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モンテカルロ碁は知識表現を用いずに棋力を成立させるコンピュータ囲碁である。精度を保つには膨大な計算

量を必要とするが、ゲーム木に対して適切な枝刈りを行うことで効率化が可能である。本実験では既存のゲーム

知識、特に置石が周囲に与える影響を表したポテンシャルモデルを枝刈りに利用することで計算量の削減を行っ

た。枝刈り方法は設定の異なる 4 種用意し、其々の削減の効果・傾向を測った。 も効果の高い枝刈り方法では

18％、また観測された特性を考慮し、2 種の枝刈り方法を組み合わせることで 23％まで計算量が削減可能となっ

た。但し限定された環境下での結果の為、実戦の観点に立ち、更に調整を加え試行を重ねる必要がある。 
 

Monte Carlo go is the computer go which satisfy the strength without the knowledge expressions of igo.  Monte Carlo go 
needs an enormous computational complexity to keep the precision.  Though, reductions of the computational complexity are 
possible by proper pruning for the igo game tree.  In this study, we tackled the reduction of the computational complexity by 
the pruning for the igo game tree using the potential model which was the knowledge expression of igo.  In this experiment, 4 
kind of pruning were tried and measured.  The best one pruning reached an 18% reduction of the computational complexity 
and the proper combination of two pruning reached a 23% reduction of the computational complexity.  We only showed a 
probability of the potential model pruning this time.  Thus we need to tackle many trials in different environments after this. 

 
 

