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難しさが手番で異なるゲームのモデル化と
モンテカルロ木探索の性能の分析・改善

今川 孝久1,a) 金子 知適1

受付日 2014年2月20日,採録日 2014年9月12日

概要：モンテカルロ木探索（MCTS）は囲碁をはじめとして広い応用を持つ探索手法である．しかし，チェ
スや将棋では性能が限定的であり，囲碁でも置き碁などが苦手であると経験的に知られているように，
MCTSが有効に働くためのゲームの性質は明らかでない．これまでに仮想的なゲームを通じた分析が行わ
れており，Finnssonらによって極端に単純化されたゲームであってもMCTSの性能が探索空間の大きさだ
けでは説明できないことが明らかになっている．本研究では「最善手を互いに選び続ければ引き分けになる
が，次善手を選んだ場合の度合いが手番によって異なる」という状況を表すゲームを提案し分析を行った．
実験において，提案ゲームは Finnssonのものと同程度の単純さを持つにもかかわらず，その設定はMCTS
の性能に大きく影響することを示した．またこのゲームにおいては性能を改善する鍵が，終局時のスコアを
利得に変換する過程にあることを示し，勝ち負けの評価の境界をプレイアウト終了時のスコアの頻度が最
大の位置に移動する手法を用いると，既存の dynamic komiを用いる場合より効果的であることも示した．
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Abstract: Monte Carlo Tree Search (MCTS) is widely applied in many search problems, as well as Go.
However, its effectiveness is limited in Chess and Shogi. As it is also empirically known that MCTS does not
work effectively at Okigo in Go, features of games is not clear where MCTS works effectively. Analyses on
virtual games have been done so far, Finnsson unveiled that MCTS’s effectiveness cannot be explained only
by size of search space even in extremely simple games. In our research, games in a situation were proposed
and analyzed, where two players have same penalties if they keep choosing best move, and different penalties
if they missed best one. In our examination, nevertheless the games is as simple as Finnsson’s ones, it is
shown that the settings greatly influences effectiveness of MCTS. Also it is shown that the problem will be
mitigated by adjusting a function that converts game scores gained by playouts into rewards (win, draw and
loss) in the games. In addition, it ! i s shown that MCTS with a method adjusting a threshold between
win and loss to a score of the maximum frequency is more effective than plain MCTS and MCTS with an
existing method, dynamic komi in the games.
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1. はじめに

モンテカルロ木探索（MCTS）は，囲碁などの探索空間が

大きなゲームでも，おおむね効果的に動作する優れた探索

手法である [3], [7]．囲碁では，MCTSが旧来のMin-Max
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探索を基本とした手法よりはっきり勝るとされているが，

