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Classical search methods on game trees are based on an evaluation function that enables quantitative treatment of the state 
and a strategy that utilizes the function such as Mini-Max method. Construction of the evaluation can be quite hard, 
especially for a game with huge search space like the game of Go. Recently, UCT, a Monte Carlo tree search method with 
bandit-like sampling allocation, has been shown to be very effective. We propose LST that utilizes an action value function 
implementing causal intuition of human. With tuning of an intuitive parameter, it enables faster search of the optimal actions 
with a kind of satisficing behavior. 

 

1. はじめに 
1950 年前後から、チェス・囲碁・将棋等の二人ゼロ和確定情

報ゲームの研究は、人間よりも強いゲーム AI の作成を一つの

目標として研究が進んできた[人工知能学会 08]。チェスの研究

当初は有益な探索方法の研究であったが、現在はその効率的

な探索方法が強いゲーム AI を作成する重要な要因になってい

る。1990 年代から 2014 年現在までに、チェッカー・リバーシ・チ

ェス・将棋等の AI は人間のプロよりも遥かに強くなっている。ゲ

ーム AI の研究は商業的に有益であり、また、チェッカーの最善

手は引き分けになること[Schaeffer 07]が Science に掲載されて

いることからも学問的にも重要な研究分野であることが分かる。 
これらのゲーム AI の着手の探索法は、ゲームの局面を点数

化する評価関数とその評価を活かす戦略（Mini-Max 法）が基

本になっている。しかしながら、人工知能研究の歴史の中で成

功を収めてきたその探索法は、囲碁のゲーム AI には全く役に

立たなかった。これは、囲碁が他のゲームと比較して、評価関

数の作成が困難であり、かつ、探索空間が膨大であることが主

な要因である。このために、より汎用的で効率的な探索方法の

登場が望まれていた。 
この問題点を解決するために、[Bruegmann 93]はランダムな

着手を初期局面（ルートノード）の子ノードからゲーム終局まで

繰り返してサンプリングを行う原始モンテカルロ法を提案した。こ

の方法では評価関数を必要とせず、ゲーム終局の勝ち（1）負け

（0）の情報から計算された価値を実際の着手の行動価値として

いる（当初はゲーム終局の差（得点差等）が用いられていたが、

勝率を追求する方が遥かに強いゲーム AI になることが知られ

ている[美添 2012]）。 
しかし、この方法ではサンプリングに無駄が多く、強い囲碁

AI の作成は困難であった。このため、この方法に木探索とラン

ダムなサンプリングを工夫するバンディット問題のアルゴリズムを

組み合わせたモンテカルロ木探索が登場し、特に着手の行動

価値関数部分にバンディット問題の標準的なアルゴリズムであ

る UCB を組み合わせた方法は UCT (UCB applied to trees) 
[Kocsis 06]と呼ばれている。40 年以上進展することがなかった

