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概 要

本研究では，計算機によって解を得るために用いることのできる時間が有限であることから，投

入計算量の有限性を意識したアルゴリズムを提案し，ゲーム木探索に対して実装した．

ゲーム木探索において，UCT探索は知識表現の難しいゲームや新しいゲームに関しても有効な探
索手法である．探索しても無駄になりそうな枝を探索しない手法である枝刈りを行うことで，選ば

れそうな合法手に対してより多くのプレイアウトを行うことができ，それらの合法手に対してより

高い精度の評価値を得ることが可能である．本研究では探索に用いることのできる時間が有限であ

ることから，残り時間内にプレイアウトを行うことができる回数を推定し，それぞれの合法手に関

して到達することのできる勝率の区間を推定することで枝刈りを行った．この手法を囲碁の 9路盤
のコンピュータゲームプレイヤに組み込んだところ，元の手法に対して勝率 8割という結果を得る
ことができた．
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第1章 序論

1.1 背景と目的

近年，問題解決の手段として計算機上には様々なアルゴリズムが実装されている．しかし，その全

てが必ずしも精度の高い解を得られるとは限らない．非常に難しい問題を解こうとする場合や，組

み込みで用いる CPUなど処理性能の低い計算機上で実行させる複雑なアルゴリズムなど，精度の高
い解を求めるのに時間が掛かるという状況は存在する．本研究では，解を得るまでに用いることの

できる時間が有限であることから，投入計算量の有限性を意識したアルゴリズムを提案する．その

ためにコンピュータゲームプレイヤの最善手選択アルゴリズムに，投入計算量の有限性に基づいた

最適化を行うことで，このアプローチの有効性を示す．

一般的にオセロ・チェス・将棋のコンピュータプレイヤでは，最善手を判断するのにゲーム木探索

と評価関数を用いている．ゲーム木探索では現在の局面をルートノードとし，合法手によって推移可

能な局面を子ノードとすることで将来の局面を展開する．評価関数とは局面の優劣を評価するのに

用いられ，その精度が高いほどコンピュータプレイヤの性能は向上する．古くからゲームプレイヤで

はこの二つを組み合わせることで，将来の局面で自分が有利となるような合法手を選ぶという手法

が用いられていた．しかし精度の高い評価関数を作成するには，そのゲームに関する深い知識持つこ

とやその知識をプログラムとして表現することが必要となる．そのため知識の溜まっていない新しい

ゲームや囲碁のように知識表現の難しいゲームに関しては精度の高い評価関数の作成が困難となる．

このような問題点を改善した探索手法にモンテカルロ木探索 [4]がある．モンテカルロ木探索はそ
の局面からゲームの終局までランダムに合法手を選ぶことで局面を展開するランダムシミュレーショ

ン (プレイアウト) を繰り返し，その勝敗の結果の平均 (勝率) によって局面評価を行う手法である．
この手法ではゲームの勝敗の結果が局面評価に利用されるために，評価関数を必要としない．そのた

め新しいゲームや知識表現の難しいゲームにおいても有効である．特に囲碁では Crazy Stone[1]や
MoGo[2]といったトップクラスのコンピュータプレイヤにこの探索手法が使われており，その有効
性が示されている．近年では，モンテカルロ木探索による局面の評価を評価関数の強化学習 [16]に
用いるなど，プレイヤとしての利用以外にも用いられている．

モンテカルロ木探索は評価関数を用いる必要が無いという利点はあるが，大数の法則に基づいてい

るために局面評価の精度はプレイアウトの回数に依存する。一般的に一つの行動選択のためにゲー

ム木探索に用いることのできる時間は数秒から数分程度であり，全ての合法手をランダムに選んで

いると高い精度で局面評価を行うことは困難である．ゲームでは選択される合法手は通常は一つな

ので，選択されそうな合法手の評価値の精度が正確であれば良い．よって合法手の選択を完全にラ

ンダムではなく，ある程度選択される可能性の高そうな合法手に対して重点的にプレイアウトを行

1



第 1. 序論 1.1. 背景と目的

うことでプレイヤとしての性能は向上する．その問題に対する代表的なアルゴリズムとしてUCT探
索 (Upper Confidence Bounds applied to Trees) [5]がある．UCT探索では勝率と探索された回数
に依存するUCB値によって探索を行う合法手を選択し，結果的に選択される可能性の高い合法手に
対して多くのプレイアウトが行われる．しかしUCT探索であっても選択される可能性の無い合法手
のプレイアウトの回数を 0にすることは無い．よって，そのような合法手を見つけ出し探索対象か
ら外すこと (枝刈り) で，選択されそうな合法手の評価値の精度を更に上げ，プレイヤとしての性能
を向上させることが可能となる．

本研究では，探索時間の有限性から，プレイアウトを行うことのできる回数が有限であることと，

それまでの探索結果がある程度信頼できることから，それぞれの合法手が探索終了時で到達しそう

な勝率の区間を推定した．そして，その区間から選択される可能性が低いと思われる合法手に対し

て枝刈りを行った．この手法はゲームの知識や性質に依存しない点で様々なゲームに適応可能であ

ると考えられる．

本研究では，知識表現の難しいゲームである囲碁にこの手法を実装することで性能評価を行った．
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第 1. 序論 1.2. 本論文の構成

1.2 本論文の構成

以降，本論文の構成は次のようになっている．

第 2章 関連研究 　

モンテカルロ木探索と先行研究について述べる．

第 3章 提案手法 　

本研究の提案手法について述べる．

第 4章 実験 　

本研究の実験結果と評価について述べる．

第 5章 結論 　

本研究の結論と今後の課題について述べる。
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第2章 関連研究

本章では関連研究として，2.1でゲーム木探索について説明する．そして 2.2でモンテカルロ木探
索について説明し，2.3で UCT探索とその改善手法について説明する．

2.1 ゲーム木探索

ゲーム木探索は，コンピュータゲームプレイヤがある局面からの最善手を求めるための手法とし

て古くから用いられている探索手法である．図 2.1に○×ゲームのゲーム木の一部を示す．ゲーム木
探索は，現在の局面をルートノード，局面からの合法手を枝，親ノードから合法手によって推移可能

な局面を子ノードとして用いることでゲームの将来の局面を木構造によって展開したものである．

○×ゲームのように簡単なゲームであれば，全ての局面を展開した後に勝敗を評価すればよい．し

かし，より複雑なゲームではゲーム木は非常に大きなものとなってしまう．例として表 2.1に主な
ゲームの探索空間の大きさの概算を示す．仮にメモリ容量が無限大のコンピュータで 1秒間に 1兆
局面に対して展開・評価ができたとしても，チェスでは 10109秒程，囲碁では 10349秒程の時間が必

要となる．これは宇宙が生まれてから現在までの時間が 1017秒程であることを考えると実現不可能

な時間である．そのため終局までの結果を全て展開し，勝敗を評価するという方法は実質的に不可

能である．よって実際のゲーム木探索では，時間制限等によって探索を打ち切り，局面の優劣を判断

する評価値を与える．評価値は現在の局面のプレイヤが有利なほど大きな値にするのが一般的であ

る．古くから用いられていた手法では，評価値は 2.1.1で説明する評価関数によって与える．

表 2.1: 探索空間の大きさ
チェッカー 1030

オセロ 1060

ブロックスデュオ 1080

チェス 10120

将棋 10220

囲碁 10360
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第 2. 関連研究 2.1. ゲーム木探索

2.1.1 評価関数

評価関数とは局面を入力することで，局面の優劣を付ける評価値を出力する関数である．一般的

に評価関数は，局面からその基準となる評価要素 (特徴) を抜き出し，それぞれの評価要素に対応し
た重みを与え，その線形和で表すことが多い．

評価関数の作成には，そのゲームに関する深い知識による評価要素の生成と多大な労力による重

みの調整が必要であった．近年では重みの調整は，ゲームの記録からの教師あり学習 [7][17][18]や，
自己対戦による強化学習 [9][10]によって自動化されることが多い．また，ゲームの記録からの評価
要素の自動生成 [8][14]についても研究されている．
しかし，ゲームの知識が溜まっていない新しいゲームや囲碁のように知識表現の難しいゲームで

は，最適な重みの調整や精度の高い評価関数の作成が困難であるというのが現実である．

図 2.1: ゲーム木探索
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第 2. 関連研究 2.2. モンテカルロ木探索

2.2 モンテカルロ木探索

2.1.1で示したように，精度の高い評価関数の作成が困難なゲームが存在する．基本的なモンテカ
ルロ木探索では評価関数を必要としないために，そのようなゲームでも局面に評価値を与えること

が可能である．

モンテカルロ木探索 [4]ではモンテカルロ法に基づいたゲームのシミュレーション (プレイアウト)
によって現在局面の評価を行う．プレイアウトでは現在局面からゲームの終局までランダムに合法

手を選ぶことで局面の展開を行う．そして現在局面からのそれぞれの合法手に対し，プレイアウト

による勝敗を与える．このプレイアウトを繰り返すことで，現在局面からのそれぞれの合法手を選

択した場合の勝率を得ることができる．

合法手 iを選択してプレイアウトを行った回数を si，プレイアウトによって得られた報酬の和を

Xiとする．報酬としてはプレイアウトの結果が勝ちであれば 1を，負けであれば 0を与える．この
とき勝率 X̄i は

X̄i =
Xi

si
(2.1)

