有限確定完全情報ゲームに分類される。二人零和有限確

定完全情報ゲームとは、以下に挙げる条件を満たすゲームである。 

 零和・・・プレイヤーの利得の合計が常に 0 になることである。 

 有限・・・プレイヤーが指す手の組み合わせ数が有限であることである。 

 確定・・・ランダム要素が無いことである。 

 完全情報ゲーム・・・各プレイヤーが自分の手番に双方の手を含め過去、現在の情報を全て知ること

ができるゲームである。 

 

二人零和有限完全情報ゲームは、その性質上解析を行い易いため、ゲーム理論において様々な研究がなされ

てきた。 

 

1.2 二人零和有限確定完全情報ゲームの既知の完全解析の結果 

 二人零和有限確定完全情報ゲームとは、両者が最善手を指し続ける事で先手・後手必勝か引き分けのどれか

がゲーム開始時点から決まっているゲームの事を意味する。すべての着手可能手を解析すれば理論上最善の手

が打てるが、多くのボードゲームは、解析しなければならない着手可能な局面での数が多すぎて、完全解析に

至らない。一例として、可能な局面数はリバーシが 1028通り、チェスが 1050通り、将棋が 1069通り、囲碁が

10170 通りとなっている。これは現在の計算機の性能を越えている値となっている。一方、可能な局面数が少

ないゲームでは完全解析がされているものもある。連珠は双方が最善手を指し続けると 47 手で先手必勝とな

る[8]。チェッカーは両者が最善手を指し続ければ引き分けになる[9]。バンダイが開発した「シンペイ」は最

長 49 手で、後手必勝となる[10]。このように完全解析がされてきている。また、局面数が大きいゲームにつ

いては、ゲーム盤を小さいサイズに限定した場合の解析も行われている。本研究でも本来 16 路盤を用いるハ

ルマを 8 路盤に限定して研究を行っている。完全解析されて例として、6 路盤のリバーシでは双方最善手を打

つと 16 対 20 で後手勝ちとなる[11]。将棋では、盤のサイズが 3×4 で駒の種類が 4 つの「どうぶつしょうぎ」

[12]が双方最善手を指すと 78 手で後手勝ちとなることが判明している[13]。囲碁ではサイズ 4x4 のミニ囲碁

では待碁に、サイズ 5x5 のミニ囲碁では先手の 25 目勝ちになる[14][15]。 

 ニップに関する完全解析は、現在のところ行われておらず、盤面のサイズの小さくしたニップに関しても完

全解析はできていない。 

 

1.3 完全解析されていない二人零和有限確定完全情報ゲームの解析に対する手法 

 可能な局面数が多いリバーシや将棋といった二人零和有限確定完全情報ゲームの AI を作成する場合、様々
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な手法をもって解析する事が可能となっている。一般的な解析は数手先の局面を先読みして、先読み後の局面

の評価値によって次の一手を決定する事が多い。先読み手数を多くすればするほど強い AI は作れるのである

が、その反面で先読み数を伸ばす事で、先読みする局面が指数関数的に増え、処理時間に膨大な時間を要する。

そこで先読み処理を並列化する事で処理時間の問題点を解決できる。またゲームを解析する中で有名な他の手

法として、定石データベースや評価関数を用いる手法がある。定石データベースとは、リバーシやニップの定

石をデータベース化して、各局面で有効な定石があればその通りの打ち方をする手法である。定石データベー

スを使用する事で、AI にゲームに関する知識が増えると同じで強くなる。しかし、定石以外の手を打たれる

と違う手法を用いて次の一手を打たなければならない。また過去に繰り返し対戦を行っている場合は、過去の

対戦記録をデータベース化しておいて、有効な手があれば記憶しておき、そこから打つ手を決める手法もある。

これは対戦回数を増やす事で精度が増していく。 

上記に述べたもうひとつ手法である評価関数について説明する。評価関数とは、着手可能手が複数ある場合、

その手を打った場合に得られる局面を先読みして、それによって得られた局面の評価値を用いて次の一手を決

める手法である。局面に対する代表的な手法に評価値マップがある。評価値マップとは、各マスに価値を付加

して、あるマスに自石を置いた場合にはその価値を足し、逆に相手に置かれた場合はその価値を引くというも

のである。 

 

