
局面評価関数を使う新たなUCT探索法の
提案とオセロによる評価
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新たなゲーム木探索法としてモンテカルロ木探索，特に UCT が成功を収め広く研究されている．
だが主なターゲットであるコンピュータ囲碁では局面評価関数の計算が困難であるため，局面評価関
数を使った UCT の研究はこれまでなかった．
本研究では新たに局面評価関数を UCB値に加える手法を提案する．実験では比較的簡単に局面評

価関数が作れるオセロに提案手法を実装し評価を行った．その結果，提案手法は圧倒的な性能を示し
その有効性が実証された．

A new UCT search method using position evaluation function
and its evaluation by Othello

Shota Maehara,†1 Tsuyoshi Hashimoto†2

and Yasuyuki Kobayashi†1

The Monte Carlo tree search, particularly UCT, gains a great success and is being widely
studied as a game tree search method. However UCT using position evaluation function has
been studied because of the difficulty of calculating position evaluation function in the game
of GO, the main target of UCT research.

We propose a new method that adds position evaluation function to the UCB value in this
paper. It is implemented for the game of Othello that is relatively easy to make position eval-
uation function and experiments are performed. The results show the overwhelming ability
of proposed method and its effectiveness is verified.

1. は じ め に

2人零和完全情報ゲームはミニマックス探索と評価
関数を組み合わせるのが一般的である．オセロのトッ
ププログラムもパターンの学習による評価関数を用い
ているが，探索手法はミニマックス法を基本としたも
のである．パターンの学習を用いたプログラムはすで
に人間では勝てない強さ?1ではあるが，まだオセロは
解明されていない．近年，コンピュータ囲碁ではモン
テカルロ木探索1) が注目を集めている．モンテカルロ
法と呼ばれる乱数を用いたプレイヤー同士で終局まで
ゲームを行ない，その結果を局面の評価ととしてゲー
ム木探索と組み合わせたものがモンテカルロ木探索で
ある．代表的なものとして UCT2) がある．UCT は
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?1 M.Buro の Logistello が 1997 年に当時の世界チャンピオン
を破る

UCB3) という値が高いノードに多くの探索を割り当
て，多く探索されたノードだけを展開する手法である．
モンテカルロ法は囲碁やオセロのようにプレイヤー
がお互いにランダムに手を選択しても終局を迎えるこ
とができるゲームで適用しやすい手法である．いつ終
わるかわからずランダムだと収束しにくい将棋ではモ
ンテカルロ法の使用は難しいことが知られている4)5)．
またモンテカルロ法はルール以外のゲームに関する知
識が不要な手法である．そのため，ヒューリスティッ
クによる評価関数が作りにくいコンピュータ囲碁にお
いて有効な手法として注目され，研究が盛んに行なわ
れている1)2)6)．近年ではパターンマッチングなどによ
り手の評価値を計算し，純粋なランダムではなく強い
プレイヤーに近いモンテカルロシミュレーション（以
下プレイアウトとする）を実現する事で強化を図るこ
とが盛んに行われている．一方，囲碁以外のゲームで
UCTを使った研究も現在は盛んで，Amazons7)8) や
LOA9)など 2人零和完全情報ゲームをはじめ，Nested

Monte-Carlo探索を使ったパズル Morpion Solitaire

の研究10)11) など多岐に渡っている．だが，モンテカ
ルロ木探索の主なターゲットが囲碁であるために，手

情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report

1 ⓒ 2010 Information Processing Society of Japan

Vol.2010-GI-24 No.5
2010/6/25



ではなく局面の評価関数を使う研究はほとんど行われ
ていない．
本稿では局面評価関数を使った UCTの性能向上に
ついて論じる．UCB値に局面評価関数を加えること
で UCTの性能を大幅に向上させる手法を提案し，コ
ンピュータオセロで実験を行う．コンピュータオセロ
はかなりモンテカルロ法は適した題材であるが，すで
に人間より強いためにモンテカルロ法に関連する研究
は少ない．

2. UCB値とモンテカルロ木探索

モンテカルロ法は全ての手を乱数によって選択し
ていく．しかし，ゲームにおいて明らかに悪い手は結
局選ばれないので，できるだけ探索しないほうがよ
い．計算量を小さく保ちつつ，良さそうな手だけに探
索を割り当てる方法として UCB（Upper Confidence

Bound）が考案された3)．UCB 値が最も高いノード
を選び続けることで，良さそうなノードにより多くの
探索が割り当てられる．

UCB 値は，ある局面で i 番目の手に ni 回のプレ
イアウトが行なわれた時の勝率を Xi，nをある局面
で行なわれたプレイアウト全ての回数，cをゲームご
とに調整を行なう何らかの係数としたとき，以下のよ
うに表される．

Xi + c

√
2 log n

ni
(1)

UCB値にはいくつかの種類があり，上記の値は正
確には UCB1 値3) だが，本稿では式 (1) を UCB 値
として進めていく．
モンテカルロ木探索とは，ある一定数の探索回数を
超えたノードは展開され，その子ノードが記憶され，
そこからプレイアウトが行なわれる探索法である．
モンテカルロ木探索に UCB 値を用いてノードを
選んでいく手法が UCT(UCB applied to Trees)2) で
ある．

