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推薦論文

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

橋本 剛1,a) 前原 彰太2 川島 哲哉3 小林 康幸4

受付日 2012年11月30日,採録日 2013年4月5日

概要：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，パターンマッチン
グなどにより手の評価値を計算し強いプレイヤに近いモンテカルロシミュレーションを目指す研究がさか
んに行われているものの，局面評価関数を使った UCTの研究はこれまでほとんどなかった．本研究では
新たに局面評価値を UCB値に加える手法，UCT+を提案する．初めて探索する局面で評価関数の値が高
い子局面を優先的に探索するので，性能の良い評価関数があれば簡単に UCTを強くすることが期待され
る．実験ではすでに優れた局面評価関数が存在するオセロに提案手法を実装し評価を行った．評価関数は
オープンソースで世界最強プログラム Zebraのものを使った．その結果，提案手法は UCTに対し圧倒的
な性能を示しその有効性が実証された．
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Abstract: The Monte Carlo tree search, particularly UCT, is extensively studied as a new game tree search
method. Study of evaluation function on UCT is mainly focused on move evaluation functions such as using
pattern matching. However, UCT using position evaluation function has not been studied because of the
difficulty in calculating position evaluation function in the game of GO, which is the main target of UCT
research. We propose a new method UCT+ that adds position evaluation values to the UCB value. This
method is expected easily to make UCT strong in case of existing good position evaluation function, as it
gives priority to child positions of high evalation value that has not searched yet. Experiments are performed
using the game of Othello, that already has strong position evaluation functions. Evaluation function of
the Zebra, the strongest open source othello program, is used for the experiments. The results show the
overwhelming ability of proposed method and its effectiveness is verified.
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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

グラムはパターンの学習による評価関数を用いている [1]

本論文の内容は 2011 年 10 月の電気・情報関連学会中国支部連
合大会にて報告され，支部長により情報処理学会論文誌ジャーナ
ルへの掲載が推薦された論文である．
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が，探索手法はミニマックス法を基本としている．Buroの

Logistelloが 1997年に当時の世界チャンピオンを破る [2]

など，オセロプログラムはすでに人間では勝てない強さで

ある．チェスや将棋でもミニマックス探索を用いるのが一

般的だが，囲碁では評価関数の作成が難しく，コンピュータ

囲碁の作成は難しいとされてきた．だが，近年コンピュー

タ囲碁ではモンテカルロ木探索 [3]が 2006年に Computer

Olympiadで優勝して以降注目を集め，大流行している．

モンテカルロ法と呼ばれる乱数を用いたプレイヤ同士で終

局までゲームを行い，その結果を局面の評価としてゲーム

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 UCT [4]がある．UCTは UCB [5]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．

囲碁やオセロはプレイヤがお互いにランダムに手を選択

しても一定の手数以内に終局しやすい．モンテカルロ法は

終局までランダムに手を選び勝率を計算するので，このよ

うなゲームに適していると考えられる．一方，将棋では王

を詰ます，駒得を目指すなどの目的を持った手がランダム

で選ばれないと収束しにくいモンテカルロ法で強くするこ

とは難しいことが知られている [6], [7], [8]．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特に有効な手法として

注目され，研究がさかんに行われている [3], [4], [9]．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）を実現するこ

とで強化を図ることがさかんに行われている [9], [10], [11]．

一方，囲碁以外のゲームでUCTを使った研究も現在はさか

んで，Amazons [12], [13]や LOA（Lines of Action）[14]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 [15], [16]な

ど多岐にわたっている．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．

2 章では本研究の基本となる UCB値とモンテカルロ木

探索について簡単に述べる．3 章では関連研究としてモン

テカルロ木探索と評価値を用いる研究を紹介する．4 章で

は本研究の焦点である提案手法について述べる．5 章では

オセロへの提案手法の実装について述べる．オセロはパス

を除くと必ず 60手以内に終局するので，モンテカルロ法

に適した題材と予想されるが，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．6 章では世界最

高峰のオセロプログラムである zebra [17]で使用されてい

る局面評価関数を実装した実験について述べる．7 章では

提案手法と，他のモンテカルロ木探索と評価値を用いる研

究との性能を比較し，提案手法の位置づけを示す．8 章で

は新しい UCT探索法としての有効性について考察を述べ

る．9 章では今後の課題や展望について述べる．

2. UCB値とモンテカルロ木探索

ある局面 P のUCB（Upper Confidence Bound）[5]値は

以下のように表される．

Xi + c

√
2 log n

ni
(1)