他のゲームではまた異なる状況にある．チェスや将棋では，

いくつかの研究はあるものの [9]，旧来の探索をMCTSが

超えたという報告はまだない．Lines of actionでは評価関

数を組み込んだ変更などを行って旧来手法に並んだという

報告がある [10]．囲碁においても置碁のように，互先と比

較して，MCTSが苦手とする状況があることが知られてい

る．このようにMCTSが有効に働く条件はまだ明らかに

なってはいない．本研究では，そのような条件の 1つとし

て，勝ちやすさが手番で異なる状況について議論する．

探索の性能を論ずるうえで，仮想的なゲームを利用し

て実験・議論することは有力な手段である．仮想ゲームで

は，実際のゲームでは一般に分からない，厳密な最善手な

どの情報を分析の際に利用でき，また，探索空間の広さな

どに関するパラメータの調節が容易であるという利点があ

る．代表的な例として P-Game [5], [11]や，Ramanujanの

もの [8]，Finnssonのもの [4]がある．その中で Finnsson

のゲームは P-Gameの枝の重みを特別な規則でつけた場

合に相当し，このゲームによりMCTSの性能が探索木の

深さと幅以外の要因に強い影響を受けることが示されてい

る [4]．詳しくは 2.3 節で述べる．

本研究では，Finnssonの設定を一歩拡張し，「Min-Max

探索で得られるゲームの値は 0（引き分け）であっても，実

際には片方のプレイヤが勝ちにくい状況」について議論す

る．いい換えると，お互い最善手を打てば互角だが，次善

手以降の価値が手番によって異なる状況である．これはた

とえば将棋で，先手は入玉して安全な状況だが，後手はま

だ途上で捕まる危険があり，しかし最善手を指し続ければ

持将棋で引き分けになるという状況と共通の性質を持つ．

また片方のプレイヤが勝ちにくいという点では，置き碁と

も関係が深い．ただし，置碁の上手は最善手を打ち続けて

も下手が間違えなければ負けると予想されるが，本稿では

最善手を逃さないことに着目するためにMin-Max値が 0

の局面のみを扱う．

本研究が対象とする局面は既存の仮想ゲームの一部を変

更することで容易に作成可能であり，これを用いて以下の

結果を示した．実験からMCTSはこのような状況を苦手

とするが，その原因はプレイアウトの勝率の期待値が引き

分けから（Min-Max値から）大きく離れていることにあ

る．性能改善のためには，スコアを勝ち負けに変換する境

界を定める閾値の調整が有効であり，ゲーム作成時のパラ

メータを知る神の視点ではUCB1を前提とした理想的な閾

値を求められる．プレイヤの観測できる情報からは，プレ

イアウト結果の頻度が最大となるスコアを閾値とする手法

が有力であり，実験からは dynamic komiなどと比較して

も有効に働く．

2. 背景

この章では本研究で扱うMCTSの有力な一手法として

UCTの概要と，形勢が偏った状況下でのUCTの改善手法

である dynamic komi，また仮想ゲームの性質とUCTの性

能についての既存の研究を紹介する．

2.1 UCT

UCB1 [1]は多腕バンディット問題 [6]に対するアルゴリ

ズムの 1つである．この問題では，各選択肢ごとに確率分

布が決められていて，ある選択肢を選ぶたびにその利得が

確率的に得られる．プレイヤは，確率分布を知らない状況

で決められた回数だけ選択肢を選び，利得の総和の最大化

を目指す．戦略としては，利得を得るために期待値が高そ

うな選択肢を選ぶことと，より良い選択肢を探すために情

報の少ないものを試すことの両方が重要である．UCB1ア

ルゴリズムでは，有望さとその評価の不確かさを組み合わ

せた評価基準である UCB値を定義し，それが最大となる

選択肢を選ぶ．つまり，取りうる選択肢の集合を A，選択

肢 j を選んだ場合の平均利得を r̄j その選択回数を nj とす

ると

arg max
j∈A

r̄j +

√
2 log(s)

nj
(1)

という選択肢を毎回選択する．平均利得 r̄j により，有望

な選択肢が，それに加えられる補正項により，評価が相対

的に不確かなものが選ばれる．

UCB1では n回の試行中，選択肢 iを選ぶ回数の期待値

E[Ti(n)]の上限が示されている．具体的には選択肢 iの利

得の期待値を μi，利得の期待値が最大のものを ∗，その期
待値を μ∗ と表記するとΔi ≡ μ∗ − μi として

E[Ti(n)] ≤ 8 ln(n)
Δ2

i

+ 1 +
π2

3
(2)

という不等式が成り立つ．このような戦略をMCTSに応

用した手法が UCTである．UCT [5]では探索木のどの葉

からシミュレーションするかの決定を多腕バンディット問

題の変種と見なして，UCB1をその決定に用いる．UCT

ではまず，根から UCB値が最大の手を繰り返し葉に到達

するまで選んでいき，葉に到達したら，互いにランダムに

着手するシミュレーションを行い勝敗を求める（これをプ

レイアウトと呼ぶ）．なお，その節点を訪問した回数が閾

値を超えていたら探索木を成長させる．次に，プレイアウ

ト結果（利得）を親・先祖に伝えていく．そのことを繰り

返し行い，評価の精度を高めていく．UCTでも，式 (2)に

相当する評価として，様々な仮定を置くと，E[Ti(n)]に対

して Δi の自乗に反比例するという上限が知られている．

そして，探索終了後に最善手を選ぶ方法は「最も訪問した

回数の多い節点を最善手として選ぶ」とすることが一般的
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Algorithm 1 Score Situational (Simplified)

BoardOccupiedRatio ← OccupiedIntersections

Intersections
GamePhase ← BoardOccupiedRatio +s

KomiRate ← (1 + exp (c ·GamePhase))−1

Komi ← Komi + KomiRate ·E[score]

Algorithm 2 Value Situational (Simplified)
if Value < red then

if Komi > 0 then

Rachet ← Komi

end if

Komi ← Komi - 1

else

if Value > green ∧ Komi < Rachet then

Komi ← Komi + 1

end if

end if

図 1 2 種の dynamic komi（文献 [2] から必要部分を抜粋）

Fig. 1 Two methods for dynamic komi (extracted from litera-

ture [2]).