UCT探索では UCB値の高いノードが多く選ばれ，
ある閾値を超えるとそのノードが展開される．

3. 関 連 研 究

モンテカルロ木探索に評価関数を用いる関連研究を
紹介する．
主流は囲碁を中心とした手の評価関数の研究で，プ
レイアウトで高い評価の手を選ばれやすくし精度を高
めることが目的である．評価項目としては着手を中心
とした 8近傍のパターンなどが使われる事が多い．最
近は評価値の機械学習による計算が主流で，囲碁を中
心に盛んに研究されている12)13)．Amazonsでも同様
の研究が行われて成果を上げている8)．手の評価関数
でプレイアウトだけでなく UCTそのものの動きを制

御する事も行われている13)．碁では局面評価関数の作
成が難しいため古典的な MINMAX からモンテカル
ロ法へと移行した経緯があるため，現在は手の評価関
数の研究がほとんどである．
囲碁以外ではモンテカルロ木探索で局面評価関数を
使う研究も存在する．文献 7)では，MINMAXベー
スの Amazonsプログラム開発者であった著者がモン
テカルロ木探索に既存の評価関数を使っている．その
使い方は，終局までプレイアウトを行わず一定の深さ
に達したら勝ち負け判定の代わりに評価関数を呼び出
すというもので，終局までプレイアウトを行う場合に
比べて有意に強くなると報告されている．同様の議論
はモンテカルロ将棋でも行われている4)5)．
以上のようにモンテカルロ木探索に評価関数を使う
研究は多く存在するものの，UCB値に直接評価関数
を使う研究は行われていない．

4. 提 案 手 法

UCT 探索では UCB 値の高い手が選択されるが，
UCB値は一般にプレイアウトで得られる終局の勝ち
か負けの勝率が支配的である．しかし，勝率だけでは
プレイアウト数を多くしないと誤差が大きく，良い結
果が得られるまでに時間がかかってしまう．ある程度
局面の良し悪しを判断できる評価関数がある場合には，
この問題を大きく改善できる可能性がある．従来は関
連研究で述べたように評価関数を UCB値とは別に用
いた手法が多く考案されてきている．プレイアウトの
質を高めるために評価関数が用いられてはいるが，選
択するノードの比較には UCB値が用いられている．
本研究では UCB の勝率項に適度にスケーリング
した評価関数を組み合わせる方法を提案し，これを
UCT+と名付ける．
任意の局面で i番目の手に ni 回プレイアウトが行
なわれたとき，i番目の手の評価値を Ei とする．Ei

を式 (1)の評価関数に加え，従来の UCB値の代わり
とする．
式で表すと次のようになる．

(Xi + Ei) + c

√
2 log n

ni
(2)

　 UCT+は，式 (2) を最大化するノードを選択す
る．UCT+は式 (1)に直接，局面評価関数を加えると
いう点で，今までの手法とは大きく異なる．

5. オセロによる実装

5.1 オセロの評価関数
本稿ではオセロを用いて実験を行なった．オセロは
必ず一定の手数で収束し，ピュアな UCTで間単に強
いプログラムを作る事ができる．またすでに多くの優
れた局面評価関数が知られており，本研究の題材に適
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図 1 提案手法におけるプレイアウト

していると思われる．
本稿ではプレイアウトと同時に合法手の数をカウン
トすることで簡単に計算できる大浦の手法15) を使う．
オセロでは合法手の多いプレイヤーが有利であるとい
うことが知られている（詳しくは文献 14)などのオセ
ロ入門書を参照）．大浦は終局の情報に加えてプレイ
アウト中の合法手数を用いた評価関数を用いることで
良い結果を得ることに成功している．本稿では同文献
より変数名を一部そのまま引用している．以下その手
法を詳しく説明する．

Sum1は先手の子ノード数，Sum2は後手の子ノー
ド数，Scoreは終局での勝ち (+1) か負け (−1) か引
き分け (0) を表す変数とする．
合法手の計測方法は図 1のようになる．局面 Aか
らプレイアウトが行なわれたとする．このとき，乱数
を用いてゲームを進めるときにそのノードが着手でき
る数を計測しておく．1回のプレイアウトが終わった
ときに，Sum1には局面 A からの先手の子ノードの
総数，Sum2には後手の子ノードの総数，Scoreには
勝ちか負けかによる値が記憶される．数回のプレイア
ウトが終わった後に Sum1，Sum2，Scoreそれぞれ
の平均値を計算する．Score が式 (2) の Xi，Sum1

と Sum2が Ei に相当する．
5.2 オセロによる予備実験
UCT+が効果を発揮するためには，扱う変数に適当
な係数を与えなければならない．オセロの評価関数と

