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概要：
囲碁の局面評価は難しく，コンピュータ囲碁の局面評価関数の多くは，死活判定や探索範囲の広大さなど
が原因で評価に時間がかかる．この問題に対し，本研究室では，UCT の中で着手決定に用いられるプレイ
アウトの終局盤面に注目し，終局状態の局面の統計情報を用い，少ない演算コストで盤面評価を行う手法
を提案した．しかしこの手法では子ノード同士の UCB値が違う場合に提案手法が有効でなくなどの問題
があった．そこで本研究では，UCB値の勝率項にプレイアウトの統計情報に基づく局面評価関数を組み
合わせた手法を提案し，木探索の効率化を図る．既存手法である Fuegoに提案手法を適用して性能評価を
行った．提案手法の有効な範囲を調べるためにプレイアウト回数や持ち時間を変え評価を行った．その結
果，少ないプレイアウト回数では，UCT単独の Fuegoに対して 6割の勝率を示した．
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Abstract: In recent years, a Monte Carlo tree search such as UCT for computer go have been widely known.
On the other hand, an evaluation functions of the state of the game of computer go still tends to be heavy
computational cost. In the previous study, we had proposed an efficient evaluation function which focus on
results of play out based on UCT. However, the method had only limited effect, because UCB value was pre-
served. To cope with this problem, in this paper, an improved UCB value including a statistical information
of results of playout. The evaluation results show some effectiveness of the proposed method.

1. はじめに

2000年代からのコンピュータ囲碁では，評価関数に頼ら

ない，モンテカルロ木探索 [1]，主に探索に期待値UCB（Up-

per Confidence Bound）[2]を用いたUCT(UCB applied to

Trees)[3]が主流になっている．

UCTの性能を向上させる手法として UCT+[4]がある．

このUCT+ は局面評価関数をUCB 値に用いる手法で，オ

セロにおいて実装・実験され，有効性も実証されている．

しかし囲碁では，死活判定の難しさ，探索する範囲が広大，

短期的な良手が長期的な良手になるとは限らないなどの理

由で途中局面の有効な局面評価を行うことが難しい [5]．そ

れによりコンピュータ囲碁では，モンテカルロ木探索と局
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面評価関数を組み合わせた研究は少ない．

そこで本研究室では，コンピュータ囲碁で用いる局面評

価として，プレイアウトの終局盤面の情報を集計して利用

する評価手法 PTS(Playout Territory Statistics)を提案し，

局面評価に基づいた探索候補手の効率化の手法 [6][7]に用

いた．具体的には，PTSの統計情報の一つであるモンテカ

ルロオーナー (MO)[8]を用いた．しかし MOを用いた探

索候補手選出には終局でのダメなどに着手が集中してしま

うなどの問題があった．そこで，対局進行度を用いること

で選出処理を切り替える手法を提案した [7]．それぞれの

手法で，勝率の向上を図ることができたがどの手法も 6割

にとどまっている．

勝率向上に至らなかった原因として，プレイアウト前の

探索候補選出に影響を与えるだけでは，子ノード同士の

UCB値が違った場合，提案手法が意味をなさないことが
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ある．また木探索全体では，提案手法が呼び出される頻度