囲碁の研究は UCT によって劇的に進展した[美添 2012]。この

UCT では着手の行動価値関数となる UCB が最も重要である。 
本研究では UCT の代替案となる LST (loosely symmetric 

model applied to trees)を提案する。本研究のアイディアは UCT

の行動価値関数部分に、人間の因果的直感を正確に記述する

価値関数（緩い対称性（LS）モデル）を用いることである。本研究

では、囲碁や将棋、チェス等のゲーム固有の知識を利用しない

抽象的なゲーム木を用いる。その木を利用して、[Kocsis 06]で
行なわれた様なシミュレーションを通して、最適解収束の速さと

その振る舞いの仕方の両方の観点から LST と UCT を比較する。 

2. 抽象的なゲーム木 
Kocsis と Szepesv は抽象的なゲーム木[Smith 94]を利用して、

UCT が最善手に収束する事を理論とシミュレーションの観点か

ら示した[Kocsis 06]。本研究でも[Kocsis 06]と同様に図 1 のよう

なゲーム木を用いる。このゲーム木では、MAX と MIN の二人

のプレイヤーが交互にゲームを進める。MAX は自身にとって

最も有望な着手を選択する。逆に MIN は MAX にとって最も

不利な選択をする。このような戦略が Mini-Max 法である 。ゲー

ム終局を意味する葉ノードには、ゲーム終局の評価値が一定の

範囲から一定の確率で与えられる。この評価値が一定の基準よ

りも高ければ MAX の勝利（図 1 の赤い部分）となり、その基準

以下であれば MAX の敗北となる（図 1 の青い部分）。 
二人のプレイヤーの着手の行動価値は葉ノードに到達する

事で得られる勝ち（1）負け（0）の情報から計算される。そして、

現在の局面からその直接の子ノードの行動価値が高い方を選

択し、葉ノードまで交互に着手を繰り返す（注意点として二人の

プレイヤーは Mini-Max 値を行動価値とすることは出来ない）。

この行動により勝ち負けの情報をサンプリングする。本来はラン

ダムにゲーム終局まで着手を繰り返すことをプレイアウトと呼ぶ

が、本研究では上記のサンプリングをプレイアウトと呼ぶ。プレイ

アウトと実際の着手選択をするために、UCT ではバンディット問
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図	
 1:深さが 2、子ノード数が 2 のゲーム木.	
 赤と青の点
線はそれぞれ MAX プレイヤーの勝ち負けを意味してい
る。実線は Mini-Max 的に最適な選択経路である。	
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題のアルゴリズムが利用される。 

2.1 バンディット問題（逐次的意思決定） 
バンディット問題ではそれぞれの当たり確率が不明な複数の

腕を持つ一台のスロットマシンから一度に一つの腕を選択する

ことを続ける。目的は累積獲得報酬の最大化である。この問題

は探索と知識利用のジレンマとそれが導く速さと正確さのトレー

ドオフを表現する強化学習の最も基本的な問題と見なされてい

る[Sutton 98]。ここで、探索はより良い結果を得ために即時の結

果に結びつくとは限らない情報収集であり、知識利用はこれま

でに得た情報から局所的な最適化として主観的にベストな選択

肢を選ぶ報酬獲得である。バンディット問題は他の強化学習の

問題と比較すると単純であるために、探索と知識利用のスィッチ

ングまたはバランシングを行うアルゴリズムの研究が盛んに行わ

れている[e.g. Auer 02]。バンディット問題の専門用語である腕は

ゲーム木において着手（子ノード）に対応し、コインの有無は勝

ち負けに対応し、勝ち負けはそれぞれ 1 と 0 に対応付けられる。

この探索と知識利用のバランスを取るアルゴリズムによって、囲

碁のゲーム AI の研究は劇的に進展を遂げた。 

(1) UCB (upper confidence bound) アルゴリズム 
バンディット問題の現在最も標準的なアルゴリズムは UCB1 

である[Auer 02]。このアルゴリズムはほぼ価値関数にすぎない

が、十分な選択回数が許されれば高い成績を示し、期待損失

の上界を保証（即ち最適解収束の保証）している。UCB1 アル

ゴリズムは最初に全ての子ノードを選択しなければならない。そ

の後、価値関数UCB1 𝑗 の値が最も高い子ノードを選択する。 
UCB1 𝑗 = 𝑋! + 2 ln 𝑛/𝑛!,  (1).  

ここで、𝑋!は子ノード 𝑗 の期待値（条件付き確率 P(1|j) と一致）

であり、𝑛!は子ノード 𝑗 の選択回数、𝑛 は（𝑗に限らず）各深さに

到達した選択回数を意味する。UCB アルゴリズムは MoGo 等

の囲碁 AI のモンテカルロ木探索に応用されている[Gelly 06]。 

(2) 因果的価値関数（緩い対称性モデル） 
認知心理学や行動経済学では、確率規則や論理法則などの

規範からの逸脱（認知バイアス）の研究が行われ、我々人間はヒ

ューリスティクスに由来するものと考えられる認知バイアスを強く

持つことが知られてきた[e.g., Tversky 81]。本研究では着手の

行動価値関数として、人間の因果的直感を再現する緩い対称

性（loosely symmetric：LS）モデルと呼ばれる条件付き確率的な

関数に注目した。LS は篠原によって認知バイアス（特に幼児の

語彙獲得に必要不可欠とされている対称性と相互排他性バイ

アス）を定量的に扱うモデルとして経験的に発見された[篠原

07]。その後、LS は[Takahashi10, Takahashi 11a, 11b]で分析さ

れている。LS は条件付き確率に含まれていない二つの特別な

項(𝛾!  =   𝑏𝑑/(𝑏 + 𝑑) and 𝛾!  =   𝑎𝑐/(𝑎 + 𝑐))を用いて認知バイ

アスを調整する。  

𝐿𝑆 1 𝐴 =
𝑎 +   𝛾!

