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あらまし 本稿では，UCB1 アルゴリズムを用いたモンテカルロシミュレーションにおいて，評価関数を効果

的に取り込む方法を提案する．過去の研究においても UCT アルゴリズムに対してヒューリスティックな評価関

数を用いて着手の制限を行い，効率を高める提案がなされているが，本手法は UCB1 アルゴリズムの一部に評

価関数をスムーズに取り込む方法である．評価実験として，ブロックスデュオにおいて，UCB1 アルゴリズム

および評価関数のみによるアルゴリズムと対戦し，計算時間と勝敗を計測した．その結果，一定の成果がある

ことが確認できた．
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Abstract We show a combination method between UCB1 algorithm and an win-rate approximation

function. Eventhough there are some studies which uses a huristic evaluation function in UCT algorithm,

our method takes the evaluation function into UCB1 algorithm smoothly. For evaluation to confirm our

method, we made some matches between our algorithm and UCB1 algorithm or a huristic search algorithm.

1 はじめに

コンピュータ囲碁などにおけるモンテカルロシ

ミュレーションによる着手選択は，その手軽さと

強さから有望な着手選択手法として注目されてい

る．これは，ランダムに着手を決定し勝敗を求め

たゲーム (ランダムサンプリング)を多数繰り返し，
その勝率を基に着手を決定する方法である．

ランダムサンプリングの制御には，UCB1 アル
ゴリズム [1] やそのゲーム木への応用である UCT
アルゴリズム [2]を用いる方法が大きな成果を挙げ
ている．ここで，UCB1アルゴリズムは，k-armed
バンデット問題に対するアルゴリズムであり，よ

り勝率の大きな着手を重点的に調査するアルゴリ

ズムである．また，UCT アルゴリズムは，ゲーム
木を作成し，その中間ノードにおいてUCB1 アル
ゴリズムに沿った選択を行うことによりランダム

シミュレーションを行う葉を決定するアルゴリズ

ムである．

ところが，UCT アルゴリズムにおいて可能手
をすべて等しく扱うと，作成されるゲーム木が巨

大なものとなってしまうことが知られており，こ

れはすなわちシミュレーション時間の無駄遣いに

つながってしまう．そこで，UCT アルゴリズムに
おける中間ノードでの選択に評価関数を取り込む

方法が多く試されている．これは，ゲームの局面

を評価する評価関数を用いてあらかじめ中間ノー
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ドにおける選択に優先順位を付けておき，その優

先度の低いものはその先の木が展開されにくく制

御することによりゲーム木を効率よく展開するも

のである．ここで，評価関数はヒューリスティック

に作られたもの [4][6]や機械学習により獲得された
もの [3]，また，局面の特徴に基づいた評価を用い
るもの [5]など様々な手法が試されている．

2 ランダムサンプリングと勝率近
似関数

本研究では，UCB1 アルゴリズムにおいて以下
のような関数の利用方法を考える．まず，与えら

れた局面において，ランダムサンプリングによる

勝率に近い評価値を返す関数を考え，それを勝率

近似関数と呼ぶ．すなわち，与えられた局面から

特徴量を抽出し，それに基づき局面の勝率をラン

ダムサンプリングを用いずに出力する関数である．

UCB1 アルゴリズムでは，可能手の勝率とその可
能手が選択される回数の上界値が理論的に明確で

あるので，勝率近似関数の出力値をその可能手の

勝率と見なしたときに，可能手ごとにランダムサ

ンプリングが試行された回数を定めることができ

る (図 1)．
したがって，すべての可能手に対してその勝率

と試行された回数を決定し，その状態からランダ

ムサンプリングを行う本来の UCB1 アルゴリズム
を実行することにより，着手決定までの計算量を

短縮させることができる．

3 UCB1 アルゴリズムにおける

勝率近似関数による初期値設定

本研究における提案手法を具体的に説明する．

ゲームにおけるある局面の可能手が k 個あると仮
定する．k 個の確率変数 X1, X2, · · · , Xk はそれぞ

れの可能手のランダムサンプリングによる勝率を

表し，Xi の期待値を μi で表す．ある可能手に対

するランダムサンプリングを 1 回の試行と呼ぶ．n

回の試行を繰り替えした後の総獲得値
∑n

j=1 XΛ(j)

