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モンテカルロ木探索における
評価関数へのノイズ付加による影響

佐原 和就1,a) 松崎 公紀1,b)

概要：モンテカルロ木探索は囲碁やチェスをはじめとしたコンピュータプレイヤの強さに大きく貢献した．
モンテカルロ木探索を効果的にする手法として評価関数の併用が挙げられる．しかし，完璧な評価関数を
作ることは現実的には不可能であり，評価値の正確さがモンテカルロ木探索の正確さに何かしら影響する
はずである．本研究ではオープンソースのオセロプログラム「Zebra」の評価関数を用いてオセロを対象に
この問題に取り組む．Zebraの評価関数より算出された評価値に対しノイズを付加することで，不正確な
評価関数を用いるモンテカルロ木探索プレイヤのレーティングを計算し，評価値の正確さが及ぼす影響を
検証する．検証結果，ノイズを付加することでレートが減少する傾向が確認され，ノイズの大きさがより
大きくなればレートも減少することが確認された．また，シミュレーション数を増やすことで若干ではあ
るが，レートが向上することがわかった．
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1. はじめに
モンテカルロ木探索 [9]は，2006年に R．Coulomが囲
碁プログラム「Crazy Stone」に用いるために提案した探
索アルゴリズムであり [7]，「Crazy Stone」は同年 8月の
Computer Olympiadの囲碁 9路盤部門で優勝した．その
後，L. Kocsisと C. Szepesvári [8]によって UCT (UCB1

applied to Trees)アルゴリズムが提案され [1]，さまざまな
ゲームに対してモンテカルロ木探索が適用されてきた．モ
ンテカルロ木探索では，ある局面から仮想的に終局まで着
手する「プレイアウト」を繰り返し行う．ランダムなプレ
イアウトを用いる UCT アルゴリズムでは，プレイアウト
を無限回繰り返すことで最適解に収束することが証明され
ている．
モンテカルロ木探索による多くのプレイヤでは，限られ

た時間内で効率良く適切な手を決定するため，各局面に対
する評価関数を用いて木探索やプレイアウトを制御する
方法をとっている [6], [10], [11]．ランダム性が制限された
これらの評価関数を用いる手法では，必ずしも最適解へ
の収束は保証されないものの，多くの場合において優れ
たプレイヤが得られている．たとえば，DeepMind社によ
る AlphaGo [12] / AlphaGo Zero [13] では，ニューラル
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ネットワークによって設計された方策（policy）関数と値
（value）関数を併用することにより，人間を超える囲碁プ
レイヤの開発に成功している．
しかしながら，完全に正確な評価関数を得ることは現実

的に不可能である．したがって，用いる評価関数に含まれ
る誤差がモンテカルロ木探索プレイヤの強さに何らかの影
響を及ぼすと考えるのは自然であるが，著者が知る限りこ
の課題に取り組んだ研究はほとんどない．松崎と北村は，
オープソースのオセロプログラム「Zebra」[3]の優れた評
価関数の内部動作を制限することで，10通りの（特異的な
誤差を含む）評価関数を設計して，この課題に取り組んだ．
そのうち，文献 [2], [14] では node prior アルゴリズムや
early playout termination アルゴリズムにこれらの評価関
数を用いた場合について，文献 [4] では PUCT アルゴリ
ズムに用いた場合について，それぞれ評価を行っている．
本研究では，文献 [4] と同様に，誤差を含む評価関数を

PUCT アルゴリズムに用いた場合のプレイヤの強さについ
て評価を行う．文献 [4] における評価関数との違いは，正
規分布により発生させた誤差を与えることである．具体的
には，局面によらず一定の大きさの誤差を与える場合と，
終局に近い局面により小さな誤差となるよう制御した誤差
を与える場合の 2通りについて詳細に実験を行う．
これらの実験の結果得られた知見は大きく以下の 3つで
ある．
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• 誤差を含む評価関数を用いた場合，含まれる誤差の大
きさに対しておよそ線形にプレイヤの強さが低下する．

• α-β アルゴリズムと比較して，PUCTアルゴリズムで
ま評価関数に含まれる誤差の影響が大きい．

• 誤差を含む評価関数を用いた場合，PUCTアルゴリズ
ムではシミュレーション数を増やしてもプレイヤの強
さがあまり向上しないことがある．

2. 要素技術
2.1 モンテカルロ木探索
本研究では，モンテカルロ木探索のアルゴリズムとして，

AlphaGo Zero [13] で用いられた PUCT アルゴリズムを
用いる．
AlphaGo Zero で用いられた PUCT アルゴリズム（以

降，単に PUCT アルゴリズムと呼ぶ）では，方策（policy）
関数と値（value）関数の 2つの評価関数を用いる．探索木
の各枝 (s, a) では平均行動値 Q(s, a)，訪問回数 N(s, a)，
および事前確率 P (s, a) の 3つの値を保持する．PUCTア
ルゴリズムの各シミュレーションでは，以下のステップで
計算を行う．
( 1 ) 選択：根ノードから葉ノードへとたどる．ここで各

