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概　要

2006年に行われた Computer Olympiadの囲碁の部 (9路盤) では昨年に続きモンテカルロ法
を用いたプログラムが好成績をおさめ，この手法が効果的であることが実証された．本論文で
はモンテカルロ法の有効性の根拠について考察するとともに，コンピュータ将棋の分野におけ
るこの手法の可能性を探った．将棋は囲碁とは違い，ランダムな指し手では自然に終局するこ
とが殆どない．この問題への対処を中心にアルゴリズムの設計・改良を進めた．
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Abstract

Even this year, a program based on Monte-Carlo method played outstandingly in the Go
section (9x9) of Computer Olympiad 2006, and showed the efficacy of the method. In this
paper, we discuss the reasons of this efficacy and investigate potential application of this
method in Computer Shogi. Unlike Go, Shogi hardly ends by a sequence of random moves
therefore this is a main problem in the design and improvement of algorithm.

1 はじめに

モンテカルロ法は乱数を用いたシミュレーショ

ンを行うことで正確な数値計算を肩代わりさせる

手法であり，よく知られた例としては円周率πや

重積分の計算等に用いられることがある．ランダ

ムシミュレーションを利用した最適化手法である

焼き鈍し法が発案されると，物理シミュレーショ

ンや組み合わせ最適化問題にも応用され，1993
年にはじめて囲碁プログラムGobbleに用いら

れた [1]．
Brügmann はその冒頭で”How would nature

play go?”と述べて，ルールに基づいた知識の表
現やパターン認識，機械学習とは全く異なる方向

から囲碁プログラムを捉えることを試みている．

その後この手法は主流からはずれていたが Bouzy
らによる見直し，改良がなされ [2][3]，ついに今年
行われた第 11回の Computer Olympiadの囲碁
部門（9路盤）においてモンテカルロシミュレー
ションとminimaxアルゴリズムを統合させたプ

ログラム Crazy Stone[4]が優勝し，ゲーム分
野におけるモンテカルロ法の利用が再び注目を

集めている．

本研究では主に [4]で Rémi Columnが述べて
いるアルゴリズムを元にその有効性について考

察するとともに，この手法の将棋における可能性

を探った．

2 モンテカルロ法の有効性

2.1 評価値の誤差補正

二人完全情報零和ゲームの思考アルゴリズム

を構成する手法としては，ゲーム木を走査する探

索アルゴリズムと探索の末端局面の優劣を評価

する評価関数を用いる方法が確立している．

正確な評価関数が得られればこのフレームワー

クの中で十分な成果が得られるが，そのような評

価関数を得ることは難しい．探索の末端局面の多
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くは勝ち負け引き分けが確定するような終局では