によって与えられる．モンテカルロ木探索では勝率 X̄i を合法手 iの評価値として利用する．

この手法は評価関数を用いていないために，新しいゲームや知識表現の難しいゲームにおいて有

効とされている．

モンテカルロ木探索では大数の法則に基づいているために，評価値の精度はプレイアウトの回数

に依存している．一般的に一つの行動選択のためにゲーム木探索に用いることのできる時間は数秒

から数分程度であり，その時間内のプレイアウトの回数では高い精度の評価値を得ることは困難で

ある．よって少ない時間であっても多くのプレイアウト回数を行ったのと同様の結果を得る必要が出

てくる．ゲームでは選択される合法手は通常は一つなので，選択されそうな合法手の評価値の精度

が正確であれば良い．したがって合法手の選択を完全にランダムではなく，ある程度選択される可能

性の高そうな合法手に対して重点的にプレイアウトを行うことで，プレイアウトの回数が増えたの

と同等の結果を得ようとするのがモンテカルロ木探索の性能改善の基本的な方針である．
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第 2. 関連研究 2.2. モンテカルロ木探索

2.2.1 Progressive Pruning

B.Bouzyによる Progressive Pruning[11][12]では，それぞれの合法手の勝率は正規分布に従うと仮
定し，勝率と得られた報酬の標準偏差から勝率が取り得る値の区間を推定する．その結果，選ばれる

見込みの無い合法手を求め，探索を行わないこと (枝刈り) でモンテカルロ木探索の効率を改善する．
合法手 iの勝率を X̄i，報酬の標準偏差を σi，プレイアウト回数を siとした時に，区間推定を用い

て以下のようにそれぞれの合法手の勝率が取り得る値の区間を求める．

X̄Li = X̄i − r
σi√
si

(2.2)

X̄Ri = X̄i + r
σi√
si

(2.3)

ここで X̄Li は合法手 iの勝率がどの程度まで下がる可能性があるかを推定した値であり，X̄Ri は合

法手 iの勝率がどの程度まで上がる可能性があるかを推定した値である．つまり合法手 iの勝率は

[X̄Li, X̄Ri]となる可能性が高い．ここで rは信頼係数である．図 2.3にProgressive Pruningのイメー
ジ図を示す．図の横軸は勝率を表し，それぞれの合法手に対し X̄ は現在の勝率を，X̄L, X̄R は勝率

が取り得る値の区間を示す．合法手 iに関して，X̄Ri < X̄Lj であるため，合法手 iの勝率が合法手

jの勝率より高くなる可能性は低い．よって合法手 iが選択される可能性は低いために，これ以上探

索しても探索結果に影響を与える可能性は低く，枝刈りをすることができる．合法手 kに関しては

X̄Lj < X̄Rk であることから，合法手 kの勝率は合法手 jの勝率より高くなる可能性があるので探索

を続けるべきである．

この手法では推定勝率区間 [X̄Li,X̄Ri]を狭めるのに多くのプレイアウト回数を必要とするために，
あまり多くないプレイアウト回数では効果を得ることができない．
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第 2. 関連研究 2.2. モンテカルロ木探索

勝ち負け 勝ち 勝ち 負け 負け

勝率 0.5 勝率 1 勝率 0

図 2.2: モンテカルロ木探索

RiXLiX iX
RkXLkX kX RjXLjX jX

勝率
合法手合法手合法手

ijk RiXLiX iX RiXLiX iX
RkXLkX kX RkXLkX kX RjXLjX jX RjXLjX jX

勝率
合法手合法手合法手

ijk
図 2.3: Progressive Pruning
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第 2. 関連研究 2.3. UCT探索

2.3 UCT探索

本節では，多腕バンディット問題のアルゴリズムを適用することでモンテカルロ木探索の改良を

行った UCT探索について説明する．また UCT探索に対する各種関連研究についても述べる．

2.3.1 多腕バンディット問題

多腕バンディット問題とは，多くの腕を持つスロットマシンをプレイするギャンブラーに基づく機

械学習の問題である．

スロットマシンをプレイすると，ギャンブラーはある確率分布に基づいた報酬を得ることができ

る．しかしそれぞれの腕毎に報酬の確率分布は異なっている．ギャンブラーは繰り返しスロットマシ

ンをプレイし，その報酬の合計を最大化することを目的とする．ギャンブラーは最初はスロットマシ

ンに関する知識を持たず，プレイを繰り返すことで報酬を高く得られる腕を見つけ出し，集中的に

プレイすることができるようになるとされている．

多腕バンディット問題は，プレイによって得た知識によって現時点で最善の腕を選び報酬を最大化

することと，他の腕をプレイし，その腕に関する知識を増やすこととのバランスを取る問題であり，

強化学習では収穫と探検のジレンマとして知られている．

モンテカルロ木探索は，それぞれの合法手を多腕バンディット問題におけるそれぞれの腕とし，プ

レイアウト勝敗の結果を得られる報酬とすると，多腕バンディット問題と類似している点は多い．こ

のことから近年では，モンテカルロ木探索に多腕バンディット問題のアルゴリズムを利用した手法が

多く用いられている．

2.3.2 UCT探索

L.Koscisらによる UCT探索 [5]はプレイアウトを行う合法手に制御を与え，結果的に選択されそ
うな手に対して多くのプレイアウト回数を行うアルゴリズムである．この制御のために，多腕バン

ディット問題に対する解法として用いられている UCB1アルゴリズム [13]を利用している．
UCTでは未探索の局面に達した時はそこから先の探索ではモンテカルロ木探索を行う．またある

局面において既に探索したことのある合法手と未探索の合法手が存在している場合は未探索の合法

手を優先して探索する．ある局面において全ての合法手が 1度以上探索されていた場合，プレイア
ウト中の各プレイヤは UCB値に基づいて合法手の選択を行う．X̄i を合法手 iの勝率，si を探索中

に合法手 iが選択された回数，nを合法手 iの親局面を通った回数とすると，合法手 iの UCB値は
以下のように定義される．

UCB(i) = X̄i +
√

c
log n
si

(2.4)

プレイアウト中では UCB値が最も高い合法手を探索する．UCTでは UCB値の第一項により，勝
率の高い合法手ほど選択されやすい．しかし探索回数の少ない合法手の勝率は信頼できないために，

より多く探索する必要がある．そのため第二項により比較的他の合法手よりも探索回数が少ない合
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第 2. 関連研究 2.3. UCT探索

法手は選択されやすくなる．式 2.4の cは探索されやすさに探索回数による影響の大きさを与える定

数であり，c = 2が用いられる場合が多い．

2.3.3 UCB1-Tuned

UCB1-Tunedは多腕バンディット問題におけるUCB1アルゴリズムを改善したものであり，式 2.4
の cを定数として与えるのではなく，以下の式によって与える．

Vi = σ2
i +

√
2 log n

si
(2.5)

c = min (
1
4
, Vi) (2.6)

UCT探索においても UCB値をこの式によって与えることで，探索が進んだ時に極端に勝率の低
い合法手が探索される回数が少なくなり，プレイヤがより強くなることが報告されている [2]．

2.3.4 Discounted UCB

Discounted UCB[6]は，2.3.3の UCB1-Tunedと同様に多腕バンディット問題における UCB1ア
ルゴリズムを改善したものであり，UCT探索に利用することで強いプレイヤの作成が可能であるこ
とが報告されている．

合法手 iで実際にプレイアウトが行われた回数を di とすると，勝率 X̄i を以下のように計算する．

Xi =
di∑

η=0

Xi(η)γdi−η (2.7)

si =
di∑

η=0

γdi−η (2.8)

X̄i =
si

Xi
(2.9)

ここでXi(η)は η回目のプレイアウトによって得られた報酬である．また γ は過去の報酬の割引率

であり，[0,1]の範囲で与える．
このように勝率を与え，式 2.4の第一項と評価値として用いる．このアルゴリズムは過去の報酬よ

り最近の報酬を重視することになる．特にUCT探索では，木構造となっている関係上，得られる報
酬の質に差があるために，この手法による性能向上が大きく期待できる．

10



第 2. 関連研究 2.3. UCT探索

2.3.5 ゲームの知識を用いたランダムシミュレーションの改善

ランダムシミュレーションの際に合法手を完全にランダムで選ぶと，プレイアウトの際に意味の無

い手順でゲームが進むことが多くなる．ここでランダムシミュレーション部で何らかの制限を与え，

意味のある手順に対する勝率を用いた方が，その局面の真の評価値に近い値を得られるということ

は明白である．よってゲームの知識を用いることで，意味の無い合法手を判断し，それらを除いた中

からランダムに合法手を選択することで，プレイアウトの質を上げることができる．

囲碁プレイヤであるMoGo[2]では，囲碁の知識や 3 × 3のパターンを用いることで，選択しても
いい合法手と選択すべきでない合法手を判断している．

この手法は，ある程度のゲームの知識が必要となるが，完全なランダムシミュレーションと比べ，

高い性能を出している．

表 2.2: ランダムシミュレーションの違いによる対戦結果 (S. Gelly et al. 2006.)
ランダムモード 黒の勝率 白の勝率 計

完全ランダム 46% 36% 41.2%±4.4%

改善手法 77% 82% 80%±2.8%

2.3.6 UCT-RAVE

UCT-RAVE (Rapid Action Value Estimate) [3]は，UCTのプレイアウト中に選択された行動を，
全て現在局面からの一手目に選択されたものとすることで，見た目のプレイアウトの回数を増やす