局面 P の手 iに ni 回のプレイアウトが行われたときの

勝率をXi，nを局面 P で行われたプレイアウト総数，cを

適当に定めた定数とする．

この式の構成を（勝率項）+（バイアス項）と呼ぶこと

にする．この式では，勝率項が高いノードにプレイアウト

を多く割り当てつつ，プレイアウト数が少ないノードを探

索する必要性を考慮して，探索数の少ないノードほどバイ

アス項が高くなる．

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 [5]だが，本稿では式 (1)を UCB値として進

めていく．

モンテカルロ法はすべての手を乱数で選択する．しか

し，悪い手は結局選ばれないので，できるだけ探索しない

方が効率良い．UCB値を用いることで，計算量を小さく

保ちつつ，良さそうな手に多くの探索を割り当てることが

できる．

モンテカルロ法に木探索を組み合わせた手法がモンテカ

ルロ木探索である．囲碁などの 2人零和完全情報ゲームで

は，ミニマックス木探索で探索末端の評価値をモンテカル

ロプレイアウトによる勝率としたものをモンテカルロ木探

索と呼ぶ．

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）[4]である．UCT

探索では UCB値の高いノードが多く選ばれ，定めた閾値

を超えると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ことが多い．最近は評価値の機

械学習による計算が主流で，囲碁を中心にさかんに研究さ

れている [10], [11]．Amazonsでも同様の研究が行われて

成果をあげている [13]．手の評価関数でプレイアウトだけ
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でなく UCTそのものの動きを制御することも行われてい

る [11]．囲碁では局面評価関数の作成が難しいため古典的

なミニマックス探索からモンテカルロ探索へと移行した

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 [12]では，ミニマックス探索ベース

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し，評価値が相手よ

り高いプレイヤを勝ちと見なしており，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 [6], [7]．

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評価

値の誤差が大きく，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

値とは別に用いる手法が多く考案されている．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．

本稿では 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，この評価値を UCB+と

名付ける．そして，UCB+を最大化するノードを選択して

いくモンテカルロ木探索を UCT+とする．

局面 P で i番目の子局面が適当にスケーリングされた

局面評価値 Ei を持ち，ni 回プレイアウトが行われたとす

る．Ei を ni が大きくなるにつれて単調に減少させる関数

Ei(ni)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(ni) + c

√
2 log n

ni
(2)

局面評価値 Ei を ni が大きくなるにつれて減少させる理

由は，プレイアウト試行回数 ni が大きくなるほどヒュー

リスティックによる局面評価値より勝率を重視すべきであ

ると考えるからである．局面評価値 Ei を勝率項にただ足

すだけだと，ni が大きくなっても Ei はそのまま残ってし

まう．本稿の実装では以下のように計算した．

Ei(ni) =
Ei√
ni

(3)

図 1 未探索局面 UCB 値：従来手法と提案手法の違い

Fig. 1 UCB values on initial positions: difference between the

existing method and the proposed method.

UCT（従来手法）と UCT+（提案手法）による違いは

図 1 のようになる．従来のUCTでは，未探索局面のUCB

値が同じであるため，各ノードを順番に同じように探索し

ないとならない．プレイアウト数を多くしないと誤差が大

きく，ある程度精度の高い結果を得るには時間がかかって

しまう．提案手法UCT+では，未探索局面でも局面評価値

によって UCB+値が変わってくるので，局面評価値上良い

と思われる局面の探索が早く行われる（図ではノード B，

F，Gの順）．局面評価値の性能が良く，ある程度勝率との

相関が高ければ，従来手法より誤差の収束が早く，短時間

である程度精度の高い結果を得られると予想される．

UCT+は式 (1)に直接，局面評価関数を加えて探索を行

うという点で，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う．オセロはパスを除

いて必ず一定の手数（60手）以内で収束するので，モンテ

カルロ木探索研究の題材として適していると考えた．実際

にヒューリスティックスを用いないピュアな UCTでオセ

ロプログラムを作ったところ，簡単に中級者程度の強さに

なった．またすでに多くの優れた局面評価関数が知られて

いることより，本研究の題材に特に適していると思われる．

本稿ではフリーソフトで世界最高峰の強さを持つ Zebra

で用いられている局面評価関数を使う．

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

Zebra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．本稿では実験により適

当な係数を算出した．

本稿では次章で述べる棋譜ファイルの 900局面約 8,000

個のノードについて判別分析を行うことで得られた判別関

数の係数の比率を基準にして，i番目のノードで得られる

評価値である zebravalueを用いた局面評価関数とバイア

ス項の係数 cを次のように定めた．

c© 2013 Information Processing Society of Japan 1932
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Ei =
zebravaluei