ないため，評価関数は先読みすること無しに後続

の変化の可能性を含めて局面を評価しなくてはな

らない．このことは評価関数が本質的に不確実さ

（以下誤差と呼ぶ）を含むことを意味している．

モンテカルロ法を探索に用いる第一の利点は，

ランダムなシミュレーションの統計を用いること

でこの誤差の影響を抑え得る点である．

一方でランダムなシミュレーションを用いるこ

とには大きな問題も存在する．二人ゲームでは

双方が勝利を目標に指し手を決定するため，実際

のゲームには確定的な手順が現れることも多い．

特に将棋ではこのような傾向が強く，ランダムに

選んだ指し手が最善手となることは殆どない．こ

のように最善手が確定的である局面については

minimaxアルゴリズムで扱うのが合理的である
と考えられる．

ランダムシミュレーションによる評価値の補正

とminimaxアルゴリズムの長所を融合したのが
Crazy Stone で用いられた Coulomのアルゴ
リズムである．

Coulomのアルゴリズムではゲーム木の各ノー
ドは内部ノードと外部ノードに分類される．最善

手は rootノードを唯一の内部ノードとして以下
のシミュレーションを反復することで得られる．

• 内部ノードでは，それまでのシミュレーショ
ンから得られた勝敗についての統計を元に

した確率で指し手が決定され，その手が最

善手に取って代わる確率をもとに，費やれる

シミュレーション回数が決定される．

• 外部ノードでは終局まで至るランダムシミュ
レーションを行う．ノードを通過するシミュ

レーション回数が一定の条件を満たすと外

部ノードから内部ノードに変わる

シミュレーションが進むにつれ重要なノードは

徐々に内部ノードとなり，また内部ノードでは最

善手に費やされるシミュレーション回数が増加す

るため内部ノード全体はminimax木に近づくよ
うに成長する．

2.2 探索コストの制御

このアルゴリズムはモンテカルロ法とminimax
アルゴリズムの融合もさることながら，内部ノー

ドにシミュレーション回数を動的に割り当てる部

分が注目に値する．

一般に与えられた計算時間内でより良い結果

を得るには正確な評価を要する部分にコストを

割き，そうでない部分ではあまりコストをかけ

ないように探索を制御することが望ましい．コン

ピュータ将棋においても 0.5手延長アルゴリズム
[5]や，実現確率探索における評価値更新時の再
探索 [6] などの手法によって部分的にはこれが実
現されているが，Coulomのアルゴリズムでは探
索全体でコストの制御が行われる．

探索コストの制御はモンテカルロ法の利用と

必ずしも一致しないが最善手になる確率をもと

に探索コストを決定するアイディアには妥当性が

あり，モンテカルロ法と密接に結びついている．

3 将棋におけるモンテカルロ法

3.1 特有の問題

将棋は取得駒の再使用が認められているゲー

ムであり，囲碁やオセロなどの盤面を埋めてゆく

ゲームとは違い自然な収束が見られない．実際，

詰みにより終局を判定するプログラムを使って適

当な局面からシミュレーションを行ったところ手

数が 1000を超えたため断念した．モンテカルロ
法を多数のシミュレーションを行うことで評価関

数の精度を補うものであると考えれば，終局まで

シミュレーションを行うことは必須ではない．筆

者らはシミュレーションの深さを浅くし（10程
度），末端で単純な評価関数を利用し，回数を確

保することでこの問題への対処を試みた．

次節で設計したアルゴリズムの概要を述べる

が，多くの点では Coulomのものを踏襲してい
る．ただし [4]では細部が十分に示されていない
ことと，実装の困難さからいくつかの部分では

異なる．とくに最善の子ノードを選択する箇所で

はシミュレーションの平均を直接用いずに分散と

シミュレーション回数で補正を行うようにした点
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と，外部ノードが内部ノードとなる条件をシミュ

レーションの通過回数ではなく，複数回のシミュ

レーションを終えた後で他ノードと比較して決定

する点は Coulumのものとは大きく異なる．

3.2 モンテカルロ将棋のアルゴリズム

内部ノードの探索と外部ノードのシミュレー

ション部分の擬似コードを図 1に示した．アルゴ
リズム全体としては与えられた局面を rootノー
ドとして searchが反復して呼ばれることで探索

がおこなわれる．

各内部ノードはその局面での指し手とシミュ

レーション回数 t，評価値 vの和 S := Σv，2乗
和 S2 := Σv2，及び後続する内部ノードのリス

トを持つ．内部ノードリストは，t, S, S2から得
られる平均を µ,標準偏差を σとしたときの

v′ := µｔ2/σ (1)