手法である．

通常のUCTでは，プレイアウトによって得られた報酬は，そのプレイアウト中に通った局面のみ
に伝播される．UCT-RAVEでは，プレイアウト中に選択された行動全てを現在局面でも選択された
ものとして，現在局面からそれらの行動によって推移する全ての局面に対して報酬を伝播する (図
2.4) ．これによって，1回のプレイアウトで，自分が選択した行動の回数分の勝率の更新が可能であ
る．しかし，これは局面によって選択される合法手や局面に与える影響は変わらないといった前提

においてのみ正しい．実際のゲームではその前提は成り立たないが，プレイアウト回数が多くない

時の指標としては用いることができる．よって RAVEによって得られた勝率 X̄RAVEと通常の UCT
によって得られた勝率 X̄move との加重平均を UCT-RAVEにおける評価値 X̄value とする．

X̄value = βX̄RAVE + (1 − β)X̄move (2.10)

β =

√
k

3s + k
(2.11)
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ここで sはその合法手を実際に探索した回数であり，kは重みが等しくなるために必要な探索回数

である．この重みはその合法手の探索回数が多くなるほど小さくなり，探索回数が少ない初期では

RAVEによる勝率を重視し，探索回数が多くなれば実際の勝率を重視することを示す．
この手法はゲームの知識を用いていないが，ゲームの性質に大きく依存する．この手法の利用で

きるゲームとは，「局面によって合法手に大きな違いが無い」・「局面によって合法手が局面に与える

影響にほとんど違いが無い」といった条件を満たすものである．そのようなゲームは囲碁や五目並

べといったものであり，そうでないゲームと比べて非常に少ない．

報酬

勝率更新 勝率更新

報酬

勝率更新 勝率更新

図 2.4: RAVEの報酬の与え方

表 2.3: UCT-RAVEの GnuGoに対する勝率 (S. Gelly et al. 2007.)
アルゴリズム 勝率

UCT 23.88 ± 0.85%

UCT-RAVE 60.47 ± 0.79%
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2.3.7 確率的な試行回数削減

但馬らの研究 [15]では，UCT探索においてそれぞれの合法手が選択されるのに必要な残り探索回
数から，最も高い勝率とならない合法手を推定することでプレイアウト回数の削減を行った．その結

果，そのような合法手削減に対して削減を行ってもプレイヤの強さに変化が現れないことを示した．

図 2.4に文献 [15]による削減時の対戦結果を示す．ここでは対象となったゲームはブロックスデュ
オであり，表中の UCB1とは第一層のみを UCB値で，残りはランダムでプレイアウトを行うノー
ド選択する手法である．

表 2.4: 削減を行った時の対戦結果 (但馬ら. 2007.)
先手 後手 UCB1削減法 UCB1 分け

UCB1 削減法 UCB1 64 33 4

UCB1 UCB1 削減法 33 63 5

計 97 96 9
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2章にも示されるように，モンテカルロ木探索の効率を改善するには，選択される可能性の低い合
法手に対するプレイアウトの回数を少なく抑えることで，選択される可能性のある合法手に対する

プレイアウト回数を多くすることが必要である．

本研究では残りプレイアウト回数に着目することで選択される可能性が低い合法手を見つけ出し，

ゲームの知識やゲームの性質に依存しない枝刈りを行うことを目的とする．

3.1 有限計算量の下での探索の最適化

3.1.1 計算量の有限性と不要な探索

UCT探索の目的は，与えられた局面に対して最善である合法手を選ぶことである．UCT探索で
は，多腕バンディット問題における UCB1アルゴリズムが基礎となっているために，無限に続く探
索を行ったときに最善である合法手を見つけることを保証した手法である．しかし実際のゲームで

UCT探索を行う場合，プレイアウトの回数や探索に費やした時間等の何らかの条件により探索を打
ち切り，その時点で最善と判断した合法手を選択することになる．このように使うことのできる計

算量が有限であるために，残りの全プレイアウトを一つの合法手に対して集中的に行って全勝した

としても，最善であると判断されることの無い合法手が存在する可能性がある．2.3.7節にも示され
るように，そのような合法手に関しては計算を行わなかったとしても，得られる結果に影響を与え

ることは無い．よって，そのような合法手は枝刈りをすることが可能である．しかし，実際にはその

ような合法手は，探索が終わる直前になり残り全プレイアウト回数が極端に少なくなった場合にな

らないと現れない可能性が高い．そのような状況で枝刈りを行ってもプレイヤとしての性能に与え

る影響は大きくないために，このような手法のみでは不十分である．

3.1.2 探索不要な合法手の推定

有限時間内で探索を打ち切るUCT探索は確率的に最善である合法手を求める手法であり，真の最
善手を得られるとは限らない．一般にゲームでは，プレイヤが最善であると判断した一つの合法手

のみを選択するために，真の最善手や最善に近い合法手を見つける可能性を高めることが重要であ

る．そのため評価値が低い合法手の評価値には高い精度は必要なく，評価値が高い合法手の評価値

に高い精度が必要である．よって高い確率で不要である合法手の探索を放棄することで，真の最善

手や最善に近い合法手を見つける可能性は上がる．以下，この方針を用いることで，残り全プレイア
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ウト回数から選択される可能性の低い合法手を推定し，探索を放棄する手法について述べる．本論

文では，残り全プレイアウト回数は推定できるものとし，N で表す．

3.2 不要な探索の推定

3.2.1 到達勝率

ある程度のプレイアウトが行われたノードにおいて，合法手 iの現在のプレイアウト回数を si，得

られた報酬の和を Xi とする．また合法手 iが探索終了時までに行う残りプレイアウト回数を ei と

し，その残りのプレイアウトによって将来得られる報酬の平均を Ȳiとする．この時，探索終了時で

の合法手 iの勝率 P̄i は次の式で表される．

P̄i =
Xi + Yi

si + ei
(3.1)

Yi = Ȳiei (3.2)

ここで Yi は将来得られる報酬の和を表す．このように合法手 iの残りプレイアウト回数 ei と将

来得られる報酬の平均 Ȳiを推定することができれば，探索終了時での勝率を推定することが可能で

ある．

仮に探索終了時での勝率 P̄iを完全に推定することができれば，残りの探索をする必要は無い．し

かし現実には完全に推定することは不可能であるために，探索終了時に勝率が到達する区間の推定

をする必要がある．本研究では，将来得られる報酬の区間と残りプレイアウト回数とを推定するこ

とで探索終了時に到達することのできる区間を推定することで枝刈りを行う．

3.2.2 残りプレイアウト回数推定

ある程度のプレイアウトが行われたノードにおいて，合法手 iの選択確率を qi とする．ここでは

qiには真の値が存在し，不変であると仮定する．このとき残りのプレイアウトで合法手 iが選ばれる

回数は，選択確率 qiの二項分布で表される．選択確率 qiを求めることができれば合法手 iの残りプ

レイアウト回数の推定をすることが可能である．よって qi の期待値として q̄i を現在までに合法手 i

でプレイアウトが行われた割合と枝刈りの影響を考慮することで以下のように求める．

q̄i =
si∑

j∈B

sj

(3.3)

ここで B は今回のプレイアウトで枝刈りされることなく探索対象となった合法手の集合である．

しかし qiは今回の探索の枝刈りに用いられているために，qiを求めないとBを求めることはできな
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第 3. 提案手法 3.2. 不要な探索の推定

い．よって Bを求めることは困難である．ここで前回のプレイアウトの枝刈りされた合法手は今回

のプレイアウトでも枝刈りされる可能性が高く，前回のプレイアウトの枝刈りされなかった合法手

は今回のプレイアウトでも枝刈りされる可能性は低いことから，B は前回のプレイアウトで枝刈り

されることなく探索対象となった合法手の集合で近似する．

q̄iは合法手 iでプレイアウトが行われる確率の期待値であり，実際の選択確率 qiは q̄iよりも高い

可能性がある．選択確率 qi を低く見積もると残りプレイアウト回数の推定値も低く見積もられる．

残りプレイアウト回数の推定値を低く見積もると，後述する探索終了時での勝率の区間を必要以上

に狭く見積もり，危険な枝刈りを行ってしまう可能性がある．よって合法手 iの選択確率は正規分布

に従うと仮定し，区間推定を行うことで上側信頼限界から qi を以下のように見積もる．

qi = q̄i + r
ρi√∑

j∈B

sj

(3.4)

ここで ρi はプレイアウト毎に見た合法手 iが今までに選択された回数の標準偏差である．

残り n回のプレイアウトが選択確率 qi の二項分布に従うとすると，今後合法手 iに対してプレイ

アウトが行われる回数の期待値 ēi と標準偏差 bi は以下のように求めることができる．

ēi = qin (3.5)

bi =
√

nqi(1 − qi) (3.6)

この二項分布の標準偏差によるバイアスを考慮することで，残りプレイアウト回数の推定値は現

実のものより小さくなる可能性は低くなる．よって推定プレイアウト回数 ei は最終的に以下のよう

に見積もる．

ei = ēi + αbi (3.7)

ここでαはバイアスの倍率であり，大きければ大きいほど推定プレイアウト回数を多めに見積もる．

なおルートノードからの合法手に対する残りプレイアウト回数の期待値を求める時には n = N を

用い，それ以外のノードからのプレイアウト回数の期待値を求める時には，そのノードの推定残り

プレイアウト回数から n = eを用いる (図 3.1) ．
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N
1e 2e 3e

