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局面の局所的な類似性を利用した
モンテカルロ木探索の効率化

志水 翔1,a) 金子 知適1
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概要：囲碁は，2人零和有限確定完全情報ゲームの 1つであるが，min-max探索での探索が効果的でない
ことが知られている．代わりに現在，囲碁プログラムの多くにモンテカルロ木探索（MCTS）が採用され，
MCTSの精力的な研究が行われている．また，Rapid Action Value Estimation（RAVE）はMCTSの有
力な拡張の 1つである．本研究では，RAVEにおいて局所的な類似性を活用することによる性能向上を提
案する．局所的な類似の指標としては，着手の周囲 8近傍の状態の一致の有無を用いる．着手の周囲 8近
傍の状態は囲碁の様々なパラメータ調整に用いられているため，RAVEでの利用も効果的であると期待で
きる．実験では有力なプログラムの 1つである Fuegoを対象に，局所的な類似性に基づいて，プレイアウ
ト結果を RAVE値に反映させる際のパラメータを変更した．9，13，19路盤ではパラメータ次第で，プレ
イアウト数を揃えた条件で，オリジナルの Fuegoと比較して，勝率が有意に向上した．類似性の計算コス
トを加味するために 1手あたりの思考時間を揃えた対戦でも，提案手法はほぼ五分の勝率となった．総合
して，着手の周囲 8近傍の状態の一致の有無に着目する提案手法は，今後も研究に値する有望な手法であ
ると考えられる．
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Abstract: While Go is a two-person zero-sum game with perfect information, Minmax searches have a little
effect on computer Go. Monte carlo tree search (MCTS) has been used in many Go programs and intensively
researched．RAVE is a major enhancement to MCTS and widely used in Go programs. In this paper, we
present a method to improve RAVE by taking local similarity of moves．We used eight neighboring points
as the index of local similarity．The eight neighboring points are known to be effective features in computer
Go．So, they are expected to be effective to work with RAVE．In the experiments, we modified Fuego so
that the similar moves considering eight neighbors have more influence than others when updating RAVE
values by playout results. Actually, it was observed in self-play with 9 by 9 board and with 19 by 19 board,
that the winning probability was significantly improved by presented method in some sets of parameters.
Therefore, we conclude that the incorporation of local similarities based on eight neighbors is effective and
promising for further researches.
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1. はじめに

コンピュータ囲碁は人工知能の研究対象として，注目

を集めている分野である．これまでに 2 人ゲームをコン
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ピュータがプレイする場合においては，min-max探索を