1.4 リバーシ・ニップに関する既存の AI 

 リバーシで作成されている有名な既存の AI は「WZebra[4]」や「MasterReversi[5]」などが挙げられる。

ニップの既存の AI としては「OpenNIP[2]」が挙げられるが、現在のところは強いという評価を受けている

AI は存在していない。また、松浦と井藤により評価値マップを用いたニップ AI[16][17]が作られてはいるが、

これらはあまり深く先読みをしておらず、既存の OpenNip と比べてもそれほど強くはない。 

 

1.5 本研究の目的 

 上記に述べた通り、ニップの完全解析はまだ行われていない。よっていきなり完全解析するのは容易ではな

いため、完全解析の前準備として、強い AI を作成し、その動作を検証することで完全解析に近づけていく。

また、強い AI を作成するために先読み手数を伸ばすと莫大な時間がかかってしまうので、本研究では着手探

索の手法としてモンテカルロ法を用い、より強い AI を作成する事を目的とする。 

 

1.6 本報告書の構成 

本報告書の構成は以下の通りである。まず第 2章において、二人零和有限確定完全情報ゲームの一種である

ニップについて説明する。第 3 章は、ニップ AI で使用した解析の手法について述べる。第 4 章では、作成

した AI の実証結果についての報告をする。第 5章では、第 4章の結果や考察と今後の課題について述べる。 

 

2 準備 

2.1 ニップについて 

 ニップについて、ルールを簡単に説明する。1.1 節に述べた通りニップとは円形の盤面のリバーシである。

図１にニップのゲーム開始時の初期盤面を示す。基本的なルールはリバーシと同じである。 
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2.2 ニップのルール 

 ニップの基本的なルールは以下の通りである。 

 52 マスの円形の盤面を使用し、ゲーム開始時は黒と白の石を中央に２個ずつ対角に石をそれぞれ配

置する。図１に盤面を示す。 

 黒が先手で対局が開始される。 

 石を置ける場所は、必ず相手の石を 1 個以上挟める場所にしか置くことができない。石を置き、挟ん

だ石は裏返して自分の色の石へと変える。 

 一方が打てる場所がない場合はパスとなり相手のターンへと変わり、打てる箇所ができるまで相手の

ターンが続く。 

 盤面上のすべてのマスが埋まる、もしくは双方がパスをせざるをえない状況の時は対局が終了となり、

盤面の石の色が多い方が勝者となる。双方がパスとなる状態を図 2 に示す。図 2 の局面において黒

の番であった場合、黒が星の部分に打つとすべての石が黒色となり、双方が置ける場所がなくなる。

また、盤面上のすべてのマスが埋まった状態を図 3 に示す。 

 

 

 

 
図 1.初期盤面 

 



 7

    

    図 2.双方がパスとなる場合          図 3.盤面がすべて埋まった状態 

 

 

2.3 リバーシとの相違点 

 ニップとリバーシでの大きな相違点は、盤面の外周のマスである。リバーシには角マスという存在があり、

このマスが確定石となる。確定石とは、そのマスに石を置けた時点でその石の色がゲーム終了時までひっくり

返される事が無い石の事をいう。一番端の辺に対しても、一辺がすべて同色の石で埋める事ができれば、ひっ

くり返る事がなくなるという利点がある。それに対してニップは、外周が円となっているために角が存在しな

い事で無条件による確定石が存在しない。 

ニップは円形といった特殊な盤面によってたとえ相手が外周部に石を打ったとしても、最終的に２マス分石

を置くだけで外周部のマスのすべてをひっくり返す事が可能となっている。よってゲーム終盤までどのマスも

ひっくり返せる事が可能となっているボードゲームである。 

 