で，本研究でも採用した．

2.2 dynamic komi

置き碁のように一方のプレイヤが有利な状況では，有利

な側は勝ちをより確実なものにする手を，不利な側は不利

な状況を拮抗した状態に近づける手を指すことが求めら

れる．しかし，UCTで思考を行うと有利な状態から互角

に，不利な状態からより不利な状態になってしまうことが

ある．このことの主な原因は，有利な場合はどんな手でも

プレイアウト結果はほぼ勝ちで，不利な場合はその逆とな

り，各手の評価に差が付かず，その結果，悪い手を選びや

すくなってしまうことにあると考えられる．

文献 [2]の dynamic komiはそのような問題への対処と

して提案された手法である．dynamic komiでは，仮想的

にコミを調整することで勝ち負けの境界をずらし，勝ち負

けの頻度を同程度にする．これは一般のゲームでは，ゲー

ムの値（スコア）を調整することに相当する．スコアの調

整方法は，Score SituationalとValue Situationalの 2種類

提案されている．

Algorithm 1 に示した Score Situationalはスコアの大き

さに応じて補正する方法である．GamePhaseというゲー

ムの進行状態をシグモイド関数で変換してKomiRateとい

う補正速度を定める．そして，スコアの期待値（補正後）

にKomiRateを掛けた量をKomiに足す．このようにして

補正後にスコアの期待値を 0に近づけることを目指す．

Algorithm 2 に示した，Value Situationalは利得に応じ

て補正する方法である．利得平均が greenという閾値を超

えたら（勝ちが多いので）Komiを増やし，逆に redとい

う閾値を下回ったら（負けが多いので）Komiを減らすこ

図 2 対称な仮想ゲームの例

Fig. 2 An example game with a symmetric configuration.

とが主な動作である．それに加えて，Rachetという Komi

の上限を設け，Komiのむやみな上げ下げを抑えている．

文献 [2]中の両アルゴリズムでは，それぞれ s = 0.75，

c = 20，red = 0.45，green = 0.50が用いられている．な

お，前者では，s，c を十分大きく設定し，後者では，red

を 0に greenを 1に設定することで通常の UCTと同じ振

舞いになる．また，両アルゴリズムでは，初期局面から 20

手未満の局面で探索を行うとき，例外として置き石に応じ

て線形にコミを加える．しかし，本稿で扱う状況では置き

石に相当するものはないので，省いた．

2.3 仮想ゲーム

ゲームの性質がMCTSの性能にどのように影響するか

を調べた研究として，文献 [4]がある．この研究では囲碁な

どのゲームと同様，2人零和有限確定完全情報ゲームに属

する仮想ゲームを提案している．また，その仮想ゲームで

の探索空間の大きさとMCTSの性能の関係を示している．

仮想ゲームのルールを説明する．ゲームでは図 2 のよう

な盤を用いる．ゲームの初期局面では駒は S（Start）に置

かれる．各手番では駒を 1つ前に進め，その際，横に並ぶ

どの升を選んでも良い．各プレイヤは順番に手を指し，と

もに G（Goal）に達したらゲームが終了する．各升には秘

密のペナルティが割り当てられていて，指した手（選んだ

升）に対応したペナルティが科せられる．ゲーム終了時，

各自のふんだペナルティの和が少ない方を勝ちとする．な

お，各プレイヤのペナルティはゲーム中は隠されており，

ゲーム終了時に初めてスコアが明かされる．仮想ゲームで

のスコアは初期局面から各プレイヤがふんできた升のペナ

ルティの総和の差である．つまり，スコア=（相手のペナル

ティの総和）−（自分のペナルティの総和）となる．
本稿で扱う仮想ゲーム（図 2）は，各局面に最善手が 1

つだけあり，それ以外の手を選んだ場合にどのような不利

益があるのかをモデル化したゲームである．“x”は壁を意

味し，そこには移動・通過できないことを意味する．この

ゲームには，ペナルティが 0である手がつねに存在し，最

善の戦略はその手を打ち続けて引き分けとすることであ

る．それ以外の手のペナルティは様々な設定が可能だが，

図 2 ではすべて 1である．

このようなゲームは分析の際，探索空間の大きさの変更

が容易である．また，分析者は，プレイアウト終了時のス
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コアとそれにともなう勝敗というプレイヤに利用可能な情