基本にした手法を用いることが一般的であった．実際にそ

のアプローチにより，チェスやオセロでは，コンピュータ

プログラムがトッププロに勝つレベルに到達している．し

かし，囲碁では，コンピュータプログラムがいまだにトッ

ププロには及ばない棋力にとどまっている．この理由の 1

つとして，チェスやオセロのような 2人ゲームと比較する

と，囲碁は探索空間が広く，有効な評価関数の作成方法が

分かっていないことが原因と考えられる．

現在，トップレベルの囲碁プログラムの多くはモンテ

カルロ木探索を採用している．モンテカルロ木探索は，

min-max探索に代表される従来のゲーム木探索とは異な

り，評価関数を用いない．その代わりに，探索木のリーフ

からのランダムな着手の繰り返しであるプレイアウトによ

る勝率を参考に，探索木を成長させる．特に，囲碁プログ

ラムには，モンテカルロ木探索の 1つである UCTを基本

とした手法が用いられている．UCTはプレイアウトを行

うノード選択の基準として，UCB1値を用いる．UCB1値

はプレイアウトの勝率とノードの訪問回数をもとに計算さ

れる．UCTでは十分にプレイアウトを行えば，最善手が

選択されるという証明を持つ [6]．しかし，囲碁のような

ゲームでは探索空間が広いので，最善手を解明することは

現実には不可能であり，限られた時間でなるべく良い手を

選ぶことが目標となる．現在までに，囲碁プログラムは，

アマ 5段程度の棋力に到達している．

UCTに RAVE（Rapid Action Value Estimation）[4]を

組み合わせることで，有望な着手をより早く見つけること

ができることが知られている．囲碁のような合法手の多い

ゲームでは，有力な着手であっても UCB1値が大きくな

るまでに，多くのプレイアウトを必要とする場合がある．

RAVEは，プレイアウトの結果を，その局面だけでなく類

似局面でも利用する手法である．そのために，特にプレイ

アウト数が少ない探索の初期に，有力な着手を見つけやす

いという効果がある．

本研究では，囲碁プログラムの棋力のさらなる向上を目

的として，局面の局所的な類似性に基づくRAVEの拡張を

提案する．局所的な類似に関する簡単な指標として，着手

の周囲 8近傍の状態の一致の有無を用いる．着手の周囲 8

近傍の状態は，囲碁では，すでに様々なパラメータ調整に

用いられているため，RAVEでも効果的であると期待でき

る．実際に提案手法を実装し，様々な条件での対戦を通じ

て提案手法の効果を検証した結果を報告する．この論文は

過去の論文 [14], [15]の拡充版である．

2. 関連研究

囲碁におけるゲーム木探索と囲碁における局所的なパ

ターンの利用について述べる．

2.1 モンテカルロ木探索

モンテカルロ木探索は局面の有利不利を，プレイアウト

と呼ばれるランダムな着手を行った場合の勝率を元に推定

する手法である．局面の有利不利と，プレイアウトの勝率

は関連が深いと考えられるためである．以下の 2つの囲碁

の性質から，評価関数による評価と比べると，プレイアウ

トによる評価は囲碁に適している．対局途中の形勢判断は

難しいが，終局時の結果の計算はコンピュータにも容易で

あるという性質と，自分の眼に打たないという制約を設け

れば，どのように打ってもほぼ一定の手数で終局するとい

う性質である．

モンテカルロ木探索の動作の概略を図 1 に示す．この一

連の流れの中でモンテカルロ木探索の性能に大きく関わる

手順が，（2）のリーフの選択のために，繰り返し行われる

ノードの選択である．このノードの選択の具体的な決め方

として，UCB1と RAVEを用いる方法を順に説明する．

2.1.1 UCT

UCTは，モンテカルロ木探索の代表的なアルゴリズムで

ある．この手法はゲーム情報学で広く扱われていて，様々

なゲームの探索に有効であることが分かっている．UCT

では図 1 の手順（2）で，以下のように定義される UCB1

値を用いる．

UCB1(s, a) = X(s, a) + c

√
2 log n

na
(1)

ここで sはノードを表す．aはノード sに対応する局面

の合法手の 1つを表す．UCB1(s, a)はノード sでの着手 a

の UCB1値を表す．X(s, a)はノード sで着手 aを選択し

たプレイアウトでの平均勝率を表す．cは探索と活用の割

合を決める定数，nはノード sの訪問回数，na はノード s

で着手 aを選択した回数を表す [6]．UCB1値の第一項は

ノード sで着手 aが行われたプレイアウト全体の勝率を表

す．第 2項はノード sで着手 aが行われることの目新しさ

（1）探索するゲーム木 （2）リーフの選択 （3）拡張

（4）プレイアウト （5）結果の伝達

（1）現時点で探索木がここまで成長していたとする．
（2）情報を得るリーフを 1 つ選ぶ．リーフの選択はルートからノー

ドを選び続けることで行う．
（3）リーフの訪問回数が閾値に達していれば展開する．
（4）プレイアウトを行う．
（5）プレイアウトの結果をリーフからルートに順に反映される．

図 1 モンテカルロ木探索の動作

Fig. 1 An outline of a Monte-Carlo tree search.
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を表す．

2.1.2 RAVE

UCB1値の計算で使われる勝率は，対象のノード sで対

象の着手 aを選択したプレイアウトのみを考慮したもので

ある．RAVEは，着手 a以外を選択したプレイアウトの情

報も，局面の類似性を利用して，活用しようとする方法の

1つである．具体的に囲碁では，着手の効果は，着手の順

序によって変化しにくい．RAVEでは，手順を変えたプレ

イアウトの情報を活用する．そのため，プレイアウト数の

少ない段階で，有力な着手を早く発見できる可能性がある．

RAVEを用いたモンテカルロ木探索では，以下のように

UCB1値と RAVE値を組み合わせた値 value(s, a)の最大

のノードを，図 1 の手順（2）で繰り返し選択する [4]．

value(s, a) = β(s, a) · RAVE(s, a)

