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１ はじめに  
近年になり、コンピュータ囲碁のプログラ

ムを作成する際に人間の考えを模倣した手法

からモンテカルロ木探索に移り変わってき

た。それにより困難であった評価関数を作成

する必要がなくなり、コンピュータが人間に

勝利する日は格段に近くなったといわれてい

る。 

現在、そのモンテカルロ木探索を用いたコ

ンピュータ囲碁をより効率化させるために探

索部分を強化しようとする動きが見られる。

しかし、それは人間の編み出した囲碁知識（定

石やパターン比較）を用いており、コンピュ

ータは学習をしていない。 
本研究ではモンテカルロ木探索の元となっ

ているモンテカルロ法に学習機能を持たせる

ことを目的とし、その手法としてニューラル

ネットワークを用いる。これによりコンピュ

ータ自らが囲碁を学習するシステムを獲得す

る。なお、学習対象は９路盤の囲碁の終盤か

らとし、中盤をあらかじめ入力してから始め

るとする。 

 
２ モンテカルロ法 
モンテカルロ法とは乱数を用いてシミュレ

ーションを繰り返し、近似解を求める計算手

法である。本研究では囲碁の盤面評価をモン

テカルロ法で行う。 
囲碁に適用する場合、囲碁のルールに則っ

た全ての着手可能な場所（ただし目は除く）

に乱数で石を黒白交互に打つ。そしてそれを

終局まで何度もシミュレーションする。終局

時に最終的な勝率を見て最適手を選ぶ。 
合法手 i のプレイアウトを行った回数を

is 、プレイアウトによって得られた報酬の和

を iX とする。報酬はプレイアウトの結果、 

 勝利であれば１、敗北であれば0を与える。 

このとき、合法手 i の勝率 iX は 
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によって表わされる。この値は合法手 i を打

った直後の盤面の評価値とする。なお、この

評価値は後述するニューラルネットワークの

教師信号として利用する。 

Fig1にモンテカルロ法の構造を示す。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig1.モンテカルロの構成 
 

このモンテカルロ法ではプレイアウトによ

って得られた結果のみを用いるため、プレイ

アウトの回数に依存して評価の精度が変わ

る。囲碁では一回の探索での時間が数秒～数

分しかないため、評価値の精度を高くするに

はプレイアウトによる合法手の選択を完全ラ

ンダムではなく、良さそうな手を重点的に探

索する必要がある。 
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そのため、本研究では現在の状態から次の

手を選択する際にニューラルネットワークを

用いて学習することで不要なプレイアウトを

省くことを目的としている。 
 

３ ニューラルネットワーク 
ニューラルネットワークとは人間の脳の構

造を計算上のシミュレーションで表した数理

モデルである。ニューロン間のシナプス結合

荷重を修正することで出力値を正確な値にな

るように学習していく。 
本研究のニューラルネットワークの構造を

Fig2に示す。 
 

 
 

Fig2.ニューラルネットワークの構成 
 

入力として石の位置、すなわち盤面の状態

を入れる。入力層のニューロン数は9路盤のた

め、2×9×9の162個と閾値の1個を足し、163
個とする。出力はその盤面の状態の評価値と

し、出力層のニューロン数は1個とする。学習

中における教師信号はモンテカルロ法によっ

て得られた評価値を用いる。これにより、ニ

ューラルネットワークの結合荷重を修正し、

囲碁を学習していく。 
 
４ モンテカルロ法とニューラルネット
モンテカルロ法とニューラルネットワークを

組み合わせると、モンテカルロシミュレーシ

ョンによって生成された末端局面から元の局

面の勝率を評価し、その値を教師信号として

ニューラルネットワークの結合荷重を修正

し、囲碁を学習することができる。すると、

ルートノードから次の手を選ぶ際に学習した

評価値の中から高いものを選択しやすくな

り、良いと思われる候補手に重点的にモンテ

カルロシミュレーションをすることができ

る。こうすることで打つ可能性の低い手を省

き、モンテカルロ法の欠点を解消することが

できる。 
 

 Fig3にモンテカルロ法とニューラルネット

を組み合わせたモンテカルロ木を示す。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig3.モンテカルロ木 
 

本研究のモンテカルロ木はニューラルネッ

トワークが良い手と思われる手を選択する際

に次に打つ全ての盤面を入力として渡し、そ

れぞれの盤面を評価する。その中から 

ε-greedy法を用いて3手を選ぶ。 

その3手についてモンテカルロシミュレー

ションを行い、末端局面からそれぞれの元の

手の勝率を計算し、それを新しい評価値とす

る。新しい評価値の中から最も良い評価値を

選択し、それを次の手とする。そして、その

盤面をニューラルネットワークに入力として

渡す。そのときの教師信号を先ほど更新した

評価値とし、結合荷重を修正してくことで囲

碁を学習させていく。 

実戦時には自分の手番の際にこのモンテカ

ルロ木の学習したニューラルネットワークに

よって選ばれた3手についてモンテカルロシ

ミュレーションを行い、その中から最善手を

選ぶ。すると、モンテカルロ法単体よりも効

率的に次の一手を選択することができる。 

 

５ 実験方法 
実験は結合荷重を修正して学習させるもの

と強さを測る実験の２つを行う。前者は学習

するコンピュータと学習をしないコンピュー

タを対局させ、結合荷重を修正させていく。

後者は学習したコンピュータと学習する前の

コンピュータを対局させ、勝率で強さを判断

する。 
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