𝑎 +   𝑏 + 𝛾! + 𝛾!
=

𝑃(𝐴, 1) +   𝛾!′
𝑃(𝐴) + 𝛾!′ + 𝛾!′

  , (2).  

𝐿𝑆 1 𝐵 =
𝑐 +   𝛾!

𝑐 +   𝑑 + 𝛾! + 𝛾!
=

𝑃(𝐵, 1) +   𝛾!′
𝑃(𝐵) + 𝛾!′ + 𝛾!′

  , (3).  
ここで𝛾!! = 𝛾!/(𝑎 + 𝑏 + 𝑐 + 𝑑)と 𝛾!! = 𝛾!/(𝑎 + 𝑏 + 𝑐 + 𝑑)であ

る。𝐴と𝐵は図 1 の様な子ノード A と B に対応する。共変動情報

𝑎は1と𝐴が共に発生した頻度を意味する𝑁(𝐴, 1)である。同様に

𝑏, 𝑐,𝑑はそれぞれ𝑁(𝐴, 0)と𝑁(𝐵, 1), 𝑁(𝐵, 0)を意味する。 
このモデルは原因と結果の共変動情報（𝑎, 𝑏, 𝑐,𝑑）から帰納

的に因果関係を推論する因果帰納実験のメタ分析において、

人間の因果的直感と高い相関関係（𝑟 = 0.96）を持つことが示

されている[Oyo 13]。また、因果関係を学習した結果と意思決

定が一貫しているかを調査した実験においても LS は高い相関

関係（𝑟 = 0.98）を持つ事が示されており、因果帰納モデルを意

思決定課題に使う正当性が示されている[大用 14]。そして、こ

の因果的な価値を行動価値関数としてバンディット問題に用い

ると従来の方法（𝜖-greedy 法や Softmax 法、UCB）よりも高成績

を示すことが分かっている[Oyo 13, 14, 大用 14]。また、このモ

デルは、我々人間が持つ一定の基準で満足に至る選択肢を探

す満足化の原理[Simon 56] や振る舞いの心理的フレームを決

定する参照点[Tversky 81]、複数の選択肢の順位付けをより容

易にするための相対評価[Kahneman 79]などのヒューリスティク

ス（人間的特性）を実装している[大用 14]。満足化基準𝑅を持つ

LS の計算は𝑎, 𝑐に対して2(1 − 𝑅)を乗算し、𝑏,𝑑に対して2𝑅を

乗算すれば良い。この基準はデフォルトで 0.5 である。LS は満

足化基準に従い振る舞いが変化する[大用 14]。 
モンテカルロ木探索に LS を実装する方法は容易である。

UCT の行動価値UCB1 𝑗 を LS に置き換えて、UCB1 の初期方

策を削るだけである（UCT の疑似コードは[Kocsis 06]を参照）。

また、LS の計算は共通項が含まれるため見た目より簡単である。 

3. シミュレーション 
ここでは[Kocsis 06]と同様な設定を用いて、最適解収束の速

さとその振る舞いの仕方の観点から LST と UCT を比較する。 

3.1 設定と指標 
抽象的なゲーム木の深さと一つの親ノードが持つ子ノードの

数は、それぞれ 20 と 2 とした。ゲーム終局を意味する葉ノード

には確率𝑃!が設定されている。葉ノードは確率𝑃!で[128, 254]、
1 − 𝑃!で [0, 127]の評価値が割り振られる。このゲーム終局の

評価値が 128 以上であれば MAX の勝敗は勝利となる。図 1
の様に子ノード A 以降の葉ノードには𝑃!、子ノード B 以降の葉

ノードには𝑃!の確率が設定されている。即ち、𝑃!が高ければ

MAX にとって有利な局面を意味する。この設定に従い 100 種

類の木を生成した。そして、それぞれの木に対して 1000 プレイ

アウトを 100 回実行し、その平均を結果とした。 
指標は正解率と切り替え率の二つを用いる。正解率は Mini-

max 的に最適なノードを選択した割合である（具体例は図 1 を

参照）。切り替え率は前回の選択から選択肢を変えた割合であ

る。これらの指標は各プレイアウト回数の後に計算される。 