+ (1 − β(s, a)) · UCB(s, a) (2)

β(s, a) =
k

(3n + k)
(3)

ここで RAVE(s, a) は着手 a のノード s での RAVE 値

を表す．k は RAVE と UCB1 の重視具合を表す定数．

UCB1(s, a) は着手 a のノード sでの UCB1 値を表す．k

は定数を表す．

また，RAVE値は以下のようにして計算される．

RAVE(s, a) = X ′(s, a) + c′
√

log m(s)
m(s, a)

(4)

m(s) =
∑

a

m(s, a) (5)

ここで X ′(s, a)はノード sを通ったプレイアウトの中で s

以降に着手 aが行われたものの勝率を表す．c′ は探索と活

用の割合を決める定数を表す．m(s, a)はノード sを通っ

たプレイアウトの中で s以降に着手 aが行われた回数を

表す．

RAVE値の式は UCB1値の式と似ているが，第 1項は

手順（2）でノード sを通り，さらにその後手順（2）また

は手順（4）で着手 aを一度でも着手したプレイアウト全

体の勝率を表す．プレイアウトの結果を反映させる際に，

UCB1 値は探索で通ったノードと着手の組のみ更新され

る．一方，RAVE値は，探索で通ったノードと着手の組だ

けでなく，探索で通ったノードとそれ以後に打たれた着手

の組についても更新される．このように，RAVEではプレ

イアウトの各着手につき，多くのノードと着手の組に情報

を与える．式 (2)で，value(s, a)はプレイアウト数が少な

いときはRAVE値に近づき，プレイアウト数が多いときは

UCB1値の信頼性が増すので，UCB1値に近づく．

2.1.3 Fuegoでのノード選択

本研究では有力な囲碁プログラムの 1 つであり，オー

プンソースで開発されている Fuego *1を用いた [3]．Fuego
*1 http://fuego.sourceforge.net/

を例に UCTと RAVEが強い囲碁プログラムで実際にどの

ように使われているかを説明する．

Fuego では UCT と RAVE を組み合わせて，以下で定

義する value’ の最大の着手 α を図 1 の手順（2）で選択

する．

value’(s, a) = β′(s, a) · X ′′(s, a)

+ (1 − β′(s, a)) · X(s, a) (6)

β′(s, a) =
m′(s, a)

n · ( 1
0.9 + m′(s,a)

20000 + m′(s, a))
(7)

X ′′(s, a) =

∑
p αpWp

m′(s, a)
(8)

m′(s, a) =
∑

p

αp (9)

ここで pはノード sを通ったプレイアウトの中で s以降に

着手 aが行われたものを表す．αp はプレイアウト pの結

果の更新の重みを表す．

Fuegoでは各プレイアウトの結果に重みをつけて，RAVE

での勝率X ′の代わりに式 (8)のX ′′を用いる．重み αpの

場合に，そのプレイアウト pの勝敗を αp回分のプレイアウ

トの勝敗として扱うことに相当する．たとえば，αp = 1.4

の場合にプレイアウト pに勝利したとすると，そのプレイ

アウト pの結果は 1.4回試合をして 1.4回勝ったものとし

て扱われる．αp = 1であれば，重みをつけていない場合

と同じである．このように，この αp を変化させることに

よって，プレイアウト結果の各ノードに対する重要さに差

をつけることができる．

αp = 2 − firstp − ip
lenp − ip

(10)

ip はプレイアウト pが行われたときのツリーでのノード s

のルートからの深さを表す．firstp は着手 aがプレイアウ

ト pの中で初めて打たれたノードのルートからの深さを表

す．lenp はルートからプレイアウト pの最後のノードの深

さを表す．Wp はプレイアウト pの結果を表す．

Fuegoでは，重み αpを式 (10)のように，更新対象のノー

ドとプレイアウト中の着手 aの近さを利用して計算してい

る．本研究では，着手の周囲の類似性を加味して，この重

みを調整する．

2.2 囲碁における局所的なパターンの利用

人間が囲碁を打つ際には，局所的なパターンに相当する

概念がしばしば用いられる．その例として，「ツケにはハ

ネよ」「ハネには伸びよ」等の格言があることや局所的な石

の並びに「一間飛び」「桂馬」「タケフ」等の名前がつけら

れていることがあげられる．

コンピュータプレイヤが囲碁を打つ際にも局所的なパ

ターンが利用されている．Mogo *2には，プレイアウト中
*2 http://senseis.xmp.net/?MoGo

c© 2014 Information Processing Society of Japan 2364



情報処理学会論文誌 Vol.55 No.11 2362–2369 (Nov. 2014)