を最大化するためのアルゴリズムが UCB1 アル
ゴリズムである．ここで，Λ(j) は，j 回目の試行

における選択を表す．すなわち，j 回目の試行で

Xi を選択した場合，Λ(j) = i である．μi (i =
1, 2, · · · , k) の中で最大のものを μ∗ と表す．同様
に μ∗ = μi である i について，Xi を X∗ と表
す．あるアルゴリズムにおいて，合計 n 回の試行

の中で Xi を試行した回数を Ti(n) と表す．また，
x̄i = (1/Ti(n))

∑
1≤j≤n,Λ(j)=i Xi とする．さらに，

Δi = μ∗ − μi とする．

UCB1 アルゴリズムは，以下のとおりである．

1. すべての Xi (i = 1, 2, · · · , k) について 1 度づ
つ試行する．

2. 以下の値がもっとも大きな j について試行を

行う．

x̄j +

√
2 lnn

nj

ここで n は現時点での総試行回数であり，nj

は現時点までにXj を試行した回数である．

3. 前ステップを繰り返す．

このとき，任意の i = 1, 2, · · · , k について，

E(Ti(n)) ≤ 8 lnn

Δ2
i

+ 1 +
π2

3

が成り立つ．すなわち，ある可能手 i が試行され

る回数の期待値は，Δi の二乗に反比例する (図 2)．
機械学習などで勝率近似関数 f() をあらかじめ

求めておき，以下のアルゴリズムで着手を決定する．

1. 着手を求めたい局面のすべての可能手について
局面を展開し，子局面の集合 {A1, A2, · · · , Ak}
を求める．

2. 各子局面 Ai について，勝率 Xi と試行回数

ni を f() と E(Ti()) を用いて算出する．

3. この状態から UCB1 アルゴリズムを実行し着
手を選択する．

以上の操作により，すべてランダムサンプリン

グにより着手を決定した場合よりも計算量を削減

することが期待できる．すなわち，評価関数の出

力値と同等の精度を得るまでのランダムサンプリ

ングにかかる時間が，評価関数の計算時間よりも

長い場合に本手法は有効となる．
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図 1: 勝率近似関数の利用方法
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図 2: UCB1 における勝率と試行回数の関係

3

- 102 -

tsuruoka
テキストボックス



表 1: 本手法との対戦結果
本手法の 勝 敗 分

本手法 (先)vsUCB1 5 6 0
UCB1(先)vs本手法 3 7 1
本手法 (先)vs評価関数 4 0 0
評価関数 (先)vs本手法 4 0 0

4 評価実験

本手法の効果確認として，本手法によるアルゴ

リズムと一般の UCB1 アルゴリズムによる対戦お
よび，本手法とヒューリスティックな評価関数によ

るアルゴリズムとの対戦をおこなった．対象とする

ゲームはブロックスデュオとし，本手法，UCB1，
評価関数いずれのアルゴリズムについても対戦時

間がおおよそ 15分程度となるように調整した．本
手法によるアルゴリズムでは，以下の手順で着手

を決定する．

1. 与えられた局面に対して各可能手の評価値を
評価関数を用いて決定する．ここで，評価関数

は昨年度ブロックスデュオ大会優勝者のペー

ジ [7] を参考に作成した．

2. 評価値の最も高い着手について，ランダムシ
ミュレーションを 100 回行い，おおよその勝
率を求めた．

3. 各着手について，その見込みの勝率を上記勝
率と評価値から求めた．

4. 以上を用いて本手法を実行する．

また，評価関数によるアルゴリズムは，本手法

と同じ評価関数を用い，候補手の局面の評価値を

利用したため，探索は行っていない．

対戦結果を表 1 に示す．
また，各アルゴリズムにの 1 対戦あたりの平均

時間計算量を表 2に示す．対戦結果と合わせて，本
手法がそれほど弱くなくかつ時間計算量を半減さ

せられたことが判る．

以上より本手法の有効性が確認できた．今後の

課題として，UCT アルゴリズムへの本手法の適用
が挙げられる．

表 2: 平均時間計算量
(秒) 先手 後手

本手法 33027.2 10334.4
UCB1 55295.5 36567.8
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