報に加えて，途中の各局面でのペナルティを利用できる．

対局により勝率を測定する場合も最善手をつねに選ぶプレ

イヤ（最適プレイヤと呼ぶ）を対戦相手とし，相手のミス

により偶然勝つようなことがなく，正しい手を選べたかど

うかを測定できる．

Finnssonはこの研究で，探索空間の広さが同じでもペ

ナルティの設定次第で難しさが異なることを実験的に示し

た．なお，プレイアウト数は，局面の訪問数の合計を一定

（5,000回）にすることで決めている．これは，実時間でプ

レイアウト数を決めるのと似た効果を得るための工夫と考

えられる．1つの節点を訪問するのにかかる時間が一定と

仮定すれば，一定の時間でプレイアウト数を決めるのと等

しくなるという性質がある．以後このゲームを対称ゲーム

と呼ぶことにする．盤の広さは，ペナルティが与えられて

いる列の長さを盤の長さ，行の長さを盤の幅とそれぞれ表

現する．たとえば，図 2 の盤は長さ 3幅 4である．なお，

左の盤を先手が使い，右の盤を後手が使う．

3. 新しいモデルゲーム

この章では各探索手法の得手不得手を分析する対象とし

て，手番によって難しさが異なる 2種類の状況を提案し，

具体的な仮想ゲームとして定義する．

3.1 非対称ゲーム（一律）

非対称ゲーム（一律）では後手のプレイヤの最善手以外

のペナルティを大きく設定した．そのペナルティには，1回

でもその升を選ぶと負けが確定する値を用いる．具体的に

は後手番の最善手以外のペナルティは（盤の長さ）+1とし

た．一方，先手のペナルティは図 2 の対称ゲームと同じま

まとする．長さ 3幅 4の盤の例を図 3 に示す．ペナルティ

の差から後手にとっては勝ちにくいゲームであるが，最善

手を選び続ければ影響がないため，初期局面のMin-Max

値は元の図 2 と同じく 0である．

3.1.1 対称ゲームとの勝率の違い

この節では，対称なゲームと比べた難しさを具体的に議

論するため，両ゲームで対戦実験を行い勝率の差を示す．

プレイアウト数は Finnssonに倣い，節点の訪問数を 5,000

回として決めた．対戦相手は最適プレイヤとし，最適プレ

イヤは後手とした．実験は 1,000試合行い，盤の幅 4とし

た．利得は UCTの囲碁での一般的な使用法に倣い，スコ

アを勝ちを 1，引き分けを 0.5，負けを 0に利得を変換して

用いた．

長さを変えた場合の勝率の変化を図 4 のグラフに掲載す

る．非対称ゲームでは対称ゲームの場合と比べて UCTの

性能が明らかに低い．長さを 6以上にすると，勝率がほと

んど 0となる．長さが短い場合には，読みきれることがで

きるが，盤が長くなるにつれて，そのようなことも少なく

図 3 非対称ゲーム（一律）の例

Fig. 3 An example game with an asymmetric configuration

(uniform).

図 4 対称・非対称ゲーム（一律）で盤を長くした場合の UCTアル

ゴリズムの勝率の変化

Fig. 4 Relationship between winning percentage of UCT and

board length, in asymmetric (uniform) and symmetric

configurations.

図 5 非対称ゲーム（一律）での最善手のみの，および全プレイアウ

ト結果のスコアのヒストグラムならびに対称ゲームでの全プ

レイアウト結果のスコアのヒストグラム

Fig. 5 Histograms: the number of playouts for each score; the

number of playouts played for all moves in an asym-

metric configuration (uniform), that for the best move,

and that for all moves in a symmetric configuration are

measured.

なり勝率が下がると予想される．

3.1.2 スコアの分布

このゲームの性質（特に難しさ）について調査するため，

プレイアウト結果（スコア）のヒストグラム（図 5）を作

成した．この節ではそのことについて述べる．データは，

長さ 6幅 4の盤の初期局面で，UCTで探索を行った際の

ものである．頻度を安定させるため，探索は 1,000回行い，

合計した．他の設定は 3.1.1 項での実験と同じである．ヒ

ストグラムは，プレイアウト結果を根節点で最善手を選択

した場合のみ抜き出したもの（best）と全プレイアウト結
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図 6 非対称ゲーム（最終手）の例

Fig. 6 An example game with an asymmetric configuration

(last move).

図 7 非対称ゲーム（最終手）での最善手のみの，および全プレイア

ウト結果のスコアのヒストグラム

Fig. 7 Histograms: the number of playouts for each score; the

number of playouts played for all moves in an asymmet-

ric configuration (last move) and that for the best move

are measured.