11e 12e 13e
11 bNq α+

11111 beq α+

N
1e 2e 3e

11e 12e 13e
11 bNq α+

11111 beq α+
図 3.1: 残りプレイアウト回数

3.2.3 将来報酬推定

将来得られる報酬を，2.2.1と同様に区間推定を用いることによって推定する．それぞれの合法手
が将来得られる報酬の平均値は正規分布に従うと仮定し，勝率 X̄i と得られた報酬の標準偏差 σi か

ら将来得られる報酬の平均値が取り得る値の区間を推定する．ただし，一度のプレイアウトによっ

て得られる報酬は [0, 1]なので，最大値と最小値を与えることで将来得られる報酬の区間 [ȲLi, ȲRi]
を以下のように与える．

ȲLi = max(0, X̄i − r
σi√
si

) (3.8)

ȲRi = min(1, X̄i + r
σi√
si

) (3.9)
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3.2.4 到達勝率区間推定

式 3.1・3.2に式 3.7・3.8・3.9を代入することによって，合法手 iが探索終了時に到達する勝率の

区間 [P̄Li, P̄Ri]を推定する．

P̄Li =
Xi + YLi

si + ei
(3.10)

YLi = ȲLiei (3.11)

P̄Ri =
Xi + YRi

si + ei
(3.12)

YRi = ȲRiei (3.13)

図 3.2に本提案手法による枝刈りのイメージ図を示す．図の横軸は勝率を表し，それぞれの合法
手に対し X̄ は現在の勝率を，ȲL, ȲR は今後得られる報酬の平均値の区間を表す．これは 2.2.1 の
Progressive Pruningにおける X̄L, X̄R とほとんど同一のものである．

P̄L, P̄Rは探索終了時に到達する勝率の区間である．ei → 0の時に P̄L = P̄R = X̄ であり，ei → ∞
の時に P̄L = ȲL，P̄R = ȲR となる．その間は ei に対して単調増加・単調減少をするために，ȲL ≤
P̄L ≤ X̄ ≤ P̄R ≤ ȲR が保証されている．よって Progressive Pruningよりも多くの合法手に対して
枝刈りをすることができる．例えば，図 3.2においては Progressive Pruningでは合法手 kを枝刈り

することはできないが，本提案手法では枝刈りをすることができる．

本提案手法では，プレイアウトされた回数が少ない合法手であっても推定残りプレイアウト回数

が少なくなることで枝刈りが進むことになる．よってプレイアウトの回数に偏りのできるUCT探索
においても枝刈りの効果を期待することができる．

RiYLiY iX
RkYLkY kX RjYLjY jX

勝率
合法手合法手合法手

ijk LiP RiP LjP RjPRkPLkP
RiYLiY iX

RkYLkY kX RjYLjY jX
勝率

合法手合法手合法手
ijk LiP RiP LjP RjPRkPLkP

図 3.2: 提案手法による枝刈り

18



第 3. 提案手法 3.2. 不要な探索の推定

3.2.5 枝刈り条件

合法手 iと合法手 jに関して，P̄Ri < P̄Lj である時，合法手 iの勝率が合法手 jの勝率より高くな

る可能性は低い．よって合法手 iが選択される可能性は低いために，これ以上探索しても探索結果に

影響を与える可能性は低く，枝刈りをすることができる．

枝刈り条件としては全ての合法手の P̄Lの中の最大値よりも P̄Rが低い合法手は枝刈りをしてもよ

いと言える．よって，そのノードの合法手数がmの時，合法手 iの枝刈り条件は以下のように表す

ことができる．

P̄Ri < max(P̄L1, P̄L2, · · · , P̄Lm) (3.14)

3.2.6 枝刈りの流れ

前節までの議論により，投入計算量の有限性を考慮した枝刈り条件を得ることができた．本節で

は，その条件を用いることで具体的に枝刈りを行う手法について述べる．

図 3.3にプレイアウト中の子ノード選択の流れを，図 3.4に枝刈りの流れを示す．
3.2.2と 3.2.3で示すように，それぞれの合法手でプレイアウトが行われる確率や得られる報酬の

平均値が正規分布に従うと仮定することで，残りプレイアウト回数推定や将来報酬推定を行ってい

る．この仮定は，それぞれの合法手のプレイアウト回数がある程度多くないと成り立たない．よっ

て，それぞれの合法手で枝刈りを行うのに必要な最低プレイアウト回数を smin を定める．

プレイアウト中の子ノード選択では，枝刈りされる可能性のある合法手が存在しないなら通常の

UCB値を用いた子ノード選択を，枝刈りされる可能性のある合法手が存在するのなら枝刈り判定を
行い，合法手の集合から枝刈りにあった合法手を除いた後にUCB値を用いることで子ノード選択を
行う．枝刈りされる可能性のある合法手が存在しないというのは，全ての合法手のプレイアウト回

数が smin 未満であることを示す．

枝刈りでは，max(P̄L1, P̄L2, · · · , P̄Lm)を計算し，si ≤ smin である合法手に対して式 3.14を満た
しているかを判定し，その条件を満たす合法手を合法手の集合から除く．

以上の手法をプレイアウト中に訪れた全てのノードに対して行うことで，本提案手法の枝刈りを

実現する．
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枝刈り対象となる合法手はあるか？UCB値によって子ノード選択 枝刈りUCB値によって子ノード選択
YesNo

子ノード選択開始

次の子ノードへ
枝刈り対象となる合法手はあるか？UCB値によって子ノード選択 枝刈りUCB値によって子ノード選択

YesNo
子ノード選択開始

次の子ノードへ
図 3.3: 子ノード選択の流れ

枝刈り開始 を計算),,,max( 21 LmLL PPP L合法手番号： 1=i
),,,max( 21 LmLLRi PPPP L<

1+= ii

mi ≤

枝刈り終了
合法手の集合から合法手 を除くi

YesYes
No

Noiss ≤min
Yes

No

枝刈り開始 を計算),,,max( 21 LmLL PPP L を計算),,,max( 21 LmLL PPP L合法手番号： 1=i合法手番号： 1=i
),,,max( 21 LmLLRi PPPP L< ),,,max( 21 LmLLRi PPPP L<

1+= ii 1+= ii

mi ≤

枝刈り終了
合法手の集合から合法手 を除くi合法手の集合から合法手 を除くi

YesYes
No

Noiss ≤min iss ≤min
Yes

No

図 3.4: 枝刈りの流れ
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第4章 実験と評価

本章では，3章の提案手法の実験結果について述べる．4.4で知識表現の難しいゲームとして囲碁
に対して提案手法の性能評価を行った．

実験では通常の UCT探索に提案手法を用いたプレイヤの性能評価を行った．また本手法が他の
UCT探索の改善手法と同時に用いることが可能なことを示すために，2.3.3の UCB1-Tunedと提案
手法を同時に用いたプレイヤ (以下，UCT-Tuned) の性能評価も行った．

4.1 実験環境

実験は以下の環境で行った．

• OS Ubuntu 8.04

• CPU AMD Opteron 2.1GHz QuadCore

• メモリ 3GB

• 実装言語 C++

4.2 実験の概要

本章では，提案手法の評価として，大きく分けて以下の 3種類の実験を行った．

• 推定精度の実験
(4.4.1 ～ 4.4.3)

• 枝刈りに関する実験
(4.4.4 ～ 4.4.6)

• 対戦実験
(4.4.7 ～ 4.4.11)

推定精度の実験では，提案手法における残りプレイアウト回数や将来の報酬の推定がどの程度正

しく行えているのかを評価した．4.4.1節では 3.2.2節に示した手法により残りプレイアウト回数の
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推定実験を行った．4.4.2節では 3.2.3節に示した手法により将来得られる報酬の推定実験を行った．
4.4.3節では 3.2.4節に示した手法によりそれぞれの合法手が到達する勝率の推定実験を行った．
枝刈りに関する実験では，提案手法による枝刈りの探索時のプレイアウトに与える影響や，枝刈

りすることによって起きる合法手選択に関する変化について評価した．4.4.4節では提案手法による
枝刈りの進み方に関する実験を，4.4.5節では提案手法による各合法手のプレイアウト回数の変化に
関する実験を行った．4.4.6節では枝刈りによる最善手を選ぶ可能性の変化に関する実験を行った．
対戦実験では，主に提案手法を組み込む前と後とでのプレイヤとしての強さの変化を評価した．そ

のために提案手法を組み込む前と後とでの直接対決による勝率や，同じ対戦相手に対しての勝率の変

化について実験を行った．4.4.7節ではプレイアウト回数を固定した時の対戦結果を，4.4.10節では探
索時間を固定した時の対戦結果を示した．最後に，4.4.11節に，それぞれのアルゴリズムのGnuGo
に対する対戦結果を示した．

4.3 実験のパラメータ

本節では，提案手法を囲碁の 9路盤の UCT探索に対して実装し，その性能評価を行った．
提案手法中に現れる各種パラメータは以下のように設定した．

• r = 1.96

• α = 3.0

• smin = 16

rは信頼区間 95%の信頼係数から [19]，αはチェビシェフの不等式から，sminは文献 [11]から得た．
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4.4 囲碁による実験結果