2.4 ニップの局面数 

 本節ではニップの盤面にて可能な局面数について示す。ニップの可能な局面数は約 1023通りである。一方、

すでに完全解析がされている 6x6 のミニリバーシでは可能な局面数は約 1017通り、現在まだ完全解析されて

いない 7x7 のミニリバーシの可能な局面数が約 1023通りである。よってニップの完全解析を行うには、局面

数が多過ぎるため現在の計算機性能では難しい。 

 

3 研究内容 

本研究では、ニップゲームに対する AI を作成し、それについて述べていく。 

3.1 着手可能手の探索 

 ある局面において着手可能手を探索するには、まず現在の手番となっているプレイヤーから見て相手の石を

探索する。その周辺のマスを探索し、同じ色が続く限りはその方向に探索を続け、違う色が出てきたら探索を

中止し、探索の出発点の探索してきた方向と逆方向が空いているマスであれば true の値を返し、途中に盤外

にはみでるとなれば false を返す。これをすべての石に実行する。ニップはリバーシと違って盤面が円形のた

め縦横斜めに円周方向の探索もおこなっている。 
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3.2 着手可能手の選択 

本節では、前節で探索した着手可能手のうちどの手を採用するのか、その戦略について述べる。 

リバーシでは、評価値マップによる評価値計算や定石データベース、対戦データベース、終盤での必勝読み

といった手法により、強いとされる手を選択することができる。リバーシでは、評価値マップで角マスに置か

れた石を高評価、角マスに隣接するマスに置かれた石を低評価にすることにより、ある局面に対してそれなり

に適切であると考えられる評価値を得ることができる。一方ニップでは、角が存在しないため、適切な評価値

を持つ評価値マップを作ることが難しい。また、リバーシの定石は古くから検証されており、対戦も数多く行

われているためデータベースが充実している。対してニップはマイナーなゲームであるため、データの蓄積が

充分ではなく、有力な定石も存在しない。これらの理由から序盤から中盤においては、ニップでリバーシと同

様の戦略を採ることは困難である。そこで本研究では、序盤から中盤における戦略としてモンテカルロ法[6]

を採用する。 

 モンテカルロ法とは盤上ゲーム等の AI でよく使われている手法の一つである。乱数を用いてシミュレーシ

ョンを行う手法であり、ゲームの他にも物理的な現象の推測や経済的な分野等、様々な分野で広く用いられて

いる。 

モンテカルロ法による手の決定は以下の手順で行われる。ある局面で、その盤面における着手可能手の一つ

対して、その手を一手打った後そのままランダムに終局までその勝敗と求める、という操作を一定回数繰り返

し、勝率を求める。同様に、この操作を他の全ての着手可能手に対しても行い、それぞれの勝率を求める。そ

して、最も勝率の高い手を選択する。 

以下に、ニップで用いるモンテカルロ法の説明を簡単にする。まず図 4 に示されている、赤色の星マークの

部分は自身が黒石のプレイヤーである場合の着手可能手である。この場合は 5 か所が着手可能となっており、

5 か所のうちから一点を選ぶ。今回は着手可能手のうちの一番左側を選んだとする。選んで打った後の盤面を

図 5 に示す。そのマスに打ったと仮定したその後の展開を、乱数を用いてランダムに双方が終局まで打ち続け

るシミュレーションを一定回数試行する。その時の勝敗を評価値として付ける。本研究では一局のシミュレー

ション毎に勝ちに+1、負けに-1、引き分けに 0 点とつけてその合計を評価値とする。この動作を残りの着手

可能手 4 か所でも試行する。すべての着手可能手の試行が終われば、着手可能手の中から最高の評価値がつい

ているマスを次の一手とする。評価値の計算は以下の計算法となっている。 

 

評価値 =  (+シミュレーションによる勝ち数) + (－シミュレーションによる負け数)  

+ (引き分けの数) 
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      図 4.着手可能手例         図 5.打ったと仮定した後の盤面      