果を含むもの（all）で作成した．また，比較のため，対称

ゲームでの全プレイアウト結果を含む（all）ヒストグラム

も作成した．

結果は図 5 のように多峰になる．スコアの対応を見ると

分かるように，この山はそれぞれ，後手が最善手を逃した

数に対応している．よって，山の数は盤の長さを増やすご

とに多くなることが分かる．また，図 5 を見るとスコアが

0以下になる頻度は，非常に低いことも分かる．つまり，

このゲームではプレイアウト結果がほぼ勝ちで，各手の評

価に差がほとんど付かない．この点が UCTで最善手を選

ぶ難しさと考えられる．このゲームで先手の勝ち以外の結

果が出るためには，後手が根からプレイアウトの終局まで

ペナルティ 0の手を毎回選ぶ必要があり，合法手を等確率

で選ぶとするとなかなか起こらない．

3.2 非対称ゲーム（最終手）

非対称なペナルティを持つ別のゲームとして，後手の盤

の一番最後の行に 1つの升を除いて，非常に大きなペナル

ティを与え，それをふむかどうかでスコアが大きく変わる

という設定を考える．具体的には 2·（盤の長さ）+5とした．

ここでは省略するが，3.1.1 項と同様に勝率を計測した

所，このゲームも UCTプレイヤの勝率は低下する（図 4

と後で紹介する実験の図 12 の Plainの差を参照）．また，

3.1.2 項と同様に，スコアのヒストグラムを作成したとこ

ろ図 7 のようになり，最終手でのペナルティの有無によっ

てプレイアウト結果のスコアは大きく変化し，ヒストグラ

ムが二分されていることが分かる．スコアとの対応を見る

と分かるとおり，この 2つの山はそれぞれ，後手が最終手

で最善手を打ったか否かに対応している．

このようなゲームでもスコア補正が有効な対策となりう

る．なぜなら，補正なしの場合，最終手が最善手の場合に

限り，プレイアウト結果が勝ちや負けに分かれる．つまり，

最終手が最善手でない場合，プレイアウト結果は勝ちにし

かなり得ず，（幅−1）手分の情報を捨てているといえるか

らである．補正を行い，最終手が最善手でない場合で，プ

レイアウト結果が勝ちや負けに分かれるようにすれば，1

手分の情報を捨てるだけですむ．

4. 閾値補正方法の検討と提案

この章では新たな補正方法を 2種類提案する．1つは，

プレイヤには入手できない情報を利用した方法である．こ

れを比較のための目標値として用いる．もう 1つは，プレ

イヤに入手可能な情報だけを利用した，現実的な利用を想

定した手法である．

4.1 UCB1での最適補正量の検討

この節では UCTでなく，1手読みの UCB1を用いた場

合の補正量について考察する．最善手 ∗の期待値 μ∗ が他

の手の期待値より大きい場合，最善手を見つけることが簡

単であると期待される．理論的にも式 (2)のように，最善

手に計算資源を投入する強い保証を持つ．この点をふまえ

て，mini∈A\{∗} Δi ≡ Δを最大化する補正を提案する．Δ

を最大化する補正量は，プレイアウトを開始する節点ごと

のスコアの確率分布を用いて求められる．つまり，本研究

で扱うゲームであればプレイヤに分からない知識（手のペ

ナルティの大きさはいくつか，またそのペナルティを持つ

手は何個あるか）を使って求められる．

実際に非対称ゲーム（一律）で盤の長さ 6，幅 4の初手

の探索時に，各補正量に対応する Δの値を 0.01間隔でプ

ロットした結果を図 8 に示す．この例では多峰になるこ

と，Δが 0になる補正量があること，そしてΔは補正量 a

に対して 30 < a < 31で最大になることが見て取れる．

このような関数のΔ最大となる補正量 aを求めるために

は，ペナルティと盤の長さに比例する個数の候補を調べれば

十分であることを以下で示す．具体的には，次善手のペナル

ティを pとし，最善手の節点からプレイアウトした場合のス

コアの最小値をMinScore，最大値をMaxScoreとすると，

MaxScore−p−MinScore+2個の非整数値についてΔの値

を調べれば十分である．なお，MinScore < MaxScore − p

かつ p > 0であること，また，ペナルティとスコアは整数

値しか取らないことを仮定する．

本研究で扱っているゲームではプレイアウト中にペナル

ティを課される確率はそれ以前にどの升をふんだかとは独
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図 8 非対称ゲーム（一律）で，盤の長さ 6 幅 4 とした場合の各補

正量での最善手と次善手の期待値の差（Δ）の値

Fig. 8 Difference in the expected rewards for the best move

and that for second best move (Δ) in various values for

adjustment (board length = 6, width = 4, asymmetric,

uniform).

立という性質がある．そのため，最善手の節点からプレイ

アウトを始めた場合のスコア sとなる確率を P[s]とし，次

善手のペナルティを pとすると，次善手の節点からプレイ

アウトした場合のスコア sとなる確率は P[s + p]となる．

関数 P(x)を xが整数のときに P[x]，非整数のときに 0

をとるものと定める．補正量 aでのΔの値をΔ(a)と表記

するとΔ(a)=μ∗−μ=(
∑

s>a P[s]+0.5P(a))− (
∑

s>a P[s+

p] + 0.5P(a + p)) と表せる．等式
∑

a<s≤a+p P[s] =∑
a<s<a+p P[s]+P(a+p)（

∑
の添字に注意）を用いて，式

変形をすると，

Δ(a) =
∑

a<s<a+p

P[s] + 0.5 · P(a) + 0.5 · P(a + p) (3)