の着手の選択に局所的なパターンが用いられている [5]．そ

のほかにも局所的なパターンは，様々な利用が行われてい

る [1], [2], [7], [10], [11]．

本研究では局所的な局面の類似性を用いることで，RAVE

の精度を向上させることを目的としている．そして，局所

的な局面の類似性の指標として局所的なパターンの一致の

有無を用いる．

3. 局所的な類似性の利用

3.1 RAVEへの局所パターンの利用

本節では局面の類似性を検討し，RAVEの効果をより高

める手法を提案する．ある局面での着手の評価に異なる局

面を利用する場合，より類似した局面を用いることで，正

確な評価が行えると期待される．本研究では，着手点の周

囲の状態を局面の類似性の指標として用いる．着手点の周

囲の状態として着手点の周囲 8近傍を考える．ある着手に

ついて，その周囲 8近傍の状態が一致している局面は，一

致していない局面よりも類似性が高いと判断する．

図 2 の探索木を例に，本手法で局面の類似性を考慮する

手続きを説明する．まず従来のRAVEでは，探索木中もし

くは，プレイアウト中で，着手 Aが選択されていれば，そ

のプレイアウトの結果をルートノード 1の着手Aに対する

RAVE値の更新に用いる．図 2 の中で着手 Aはノード 1

から 2に遷移する枝，ノード 5から 7に遷移する枝，ノー

ド 6から 10に遷移する枝，プレイアウト c，e，j中で選択

されるので，ノード 1の着手 Aの RAVE値の更新にはプ

レイアウト a，b，c，e，f，g，h，j，lの結果を用いる．

提案手法では，ノード 1の着手点 Aの周囲 8近傍の状態

と着手Aが打たれたときの周囲 8近傍の状態が一致するか

どうかに着目する．ここで，着手 Bを着手点 Aの隣の格

図 2 RAVE でのプレイアウトの結果の利用

Fig. 2 Utilization of result of random simulation in RAVE.