ノードでは，平均行動値と以下で説明するバイアス値
の和が最大となるものを選択する．

( 2 ) 展開：選択された葉ノードの訪問回数が閾値を超えて
いれば，その葉ノードを展開して，子ノードを追加す
る．本研究の実装では閾値を 1，すなわち，2度目の
訪問で展開し，その子ノードのひとつを選ぶ．

( 3 ) 評価：選択された葉ノード s の局面評価値 V (s) をシ
ミュレーションの結果とする*1．

( 4 ) 更新：根ノードから葉ノードまでの経路上のノードに
ついて，平均行動値 Q(s, a)，訪問回数 N(s, a) を更新
する．

PUCTアルゴリズムでは，選択ステップにおいて以下の
式が示すように，平均行動値とバイアス値の和が最大のも
のを選択する．

a′ = argmax
a

(
Q(s, a) + c

P (s, a)

1 +N(s, a)

)

ここで定数 cは，本研究では c = 19.5 とした．
各ノードの局面評価値 V (s) と各枝の事前確率 P (s, a)

は，ノードが展開されるときにそれぞれ一度だけ評価され
る．局面評価値 V (s) には，次節の評価関数の結果をその
まま用いる．一方，事前確率 (s, a) は，評価関数の結果を
0.0512 倍した上で softmax により確率に変換して用いる．

*1 多くのモンテカルロ木探索のようにプレイアウトを行わないた
め，本研究の PUCT アルゴリズムは評価関数が決定的であれば
決定的に動作する．

図 1 Zebra の評価関数の抽出パターン
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図 2 Zebra の評価値の例：次黒番の評価値を示している

2.2 Zebraの評価関数
「Zebra」[3] はオープンソースのオセロプログラムであ
り，チャンピオンレベルの強さをもつものである．Zebra

では，比較的高速かつ正確な評価関数を用いて，α-β 法に
より着手を判断している．Zebraで用いられる評価関数は，
盤面から局所的な特徴を抽出し，それらの評価値の和とし
て与えられる．各局所的特徴に対する評価値は，多数の対
戦実験の結果から機械学習することで得られたものである．
図 1に特徴を抽出するための 11のパターンを示す．図に
おいて，色のついたマスの状態によって局所的特徴が決定
される [5]．
Zebra の評価関数では，1コマ差を 512 とする整数値を

用いている*2．本論文では，評価値の値はオセロのコマ数
でスケーリングした小数を用いることとする．図 2 に，評
価関数を適用した結果について例を示す．
*2 本研究では，実装の都合上，同等のスケールでの浮動小数点数を
用いている．
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3. 実験方法
本研究では，Zebraの評価値に正規分布に従う誤差を付

加したものを返す評価関数を 2通り実装し，正規分布の分
散を変えることで，元の Zebraの評価関数を含め 41通り
の評価関数を実現した．次に，これらの評価関数を用いる
α-βプレイヤと PUCTプレイヤを実装した．プレイヤのパ
ラメータの違いにより，α-β プレイヤ 5× 41 通り，PUCT

プレイヤ 8× 41 通りの計 533 プレイヤを作成した．これ
らのプレイヤ間で先手・後手を交換してリーグ戦（283,556

ゲーム）を行い，その結果から Eloレーティングにより各
プレイヤの強さをレート値として求める．

3.1 ノイズを含む評価関数
本研究では，Zebraの評価値に正規分布に従う誤差を付
加したものを返すことで，ノイズを含む評価関数を与えた．
ノイズの標準偏差の時間変化の観点で 2通りの実装方法を
考える．
減衰なし ゲームの序盤・中盤・終盤によらず，一律の標
準偏差 σ の正規分布に従うノイズを付加する．

減衰あり 多くのゲームでは一般に終盤に近づくほどより
正確な評価関数を得ることが容易である．したがって，
ゲームの進行度（手数）に対して線形に減少し，60手目
で 0となるようなノイズを付加する．具体的には，評価
対象の局面が k 手目であるとき，σ′ = σ×(60−k)/60)

と補正した標準偏差を用いる．
ノイズの標準偏差が減衰しない評価関数では，標準偏差

の値として 0.195 から 3.91 まで 0.195ずつ変えて用いた．
ノイズの標準偏差が減衰する評価関数では，標準偏差の値
として 0.488 から 9.77 まで 0.488 ずつ変えて用いた．
ノイズを付加した評価値は，同一ゲーム中で出現した同

一盤面では同じ値が返るようにキャッシュすることとし
た．これは，一般にプレイヤが用いる評価関数はひとつで
あり，その評価値は入力盤面に対して静的に決まるのが適
切であると考えたからである．

3.2 プレイヤ
実験に用いるプレイヤには，α-β アルゴリズムによるも
のと PUCT アルゴリズムによるものを用いる．
α-β プレイヤ 先読みの深さ d を，2, 3, 4, 5, 6 の 5通り
とする．