4.4.1 残りプレイアウト回数推定実験

図 4.1・4.2に 3.2.2節に示した手法を用いることで，UCT探索・UCT-Tunedそれぞれにおいての
第一層の残りプレイアウト回数の推定と実際の結果を示す．これらの図は最初に 10,000回プレイア
ウトを行った時点でそれぞれの合法手に対して残りプレイアウト回数の推定を行い，その後 10,000
回のプレイアウトでのそれぞれの合法手のプレイアウト回数の実際の結果を示したものである．横軸

は前半 10,000回のプレイアウトを行った時点でのそれぞれの合法手のプレイアウト回数であり，縦
軸は後半 10,000回のプレイアウトによるプレイアウト回数の推定と実際の結果である．図中の result
は後半 10,000回のプレイアウトによる実際の結果，predictionが式 3.7で求められる枝刈りに用いる
残り推定プレイアウト回数 eである．また推定プレイアウト回数の平均値 ϵ̄として，meanは式 3.5
の qに 3.3の q̄を代入することで以下のように求めた．

ϵ̄i = q̄n (4.1)

表 4.1に上記と同様の実験を 100回繰り返した時の，平均推定失敗率を示す．推定失敗率とは，実
際のプレイアウト回数が推定プレイアウト回数を超えた合法手の割合であり，この値が高いと勝率

の推定に失敗する可能性が上がる．

これらの結果から探索途中のある時点でのプレイアウト回数とその後のプレイアウト回数には相

関性があると言える．またプレイアウト回数は，ある程度の推定ができている．しかしUCT-Tuned
では，ある時点でのプレイアウト回数と今後のプレイアウト回数の相関性が弱いため推定失敗率が

高くなっている．

残りプレイアウト回数推定に用いた全ての仮定が正しいとすると，用いたパラメータの値から推

定失敗率は 5.5%程となるはずである．UCT探索・UCT-Tuned共にこの値を大きく超えているので
仮定に正しくない点が存在すると考えられる．その最も大きな原因は，式 3.4によるそれぞれの合法
手でプレイアウトが行われる確率の推定であると考えられる．ここでは不変である真のプレイアウ

ト確率が存在することを仮定しているが，実際にはプレイアウトの結果によってその確率は変化す

るものである．プレイアウト確率の推定に，最近のプレイアウト確率を重視するなどの補正を用い

ることで，この問題点を解決することができる可能性がある．

表 4.1: 残りプレイアウト回数の平均推定失敗率
アルゴリズム 推定失敗率

UCT 11.7%

UCT-Tuned 18.7%
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図 4.1: UCT探索での残りプレイアウト回数推定
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図 4.2: UCT-Tunedでの残りプレイアウト回数推定
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4.4.2 将来報酬推定実験

図 4.3・4.4に 4.4.2節に示した手法を用いたUCT探索・UCT-Tunedそれぞれにおいての第一層の
将来報酬推定とその結果を示す．これらの図は最初に 10,000回プレイアウトを行った時点でそれぞ
れの合法手に対して将来得られる報酬の平均値の推定を行い，その後 10,000回のプレイアウトで得
られた報酬の平均値を示したものである．横軸は前半 10,000回のプレイアウトを行った時点でのそ
れぞれの合法手の報酬の平均値であり，縦軸は後半 10,000回のプレイアウトによる報酬の平均値の
結果と推定である．図中の resultが実際の結果であり，meanは前半 10,000回のプレイアウトの時
点での報酬の平均値 X̄ であり，upperは式 3.9で求められる報酬の平均値の上側信頼限界 ȲR，lower
は式 3.8で求められる報酬の下側信頼限界 ȲL である．

表 4.2に上記と同様の実験を 100回繰り返した時の平均推定失敗率を示す．表中の上側推定失敗率
は報酬平均推定の上側信頼限界 ȲRよりも実際の報酬平均が大きくなった合法手の割合であり，下側

推定失敗率は報酬平均推定の下側信頼限界 ȲLよりも実際の報酬平均が小さくなった合法手の割合で

ある．また合計推定失敗率は推定区間 [ȲL,ȲR]に実際の報酬平均が入らなかった割合である．
実験で与えたパラメータは信頼区間 95%の時の信頼計数なので，得られる報酬の平均が不変であ

れば合計推定失敗率は 5%となるはずである．しかし，UCT探索・UCT-Tuned共に合計推定失敗
率は 5%を大きく上回っている．これは図 4.3・4.4及び表 4.2から分る通り，下側推定失敗率が高い
ためである．これには次のような原因が考えられる．UCT探索・UCT-Tunedでは探索の前半では
それぞれのノードは何も知識を持っていないプレイヤであり，合法手選択はほぼランダムに近い．し

かしプレイアウトが進むにつれ，それぞれのノードは過去のプレイアウトによる知識を持つために

勝つ可能性の高い合法手を選択するようになる．この影響を最も受けやすいのはプレイアウトが行

われる回数から考えて深さ 2のノードであり，それらのノードは相手プレイヤを表す．つまり対戦す
ると想定している相手プレイヤの強さがプレイアウトの前半と後半で違うということである．よっ

て後半の相手プレイヤは前半の相手プレイヤよりも強いために，前半の相手プレイヤとのプレイア

ウトによる報酬から後半の相手プレイヤとのプレイアウトによる報酬を推定すると，実際には推定

よりも低い報酬しか得られないということが多く発生すると考えられる．

表 4.2: 将来報酬の平均推定失敗率
アルゴリズム 上側推定失敗率 下側推定失敗率 合計推定失敗率

UCT 1.7 % 21.6 % 23.3 %

UCT-Tuned 2.6 % 29.4 % 32.0 %
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図 4.3: UCT探索での将来報酬推定
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図 4.4: UCT-Tunedでの将来報酬推定
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第 4. 実験と評価 4.4. 囲碁による実験結果

4.4.3 到達勝率推定実験

図 4.5・4.6に 4.4.3節に示した手法を用いた UCT探索・UCT-Tunedそれぞれにおいての第一層
の到達推定とその結果を示す．これらの図は最初に 10,000回プレイアウトを行った時点でそれぞれ
の合法手に対して将来到達する勝率の推定を行い，その後 10,000回のプレイアウトを行った時に到
達した勝率を示したものである．横軸は前半 10,000回のプレイアウトを行った時点でのそれぞれの
合法手の勝率であり，縦軸は後半 10,000回のプレイアウトを行った時に到達した勝率の結果と推定
である．図中の resultが実際の結果であり，meanは前半 10,000回のプレイアウトの時点での勝率
X̄ であり，upperは式 3.12で求められる到達勝率の上限 P̄R，lowerは式 3.10で求められる到達勝率
の下限 P̄L である．

表 4.3に上記と同様の実験を 100回繰り返した時の平均推定失敗率を示す．表中の上側推定失敗率
は到達勝率推定の上限 P̄Rよりも実際の勝率が大きくなった合法手の割合であり，下側推定失敗率は

到達勝率推定の下限 P̄Lよりも実際の報酬平均が小さくなった合法手の割合である．また合計推定失

敗率は推定到達勝率区間 [P̄L,P̄R]に実際の報酬平均が入らなかった割合である．
表 4.3から到達推定の推定失敗率は，残りプレイアウト回数と将来報酬の推定失敗率よりも低いこ

とが分る．また図 4.5・4.6から到達勝率の推定に失敗した合法手に関しても推定値と比べ，大きく
外れてはいないことが示されている．これは残りプレイアウト回数と将来報酬の推定が完全に将来

得られるものだけを推定しているのに対し，到達勝率の推定では推定時までに得られた報酬やプレ

イアウト回数も考慮されるために，既に確定した情報も用いているためである．

表 4.3からは UCT探索よりも UCT-Tunedでの推定失敗率が低く，枝刈りしてはいけない合法手
に枝刈りしてしまう可能性が低いように見える．しかし式 3.14より，枝刈りをする時に P̄L は全合

法手のうち最大である一つのみが用いられるのに対し，P̄Rは全合法手のものが用いられる．そのた

めに P̄Rの推定失敗率である上側推定失敗率の大きさが枝刈りしてはいけない合法手に枝刈りしてし

まう可能性に依存していると考えられる．よってUCT探索よりもUCT-Tunedの方が枝刈りしては
いけない合法手に枝刈りしてしまう可能性は高いと考えられる．

表 4.3: 到達勝率の平均推定失敗率
アルゴリズム 上側推定失敗率 下側推定失敗率 合計推定失敗率

UCT 1.6 % 6.7 % 8.4 %

UCT-Tuned 3.5 % 2.7 % 6.2 %
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図 4.5: UCT探索での到達勝率推定
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図 4.6: UCT-Tunedでの到達勝率推定
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第 4. 実験と評価 4.4. 囲碁による実験結果

4.4.4 枝刈りの進行

図 4.7にUCT探索の，図 4.8にUCT-Tunedの枝刈りの進行の様子をプロットしたグラフを示す．
これらのグラフは初期局面に対しての第一層での枝刈りの様子を示している．また探索打ち切り条

件を全体のプレイアウト回数が 20,000となった時とした．グラフの横軸が全体のプレイアウト回数
で，縦軸が全合法手に対する枝刈りされた合法手の割合である．

UCT探索も UCT-Tunedも共に枝刈りされた合法手の割合が下がることがあるが，それは探索が
進むことで P̄L の最大値が下がり，式 3.14に示す枝刈り条件が緩和されたためである．しかし多少
の上下はあるものの，全体としてみれば残りプレイアウト回数が少なくなることで枝刈りは進行し