となる．

また，スコアは整数なので，非整数値での微小な補正で

は，利得が変化することはない．つまり，nを整数とし，

任意の a, b ∈ (n, n + 1)に対し Δ(a) = Δ(b)が成り立つ．

また，0 < δ < 1とすると，Δ(n + δ)とΔ(n− δ)が最大値

であるときのみ Δ(n)が最大値であることも成り立つ．つ

まり，補正量は隣り合う整数の間で 1つだけ調べれば十分

であることが分かる．以下，非整数値 aのみについて考え

る．すると，引き分けを考えなくてすむことから

Δ(a + 1) = Δ(a) + P[�a + p�] − P[�a�] (4)

となる．式 (4)は，a < MinScore−1のとき，第 3項が 0であ

り，全体は広義の単調増加となり，同様に，MaxScore−p < a

のとき，第 2項が 0となり，広義の単調減少となる．加えて，

式 (3)と P[s] = 0（s < MinScoreまたは MaxScore < s）

より a < MinScore − p または MaxScore < a のとき，

Δ(a) = 0である．したがってΔ(a)が最大となりえる範囲

はMinScore − 1 < a < MaxScore − p + 1である．

以下簡単のため非整数値補正量 aを �a� − 0.5で代表さ

せることにすると a′ = MinScore − 0.5，n = MaxScore −
MinScore − p + 1 である非整数 a′ と整数 n について，

図 9 非対称ゲーム（最終手）で，盤の長さ 6 幅 4 とした場合の各

補正量での最善手と次善手の期待値の差（Δ）の値

Fig. 9 Difference in the expected rewards for the best move

and that for second best move (Δ) in various values for

adjustment (board length = 6, width = 4, asymmetric,

last move).

Algorithm 3 MAX FREQUENCY
Adjustment ← arg maxs∈Score Histogram[s]

Δ(a′),Δ(a′ + 1), · · · , Δ(a′ + n)のいずれかが最大値をと

る．このようにして，本稿で扱うゲームでは任意の局面で

の最適補正量を求めることができる．

非対称ゲーム（一律）では，図 8 から，盤の長さ 6のと

き，補正量 30.5でΔ最大となることが分かる．また，非対

称ゲーム（最終手）でも，同様にプロットした（図 9）．補

正量 4 < a < 12でΔはほぼ 0であることや，16 < a < 17

で Δは最大になることが見て取れる．

4.2 最大頻度法の提案

このような状況で有効と思われる手法の 1つとして新た

な手法を提案する．提案手法（Algorithm 3）は，プレイ

アウト結果のスコアのヒストグラムを作成し，ヒストグラ

ムの最大値のスコアを補正値とする調整法である．Score

は探索局面から取りうるスコアの集合とする．Histogram

は探索中の全プレイアウト結果の補正前のスコアの頻度

を格納する配列とする．なお，刻み幅は 1 としている．

Adjustmentは dynamic komiのコミに相当する補正量で

あり，囲碁に限定していないので，Adjustmentとした．

この手法の目的は，大きなΔを持つ補正量を選ぶことで

ある．直感的には，図 5 および図 7 に描いた頻度のヒスト

グラムと，図 8 および図 9 に描いた Δが同じ形で変化し

ていれば，最大頻度の補正量が最適に近いと期待できる．

両者がどの程度一致するかは条件に依存するが，Δの定義

である式 (3)から明らかなように，少なくともスコア sの

頻度が 0でない限り Δ(s)は 0にはならない．すなわち提

案する最大頻度法は，選ばれた補正量で Δが 0になるこ

とはないという保証を持つ．一方，dynamic komiを用い

た場合はその保証はない．dynamic komiでは期待値付近

を補正量として選ぶため，スコアのヒストグラムが多峰の

場合に補正量は谷に設定されうる．そのようにしてΔ = 0
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となった場合は，1手読みの UCB1で探索した場合に，プ