PUCTプレイヤ シミュレーション数 n を，50，100，
200，500，1000，2000，5000，10000 の 8通りとする．

4. 実験結果と考察
α-βプレイヤの実験結果を図 3と図 4，PUCTプレイヤ

の実験結果を図 5と図 6，シミュレーション数による実験
結果を図 7と図 8に示す．
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図 3 減衰なしのノイズを付加した評価関数を用いた α-β プレイヤ
のレート
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図 4 減衰ありのノイズを付加した評価関数を用いた α-β プレイヤ
のレート
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図 5 減衰なしのノイズを付加した評価関数を用いた PUCT プレイ
ヤのレート

α-β アルゴリズムと PUCTアルゴリズムの両方で，評
価関数に付加するノイズが大きくなるとレートが小さくな
ることが確認できた．とくに，いずれのプレイヤでも，実
験で調査した範囲のノイズの大きさでは，ノイズの大きさ
とレートの関係がおよそ線形という結果になった．一方で
その（負の）傾きについては興味深い違いがある．
α-β アルゴリズムでは，探索深さ d を大きくすると，傾

きの絶対値が小さくなる．（減衰なしの場合 −217（d = 2）
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図 6 減衰ありのノイズを付加した評価関数を用いた PUCT プレイ
ヤのレート
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図 7 シミュレーション数に対する PUCT プレイヤのレート（減衰
なしのノイズを付加した場合）
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図 8 シミュレーション数に対する PUCT プレイヤのレート（減衰
ありのノイズを付加した場合）

⇒ −111 （d = 6）／減衰ありの場合 −85.0 （d = 2）⇒
−30.1 （d = 6））
一方，PUCT アルゴリズムでは，シミュレーション数

を増やすと，ほぼ変わらないかわずかに大きくなる結果
となった．（減衰なしの場合 −228（n = 100） ⇒ −266

（n = 10000）／減衰ありの場合 −86.6（n = 100）⇒ −91.4

（n = 10000））
α-β アルゴリズムでは，探索深さ d を大きくすると性

能向上が見られる．一方，PUCT では，シミュレーショ
ン数 n = 100 から n = 1000 では性能向上があるものの，
n = 1000 から n = 10000 ではほとんど変化がない．この
ことは，シミュレーション数とレートの関係を示すグラフ
からより明確に分かる．各条件において，シミュレーショ
ン数 500 から 1000 より先で性能向上が見られない．この
結果から，PUCTにおいて計算時間を増やすときには，シ
ミュレーション回数を増やすよりもそれぞれの評価値の値
をより正確に計算することが重要である．

5. 関連研究
モンテカルロ木探索を用いるプレイヤでは，限られた時

間内で効率良く適切な手を決定するため，各局面に対する
評価関数を用いて木探索やプレイアウトを制御する方法を
とっている．ランダム性が制限されたこれらの評価関数を
用いる手法では，必ずしも最適解への収束は保証されない
ものの，多くの場合において優れたプレイヤが得られてい
る．しかしながら，完全に正確な評価関数を得ることは現
実的に不可能である．したがって，用いる評価関数に含ま
れる誤差がモンテカルロ木探索プレイヤの強さに何らかの
影響を及ぼすと考えるのは自然であるが，著者が知る限り
この課題に取り組んだ研究はほとんどない．松崎と北村の
研究 [2]では，Zebraの評価関数の評価パターンをいくつ
かを除去した評価関数で不正確な評価関数をプレイアウト
中の着手と UCB1値に適用した場合の影響を検証してい
る．評価パターンを除去することで偏りのある誤差での検
証を行っており，結果として従来の Zebraの評価関数が検
証範囲では最も優れており，パターン除去した評価関数は
あまり影響が出ない場合や大きく勝率が向上している結果
となっており，UCB1値への評価関数の適用方法が良いも
のではなかったとされている．
本研究では，α-β アルゴリズムと評価関数の正確さが大

きく表れる PUCTアルゴリズムを用いて不正確な評価関
数の影響について検証した．また，評価値に対してノイズ
を付加することで偏りのない誤差で検証を行っている．

6. まとめ
誤差を含む評価関数を用いることで，含まれる誤差の大

きさに対しておよそ線形にプレイヤの強さが低下する．ま
た，誤差による影響は α-β アルゴリズムより PUCTアル
ゴリズムに大きな影響が及ぶ．さらに，誤差を含む評価関
数を用いた場合，PUCTアルゴリズムではシミュレーショ
ン回数を増やしても必ずプレイヤの強さが大きく改善する
とは限らない．
今後の課題として，引き続きノイズの大きさを増やすこ

とで強さの減少が一定のところで収まるのか，PUCTアル
ゴリズムより評価関数の影響を受けにくいプレイヤでの場
合，評価関数自体の変更などを行い，評価関数の正確さが
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及ぼす影響力についてより正確な原因を究明できると考え
られる．
謝辞 本稿の実験は，高知工科大学の IACPクラスタに
よって実施されたものである．
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