ている．

UCT-Tunedの方が UCT探索よりも枝刈りの進行が遅いことが読み取れる．これは UCT-Tuned
では，勝率の低い合法手はプレイアウトが行われる回数が少なく，そのような合法手では推定した

到達勝率区間が狭くなりにくいためである．しかし全体の残りプレイアウト回数が少なくなるにつ

れ，プレイアウト回数の少ない合法手であっても推定した到達勝率区間は狭くなることで枝刈りが

進み，UCT探索の場合と似たような挙動を示している．

4.4.5 プレイアウト回数の割合

前節では，残りプレイアウト回数が少なくなる毎に枝刈りが進行することを示した．しかしUCT
探索・UCT-Tuned共に，評価値の低い合法手はプレイアウト回数が少なくなるようなアルゴリズム
であるため，枝刈りにどのような効果があるのか判断するのは難しい．この節では，それぞれの合法

手のプレイアウト回数の割合からその点の評価を行う．

表 4.4に，それぞれのアルゴリズムが最善と判断し，選択した合法手がプレイアウトされた回数の
割合を示す．この値が大きいと，選択された合法手に関しての評価値の精度は高くなる．この表はラ

ンダムに作成した 5手目の局面 100個に対して 20,000回のプレイアウトを行った時の平均の結果で
ある．また図 4.9に各順位毎のプレイアウト回数の割合のグラフを示す．横軸が評価順位であり，縦
軸がその順位の合法手のプレイアウト回数の割合である．

UCT探索・UCT-Tuned共に提案手法を組み込むことで，選択された合法手のプレイアウト回数
の割合は同程度上昇している．また UCT探索に関しては 9位以上，UCT-Tunedに関しては 4位以
上の評価順位の合法手に関して提案手法を組み込むことでプレイアウト回数は上昇している．この

ことから少なくともそれらの合法手の中から最善の手を選ぶ可能性は上がっていると言える．
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図 4.7: UCT探索での枝刈りの進行
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図 4.8: UCT-Tunedでの枝刈りの進行
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図 4.9: 合法手の評価順位毎のプレイアウト回数の割合

表 4.4: 選択された合法手のプレイアウト回数の割合
アルゴリズム プレイアウト回数の割合

UCT 4.5 %

UCT+提案手法 10.9 %

UCT-Tuned 11.6 %

UCT-Tuned+提案手法 17.7 %
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第 4. 実験と評価 4.4. 囲碁による実験結果

4.4.6 Fuegoとの合法手選択比較

前節より，評価順位が上位の合法手に関しては提案手法を組み込むことでプレイアウト回数の割

合が上昇することを示すことができた．しかし仮に上位の合法手に本来の最善手が含まれる可能性

が低いとすると，提案手法を組み込むことでそれぞれのアルゴリズムを用いたプレイヤは弱くなっ

てしまう可能性がある．この節では本来の最善手を定めることで，その点に関する評価を行う．

前節と同様のランダムに作成した 100局面に対して，Fuego (version 0.2.2) [20]を用いることで最
善手を求めた．Fuegoは様々なUCT探索の拡張が行われた囲碁プレイヤである．9路盤のCGOS[21]
(Internet Go Server) でのレーティングは 2500程であった．また ICGA Tournaments 2008[22]の 9
路盤部門では世界 4位となっている．Fuegoで 100,000回のプレイアウトによって選択した合法手
を，それぞれの局面に対する本来の最善手とした．Fuegoは世界トップクラスの囲碁プログラムであ
るため，この合法手が最善手や最善手に近い合法手である可能性は高い．

20,000回のプレイアウトによる各種アルゴリズムのそれぞれの局面の最善手に対する評価を調べ
ることで，枝刈りの影響に関する評価を行った．

表 4.5に各種アルゴリズムによる，本来の最善手の平均評価順位と標準偏差を示す．また表 4.6に
各種アルゴリズムが選択した合法手が Fuegoの最善手と一致した割合を示す．図 4.10に，各種アル
ゴリズムの最善手の評価順位のグラフを示す．横軸は評価順位で，縦軸は最善手がその評価順位以

上に含まれている割合である．例えば，横軸が 20の点は，評価順位 20位以上に最善手が含まれる
割合を示している．

UCT探索・UCT-Tuned共に提案手法を組み込むことで，最善手の平均評価順位が悪化し，標準
偏差も増えている．またUCT探索は提案手法を組み込むことで，本来の最善手が評価順位の上位に
含まれる割合は上がっているが，評価順位 12位以上からは本来の最善手が含まれる割合は逆転され
ている．UCT-Tunedに提案手法を組み込むことでは，評価順位 1位以外では本来の最善手が含まれ
る割合は下がっている．これらは最善手に対して枝刈りが発生し，最善手に対して極端に悪い順位

を付けてしまうことがあるということを示している．しかし提案手法を組み込むことで実際に最善

手を選択する割合 (評価順位 1位の割合) は改善されている．これは最善手に枝刈りが発生しなかっ
た時には，評価順位上位の合法手の中から最善手を見つけ出す可能性が高くなっていることを示し

ている．また，そのことから最善手に枝刈りをしてしまった場合でも，評価順位が上位の合法手の中

では最善に近い合法手を見つけ出すことができる可能性も高くなっていると考えられる．
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図 4.10: 評価順位

表 4.5: Fuegoの最善手の平均評価順位
アルゴリズム 平均順位 標準偏差

UCT 6.13 5.72

UCT+提案手法 9.64 17.68

UCT-Tuned 10.06 16.96

UCT-Tuned+提案手法 14.99 22.74

表 4.6: Fuegoとの合法手選択一致率
アルゴリズム 一致率

UCT 25 %

UCT+提案手法 37 %

UCT-Tuned 33 %

UCT-Tuned+提案手法 39 %
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4.4.7 プレイアウト回数固定による対戦結果

本節では環境や実装などに影響されないように，プレイアウト回数を固定することで対戦を行う．

UCT探索・UCT-Tunedを用いるプレイヤとしては，一手につき 10,000回，20,000回，40,000回，
80,000回のプレイアウトを行うものを用意した．それらのアルゴリズムに提案手法組み込んだとプ
レイヤして，一手につき 10,000回，20,000回，40,000回のプレイアウトを行うものを用意した．そ
れぞれ提案手法を組み込んでいないプレイヤと組み込んだプレイヤを対戦させることで，提案手法

の有効性を示す．

対戦は黒白 50戦ずつの計 100戦を行った．
提案手法を組み込んだプレイヤのプレイアウト回数が，提案手法を組み込んでいないプレイヤの

プレイアウト回数より多い場合は勝ち越すことが自明であるために省略した．

表中の括弧内はプレイアウトの回数であり，計の項目で ∗印が付いているものは有意水準 5%の二
項検定で有意に勝ち越したことを示す．

4.4.7.1 UCT探索 + 提案手法 の対戦結果

表 4.7・4.8・4.9に UCT探索を用いたプレイヤと UCT探索に提案手法を組み込んだプレイヤと
の対戦結果を示す．

提案手法を組み込んだプレイヤは，同じプレイアウト回数を用いたプレイヤと比べ全てにおいて

有意に勝ち越している．また 2倍のプレイアウト回数を用いたプレイヤに対しても有意に勝ち越し
ている．またプレイアウト回数が 10,000回と 20,000回の提案手法を組み込んだプレイヤは 4倍のプ
レイアウト回数を用いたプレイヤと比べても勝ち越している．

表 4.7: UCT + 提案手法 (10,000) 対 UCT の 勝利数
黒 白 UCT+提案手法 UCT

UCT + 提案手法 UCT (10,000) 39 11

UCT (10,000) UCT + 提案手法 38 12

計 77∗ 23

UCT + 提案手法 UCT (20,000) 42 8

UCT (20,000) UCT + 提案手法 32 18

計 74∗ 26

UCT + 提案手法 UCT (40,000) 34 16

UCT (40,000) UCT + 提案手法 29 21

計 63∗ 37

UCT + 提案手法 UCT (80,000) 23 27

UCT (80,000) UCT + 提案手法 17 33

計 40 60∗
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表 4.8: UCT + 提案手法 (20,000) 対 UCT の 勝利数
黒 白 UCT+提案手法 UCT

UCT + 提案手法 UCT (20,000) 45 5

UCT (20,000) UCT + 提案手法 39 11

計 84∗ 16

UCT + 提案手法 UCT (40,000) 41 9

UCT (40,000) UCT + 提案手法 37 13

計 78∗ 22

UCT + 提案手法 UCT (80,000) 32 18

UCT (80,000) UCT + 提案手法 21 29

計 53 47

表 4.9: UCT + 提案手法 (40,000) 対 UCT の 勝利数
黒 白 UCT+提案手法 UCT

UCT + 提案手法 UCT (40,000) 48 2

UCT (40,000) UCT + 提案手法 44 6

計 92∗ 8

UCT + 提案手法 UCT (80,000) 39 11

UCT (80,000) UCT + 提案手法 37 13

計 76∗ 24
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4.4.7.2 UCT-Tuned + 提案手法 の対戦結果