して Sum1と Sum2を用いるとしたが，そのまま式
(2)の評価関数に組み込んでも良い結果は得られない．
本稿では判別分析を用いて実験的に適当な係数を算出
した．
なお判別分析とは，2つ以上のグループの間にある
違いを見分けるための手法である．ここでは Score，
Sum1，Sum2という 3組の変量を用いて勝ちと負け
の 2つのグループを見分ける．判別分析によって 3変
量それぞれに適当な係数が与えられ，それが判別関数
と呼ばれる上手くグループ分けを行なう関数になる．
本稿では判別分析によって i番目のノードで得られ
る評価値である Sum1i，Sum2i，Scorei の係数を算
出し，その比率を基準にして UCT+で用いる局面評
価関数を次の式 (3)のように定めた．

E =
Sum1i − Sum2i

30
, c =

8

3

(Xi +
Sum1i − Sum2i

30
) +

8

3

√
2 log n

ni
(3)

式 (2)のEiと cは扱うゲームと，用いる変数によっ
て適当な値をつけなければ UCT+は機能しない．

6. 実 験

6.1 実 験 方 法
予め完全探索によって最善手とその値が分かってい
る棋譜ファイル 300件を用いる．これはオセロの棋譜
から，調べたい探索開始局面において必ず完全探索の
値が勝ちであるノードと負けとなるノードが 1つずつ
は含まれている局面だけを集めている．完全探索はオ
セロの終盤ソルバーである scrzebra?1によって行なっ
た．このプログラムはミニマックス法に枝刈りを加え
た，αβ法を基本としたアルゴリズムを用いて完全探
索を行なっている．

Sは探索開始局面を表すこととする．S=40と書い
ている場合，初手から 40手目が終了した局面から探
索を開始しているということである．
例として，S=50は以下のように書き込まれている．

(g,1),-10, (h,1),14, (h,2),-10, (h,3),0 (h,7),2,

括弧の中が着手できる手の場所，値が終局の石の差
（先手－後手）である．

図 2 は上記の例の実際のオセロの盤面である．こ
の例では先手は黒であり，着手できる場所は 5か所あ
る．ファイルにはその着手できる場所においた場合か
ら終局までお互いに最善手を打った場合の先手にとっ
ての最終値が記載されている．つまり，先手が (h,1)

か (h,7)を打った後，お互いに最善手を打てば先手が

?1 http://radagast.se/othello/download2.html
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図 2 棋譜ファイルの例

表 1 UCT による正解率 (単位：%)

Table 1 Right answer percentage by UCT.

S=30 S=40

Playout=10000 47.83 56.33

Playout=30000 50.17 63.50

表 2 UCT+による正解率 (単位：%)

Table 2 Right answer percentage by UCT+.

S=30 S=40

Playout=10000 82.17 82.50

Playout=30000 87.5 88.33

勝てることになる．
選んだ手の，完全探索結果のファイルに記載されて
いる値が正なら正解の手，負なら不正解の手，0なら
引き分けの手として以下の式により正解率を求める．

正解率＝ (正解数＋引き分け数× 0.5) ÷ 棋譜数

なお，以下の環境で実験を行なった．
実験環境
• OS Debian Linux5.0.3

• CPU Pentium4 3.2GHz

• メモリ 512MB

• 言語 C

6.2 実 験 結 果
それぞれの探索手法の実験結果を表 1，表 2に載せ
る．なお，表 1の単純な UCB値のみを用いた UCT

では UCT+と比較するために cは UCT+と同じ値に
している．
比較のために別の手法による正解率を表 3に載せる．

表 3 単純な手法の正解率 (単位：%)

Table 3 Right answer percentage by simple method.

S=30 S=40

ランダムプレイ 45.30 46.70

モンテカルロ法 (Playout=2000) 45.00 57.33

ランダムプレイは合法手の中から完全にランダムに 1

手選ばせている．これにより，正解率測定に用いてい
る棋譜ファイルの合法手にどの程度偏りがあるのかが
分かる．結果としては少しだけ先手に不利であるが，
正解率が 50% に近いので手法ごとの正解率の比較を
行なうにあたり，使用する棋譜は公平性をもっている
ことが分かる．モンテカルロ法は木が成長しないので
探索数を多くしても正解率はほとんど変わらない．

7. 考 察

表 1，表 2ともに探索数が多いと正解率も高くなっ
ている点は UCT探索の特長といえるがオセロにおい
ても確認できた．また，表 1と表 3より木が成長しな
いモンテカルロ法より木が成長する UCT探索が優れ
ていることも確認できた．そして，UCT+は勝率だけ
の UCB値を用いている UCTに比べて正解率が大き
く向上しているので，オセロにおいては有効であるこ
とが分かる．
提案手法はオセロだけでなく，Amazons・チェス・
将棋・囲碁や 2人ゲームでないゲームでも，有効な局
面評価関数を見つけ上手く UCB 値に加えることで，
良い結果が得られるのではないかと考えられる．

8. 今後の課題

提案手法は，良い局面評価関数を UCB値に加える
だけなので，局面評価関数の精度が良ければ，そのま
ま強さに反映されると思われる．そのため，オセロに
関しては Logistelloのような強いオセロプログラムの
評価関数を用いることができれば，より強くなると予
想されるので，実装してみたい．
また，考察で記したように他のゲームでも有効な手
法だと思われるので，こちらも実装していきたい．
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