で得られる値によって降順にソートされており，

先頭は最善の子ノードとみなされる．直観的には

平均値 µでソートを行うのが妥当と思われるが，

標準偏差が小さいほど，またシミュレーション回

数が多いほど，µの値は信憑性が高いと考え σと

tとで補正した (1)式を採用した．
以下では search関数内での処理について述べ

る．(1)～(4)とした箇所は図 1に対応を記したほ
か，次節で検討する．

与えられたノードのすべての子ノードについて，

• 内部ノードであるときは前回の探索結果を
元にして，そのノードの評価値が最善ノー

ドを上回る確率に比例して再帰探索される．

• 外部ノードであるとき（すなわち内部
ノードリストに含まれないとき）は，内

部ノードと同様に求められた回数分のシ

ミュレーションが行われる．シミュレーシ

ョンは (2)固定深さで打ち切られ，末端では
(3)駒割のみを評価する eval が呼ばれる．

シミュレーションの後，is_good の判定に

基づいて内部ノードとなる条件を満たして

いるかを判定し，あてはまれば新しい内部

ノードとしてリストに追加する．

こ こ で 関 数 is_good は v′ の 値 に

つ い て 最 善 ノ ー ド の も の と 比 較 し ，

(4)差がある負値以上であるか を判定してお

り，v′ が最善ノードに及ばないものについても

ある程度は内部ノードとみなすようにした．

すべての子ノードの処理を終えると，

update_values が呼ばれて，ノードリスト

の先頭ノードをもとに値が更新される．具体的

には a :=ノードのシミュレーション回数/最善

ノードのシミュレーション回数として，search

が negamaxアルゴリズムとして動作するように
S には最善ノードの値を −a倍した値が，S2に
は a倍した値がセットされる．

反復終了後，rootノードから内部ノードリスト
の先頭をたどることで最善応手手順が得られる．

3.3 評価と改善すべき点

アルゴリズムを実装したプログラムに次の一

手問題（[7]，100問強）を解かせたところ，正答
率は 3％程度であった．内部ノードを見ると読
むべき手はおおむね含まれているようであるが，

探索の浅い手がリストの上部に集まろうとする

傾向が見られるため，前節の (1)～(4)を調整す
ることでこの傾向を抑えることができればより

良い結果が得られると考えられる．

(1) µ/σ にはそれなりの妥当性があると考えら

れるが，tの乗数はアドホックに定めたもの

でありさらに検討する必要がある．

(2) シミュレーションの深さを変化させること
で，解ける問題が変わることが確認できた

ため，動的に変更するか，あるいは (3)とあ
わせて静止探索を導入するのが効果的かも

しれない．

(3) 評価の粗さについては 2.1節で述べた誤差補
正が働くと考えあまり問題視していないが，

駒割のみの評価では同じ評価値が多数現れ

てしまうことがあり，シミュレーションのラ

ンダム性を失わせる傾向が見られた．

(4) v’の値ではなく評価値の信憑性の指標を t，

σから算出してこれを判断基準にすれば，低
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い評価のノードを再度シミュレートするこ

とが少なくなり効率を上げることができる

可能性がある．

このほか，2節では触れなかったが，モンテカ
ルロ法の長所として各ランダムシミュレーション

は他とは独立に行えるため，単純な並列化によっ

て性能の向上が見込める．

4 まとめと今後の展望

9x9囲碁で効果が認められた [4]の手法を元に，
固定深さで打ち切るシミュレーションと簡単な評

価関数を利用するコンピュータ将棋用のアルゴリ

ズムを設計し，その性能を元に改良が可能と思わ

れる点について考察した．

結果はいまひとつではあるもののモンテカルロ

法の可能性が否定されたとは考えていない．理由

のひとつは 2.2節で述べたように，コストの割り
当てが動的に行われることである．また評価関数

部分のみに限定してシミュレーションを利用する

など，思考アルゴリズムにおけるランダムシミュ

レーションと統計量を用いる手法はむしろ多くの

可能性を秘めていると考えられる．

図 1 モンテカルロ将棋の擬似コード
// 局面
Position p

// n の評価値が best のそれを上回る確率と，
// t とに比例した正数値を返す
int clac_times(int t, Node best, n){...}

// (4)n が内部ノードとなるかどうかを判定する
bool is_good(Nodes list, Node n){...}

// 外部ノードのシミュレーション
// t: シミュレーション回数
simulate(int t, Node n) {

p.makemove(n.move)

s1 = s2 = 0

for ( t ) {

Position work = p

// (2) 個定深さのシミュレーション
for ( MaxDepth )

work.makemove(work.randome_move())

// (3) 駒割のみの評価
s1 += eval(work)

s2 += eval(work) * eval(work)

}

n.set(t, s1, s2)

p.unmakemove(n.move)

}

// 内部ノードの探索
// t: シミュレーション回数の最大値
search(int t, Node n) {

p.makemove(n.move)

// 内部ノードは再帰的に探索
foreach ( Node in; n.innerNodes ) {

search(clac_times(t, n.best, in), in)

// (1) v’ の値で降順になるように追加
searchedNodes.sort_insert(in)

}

// 外部ノードはシミュレーションを行って
// 内部ノードにする価値があれば追加
foreach ( Move m; p.all_unsearched_moves() ) {

Node ex = new Node(m, UNSEARCHED)

simulate(clac_times(t, n.best, ex), ex)

if ( is_good(searchedNodes, ex) )

searchedNodes.sort_insert(ex) // (1) 同上
}

// ノードのデータを更新
n.innerNodes = searchedNodes

n.update_values()

p.unmakemove(n.move)

}

注) for(n), foreach(type t; typelist l) はそれぞれ
n回のループ，リスト lの全要素について tに代入しながら
のループの意．

参考文献
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