30
, c = 1

式 (2)の Ei と cは上記のように，扱うゲームと用いる

変数によって適当にスケーリングする必要がある．

6. 実験

提案手法の有意性を評価する方法として，問題セットの

正解率による比較と対戦実験による比較を行う．実験を

行ったマシンは CPU Pentium4 3.2 GHz, メモリ 512 MB

で，OSは Debian Linux 5.0.3，コンパイラは gccである．

6.1 問題セットによる実験

あらかじめ完全探索によって最善手とその値が分かって

いる棋譜ファイルを用いる．これはオセロの棋譜から，調

べたい問題局面において完全探索の値が勝ちであるノード

と負けであるノードが必ず 1 つずつ以上含まれている局

面だけを集めている．完全探索はオセロの終盤ソルバであ

る scrzebraとWzebra [17] によって行った．このプログラ

ムは αβ 法を基本としたアルゴリズムを用いて完全探索を

行っている．

この実験で S は問題局面の手数を表すこととする．

S = 40 と書いている場合，初手から 40 手目が終了し

た局面ということである．問題局面 S = 40, 30, 20でそれ

ぞれ 300件ずつ用意した．例として，S = 50の図 2 では

以下のように書き込まれている．

(g, 1), −1, (h, 1), 1, (h, 2), −1, (h, 3), 0, (h, 7), 1,

括弧の中が着手できる手の場所，値が終局での勝敗（1

なら勝ち，0なら引分け，−1なら負け）である．この例で

は次手は黒番であり，着手できる場所は 5カ所ある．ファ

イルにはその着手できる場所に置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 (2)の h1か (5)の h7を打っ

図 2 問題局面の例

Fig. 2 An example of a problem position.

た後，お互いに最善手を打てば先手の黒番が勝てることに

なる．

選んだ手の完全探索結果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，S = 20では完全探索を行うのにあまりにも時間

がかかりすぎるため，24手読みの設定をしたWzebraを用

いて各合法手を評価し，その値が正なら勝ち，負なら負け

として実験に用いている．

6.2 問題セット実験結果

各手法の実験結果を表 1，表 2，表 3 に載せる．なお，

表 2 の従来の 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（c = 1）にしている．ま

た，すべての表の探索時間は 300件全体の合計，%は正解

率である．

表 1 には比較のために別の手法による正解率を載せてい

る．ランダムプレイは合法手の中から完全にランダムに 1

手選ばせたものである．MC（モンテカルロ）法は探索局

面の深さ 1の各ノードからそれぞれ 2,000回ずつプレイア

ウトを行い，勝率値が最も高いノードを選択したものであ

る．木探索でないためプレイアウトを多くしても正解率は

ほとんど変わらない．表 1 と表 2 を比較すると，Sが大き

くなり終局に近い問題ほど UCTの正解率が高くなってい

る．S = 20では単純な手法と UCTの正解率がほとんど変

わらないが，UCTではこの程度のプレイアウト数だとラ

表 1 単純な手法の正解率

Table 1 Accuracy rate by simple methods.

S=20 time S=30 time S=40 time

ランダム 33.2% 0.02 秒 45.3% 0.02 秒 46.7% 0.02 秒

MC 法 30.3% 913 秒 45.0% 413 秒 57.3% 189 秒
MC 法は各 Playout 2,000 回

表 2 UCT の正解率

Table 2 Accuracy rate by UCT.

PO S=20 time S=30 time S=40 time

10000 32.2% 293 秒 50.0% 201 秒 62.5% 120 秒

30000 31.1% 1,027 秒 51.5% 739 秒 67.7% 465 秒

50000 30.5% 1,956 秒 51.7% 1,440 秒 69.8% 951 秒
PO：Playout 回数

表 3 UCT+の正解率

Table 3 Accuracy rate by UCT+.

PO S=20 time S=30 time S=40 time

10000 77.6% 345 秒 87.2% 237 秒 88.7% 207 秒

30000 74.8% 1,312 秒 86.7% 943 秒 88.4% 862 秒

50000 74.8% 2,634 秒 86.8% 1,927 秒 88.2% 1,777 秒
PO：Playout 回数
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表 4 UCT+対 UCT 対戦結果

Table 4 Result of play between UCT+ and UCT.