 

本研究で作成した AI は残り 16 手となるまではランダムで手を打ち、その後以降はモンテカルロ法を用いて

着手手を決定する。最初から残り 16 手までをランダムに打つ仕様にした理由は、ニップ確定石となるマスが

なく終盤での逆転が多いため、序盤からモンテカルロ法を使用してもあまり有効ではないためである。 

 

 

 

3.3 ニップ AI プログラム 

 本節では、ニップ AI プログラムについて述べる。本研究では AI クラス以外の部分は OpenNip プロジェク

ト[2]のソースを少し変更し、作成した。また評価値マップによる AI プログラムは、昨年のニップの研究

[16][17]を引き継いで用いている。よって、AI 部以外のプログラムは OpenNip プロジェクト[2]の物を使用し

た。付録 1 に本研究で作成したクラスである AIStrategy のソースプログラムを示す。また、付録 2 に、

AIStrategy クラスの対戦相手となった評価値マップを用いた AIStrategy2 のソースプログラムを示す。 

 

3.3.1  AIStrategy クラス 
 AIStrategy クラスは、AI の戦略を決定するクラスである。この AI の valueList に着手可能手の評価値を

それぞれ格納している。bestMove メソッドで、valueList を用いて最も評価の高い手を決定する。 

表 1 に AIStrategy クラスのメソッドを示す。 

 

表 1 AIStrategy クラスのメソッド 

メソッド 処理内容 

AIStrategy（long waitTime） コンストラクタ 

int[] decide(NipTable table, NipStone stone) 着手可能手の中から次に打つ一手を選ぶ 

int[] bestMove(int[] valueList) モンテカルロ法によって次に打つ一手を選ぶ 

Int[] playOut(NipTabele table,NipStone stone) 乱数によるシミュレーションを行う 
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4 結果・考察 

 本研究で作成したニップ AI の性能を検証するため、最初にモンテカルロ法を用いたニップ AI とランダム

で打つ AI を先手後手それぞれ 100 回ずつ試行した。その対戦結果を表 1 に示す。上記にも示した通り黒石が

先手となっている。 

 表 1 より、ランダム相手に対しては先手で 8 割、後手で 7 割ほどの勝率となっている。序盤までのランダ

ムでの打ち合いは変わらないにしても、後半以降のモンテカルロ法を用いた打ち方と単純にランダムで打つ事

で差がついている事がわかる。この結果により、少なからず作成した AI はランダムで打つ AI よりは強い事

が検証された。 

 

 

表 1. 試行回数 100 回の対戦結果（対 ランダム） 

黒対白 黒勝ち 白勝ち 引き分け 

AI 対ランダム 81 19 0 

ランダム対 AI 28 71 1 

 

 

 

 