子点への着手とする．着手 Bが着手 Aより先に打たれた

場合には着手点 Aの周囲 8近傍の状態は着手 Bの着手前

と異なる．そのため，プレイアウト a，b，c，f，g，hは，

プレイアウト e，j，lよりもノード 1での着手 Aの効果を

正確に予測していると期待される．このような考えで，本

手法では従来の RAVEでは区別なく用いていたプレイア

ウトの結果を着手の 8近傍の状態で区別し，RAVE値を更

新するノードでの着手点 Aと同じ 8近傍の状態で着手 A

が行われたプレイアウトの結果，つまり，プレイアウト a，

b，c，f，g，hの結果についての更新の際の重み αpを相対

的に大きくする．このことによってプレイアウト a，b，c，

f，g，hの結果がプレイアウト e，j，lに比べて相対的に重

視される．

3.2 局所的なパターンの実装の詳細

提案手法の Fuegoへの実装方法について説明する．各着

手点の 8近傍の状態を判定するために，2種類のデータを

追加した．まず現局面がルートの局面からどのように異な

るかについて，各着手点ごとの変化を {0, 1, 2}の数値で
表わす配列を用意した．0はルートの局面から変化がない

ことを表し，1はルートの手番の石が着手されたことを表

し，2は相手の石が着手されたことを表す．ただし，実装

の簡略化のため，着手による最初の変化のみ記録した．石

が打ち上げられた場合や，着手の後に打ち上げられて，偶

然もとの状態に戻った場合等には不正確な判定を行ってい

る．このデータは，着手ごとに更新する．この配列を基に，

各格子点の 8近傍の状態の一致を簡単に比較するためのパ

ターン IDを着手ごとに計算する．パターン IDは，ルー

トからの 8 近傍の変化を，各格子点ごとに [0, 38] の範囲

の整数で表現したものである．パターン IDは，図 1 の手

順（3）で，新たなノードを作成した際に各ノードに合法

手に対するパターン IDをすべて保存するほか，着手が行

われるたびに，着手の履歴とともに対応するパターン ID

を保存する．Fuegoにおける実装では，SgUctSearch.h内

の構造体 SgUctGameInfoがルートからの木の探索とプレ

イアウトの情報を持つ．変化を表す配列と着手に対応す

るパターン IDはこの SgUctGameInfoに追加した．また，

SgUctTree.h内のクラス SgUctNodeは探索木のノードに

対応するクラスである．SgUctNodeに，ノードでの各合法

手に対応するパターン IDに相当する変数を追加した．こ

のノードに保存するパターン IDの計算回数は，ノードの

合法手の数に比例する．なお，パターンを 8近傍から拡張

した場合には，パターンのサイズに比例してパターン ID

の計算にかかる時間が増えると考えられる．

プレイアウト終了時には，ルート局面から終局までの各

着手に対応するRAVE値を更新する．その際に，各着手に

対応するパターン IDと，各ノードに保存されたパターン

IDを比較し，一致していれば式 (8)，(9)の重み αpを相対
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的に大きくする．あるノードのRAVE値の更新時のパター

ン IDの比較回数は，そのノードの合法手のうちプレイア

ウトが終わるまでに打たれた着手の数に等しい．一般に，

合法手が多いとプレイアウトが終わるまでの着手回数が多

くなる．そのため，合法手が多いノードのRAVE値の更新

ほどパターン IDの比較が多くなると考えられる．Fuego

ではクラス SgUctSearchのメンバ関数 UpdateRaveValues

で RAVE値の更新が行われる．そのため，この関数内でパ

ターン IDの比較を行う．

4. 対戦実験

提案手法の効果を測定するために，提案手法をオープン

ソースプログラムである Fuegoに実装した．Fuegoは最新

版に近いリビジョン 1603を用いた [3]．そして，提案手法

を導入した Fuegoとオリジナルの Fuegoの対戦や，別の

囲碁プログラムである Pachiとの対戦を行い，手法を評価

した．

本実験では，提案手法を導入した Fuegoとして，以下の

2種類のプログラムを用いた．

パターン重視 (k, l) パターン IDが一致した場合の αp を

k 倍，一致しなかった場合の αp を l 倍したプログラ

ム．k > 1, l = 1ならば周囲が一致した結果を重視す

ることに，k = 1, 0 < l < 1ならば一致しなかった場

合に重みを下げる動作となる．

パターン重視（β′(s, a)変更なし）(k, l) RAVE の式 (8)

の X ′′(s, a) の計算には，パターン重視 (k, l) と同様

の方法で重みを調整した αp を用い，式 (7)の β′(s, a)

の計算にはオリジナルの Fuegoと同様の αp を用いる

プログラム．

4.1 Fuegoを用いた自己対戦

提案手法を導入した Fuegoをオリジナルの Fuegoと対戦

させて，勝率を測定した．重み αp の変更方法として，い

くつかのパラメータを設定した．対戦条件は，中国ルール

で，コミは 6目半，試合数は特に断らなければ 10,000局で

ある．

オリジナルの Fuegoどうしの対戦では定めた試合数で対

戦した結果から黒番，白番の勝率を計算した．提案手法を

導入したプログラムの勝率は，定めた試合数を黒番を持っ

てオリジナルの Fuegoと対戦して測定した．また，白番に

ついても同様に行った．

4.1.1 プレイアウト数固定の対戦

まず，類似性に基づく重みの調整そのものの有効性を調

べるために，1手あたりのプレイアウト数を固定して対戦

を行った．この対戦では，1手あたりのプレイアウト数の

上限を 10,000回として，時間による制限は行わなかった．

9路盤，13路盤，19路盤で実験を行った．

表 1 に 9路盤での各プログラムの勝率を示す．右肩に

表 1 自己対戦の勝率 9 路盤（プレイアウト数固定）

Table 1 Wining rate of programs against default Fuego (9× 9

board). Number of simulations per move was fixed.