初期設定として UCB1 には先頭打着緊急度[Gelly 06]の考

え方を用いて UCB1 の初期方策を実現する。LS の共変動情報

には初期値として 1 が代入されている。この設定は LS が UCB1
などの他の方法と比較して相対的に最も不利な設定であるので、

LS の性能を示す本論文では最もフェアな設定である[Oyo 13]。 

3.2 結果 1 
ここでは高確率環境と単高確率環境、低確率環境の三種類

の確率設定毎に結果を示す。高確率環境の𝑃!と𝑃!は 0.8 と 0.6
とし、単高確率環境の𝑃!と𝑃!は 0.6 と 0.4、低確率環境の𝑃!と𝑃!
は 0.4 と 0.2 とした。つまり、高確率環境では MAX が常に勝利

できるような有利な局面を想定した設定であり、低確率環境で

は常に敗北してしまうような不利な局面を想定した設定である。

また単高確率環境では一つの選択肢が唯一勝利可能な局面

を想定した設定である。ここで確率の設定は LS の基準である

0.5 を基準としている。 
上記の様な環境毎に LS と UCB1 の結果を図 2 に示す。図 2

の結果から UCB1 は環境毎に殆ど切り替え率を変えず、正解

率も殆ど同じである。一方、LS は環境毎に切り替え率を変化さ

せており、高確率と単高確率環境では LS の切り替え率は低い
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が、低確率環境では切り替え率が極端に高くなるという特徴が

ある。また、LS の正解率は高確率環境では UCB1 に劣るが、単

高確率と低確率環境では UCB1 よりも高い事が分かる。 
LS と UCB1 は探索方法に差異があるため、その差異に焦点

をあてて、同一の Mini-Max 値を持つ木を用いて両者を視覚的

に比較する。木は深さ 3 と子ノード数 2 である。訪問回数毎にノ

ード内の色は白から赤への濃淡が設定する。プレイアウト 1000
回後の差異の例を図 3 に示す。図 2 同様に図 3 から UCB1 の

振る舞いの変化はあまり見られない。図 2 の結果を踏まえると

図 3 から LS は満足化基準に従い探索する空間の広さを調整し

ている事が視覚的に分かる。LS は基準よりも良い局面（高確率

と単高確率）では瞬時に勝利する着手に執着する。また、同様

に LS は基準よりも低い局面では活路（基準よりも良い局面）を

探し続けている。 

3.3 結果 2  
図 2 と図 3 から LS と UCB1 には振る舞いの仕方に大きな違

いがあり、単高確率環境の様に満足化基準が適切であれば

UCB1 よりも遥かに高い成績を LS は示す事ができる。そこで、

ここでは図 1 と同じ設定の高確率と低確率環境において LS の

満足化基準をmin 𝑃!,𝑃! + |𝑃! − 𝑃!|×0.5と設定した結果を図

4 に示す。ここで𝑃!は子ノード X 以降のそれぞれの葉ノードで

得られる勝ち負けの情報から計算した勝率である。 
図 4 の結果から LS の正解率と切り替え率が図 2 の単高確率

環境と同様になっていることが分かり、UCB1 よりも高成績であ

ることが分かる。これは LS の行った満足化が木探索における最

善手の発見という最適化に一致したためと考えられる。 

4. 議論 

 

図	
 2:LS と UCB1 の正解率（左）と切り替え率（右）	
 

 
図	
 3：環境毎の LSと UCB1 の木探索方法の違い	
 

 
図	
 4：満足化基準を変化させた LSの正解率（左）と切り替え率（右） 
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本研究では、囲碁 AI 等で多用されているモンテカルロ木探