 次に、着手可能手数および評価値マップにより打つ手を決定する AI（以下、Nipevt とする）[16][17]と、

モンテカルロ法を用いた AI との対戦を、先手後手それぞれ 100 回ずつ試行してみた。Nipevt は盤面に与え

た評価値を、外周部が高評価になるように評価値を与えた。先読み手数は４としている。また Nipevt は、相

手が次に打てる選択肢が少なくできるマスにも評価値を与えた。これはリバーシでは相手の打てる選択数を減

らす打ち方が良いとされており、ニップでも同様と考えられるためである。従って、Nipevt の評価値の計算

方法は、評価値マップによる評価値と相手の選択肢の数による評価値を加算した合計となっている。Nipevt

は評価値から最も高い評価値のマスを次の一手と決定する。 盤面の評価値を図 6 に、相手が次に打てる選択

肢を減らせるマスの評価値の値を表 2 に示す。また、モンテカルロ法を用いた AI と評価値マップの対戦結果

を表 3 に示す。 表 3 の対戦結果より、モンテカルロ法を用いた手法は先手勝ちが約 6 割強となり、後手勝

ちが 5 割強となった。モンテカルロ法を用いた手法の方が、評価値を用いた手法より若干であるが上回ってい

る事がわかった。評価値を用いた手法より勝率が若干の差しか出ていない事から、一概にどちらが強いとは言

えない結果となってしまった。今回作成したモンテカルロ法は残り 16 手目までランダムで打つ仕様としてい

たため、その分序盤に明らかに無意味な打ち方をしているケースがあった。よって序盤をランダムで打つので

はなく、リバーシで通用する定石等を組み込んでいくと更に強い AI ができるのではないかと考えられる。ま

たモンテカルロ法によるシミュレーションの回数を 100 回で設定していたのだが、もっと試行回数を増やせ

ば更に強い AI も作成できるが、試行回数を増やすと処理時間が増える新たな問題が出てくるので、並列化を

実現できればより AI を強くする事も可能であると考えられる。 
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図 6.盤面の評価値 

 

 

 

表 2. 相手の選択肢に対する評価値 

相手の選択肢の数 評価値 

0 10 

1 5 

2 3 

3 1 

4 以上 0 

 

  

 

表 3. 試行回数 100 回の対戦結果（対 評価値マップ） 

黒対白 黒勝ち 白勝ち 引き分け 

AI 対評価値マップ 63 37 0 

評価値マップ対 AI 43 55 2 

 

 

5 結論・今後の課題 

 本研究では、ニップ AI プログラムを作成した。本研究で作成したプログラムは、ある局面での着手可能手

のすべてに着目し、すべての着手可能手にモンテカルロ法を用いてシミュレーションを行い、その結果から出

た評価値の一番高いマスに打つ手を決定する。評価のつけ方は勝ち、負け、引き分けをそれぞれ+1、-1、0 と

してその合計を評価値として付けた。 

作成した AI は評価値マップを用いたものより若干ばかり強いという結果になった。ニップでは、外周部を

取りにいくのを優先する事が一概に強いとは言えない事はわかった。しかし、終盤に外周部を優先して取る評

価値マップの仕様であれば、作成したモンテカルロ AI は不利になる可能性が考えられる。 

 本研究では、モンテカルロ法と評価関数についての実験報告の段階でとどまってしまった。今後の課題と
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しては、上記にも述べたのだが、まず第 1 にモンテカルロ法の改善が必要である。序盤のランダムで打つ手を

評価関数や定石を組み合わせる手等に変える必要がある。ランダム要素を減らす事で無意味な打ち方などを減

らす事につながると考えられる。次に、モンテカルロ法による試行回数を増やす事も必要となる。最後に、解

析の最終目標は完全解析であるため、先読みが必要となってくる。しかし先読みは、深さを増やす事で処理時

間が大きく増えていく。よって先読みの深さを増やすには、コンピュータの性能も必要ではあるが、並列化が

必須となって重要視されてくる。並列化の実現ができれば、今後更に強い AI を作成する事が可能となってく

る。 
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付録 

  以下に本研究で作成したモンテカルロ法を用いた AIStrategy クラスのソースを示す。 

 

package net.black_cow.opennip.strategy; 

 

import java.util.List; 

import java.util.Random; 

 

import net.black_cow.opennip.opennipcore.NipStone; 

import net.black_cow.opennip.opennipcore.NipStrategy; 

import net.black_cow.opennip.opennipcore.NipTable; 

import net.black_cow.opennip.opennipcore.NipTableUtil; 

 

public class AIStrategy implements NipStrategy { 

 

 private Random rand; 

 private long waitTime; 

 

 int hyouka=0; 

 

 /** 

  * コンストラクタ. 