が少ないなどが原因として考えられる．

そこで本研究では，呼び出し頻度が多く木探索への影響

を与えるため，コンピュータ囲碁におけるモンテカルロ木

探索の UCB値の勝率項にプレイアウトの統計情報に基づ

く局面評価関数を組み合わせた手法を提案する．

既存手法である Fuego[9]に提案手法を適用して性能評

価を行った ．また局面評価関数の性能評価を行うため

Criticality[10]を Fuegoに適用したものとの対局を行った．

提案手法の有効な範囲を調べるためにプレイアウト回数や

持ち時間を変え評価を行った．

2. 従来手法

2.1 UCT

UCT は，2006 年 9 月に Kocsis と Szepesvari によって

発表された，モンテカルロ木探索の代表的なアルゴリズム

である [5]．UCT では，UCB 値を利用し，以下の (1)から

(5)を時間内に繰り返すことで木を作成する．

( 1 ) 　 UCB1 値による局面選択

根節点から，UCB 値の高い子接点を選択しながら末

端節点まで枝をたどる．

( 2 ) 局面の展開

末端の節点のプレイアウト回数が閾値を越えていれ

ば，末端節点の局面から合法手を選出し，末端の子節

点として節点を展開する．

( 3 ) プレイアウト

(2) で展開した節点の局面からプレイアウトを行う．

( 4 ) UCB1 値の更新

プレイアウトの結果によって得られた評価値を根節点

までたどって節点の値を更新する．

( 5 ) 探索続行の判断

制限時間や総プレイアウト数などの制限に達していな

ければ終了する．そうでなければ (1) に戻る．

囲碁に置き換えた場合，最後的に根節点の子節点から評

価値が一番高い手を選択し着手を決定する．UCTの性能

を向上させる手法としてUCT+[4]がある．このUCT+ は

局面評価関数を UCB 値に用いる手法で，オセロに有効性

も実証されている．

しかしコンピュータ囲碁においては，そういった研究は

少ない．

2.2 Criticality

Criticality[10]は，Coulomによって提案された手法であ

る，勝敗を決定する重要な位置を求める．どちらが先着

するかによって勝敗を左右する重要な点を集計していく．

Coulomの手法によると点 xにおける Criticalityの値 c(x)

は以下の式で求めることができる．

c(x) =
v(x)

N
− (

w(x)

N
× W

N
+

b(x)

N
× B

N
) (1)

N：プレイアウトの総数

B：黒が勝ったプレイアウト数

W：白が勝ったプレイアウト数

b(x)：黒が点 xを取っていたプレイアウト数

w(x)：白が点 xを取っていたプレイアウト数

v(x)：プレイアウトに勝ったほうが xを取っていた回数

2.3 PTS(Playout Territory Statistics)

PTS[6]はプレイアウトの最終局面の石の配置の統計を

取ることで，盤面評価を行う手法である．

統計情報の一つにMOがある．MOにより，現局面まだ

着手されていない未確定な座標点が，どちらの色に属して

いるかを計ることができる．

評価値が取る範囲は+1から-1の範囲であり，評価値が-1

に近いほど白に属した地，+1に近いほど黒に属した地で

ある．0 に近いほどどちらにも属していない．座標 p の

MO(p)は式 (2), (3)で求められる．

P (ni, p) =


1(state(p) =黒のとき)

0(state(p) =空点のとき)

−1(state(p) =白のとき)

(2)

MO(p) = Σn
i=1

P (ni, p)

n
(3)

n : プレイアウトの総数

ni: i番目のプレイアウト

state(p):座標 pの状態

P (ni, p):i番目のプレイアウト時の点 pの状態

従来の手法ではMO(p)を評価として使っていたがその

まま評価値に用いると終盤には，ダメなどに着手が集中し

てしまうなどの問題があった．

3. 提案手法

本研究では,コンピュータ囲碁におけるモンテカルロ木

探索の UCB値の勝率項に局面評価関数を組み合わせた手

法を提案する．

提案手法は以下の式 (4)を最大化するノードを選択する．

Xp + wE(p) + c

√
2 log n

np
(4)

局面評価に用いる評価関数 E(p)の目的として，プレイ

アウト中での着手頻度が少ない石が将来的に存在する確

率の低い点を探索していくことにある．しかし [7]では，

MO(p)の値を直接用いた際にダメなどに着手が集中して

しまう問題があった．

そこで本研究では，黒が勝ったプレイアウトと白が勝っ

たプレイアウトで集計を分け，それぞれの差分を取った絶

対値を |MO(p)| にかけ合わせることで意味のない着手を
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減らすようにしている．

また，新たなプレイアウトの統計を用いる処理として以

下の関数を提案する．
• B MO(p):点 pにおける黒が勝ったプレイアウトのMO

• W MO(p):点 pにおける白が勝ったプレイアウトのMO

• BW diff(p):点 pにおける B MOとW MOの差を取っ

た絶対値

E(p) = (1.0 − |MO(p)|) ×BW diff(p) (5)