索に人間認知から触発された LS を実装した LST を提案した。

そして、UCT の提案論文[Kocsis 06]と同様なシミュレーションを

通して LST と UCT を比較した。その結果、LST は UCT よりも速

く最適解に収束することが分かった（図 2, 4 を参照）。また、LS
は木探索においても人間の認知に見られる満足化基準に従い

特徴的な振る舞いをすることが分かった（図 3 を参照）。本論文

の残りでは、モンテカルロ木探索を用いた方法での勝率の向上

方法とその振る舞いの仕方を紹介する。そして、それらの内容と

本研究の提案手法がどのような場合に有効であるかを議論する。 
モンテカルロ木探索登場以前では、ゲーム AI が効率的に探

索し、その強さを向上させるためには優秀な評価関数が必要不

可欠であった。そのために、その作り込みに膨大な時間を費や

していた。強いゲーム AI を作成するために、モンテカルロ木探

索においても優秀な評価関数の作り込み同様な方向でプレイ

アウトの強化が進んでいる[e.g., Gelly 06]。ここで言うプレイアウ

トとは本来の意味であるランダムな着手をゲーム終局まで行うと

いう意味である。現在の多くの囲碁 AI 等では、このランダムな

部分にゲーム依存の知識を利用した良質なプレイアウトを用い

ることで、一回のプレイアウトに長い処理時間を費やしてもプレ

イアウトの回数自体を減らす方向に進んでいる。しかし、これは

UCB1 が膨大なサンプリング数を前提に高性能を示す、という

考えとは逆方向である。このため、今後は LS のように速くかつ

正確な方法がより必要になると考えられる。 
モンテカルロ木探索を用いたゲーム AI は勝率の最大化を目

標に振る舞う。このような振る舞いは従来の虱潰し的アルゴリズ

ムには難しく、初めてモンテカルロ木探索を実装した Crazy 
Stone [Coulom 06]の登場時にはその振る舞い仕方に注目が集

まった[美添 2012]。本研究の結果から、UCB1 は局面の優劣毎

に各指標の変化は現れていないため、モンテカルロ木探索自

体がコンピュータの特徴的な振る舞を生む要因であると考えら

れる。一方、LS は満足化基準に従い自律的に振る舞いを変化

させている。LS が満足化基準よりも現在の局面が良いと判断し

た場合には、勝利する着手を楽観的に素早く選択し執着する。

この行動の中でも（満足化基準よりも高い）勝利する着手が一つ

のみの場合は最適な行動をする（図 2 の単高確率環境と図 4
を参照）。逆に LS が現在の局面状況では勝利の見込みは薄い

と判断した場合には、一定の基準（満足化基準）を超える着手

を探し続けるため良く探索する空間を広げて広大に探索する。

このような LS の振る舞いは現在のゲーム AI においては稀少で

あると考えられ、単に一つの満足化基準 R を直感的に調整す

れば良いので、強いまたは弱いゲーム AI の作成も容易である。 
次に本研究で提案した LST が具体的にどのような場合に有

効であるかを議論する。最善手と次善手の評価値が著しく離れ

るゲームの種類がある（例えばチェス等）。このような状況におい

て図 4 で示したような満足化基準よりも高い選択肢を瞬時に見

つける LS の性質が有効に働くと考える。上記とは逆に、最善手

と次善手の評価値に差があまりないゲームの種類もある（例え

ば囲碁等）。また、モンテカルロ木探索にはほぼ敗北する状況

の中で数少ない活路がある場合に収束が遅くなる欠点がある。

LS は二つの選択肢の評価値の差が著しく小さいバンディット問

題でも UCB よりも速く最適解に収束することが示されており、ま

た準最適解から抜け出して最適解を得られることも示されている

[Oyo 13, 14]。これらの LS の性質と本研究で示した探索を促す

能力が囲碁等や収束遅延の問題に有効に働くと考えられる。 
LS は選択肢の数が多くなればなるほど UCB よりも高成績を

示すため[大用 14]、選択肢が多い状況（特に囲碁の様なゲー

ムの種類）ではより高い成果を期待できる。 

5. 結語 
人間認知に触発された LS を用いて LST を提案した。この方

法は UCT よりも速く最適解に収束し、人間に見られるような満

足化を基準とした特徴的な振る舞い示した。LST はゲームの知

識を利用して作り込まれた囲碁 AI により有効に働き、満足化基

準を変化させることで多くの例で有効に働く可能性を議論した。

本研究の結果から実際のゲーム AI に LST を実装することは有

益であると考えられるため、強いゲーム AI またはエンターテイメ

ント用のゲーム AI として LST を具体例に今後実装する。 
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