  * @param waitTime 待機時間（ミリ秒） 

  */ 

 public AIStrategy(long waitTime) { 

  rand = new Random(); 

  this.waitTime = waitTime; 

 } 

 

 @Override 

 public int[] decide(NipTable table, NipStone stone) { 

 

  List<int[]> list = NipTableUtil.getCanPutStoneCellList(table, stone); 

  int a; 

  if(table.count<20){ 

   a= rand.nextInt(list.size()); 

 

   try { 

    Thread.sleep(waitTime); 
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   } catch (InterruptedException e) { 

    e.printStackTrace(); 

   } 

 

  }else{ 

  int[]valueList= playOut(table,stone); 

    

   a=bestmove(valueList); 

 

   try { 

    Thread.sleep(waitTime); 

   } catch (InterruptedException e) { 

    e.printStackTrace(); 

   } 

  } 

 

 

  return list.get(a); 

 } 

 public int bestmove(int[] valueList){//プレイアウトによる結果から評価値を決め一番高い評価とな

ったマスを返す 

  int banti=0; 

  for(int i=1;i<valueList.length;i++){ 

   if(valueList[i]>valueList[banti]){ 

    banti = i; 

   }    

  } 

  return banti; 

 } 

 

 

 public int[]  playOut(NipTable table, NipStone stone){//プレイアウト用のメソッド 

  int trycount = 300000; 

  List<int[]> list = NipTableUtil.getCanPutStoneCellList(table, stone); 

  NipTable copy ; 

  int[] valueList = new int[list.size()]; 

  for(int[] index : list) { 

   int a=0; 

   copy= NipTableUtil.ifYouPutStoneAt(table,index[0] ,index[1] , stone); 
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   for(int i=0;i<trycount;i++){ 

    int passCount=0; 

    int value=0; 

    for(int j =0;2<=passCount;j++){ 

     List<int[]> list2; 

     NipStone s; 

     if(j%2 == 1){ 

      s =stone; 

      list2 = NipTableUtil.getCanPutStoneCellList(table, 

stone); 

 

 

     }else{ 

 

      if(stone.getColor().equals(NipStone.Color.WHITE)){ 

       s = new NipStone(NipStone.Color.BLACK); 

      }else{ 

       s = new NipStone(NipStone.Color.WHITE); 

      } 

      list2= NipTableUtil.getCanPutStoneCellList(table, 

s); 

 

     } 

     if(list2.size()==0){ 

 

      passCount++; 

     }else{ 

      int size = list2.size(); 

      int banti = rand.nextInt(size); 

      int[] zahyou = list2.get(banti); 

      int col = zahyou[0]; 

      int raw = zahyou[1]; 

      copy.putStoneAt(col, raw, s); 

      passCount = 0; 

     } 

    } 

    int blackCount =copy.getStoneCount(NipStone.Color.BLACK); 

    int whiteCount =copy.getStoneCount(NipStone.Color.WHITE); 
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    if(blackCount>whiteCount){ 

     if(stone.getColor().equals(NipStone.Color.WHITE)){ 

      value--; 

     }else{ 

      value++; 

     } 

    }else if(blackCount>whiteCount){ 

     if(stone.getColor().equals(NipStone.Color.WHITE)){ 

      value++; 

     }else{ 

      value--; 

     } 

    } 

    valueList[a] =value; 

   } 

   a++; 

  } 

  return valueList; 

 } 

} 
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付録２ 

  以下に、モンテカルロ AI と対戦に使用した評価値マップを用いた AI プログラムのソースを示す。 

  

 package net.black_cow.opennip.strategy; 

 

import java.util.ArrayList; 

import java.util.List; 

import java.util.Random; 

 

import net.black_cow.opennip.opennipcore.NipStone; 

import net.black_cow.opennip.opennipcore.NipStrategy; 

import net.black_cow.opennip.opennipcore.NipTable; 

import net.black_cow.opennip.opennipcore.NipTableUtil; 

 

public class AIStrategy2 implements NipStrategy { 

 private Random rand = new Random(); 

 private int[][] map = {{99 , 99 , 100, 100, 100, 100, 99 , 99 }, 

               {99 , 100, -20, -20, -20, -20, 100, 99 }, 

               {100, -20, -20,  50,  50, -20, -20, 100}, 

               {100, -20,  50,  0 ,  0 ,  50, -20, 100}, 

               {100, -20,  50,  0 ,  0 ,  50, -20, 100}, 

               {100, -20, -20,  50,  50, -20, -20, 100}, 

               {99 , 100, -20, -20, -20, -20, 100, 99 }, 

               {99 , 99 , 100, 100, 100, 100, 99 , 99 }}; 