表 4.10・4.11・4.12にUCT-Tunedを用いたプレイヤとUCT-Tunedに提案手法を組み込んだプレ
イヤとの対戦結果を示す．

提案手法を組み込んだプレイヤは，同じプレイアウト回数を用いたプレイヤと比べ全てにおいて

有意に勝ち越している．しかし 2倍のプレイアウト回数を用いたプレイヤに対しては負け越してい
る．特にプレイアウト回数 10,000の時には有意な差が出ている．

表 4.10: UCT-Tuned + 提案手法 (10,000) 対 UCT-Tuned の勝利数
黒 白 UCT-Tuned+提案手法 UCT-Tuned

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (10,000) 33 17

UCT-Tuned (10,000) UCT-Tuned + 提案手法 28 22

計 61∗ 39

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (20,000) 13 37

UCT-Tuned (20,000) UCT-Tuned + 提案手法 18 32

計 31 69∗

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (40,000) 5 45

UCT-Tuned (40,000) UCT-Tuned + 提案手法 10 40

計 15 85∗

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (80,000) 2 48

UCT-Tuned (80,000) UCT-Tuned + 提案手法 3 47

計 5 95∗
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黒 白 UCT-Tuned+提案手法 UCT-Tuned

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (20,000) 35 15

UCT-Tuned (20,000) UCT-Tuned + 提案手法 33 17

計 68∗ 32

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (40,000) 25 25

UCT-Tuned (40,000) UCT-Tuned + 提案手法 21 29

計 46 54

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (80,000) 8 42

UCT-Tuned (80,000) UCT-Tuned + 提案手法 11 39

計 19 81∗

表 4.11: UCT-Tuned + 提案手法 (20,000) 対 UCT-Tuned の勝利数

表 4.12: UCT-Tuned + 提案手法 (40,000) 対 UCT-Tuned の勝利数
黒 白 UCT-Tuned+提案手法 UCT-Tuned

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (40,000) 32 18

UCT-Tuned (40,000) UCT-Tuned + 提案手法 28 22

計 60∗ 40

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (80,000) 21 29

UCT-Tuned (80,000) UCT-Tuned + 提案手法 22 28

計 43 57
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4.4.7.3 プレイアウト回数固定による対戦結果のまとめ

UCT探索・UCT-Tuned共に同じプレイアウト回数のプレイヤに対しては，提案手法を組み込ん
だプレイヤは有意に勝ち越すことができた．しかし UCT-Tunedによる実験では UCT探索による
実験に比べて勝率が低かった．また UCT探索では 2倍のプレイアウト回数のプレイヤに対しても
有意に勝ち越せたのに対し，UCT-Tunedでは勝ち越すことができなかった．これはUCT-Tunedで
は勝率が極端に低い合法手のプレイアウト回数が非常に低くなり枝刈りに大きな効果が無いことと，

4.4.3節に示したように到達勝率推定の正確さが影響していると考えられる．

4.4.8 提案手法のコスト

前節までではプレイアウト回数を固定することでの対戦結果を示したが，本提案手法ではプレイ

アウト毎に枝刈り条件を更新するために，従来手法と比べて計算量が増えてしまう．特に囲碁では

プレイアウトに必要な計算量のコストが少ないために，枝刈り条件の計算に必要なコストは無視す

ることができない．

表 4.13に実験に用いたプログラムでの，100,000回のプレイアウトを初期局面に対して行った時
の各種アルゴリズムの 1秒間のプレイアウト回数を示す．
提案手法を組み込むことで，元のアルゴリズムより 20%程 1秒間に行うことのできるプレイアウ

トの回数は少なくなっている．実際のプレイヤでは探索時間により探索を打ち切ることが多いため

に，実装の方法によるものの，提案手法を加えることでプレイアウト回数が減り，元のアルゴリズム

よりも弱くなる可能性がある．よって次節では探索時間を固定したプレイヤによる対戦結果を示す．

表 4.13: 初期局面での 1秒間のプレイアウト回数
アルゴリズム playout/s

UCT 9900

UCT-Tuned 8700

UCT + 提案手法 7600

UCT-Tuned + 提案手法 7000

4.4.9 残り全プレイアウト回数の推定

本提案手法では，残り探索時間内の残り全プレイアウト回数が必要となる．探索打ち切り条件を

探索時間とした場合，この値は自明ではない．よって以下の式によってある時点での残り全プレイア

ウト回数N を推定した．

N =
u

t
(T − t) (4.2)

ここで T は探索打ち切り時間，tは経過探索時間，uはそれまでのプレイアウト回数である．
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4.4.10 探索時間固定による対戦結果

本節では枝刈り条件の計算によるコストを考慮して，探索時間を固定することで対戦を行う．

UCT探索・UCT-Tunedを用いるプレイヤとしては，一手につき 1秒，2秒，4秒，8秒のプレイ
アウトを行うものを用意した．それらのアルゴリズムに提案手法組み込んだとプレイヤしては，一

手につき 1秒，2秒，4秒のプレイアウトを行うものを用意した．それぞれ提案手法を組み込んでい
ないプレイヤと組み込んだプレイヤを対戦させることで，時間固定であっても本提案手法が有効で

あることを示す．

対戦は黒白 50戦ずつの計 100戦を行った．
表中の括弧内は探索時間であり，計の項目で ∗印が付いているものは有意水準 5%の二項検定で有

意に勝ち越したことを示す．

4.4.10.1 UCT + 提案手法 の対戦結果

表 4.14・4.15・4.16に UCT探索を用いたプレイヤとUCT探索に提案手法を組み込んだプレイヤ
との対戦結果を示す．

提案手法を組み込んだプレイヤは，同じ探索時間を用いたプレイヤと比べ全てにおいて有意に勝ち

越している．また 2倍の探索時間を用いたプレイヤに対しても有意に勝ち越している．しかし 4倍
の探索時間を用いたプレイヤに対しては勝ち越してはいるものの，有意な差は現れなかった．

表 4.14: UCT + 提案手法 (1秒) 対 UCT の勝利数
黒 白 UCT+提案手法 UCT

UCT + 提案手法 UCT (1秒) 43 7

UCT (1秒) UCT + 提案手法 36 14

計 89∗ 11

UCT + 提案手法 UCT (2秒) 32 18

UCT (2秒) UCT + 提案手法 33 17

計 65∗ 35

UCT + 提案手法 UCT (4秒) 30 20

UCT (4秒) UCT + 提案手法 27 23

計 57 43

UCT + 提案手法 UCT (8秒) 24 26

UCT (8秒) UCT + 提案手法 18 32

計 42 58
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表 4.15: UCT + 提案手法 (2秒) 対 UCT の勝利数
黒 白 UCT+提案手法 UCT

UCT + 提案手法 UCT (2秒) 44 6

UCT (2秒) UCT + 提案手法 39 11

計 83∗ 17

UCT + 提案手法 UCT (4秒) 39 11

UCT (4秒) UCT + 提案手法 33 17

計 72∗ 28

UCT + 提案手法 UCT (8秒) 33 17

UCT (8秒) UCT + 提案手法 22 28

計 55 45

表 4.16: UCT + 提案手法 (4秒) 対 UCT の勝利数
黒 白 UCT+提案手法 UCT

UCT + 提案手法 UCT (4秒) 46 4

UCT (4秒) UCT + 提案手法 38 12

計 84∗ 16

UCT + 提案手法 UCT (8秒) 42 8

UCT (8秒) UCT + 提案手法 32 18

計 74∗ 26
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4.4.10.2 UCT-Tuned + 提案手法 の対戦結果

表 4.17・4.18・4.19にUCT-Tunedを用いたプレイヤとUCT-Tunedに提案手法を組み込んだプレ
イヤとの対戦結果を示す．

提案手法を組み込んだプレイヤは，同じ探索時間を用いたプレイヤと比べ全てにおいて有意に勝

ち越している．しかし 2倍の探索時間を用いたプレイヤに対しては全てにおいて有意に負け越して
いる．

表 4.17: UCT-Tuned + 提案手法 (1秒) 対 UCT-Tuned の勝利数
黒 白 UCT-Tuned+提案手法 UCT-Tuned

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (1秒) 30 20

UCT-Tuned (1秒) UCT-Tuned + 提案手法 29 21

計 59∗ 41

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (2秒) 13 37

UCT-Tuned (2秒) UCT-Tuned + 提案手法 19 31

計 32 68∗

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (4秒) 7 43

UCT-Tuned (4秒) UCT-Tuned + 提案手法 12 38

計 19 81∗

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (8秒) 1 49

UCT-Tuned (8秒) UCT-Tuned + 提案手法 2 48

計 3 97∗
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表 4.18: UCT-Tuned + 提案手法 (2秒) 対 UCT-Tuned の勝利数
黒 白 UCT-Tuned+提案手法 UCT-Tuned

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (2秒) 34 16

UCT-Tuned (2秒) UCT-Tuned + 提案手法 27 23

計 61∗ 39

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (4秒) 18 32

UCT-Tuned (4秒) UCT-Tuned + 提案手法 19 31

計 37 63∗

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (8秒) 5 45

UCT-Tuned (8秒) UCT-Tuned + 提案手法 8 42

計 13 83∗

表 4.19: UCT-Tuned + 提案手法 (4秒) 対 UCT-Tuned の勝利数
黒 白 UCT-Tuned+提案手法 UCT-Tuned

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (4秒) 32 18

UCT-Tuned (4秒) UCT-Tuned + 提案手法 28 22

計 60∗ 40

UCT-Tuned + 提案手法 UCT-Tuned (8秒) 22 28

UCT-Tuned (8秒) UCT-Tuned + 提案手法 13 37

計 35 65∗
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4.4.10.3 探索時間固定による対戦結果のまとめ