プログラム名 黒番 白番

パターン重視（1，0） 33.2% 24.4%

パターン重視（1，0.25） 49.9% 36.0%

パターン重視（1，0.5） 54.2% 42.4%

Fuego（パターン重視（1，1）） 56.0% 44.0%

パターン重視（1.5，1） 58.6%∗∗ 47.1%∗∗
パターン重視（2，1） 57.5%∗ 46.6%∗∗
パターン重視（4，1） 52.5% 42.1%

パターン重視（β′(s, a) 変更なし）（1.5，1） 57.1% 47.2%∗∗
パターン重視（β′(s, a) 変更なし）（2，1） 57.6%∗ 46.8%∗∗

∗のついたものは有意水準 5%で有意に向上した結果，∗∗
のついたものは有意水準 1%で有意に向上した結果である．

まずオリジナルの Fuegoは黒番と白番の勝率が 5分ではな

いことが分かっているため，オリジナルの Fuegoどうしの

対戦における勝率を測定した．表 1 中の “Fuego”の欄に

あるとおり黒番が 56%と勝ち越している．

表 1の各行に対応する結果から，パターン優先（1.5，1），

パターン優先（2，1）は勝率が有意に向上している．

パターン重視（1，0.5）とパターン重視（2，1）では，

RAV E(s, a), X ′′(s, a)の値は本質的に同じであるが，実験

結果には差がある．その理由は以下のように考えられる．

Fuegoでは，αp を大きくすると，β′(s, a)も大きくなるの

で，パターン重視（1，0.5）とパターン重視（2，1）での

value(s, a) は本質的に異なる値となる．そのために，パ

ターン重視（1，0.5）とパターン重視（2，1）では同じ局

面でも異なる指し手を選択する可能性がある．実際に本実

験でも勝率に差が生じている．

また，αpをパターンの一致の有無に関係なく，一律に大き

くすることによってFuegoが強くなることがある [14], [15]．

このことから，パターン重視（2，1）等は，β′(s, a)が偶

然に上手く調整されて勝率が向上した可能性もある．そこ

で，パターン重視（β′(s, a)変更なし）（2，1）について検討

すると，オリジナルの Fuegoと同様の β′(s, a)の値を用い

ていても，有意に勝率が向上していることが分かる．よっ

て，勝率の向上は β′(s, a)の変化にのみに因るのではなく，

局所的なパターンの利用による RAVEの勝率 X ′′ の調整

による効果が存在すると考えられる．

また，13路盤でも同様の実験を行った．実験時間の都合

で黒番のみ実験を行ったが，他の条件は 9路盤での実験と

同じである．

結果を表 2 に示す．13路盤ではオリジナルの Fuegoに

対してパターン重視（β′(s, a)変更なし）（1.5，1）は有意

に勝率を向上した．また，その他にも勝率を向上したパラ

メータもあった．

19路盤の対戦にはさらに時間がかかるので，試合数は
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表 2 自己対戦の勝率 13 路盤（プレイアウト数固定）

Table 2 Wining rate of programs against default Fuego (13×13

board). Number of simulations per move was fixed.

プログラム名 黒番

Fuego（パターン重視（1，1）） 51.4%

パターン重視（1.25，1） 52.0%

パターン重視（1.5，1） 52.7%

パターン重視（1.75，1） 51.3%

パターン重視（2，1） 50.5%

パターン重視（β′(s, a) 変更なし）（1.5，1） 53.0%*

表 3 自己対戦の勝率 19 路盤（プレイアウト数固定）

Table 3 Wining rate of programs against default Fuego (19×19

board). Number of simulations per move was fixed.

プログラム名 黒番

パターン重視（1，0.75） 50.4%

Fuego（パターン重視（1，1）） 50.6%

パターン重視（1.25，1） 54.6%

パターン重視（1.5，1） 55.7%*

パターン重視（1.75，1） 55.6%*

パターン重視（2，1） 49.1%

パターン重視（4，1） 52.5%

パターン重視（β′(s, a) 変更なし）（1.5，1） 53.3%

パターン重視（β′(s, a) 変更なし）（1.75，1） 52.1%

表 4 各プログラムの 1 秒あたりのプレイアウト回数

Table 4 Average number of simulations per secondo.