 

 private int depth; 

 private long waitTime; 

 private class State{ 

  private NipTable table; 

  private NipStone stone; 

  private State(NipTable table, NipStone stone) { 

   this.table = table; 

   this.stone = stone; 

   } 

 } 

 public AIStrategy2(int depth, long waitTime) { 

  this.depth = depth; 

  this.waitTime = waitTime; 

 } 
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@Override 

 public int[] decide(NipTable table, NipStone stone) { 

  int[] decision = executeMiddlePhaseStrategy(table, stone, depth); 

  return decision; 

  } 

 private int[] executeMiddlePhaseStrategy(NipTable table, NipStone stone,int depth) { 

  ArrayList<int[]> list = (ArrayList<int[]>) NipTableUtil.getCanPutStoneCellList(table, 

stone); 

  ArrayList<int[]> bestWays = new ArrayList<int[]>(); 

  int bestScore = -10000; 

  ArrayList<Integer> scoreList = new ArrayList<Integer>(); 

  scoreList.clear(); 

  for(int[] index : list) { 

   NipTable state = NipTableUtil.ifYouPutStoneAt(table, index[0], index[1], stone); 

   int score = evaluateState(state, stone) + evaluateNumOfAltanatives(state, stone); 

   scoreList.add(score); 

   for(int i=0;i<5;i++){ 

    List<int[]> list2 = NipTableUtil.getCanPutStoneCellList(table, stone); 

   for(int[] index2 : list2){ 

     NipTable state2 = NipTableUtil.ifYouPutStoneAt(table, index2[0], 

index2[1], stone); 

     int score2 = evaluateState(state2, stone) + 

evaluateNumOfAltanatives(state2, stone); 

     int scoreTotal=-1000; 

     List<int[]> list3 = NipTableUtil.getCanPutStoneCellList(table, 

stone); 

     for(int[] index3 : list3){ 

      NipTable state3 = NipTableUtil.ifYouPutStoneAt(table, 

index3[0], index3[1], stone); 

      int score3 = evaluateState(state3, stone) + 

evaluateNumOfAltanatives(state3, stone); 

      List<int[]> list4 = 

NipTableUtil.getCanPutStoneCellList(table, stone); 

      for(int[] index4 : list4){ 

       NipTable state4 = 

NipTableUtil.ifYouPutStoneAt(table, index4[0], index4[1], stone); 

       int score4 = evaluateState(state4, stone) + 

evaluateNumOfAltanatives(state4, stone); 

      scoreTotal = score - score2 + score3 - score4; 
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      scoreList.add(scoreTotal); 

      if(scoreTotal > bestScore) { 

       bestWays.clear(); 

       bestWays.add(index); 

       bestScore = scoreTotal; 

      } else if(scoreTotal == bestScore) { 

       bestWays.add(index); 

      } 

     } 

    } 

   } 

  } 

 }   

  return bestWays.get(rand.nextInt(bestWays.size())); 

 } 

 private int evaluateState(NipTable table, NipStone stone) { 

  return NipTableUtil.evaluate(table, stone.getColor(), map); 

 } 

 private int evaluateNumOfAltanatives(NipTable table, NipStone stone) { 

  int numOfAltanatives = NipTableUtil.getCanPutStoneCellCount(table, 

NipTableUtil.differentColorStone(stone)); 

  int value; 

  switch(numOfAltanatives) { 

 

  case 0: 

   value = 10;break; 

  case 1: 

   value = 5;break; 

  case 2: 

   value = 3;break; 

  case 3: 

   value = 1;break; 

  case 4: 

   value = 0;break; 

  default: 

   value = 0; 

  } 

  return value;   

 } 
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} 