UCT探索・UCT-Tuned共に同じ探索時間を用いたプレイヤに対しては，提案手法を組み込んだ
プレイヤは有意に勝ち越すことができた．しかしUCT-Tunedによる実験ではUCT探索による実験
に比べて勝率が低かった．またUCT探索では 2倍の探索時間のプレイヤに対しても有意に勝ち越せ
たのに対し，UCT-Tunedでは有意に負け越した．これらはプレイアウト回数を固定した時と比べ，
提案手法による性能上昇が少なくなっていることを示している．4.4.8節に示したように，枝刈り条
件判定によるプレイアウト回数の減少と，式 4.2を用いた，残り全プレイアウト回数の推定の誤差が
この原因であると考えられる．

4.4.11 GnuGoとの対戦結果

各種アルゴリズム用いたプレイヤを同一のプレイヤと対戦させることで，それぞれのアルゴリズ

ムの性能差を示す．ここでは対戦相手としてGnuGo (3.7.12) の level 0と level 10を用いた．各種ア
ルゴリズムはプレイアウト回数 20,000で固定した．

GnuGoは評価関数を利用した従来型のプログラムであり，9路盤のCGOS[21] (Internet Go Server)
でのレーティングは 1,800程であった．
表 4.20に各種アルゴリズムとGnuGo level 0との対戦結果を，4.21に各種アルゴリズムとGnuGo

level 10との対戦結果を示す．
GnuGo level 0と対戦した時と level 10と対戦した時の両方で，勝率の高いものから順に UCT-

Tuned + 提案手法 > UCT-Tuned > UCT + 提案手法 > UCTとなった．つまり UCTからの勝率
上昇度で言えば，提案手法よりも UCT-Tunedの方が効果が高いと言える．しかし UCT-Tunedと
提案手法を同時に用いることで勝率は更に上がっているので，本提案手法の有効性は示すことがで

きている．
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表 4.20: 各種アルゴリズム 対 GnuGo level 0 の勝利数
黒 白 各種アルゴリズム GnuGo

UCT GnuGo level 0 16 34

GnuGo level 0 UCT 17 33

計 33 67∗

UCT + 提案手法 GnuGo level 0 27 23

GnuGo level 0 UCT + 提案手法 25 25

計 52 48

UCT-Tuned GnuGo level 0 31 19

GnuGo level 0 UCT-Tuned 37 13

計 68∗ 32

UCT-Tuned + 提案手法 GnuGo level 0 38 12

GnuGo level 0 UCT-Tuned + 提案手法 34 16

計 72∗ 28

表 4.21: 各種アルゴリズム 対 GnuGo level 10 の勝利数
黒 白 各種アルゴリズム GnuGo

UCT GnuGo level 10 7 43

GnuGo level 10 UCT 9 41

計 16 84∗

UCT + 提案手法 GnuGo level 10 21 29

GnuGo level 10 UCT + 提案手法 24 26

計 45 55

UCT-Tuned GnuGo level 10 29 21

GnuGo level 10 UCT-Tuned 27 23

計 56 44

UCT-Tuned + 提案手法 GnuGo level 10 30 20

GnuGo level 10 UCT-Tuned + 提案手法 31 19

計 61∗ 39
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第5章 結論

5.1 まとめ

本研究では，3章に提案したように，探索時間の有限性を利用することでUCT探索の枝刈りを行
い，コンピュータゲームプレイヤの性能向上を行った．そのために 3.2.2節に示した今後のプレイア
ウト回数の推定と，3.2.3節に示した将来得られる報酬の区間の推定を行った．そして，それらを用
い 3.2.4節に示した手法により，探索終了時にそれぞれの合法手の勝率が到達する区間を推定した．
その結果，3.2.5に示した手法により今後プレイアウトを行ったとしても選択される見込みの無い合
法手を見つけ出し，その合法手に対するプレイアウトを放棄することで枝刈りを実現した．

本研究では，囲碁の 9路盤に対してのUCT探索を用いたプレイヤとUCT-Tunedを用いたプレイ
ヤに提案手法を実装することで評価を行った．その結果，実験内の全ての環境で，提案手法を組み込

んだプレイヤは組み込んでないプレイヤに対して有意に勝ち越すことができた．

それぞれの推定実験では，提案手法に対する以下の知見が得られた．

• 残りプレイアウト回数推定と将来報酬推定の推定失敗率と比べると，到達勝率推定の推定失敗
率は低い．

• UCT探索よりも UCT-Tunedの方が推定の失敗率は高くなる．

• 推定の失敗により，枝刈りされてしまった本来の最善手も少なくない．

• 本来の最善手が枝刈りされなかったら，評価順位上位の合法手の中から見つけ出す可能性は上
がる

• 全体としては，本来の最善手を見つける可能性は上がる．

以上の結果から，UCT-Tunedは UCT探索よりも，本来の合法手に対して枝刈りをしてしまう可
能性が高いということが言えた．また本来の最善手に対して枝刈りが発生し低い評価順位を付けて

しまうことはあるものの，全体としては提案手法を用いることで本来の最善手を選択する可能性は

上がるということが言えた．しかし本来の最善手に枝刈りが発生した場合であっても，評価順位上

位の合法手の中では一番良い合法手を選択する可能性が高くなると考えられる．

対戦結果としては，提案手法を組み込む前と後のプレイヤに同じプレイアウト回数を与えて対戦

させたところ，UCT探索では 8割前後，UCT-Tunedでは 6割以上勝ち越すことができた．また同
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じ探索時間を与えて対戦させたところ，UCT探索では 8割以上，UCT-Tunedでは 6割前後勝ち越
すことができた．

GnuGoに対する勝率を調べる実験によって，提案手法を単体で用いたものはUCT-Tunedよりも
性能が低いという結果が得られた．しかし UCT-Tunedに対して提案手法を用いることで，それぞ
れ個々に利用していた時よりも更に性能が向上していた．このことから提案手法は他のUCT探索の
改良アルゴリズムと同時に用いることが可能であることが示された．

以上により，投入計算量の有限性を意識することでアルゴリズムの改善ができることが示された．

冒頭にも示したように，このアプローチはゲーム木探索に限ったものではなく，様々なアルゴリズム

に適用できる可能性がある．これから計算機を用いて必ずしも精度の高い解が得られるとは限らな

いような非常に難しい問題を解こうとする場合や，組み込みのためのCPUで複雑な処理を実行する
場合など，投入計算量の有限性を意識したアルゴリズムは必ず必要になる。本研究はそのようなア

ルゴリズムのひとつの指針を与えるものである．
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5.2 今後の課題

本提案手法を組み込むことで，本来枝刈りをしてはいけない合法手に対して枝刈りが発生し，最

善手を見逃してしまうことがあった．この問題の改善には以下の手法が考えられる．

パラメータの動的制御 本提案手法では枝刈りの判定を左右する 3つのパラメータ r，α，smin が存

在する．本論文の実験では，このパラメータは過去の実験や分布の性質より尤もらしい定数を

与えた．しかしゲームの進行度や局面の情勢によってこのパラメータを動的に制御することで，

推定失敗率を改善することが期待できる．

局面評価の初期値付与 枝刈りをしてはいけない合法手に枝刈りが発生した最大の原因は，プレイア

ウト回数があまり多くない時期に低い勝率となってしまい，将来性の無い合法手であるとみな

されてしまったことである．評価関数などを用いて局面に評価値の初期値を与え，ある程度は

プレイアウト序盤の評価はその値に左右されるようにする．このようにすることで評価値の初

期値の高い合法手に枝刈りが発生し難くなり，この問題は改善されると考えられる．

プレイアウトの時期による重み付け UCT探索では，プレイアウトの前半と後半では探索の挙動や
得られる報酬の質が違う．そのために 2.3.4節の Discounted UCBのような考え方を，本提案
手法の 3.2.2の残りプレイアウト回数推定と 3.2.3の将来報酬の推定にも用いることで推定精
度の向上が期待できる．残りプレイアウト回数や将来報酬は過去のプレイアウトによって得ら

れた結果よりも，最近のプレイアウト結果によって得られた結果の方に左右されやすいと考え

られる．このことはDiscounted UCBを UCT探索に組み込むことで，プレイヤの性能が上が
ることからも示されている．よって最近のプレイアウトの結果を重視するように，プレイアウ

トの時期による重み付けを推定に対しても行うことによって，推定精度が向上し，本来枝刈り

をしてはいけない合法手に対する枝刈りが減少すると考えられる．

また本提案手法の根本となっている「時間の有限性によるアルゴリズムの最適化」という考え方

は，ゲーム木探索に対してだけではなく，他の分野にも応用できる可能性がある．現在では携帯電話

や自動車など様々な製品に対して組み込みのための CPUが搭載されている．これらの CPUはサー
バや家庭用 PCの CPUと比べて処理性能が低く，製品の機能として搭載されたアルゴリズムの実行
に時間がかかるといった問題が発生する可能性がある．このような時に「時間の有限性によるアル

ゴリズムの最適化」という考え方を用いることで製品の機能を向上させることができる可能性があ

る．そのような利用のためにも，ゲーム木探索以外のアルゴリズムでも時間の有限性を用いること

で，そのアルゴリズムの性能が向上することを示すことが必要であると考えられる．
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