プログラム名 9 路盤 13 路盤 19 路盤

Fuego 7,522.7 g/s 3,913.2 g/s 1,787.3 g/s

パターン重視 6,949.6 g/s 3,632.1 g/s 1,627.9 g/s

1,000局，黒番のみで実験を行った．その他の条件は 9路

盤と同じである．ただし，オリジナルの Fuegoどうしの対

戦は 3,000局行った結果である．

結果を表 3 に示す．19路盤ではパターン重視（1.5，1）

とパターン重視（1.75，1）がオリジナルの Fuegoに対して

黒番で有意に勝率が向上した．また，提案手法を導入した

パターン重視（1.5，1）とパターン重視（1.75，1）の結果

から，19路盤では提案手法は周囲 8近傍の状態が一致した

場合の αp を 1.5倍または 1.75倍することで効果を発揮す

ることが分かった．

以上の結果から，提案手法は 9路盤，13路盤，19路盤

おいて有効に働くパラメータが存在し，有望であると考え

られる．ただし，9路盤，13路盤，19路盤ではそれぞれ効

果的なパラメータが異なっていることから，ゲームに合わ

せた調整が必要である．

4.1.2 計算速度の測定

表 4 は Fuego と提案手法を実装した Fuego であるパ

ターン重視（1.5，1）の 1秒あたりのプレイアウト回数に

関する計算速度を表している．CPUは AMD OpteronTM

Processor 6274を用いて，1スレッドで Fuego 4.1.1 項の

表 5 自己対戦の勝率 9 路盤（時間固定）

Table 5 Wining rate of programs against default Fuego (9× 9

board). Time per move was fixed.

プレイヤ 黒番 白番

Fuego 56.0% 44.0%

パターン重視（1.5，1） 55.9% 43.3%

パターン重視（2，1） 56.1% 44.5%

表 6 自己対戦の勝率 19 路盤（時間固定）

Table 6 Wining rate of programs against default Fuego (19×19

board). Time per move was fixed.

プレイヤ 黒番

Fuego 50.9%

パターン重視（1.5，1） 49.1%

パターン重視（2，1） 46.7%

実験を行った際の平均を表 4 にまとめている．提案手法の

現在の実装は，7%程度のオーバヘッドを持っていることが

分かる．

4.1.3 時間固定の対局

続いて実用的な条件での効果を測るために，思考時間を

1手 2秒で揃えた対戦を行った．ただし，Fuegoの判断で

指定した時間に達する前にプレイアウトを打ち切って着手

する場合もある．また，本稿では実験条件を単純に保つた

めに 1スレッドで行った．実験条件は基本的にこれまでと

同じで，プレイアウト数の上限を指定せず，代わりに，時

間制限を 1手 2秒と変更した．9路盤と 19路盤で実験を

行った．

結果はそれぞれ表 5，表 6 に示す．前節の実験で，オリ

ジナルの Fuegoに比べて有意に勝率を向上させたパラメー

タを対象として実験を行った．1手の思考時間を揃えた条

件ではオリジナルの Fuegoより有意に勝率を向上させる

パラメータはなかった．これらは現状では，提案手法の実

装による速度のオーバヘッドと提案手法の効果がほぼ釣り

合っている状況にあると考えられる．なお表 1 と表 5 の

Fuegoの勝率は表示の範囲内では同じ値だが，実際の勝率

は異なる．

4.2 他の囲碁プログラムを用いた対戦

提案手法を導入した Fuegoと Pachi（version 10.00（Sat-

sugen））の対戦を行った．実験条件は以下のとおりである．

実験条件は 9路盤，中国ルールで，コミは 6目半，試合数

は 10,000局，時間制限はなしとして，Fuegoの 1手あたり

のプレイアウト数の上限を 10,000回，Pachiの 1手あたり

のプレイアウト数の上限を 30,000回とした．オリジナル

の Fuegoと 4.1.1 項で 9路盤で有意に勝率の向上が見られ

たパターン重視（1.5，1）を比較．

結果は表 7 に示す．提案手法により，勝率は向上してい

るが，有意ではない．対戦相手によってパラメータの調整
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表 7 Pachi との対局の勝率（9 路盤）

Table 7 Wining rate of programs against pachi (9× 9 board).

プログラム名 黒番

Fuego 66.6%

パターン重視（1.5，1） 67.7%

図 3 パターン ID の一致率を調べるために用いた局面（9 路盤）

Fig. 3 The 9×9 positions which were used to measure concor-

dance rate of pattern ID.