黒 白 勝ち 引分 負け

UCT+ UCT 50 0 0

UCT UCT+ 50 0 0

計 100 0 0

数字は UCT+から見た結果

ンダムプレイと大差ない性能であると考えられる．表 2，

表 3 を比較すると，提案手法の UCT+は UCTと比較して

正解率が大きく向上している．

6.3 対戦実験

UCT+と UCTの先後を入れ替え，それぞれ 50回計 100

回対戦を行った．1手の時間は 2秒で固定している．また，

実験時間短縮のため S=45から完全読み切りを行い勝敗を

判断している．結果を表 4 に示す．勝敗はすべて UCT+

から見ての結果である．

このように，Zebraの評価関数を使う UCT+がピュアな

UCTを圧倒した．棋譜を見ると，ほとんどの場合中盤で

UCT+が有利になり，そのまま押し切っている．

7. 他手法との比較

前章では UCT+が UCTの性能向上に有効な手段である

ことを示した．本章では提案手法と，他の局面評価関数を

用いた探索手法との性能の比較を行う．比較のため，同じ

zebraの評価関数を使用する．

7.1 αβ探索との比較

基本的なゲーム木探索手法である αβ 探索をオセロに実

装し，UCT+との比較を行う．局面評価関数には zebraを

使用するが，局面更新などベース部分はUCT+と同じもの

を使い，探索などそれ以外の部分はオリジナルで作成した．

7.1.1 正解率による比較

αβ 探索（評価関数：zebra）の正解率を求めた．結果を

表 5 に示す．

αβ 探索の正解率は深さ 1で UCT+を下回るものの，そ

れ以上の深さでは UCT+を上回っている．計算処理時間

は深さ 5でも αβ 探索の方がかなり短く，UCT+は αβ 探

索の性能には及んでいないことが分かる．

7.1.2 対戦による評価

UCT+との対戦を行い性能を比較した．対戦方法は前章

と同じだが，UCT+は 1手あたりのプレイアウト回数，αβ

探索は探索の深さを固定して探索を行うものとする．

表 6 に UCT+を用いたプレイヤと αβ 探索を用いたプ

レイヤとの対戦結果を示す．これも勝敗の数字はすべて

UCT+から見た結果である．

プレーオフ 30,000回のUCT+はαβ探索深さ 1を圧倒し，

深さ 2には 7割弱勝つが，深さ 3には 1勝もできていない．

表 5 αβ 探索の正解率

Table 5 Accuracy rate by αβ search.

深さ S=20 time S=30 time S=40 time

1 77.3% 0.5 秒 84.2% 0.48 秒 82.7% 0.47 秒

2 82.5% 0.55 秒 92.0% 0.55 秒 88.7% 0.52 秒

3 84.8% 1.1 秒 93.5% 1.03 秒 90.3% 0.8 秒

4 88.8% 3.68 秒 94.8% 2.91 秒 92.3% 1.59 秒

5 88.1% 21.6 秒 95.8% 17.1 秒 94.2% 6.7 秒

表 6 UCT+(po=30000) 対 αβ 探索の勝利数

Table 6 The UCT+(po=30000) vs. αβ search.

黒 白 勝ち 引分 負け ノード

UCT+ αβ（深さ 1） 48 1 1 6.94

αβ（深さ 1） UCT+ 42 1 7 10.93

計 90 2 8

UCT+ αβ（深さ 2） 34 0 16 39.27

αβ（深さ 2） UCT+ 32 0 18 43.14

計 66 0 34

UCT+ αβ（深さ 3） 0 0 50 281.3

αβ（深さ 3） UCT+ 0 0 50 281.8

計 0 0 100

数字は UCT+から見た結果
ノード：αβ 探索の平均探索ノード数

表 7 UCTbreak の正解率

Table 7 Accuracy rate by UCTbreak.