レイアウト数をいくら増やしても最善手とその他を区別で

きないことを意味する．図 7 では正に期待値が谷に来てい

るので，dynamic komiが有効ではないと予想される．

最大頻度法のもう 1つの利点として，図 5 のようにスコ

アのヒストグラムが複数の山に分かれている場合に，最善

手が識別しやすいことがあげられる．図 5 ではそれぞれ

の山の中で最善手とそれ以外の手が少しずれて分布してい

る．一番頻度が多い山に境界を移動することにより，それ

らを効率的に見分けられると期待できる．

5. 実験

この章では，提案手法と既存手法を用いた場合の勝率を

2種類の非対称ゲームで対戦実験により比べる．提案手法

の比較対称として，それぞれ，4.2 節で定義した最適補正

量，dynamic komiの Score Situational（以下 Scoreと表

記）と，Value Situational（Value）に基づく補正とさらに

補正しない通常の UCTの計 5つの手法を用いて図 4 と同

様に盤の長さを変えた場合の勝率の変化を測定する．特に

非対称ゲーム（一律）での盤の長さは，3.1.2 項で述べた

ように，図 5 のヒストグラムの山の数に対応する．した

がって，この実験は，各手法の山の数に対する性能を調査

することにも関係している．さらに，勝率をΔの大小の観

点から論じる．なお，dynamic komiのパラメータは Score

で s = 0，c = 5，Valueで red = 0.3，green = 0.85とし

た．これは，非対称ゲーム（一律）を使った予備実験で勝

率が最大となったときのパラメータである．その他の設定

は 3.1.1 項と同じとした．

5.1 非対称ゲーム（一律）

まず，非対称ゲーム（一律）の結果を示す．図 10 から読

み取れるように，勝率の高い順に最適補正（Theoretical），

提案手法（MaxFrequency），Value，Score，通常の UCT

（Plain）となった．提案手法は最適補正には及ばなかった

が，既存の手法を大きく上回る勝率となった．

次に，この結果についてΔの大きさの観点から，ある 1

試合での長さ 6の盤の初手の探索時のデータを用いて分析

する．長さ 6の場合を取り上げた理由は，勝率が一番低い

ものでも勝率の下限 0より高く，また一番高いものでも勝

率の上限 0.5よりは低いためである．プレイアウト回数を

増やした場合の各アルゴリズムでの補正量の変化を図 11

に示す．図 8 に示した補正量と Δの対応は，補正量 0の

場合 Δの値は 1.2 · 10−7，最適補正量 30.5の場合 0.14と

なっている．各アルゴリズムの補正量は，dynamic komi

の Scoreの場合は，補正量が 10から 40前後を揺れ動いて，

平均するとあまり高くない．ただし，補正量 0のときより

は改善している．その次に dynamic komiの Valueの場合

は，補正量が 1ずつ増え 27で安定している．補正量 27で

図 10 非対称ゲーム（一律）で盤を長くした場合の各アルゴリズム

の勝率の変化

Fig. 10 Relationship between winning percentage of the algo-

rithms and board length in an asymmetric configura-

tion (uniform).

図 11 非対称ゲーム（一律）で各アルゴリズムで毎プレイアウトで

の補正量の変化

Fig. 11 Adjustment computed by the algorithms (asymmetric,

uniform).

はΔは 0.0023であり，Scoreでの平均した値よりも低い値

である．最後に提案手法（MaxFrequency）の場合は，補

正量は最適補正量±0.5を往復後に最後は 24で安定してい

る．補正量が最適補正量 ±0.5のときはΔは 0.11，0.12で

あり，24のときも 0.098で他の手法と比べて高い値となっ

た．このようにΔを高くできたために，他と比べて高い勝

率を達成できたのだと予想される．

続いて，10試合での補正量の変動を調べ，全体的な傾向

を述べる．結果は 1試合でのものと同じ傾向であり，まず

Scoreでは，各試合ごとに異なる周期の波が見られた．ま

た，Valueでは，プレイアウト数が 20から 30程まで単調に

増加し，その後一定値となった．最後に提案手法では，30

と 31，23と 24を往復するが，その移り変わりのタイミン

グは各試合で異なっていた．さらに，1,000試合中で，提案

手法での最終的な補正量の頻度分布をとると，23と 24を

合わせて 638回，30と 31を合わせて 362回となってΔ最

大の山の頂点（30.5）付近よりも 2番目の山の頂点（23.5）

付近の頻度の方が高かった．この理由は不明である．

5.2 非対称ゲーム（最終手）

続いて，非対称ゲーム（最終手）での実験結果を示す．

図 10 の実験と同様に長さを変えた場合の勝率を測定した．
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図 12 非対称ゲーム（最終手）で盤を長くした場合の各アルゴリズ

ムの勝率の変化

Fig. 12 Relationship between winning percentage of the algo-

rithms and board length in an asymmetric configura-

tion (last move).

図 13 非対称ゲーム（最終手）で各アルゴリズムで毎プレイアウト

での補正量の変化

Fig. 13 Adjustment computed by the algorithms (asymmetric,

last move).