図 4 パターン ID の一致率を調べるために用いた局面（9 路盤）

Fig. 4 The 19× 19 positions which were used to measure con-

cordance rate of pattern ID.

を行う必要がある可能性がある．

4.3 局面による提案手法の効果の差

提案手法がどのような局面で特に効果があるかを把握す

る材料として，提案手法の実装により RAVEの重み αp が

変化する割合を，複数の局面で調査した結果を報告する．

具体的には RAVEの更新を行う際に，パターン IDが一致

する割合を調査した．

黒番で 1手着手する探索を，図 3，図 4 に示した局面を

対象に行った．これらは定石を用いないで Fuegoどうしを

対戦させた棋譜から序盤，中盤，終盤，終局間際の局面を

図 5 RAVE の更新を行う際のパターン ID の一致率（9 路盤）

Fig. 5 The concordance rate of pattern ID when RAVE values

were updated (9 × 9 board).

図 6 RAVE の更新を行う際のパターン ID の一致率（19 路盤）

Fig. 6 The concordance rate of pattern ID when RAVE values

were updated (19 × 19 board).

抽出したものである．9路盤，19路盤ともに左上，右上，

左下，右下の順に局面の番号をそれぞれ 1，2，3，4と表記

する．

結果を図 5，図 6 に示す．横軸が RAVE値を更新する

ノードのルートからの深さ，縦軸はパターン IDの一致率

である．プレイアウト回数は 10,000回である．局面 1，2，

3，4の順に一致率が高くなっていることから，局面が進む

ほど一致率が高くなる傾向が予想される．理由としては，

試合が進むほど着手可能な点が少なくなるので，ある点の

周囲の状態が変化しにくいからと考えられる．この予想は

9路盤での一致率が 19路盤での一致率より高くなっている

こととも一致する．

ノードの深さを表す横軸に着目すると，手番が一致率に

影響することが観察された．また 9路盤の局面 3の結果に

強く表れているように，更新先のノードが深くなるほど一

致率が増加する傾向が読み取れる．

一致率が 0%もしくは，100%の局面があると仮定すると，

このような局面では，提案手法による計算コストが無駄に

なってしまう．そのため，提案手法の計算時間に対する効

果の大きさは局面ごとに異なると考えられる．このような

パターン IDの一致率と提案手法の効果については今後の

研究課題である．
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5. おわりに

本研究では，探索問題を解くためのアルゴリズムである

UCT に着目し，UCT と組み合わせて用いられる RAVE

の性能改善に取り組んだ．RAVEとは，類似する局面を利

用することで，モンテカルロ木探索の性能を高める手法で

ある．そこで，類似性をより精度良く判断するために，囲

碁を題材とした研究では標準的な，着手の周囲 8近傍の状

態に注目し，RAVEの枠組みを拡張した．提案手法では，

RAVEにおいて，着手の周囲 8近傍の石の状態が一致した

状態での試行（プレイアウト）で得られた結果を，一致し

なかった状態での試行（プレイアウト）で得られた結果よ

り重視する．

着手の周囲 8近傍が一致した状態をどの程度重視すると

良いかについては，盤面の大きさ（9路盤，13路盤，19路

盤）によって異なることが，実験結果から分かっている．

したがって，このパラメータは，適用対象の問題ごとに決

める必要があると思われる．なお，実験の過程で，RAVE

自体をどのように重視するかを決めるパラメータについて

も，Fuegoには調整の余地があることが分かった．今回の

実験の結果からその効果を除いても，提案手法の効果があ

ることが示された．本稿では実験条件を単純に保つために

1スレッドで行ったが，本手法はMCTS を並列化した場合

にも，RAVEが動作することと同様に動作する．局所的な

局面近似の指標として 3× 3のパターン以外のもの（5× 5

のパターン等）を用いた手法や，その他の指標の利用は今

後の研究課題である．

モンテカルロ木探索は，囲碁のような 2人零和完全情報

ゲーム以外にも，多数応用されている [8], [9], [12], [13]．

UCTが使われる問題であれば，プレイアウトの類似性を

利用して効率的に情報を収集する RAVEのような考え方

が有効である問題も多いと考えられ，提案手法も応用可能

であると期待される．それらへの応用は，今後の研究課題

である．
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