4. 性能評価

提案手法の性能評価行うため，従来手法である UCTの

みの Fuegoとの対局による評価を行った．また今回用いた

局面評価関数の有効性を示すため，Criticalityと組み合わ

せた Fuegoとの対局による評価を行った．

19路盤で試合を行い性能評価を行った．また有効な重み

係数を調べるためそれぞれでも評価を行った．

以下に今回の評価実験を行った条件と環境を示す．

表 1 評価条件
使用プログラム 　 Fuego Version1.0

プロセッサ Intel(R)i7-2600 CPU3.4GHz

メモリ 　 16GB

OS Windows7 64bit

一手あたりのプレイアウト回数 500,1000,5000

試合数 500,100

4.1 UCT単独の Fuegoとの性能評価

UCTのみの Fuegoと提案手法の対局による性能評価を

行った．w の値を変えたときの Fuegoに対する勝率を図

1～5に示す．エラーバーは 95%信頼区間を表す．
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図 1 プレイアウト数 500 回での結果

今回の実験でもっとも提案手法が有効である w = 0.04

の結果を以下の表に示す．

以上の結果からプレイアウト数が 500～1000までの範囲
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図 2 プレイアウト数 1000 回での結果
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図 3 プレイアウト数 5000 回での結果
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図 4 プレイアウト数 10000 回での結果

表 2 w=0.04 評価結果
playout 500 1000 5000

勝率 76% 71% 62%

信頼区間 (95%) 72%～80% 67%～75% 57%～66%

playout 10000 50000

勝率 68% 73%

信頼区間 (95%) 56%～78% 66%～79%

では場合は wの値が有効な範囲が広いが，プレイアウト数

が増えていくにつれて wの値が有効な範囲が狭くなってい
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図 5 プレイアウト数 50000 回での結果

ることが分かる．これはプレイアウト数が多くなるにつれ

て UCB値の勝率項の信頼度が高まっているからではない

かと考えられる．

4.2 Criticalityを適用した Fuegoとの性能評価

提案手法の局面評価の有効性を示すため，局面評価関数

Criticalityを UCB値の勝率項に組み合わせたものとの対

局による評価を行った．今回の実験では，Fuegoに対して

勝率が高った w = 0.03～0.05を用いる．

今回の実験で用いた式を示す．

Xp + WC(p) + c

√
2 log n

np
(6)

また，Criticalityに対しても重み付けW を行いそれぞ

れの値を変えながら評価を行う．

表 3 Criticality と提案手法ｗ＝ 0.03 の評価結果
W=0.10

playout 500 1000

勝率 57% 60%

信頼区間 95% 52% ～61% 51% ～69%

W=0.05

playout 500 1000

勝率 61% 62%

信頼区間 95% 56% ～65% 57% ～66%

W=0.01

playout 500 1000

勝率 65% 68%

信頼区間 95% 61% ～69% 64% ～72%

5. まとめ

本研究では,コンピュータ囲碁におけるモンテカルロ木

探索の UCB値の勝率項に局面評価関数を組み合わせた手

法を提案した．コンピュータ囲碁におけるプレイアウトの

統計情報を用いた局面評価関数を提案した．性能評価の結

果からプレイアウト数が大きくなった際に wの値を小さく

表 4 Criticality と提案手法ｗ＝ 0.04 の評価結果
W=0.10

playout 500 1000

勝率 59% 59%

信頼区間 95% 54% ～64% 54% ～63%

W=0.05

playout 500 1000

勝率 68% 59%

信頼区間 95% 64% ～72% 54% ～63%

W=0.01

playout 500 1000

勝率 71% 69%

信頼区間 95% 67% ～75% 64% ～73%

表 5 Criticality と提案手法ｗ＝ 0.05 の評価結果
W=0.10

playout 500 1000

勝率 63% 58%

信頼区間 95% 58% ～67% 54% ～62%

W=0.05

playout 500 1000

勝率 72% 62%

信頼区間 95% 66% ～78% 58% ～66%

W=0.01

playout 500 1000

勝率 78% 67%

信頼区間 95% 74% ～82% 53% ～67%

していく必要があると考えられる．今後の課題として，プ

レイアウト数によって動的に wの値を変更するなどが考え

られる．
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