PO S=20 time S=30 time S=40 time

10000 72.3% 290 秒 84.9% 153 秒 78.2% 110 秒

30000 73.6% 929 秒 86.6% 581 秒 74.8% 437 秒

50000 74.7% 2,363 秒 88.1% 1,185 秒 74.2% 913 秒
PO：Playout 回数

7.2 プレイアウト打ち切り＋評価関数との比較

他の評価関数を使う方法として，Lines of Actionで使わ

れたプレイアウトの途中で評価関数を呼び評価値が高い

プレイヤを勝ちと見なす Lorentz [12]の提案手法（本稿で

は UCTbreakと呼ぶ）でも実験を行った．評価関数には

UCT+と同じ zebraを使用し，プレイアウトを打ち切る深

さは葉ノードから 10手先とする．

7.2.1 正解率による比較

UCTbreakの正解率を求めた．結果を表 7 に示す．実

験結果より，評価関数に zebra を使用した UCTbreak は

UCTと比較して正解率が向上したが，UCT+より正解率

は低いことが分かった．

7.2.2 対戦による比較

UCT+との対戦を行い性能の比較を行った．対戦方法は

前節と同様である．同じ探索時間だと圧倒的な差がついた

ので UCTbreakの探索時間を長くする実験も行った．

表 8 に UCT+を用いたプレイヤと UCTbreakを用いた

プレイヤとの対戦結果を示す．

表 7，表 8 より，提案手法の UCT+は UCTbreakと比

c© 2013 Information Processing Society of Japan 1934



情報処理学会論文誌 Vol.54 No.7 1930–1936 (July 2013)

表 8 UCT+(2 秒) 対 UCTZbreak の勝利数

Table 8 The UCT+(2sec) vs. UCTZbreak.

黒 白 勝ち 引分 負け

UCT+ UCTZbreak（2 秒） 50 0 0

UCTZbreak（2 秒） UCT+ 48 1 1

計 98 1 1

UCT+ UCTZbreak（4 秒） 50 0 0

UCTZbreak（4 秒） UCT+ 49 0 1

計 99 0 1

UCT+ UCTZbreak（8 秒） 50 0 0

UCTZbreak（8 秒） UCT+ 50 0 0

計 100 0 0

数字は UCT+から見た結果

較して，圧倒的な性能を示したといえる．

8. 考察

6 章で，まず単純なMC法より木が成長する UCT探索

が優れていることを確認した．どの手法でも探索開始局面

が終局に近いほど正解率が高くなっている．これは終局に

近いほど探索されるノードの数が大きく減少し，よりゲー

ム終了時の結果が反映されるためであると思われる．S=40

ではほとんど打てる場所は限られているのでピュアなUCT

でも高い正解率になっている．MC法と UCTの S=20, 30

ではランダムプレイとほとんど変わらない結果となってし

まっている．これは S=20や 30の末端ノード数は S=40と

比べて非常に多く勝率だけで手を選択するにはプレイアウ

ト数が足りないためであると思われる．なお，S=30から

S=40まで，それぞれの局面で打てる場所が 10カ所以上あ

ることが多く，S=30の探索木ノード数は S=40と比べる

と 1010 以上は多いと考えられる．

UCT+は勝率だけの UCB値を用いる UCTに比べて正

解率が大きく向上している．特に S=20が最も正解率が向

上している．また，対戦実験では UCT+が UCTを圧倒し

た．このことから勝率だけでなく，局面評価関数を用いて

手を選択することはオセロにおいては非常に有効な手段で

あることが分かる．局面評価関数を UCB値にどのように

足すべきかは難しく，本稿では式 (3)のように試行回数の

平方根で割り算をしたが，実用的にどのような方法が良い

かはゲームの種類や制限時間などによってそれぞれ検証す

べきだと思われる．

また，7章では，提案手法とその他の手法の性能を比較し，

UCT+の位置づけを示した．実験の結果，本稿の UCT+

（プレーオフ 30,000回）は局面評価関数に zebraを使用す

る αβ 探索の深さ 2より強く，それ以上の深さの αβ 探索

にはまったくかなわないことが分かった．αβ 探索の探索

ノード数は深さ 3でも数百のオーダで，やはりオセロでは

モンテカルロをベースとした手法よりも単純なミニマック

ス探索が向いているのではないかと思われる．だが，同じ

UCTで局面評価関数を使う手法である UCTbreakよりは

UCB値に直接局面評価関数を加える UCT+の方がオセロ

では優れた性能を持つことが分かった．Lines of Actionの

ようにプレイアウトがいつ終わるかわからないゲームでな

ければ，UCT+の方が局面評価関数の使い方としては有効

であると予想できる．

9. 今後の課題

提案手法がオセロにおいて有効なことを示せた．今後は

優れた評価関数の存在する他のゲームでも実験を行い，ど

の程度有効であるか調べてみたい．特に近年モンテカルロ

将棋の研究がさかんになってきているので，将棋でどの程

度有効か試したい．トランプなど不完全情報多人数ゲーム

でも試してみたい．

また，今回 Ei をプレイアウトが進むごとに小さくなる

よう
√

ni で割ったが，どのように局面評価関数を UCB値

に加えるのが良いのか，オセロや他のゲームでさらに検証

を行い，実用的にどのような手法が良いか検討したい．
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