その結果，図 12 に示したように勝率の高い順から最適

補正（Theoretical），提案手法（MaxFrequency），通常の

UCT（Plain），dynamic komiとなった．dynamic komiの

2種はほぼ同じ勝率だった．重要な点は通常の UCTより

も dynamic komiは勝率が低くなったことと，一方で提案

手法はこの仮想ゲームでも高い勝率を達成できたことで

ある．

前節と同様に長さ 6の盤で，ある 1試合での補正量の変

化を図 13に示す．図 9と見比べると，提案手法（MaxFre-

quency）の補正量は最適補正量 ±0.5で安定している．補

正量 16，16.5（最適補正量），17でのΔの値は，それぞれ

0.19，0.21，0.19であり，提案手法でのΔの値は最適補正

量での値に近いことが分かる．一方で，dynamic komiの

2種類は，ともにΔが 0の所に境界を移動させるような補

正量であることが多い．Scoreの場合，Δがほぼ 0となる

範囲 4から 12に補正量が設定されて，2/3近くのプレイ

アウトが行われている．また，Valueの場合補正量 5で安

定しているが，このとき Δは 2.9 · 10−5 でほぼ 0である．

このゲームでは，dynamic komiを使うとΔの値が補正量

が 0時の値 0.064よりも小さい値となっていて，dynamic

komiによる補正が悪影響を及ぼしているといえる．

今度は，10試合での補正量の変動を調査した．このゲー

ムでも同様に 1試合での結果と同じ傾向が見られた．具体

的には，Scoreでは，各試合ごとに異なる周期の波が見ら

れた．また，Valueでは，プレイアウト数が 50になるまで

に安定して一定値となったが，その値は最小値 1から最大

値 17まで各試合でばらつきが見られた．さらに，提案手

法では，16と 17を往復するが，その移り変わりのタイミ

ングは各試合で異なっていた．また，1,000試合中の提案

手法での最終的な補正量の頻度分布を調べると 15が 5回，

16が 635回，17が 359回，18が 1回となって，補正量が

理論値（16.5）付近になることが多かった．

6. おわりに

ゲーム木探索の研究は，チェスや囲碁などの実際のゲー

ムでの強さを目指すとともに，要素技術を仮想ゲームなど

を用いて分析し理解しながら進歩してきた．本研究では

UCTが性能を発揮しにくい探索問題の性質の 1つとして，

Min-Max値は 0であるが，手番の勝ちやすさが異なると

いう状況に着目した．そのような状況が，既存の仮想ゲー

ムに小さな変更を加えるだけで作成できることを示し，非

対称ゲーム（一律）と非対称ゲーム（最終手）として実際

に作成した．

もとの対称ゲームと作成した非対称ゲームでは，様々な

探索空間の広さにおいて，UCTで最善手を選ぶ確率にはっ

きりとした差が現れる．たとえば長さ 5から 10では，対

称ゲームではほぼ確実に最善手が選ばれたが，非対称ゲー

ムではほぼ選ばれなかった．このような非対称ゲームで

は，探索した際のプレイアウト結果の頻度が勝ちやすい側

の勝ちに偏るが，一方 UCB1を前提とすると最善手と次

善手の利得の期待値の差（Δ）が大きいことが望ましい．

そのため，プレイアウト結果を勝敗に変換する閾値を，Δ

が大きくなるように調整することが有効であると考えられ

る．ゲームの内情を知っている神の視点ではそのような最

適な閾値が求められ，プレイヤに入手可能な情報のみ用い

る場合は頻度最大のスコアに閾値を合わせることが有力で

ある．それらの調整は以下の実験結果により効果的である

と示された．非対称ゲーム（一律）において，様々な探索

空間の広さでの実験では，神の視点で求めた閾値が最も勝

率が良く，続いて頻度最大の閾値，dynamic komi，何もし

ない場合の順となる．一例として，長さ 6の場合の勝率は

それぞれ約 0.47，0.27，0.053，0.0025であった（最善引き

分けなので勝率は 0.5が最大）．非対称ゲーム（最終手）に

ついてはゲームの性質から，dynamic komiによる調整が

不利に働き，何もしない場合との勝率が逆転する．一例と

して長さ 6の場合の勝率は，補正なしの約 0.034に対して，

dynamic komiでは最大 0.023である．また，これらの実

験で，勝率と Δ の大小が実際に深い関係にあることが分

かった．

囲碁を含めて人間にとって興味深いゲームは，複雑で
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様々な性質を持つと予想される．ゲームの持ちうる性質

を 1つずつ仮想ゲームに反映させて分析することにより，

MCTSが有効に動作する条件は何かを明らかにするという

大きな研究目標に近づけると著者らは期待している．

参考文献

[1] Auer, P., Cesa-Bianchi, N. and Fischer, P.: Finite-time
Analysis of the Multiarmed Bandit Problem, Machine
Learning, Vol.47, No.2-3, pp.235–256 (online), DOI:
10.1023/A:1013689704352 (2002).
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