1. 序言 

モンテカルロ碁(Brügmann 1993)において、ポテンシャ

ルモデルを利用した枝刈りの効果について実験を行った。 
近、モンテカルロ碁はコンピュータ囲碁分野で非常に

重要になってきている。モンテカルロ碁とはモンテカルロ

法を囲碁のゲーム木に適用させたコンピュータ囲碁のこと

である。ゲーム知識を用いずに高い棋力を実現できる方法

として注目を浴びている。しかしモンテカルロ碁（モンテ

カルロ探索）の精度を確保するには膨大な計算を必要とす

る為、囲碁の広大なゲーム木における枝刈り方法の開発が

期待されている。 
以前のコンピュータ囲碁研究は、囲碁の知識を巧妙に計

算機へ実装し、より適切な評価関数を作成することに重点

が置かれていた。しかし、モンテカルロ碁の優位性が確認

されて以来、従来の研究内容に替わり、モンテカルロ碁に

基づいたコンピュータ囲碁の研究が主流となってきている。

囲碁は二人零和有限確定完全情報ゲームの中でも特に評価

関数の作成が難しく、それがコンピュータ囲碁の棋力向上

を阻む一因となっている。それに対してモンテカルロ碁は

判断の際に評価関数を必要としない。それ故、囲碁におい

てはその特徴が有効に機能し、モンテカルロ碁の高い棋力

を成立させている。近年のコンピュータ囲碁の大会では、

モンテカルロ碁から発展したコンピュータ囲碁（モンテカ

ルロ探索木を用いたコンピュータ囲碁） (Coulom 
2007)(Gelly, et al. 2006)が上位を占め、その高い実力を示

した。そして、現在のコンピュータ囲碁研究はモンテカル

ロ碁の効率化・精度向上に集約されつつある。 
モンテカルロ碁の棋力は計算量に大きく依存する。その

為モンテカルロ碁のゲーム木における探索効率化は非常に

重要である。現在では、より高い精度が得られるゲーム木

の構築方法(Kocsis and Szepesvári 2006)や、有限である

計算量の効 率的な投入 方法 (Kitagawa, Kurita and 
Chikayama 2009)など、確率に基づいた研究が多く為され

ている。それらに対してここでは、従来のゲーム知識、特

にポテンシャルモデルを用いたゲーム木の枝刈り方法につ

いて実験をした。 
モンテカルロ碁においてゲーム知識を用いた枝刈り方法

には、未だ決定的なものはなく、様々な知識において検討

の余地が多く残されている。ポテンシャルモデルもその一

つであり、モンテカルロ碁においてポテンシャルモデルを

用いた場合の振る舞いや棋力の変化は未だ明らかでない。 
本研究の目的は、ポテンシャルモデルを用いた枝刈りに

よる、モンテカルロ碁の計算量の削減である。 
本実験では、ポテンシャルモデルによる枝刈り機能を備

えたモンテカルロ碁を用意し、設定条件下においてノーマ

ルなモンテカルロ碁との対戦を軸に、棋力を落とさずに削

減できる計算量を求めた。 
ポテンシャルモデルとは碁盤上の石をポテンシャルと見

なすことであり、それによって盤上の各合法手にポテンシ

ャル値およびポテンシャル勾配値が分布する。本実験での

枝刈りとは、それらの値に対して一定の基準を定め、それ

に従い合法手の選別を行うことである。 
ポテンシャルモデルによる枝刈り機能はまず 4 種用意し

た。後にその枝刈り機能の中から特徴的な傾向を示した二

種の方法を意図して組み合わせた枝刈り機能も用意した。

更にランダムな枝刈りを行う方法も用意し、提案手法との

比較要素とした。また、ポテンシャルモデルによって有効

とされた合法手群と、モンテカルロ探索によって有効とさ

れた合法手群との一致率、及びポテンシャルモデルによっ

て有効とされた合法手群における、モンテカルロ探索によ
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る 善手の含有率を測り、モンテカルロ探索と各々の枝刈

りとの適合性を測った。 
実験の結果、4 種の枝刈り方法は、各々異なる特性を見

せた。その中でもポテンシャル勾配値の高い合法手のみ次

手の候補とする枝刈り方法が も計算量を削減した。また

この枝刈り機能と、ポテンシャル値の絶対値が低い合法手

のみ次手の候補とする枝刈り方法を組み合わせることで、

枝刈りの更なる改善が行えた。 
結論として、ポテンシャルモデルは計算量の削減に関し

て一定の効果を持ち、その特性は様々に変化することを確

認した。また異なる枝刈り方法を組み合わせることで更に

効果を伸ばす事も確認した。未だ実戦には及ばないものと

判断するが、モンテカルロ碁におけるポテンシャルモデル

を用いた枝刈りの可能性を示した。今後、ポテンシャルモ

デルの設定や枝刈りのタイミングなどの調整を行うことで

更なる計算量の削減効果を調査する。 

2. 方法 

囲碁では、置石の配置が次手の評価に影響を与える。モ

ンテカルロ探索において、その現象を捉える事が出来る。 
Fig. 1 は、置石により変化したモンテカルロ探索による

善手（黒石）の分布（盤上に石がないときの 善手の分

布と、盤上に石を置いたときの 善手の分布との差分、サ

ンプル数 1 万）を表す。ポテンシャルによる影響を強調す

る為に複数の石を固めた。(a, b)では、黒石群周辺の合法

手において数値が上昇し、離れた場所では減少している様

に見て取れる。白石群とした(c, d)でも、(a, b)と近しい現

象が見て取れる。(e, f)では黒石群と白石群の狭間にある合

法手の値が上昇している様に見て取れる。これらは単純な

数パターンの試行だが、その変化量は置石位置との距離に

相関性があることを示唆する。この変化をポテンシャルモ

デルによって定式化できれば、膨大な計算量によって成立

するモンテカルロ探索を、計算量の少ないポテンシャルモ

デルによって代替し、一局に必要な計算量を削減できる。 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig. 1: Distributions of the Best Move by Monte Carlo Search 

 

2.1. モンテカルロ碁 

モンテカルロ碁とは、モンテカルロ法に基づいたゲーム

シミュレーションによって現在局面の評価を行う（モンテ

カルロ探索）コンピュータ囲碁である。 

2.1.1. モンテカルロ探索 

現在局面から終局まで両者がランダムに合法手を打ち合

う。このシミュレーション（プレイアウト）を繰り返すこ

とで、現在局面から其々の合法手を選択した場合の勝率

（評価）が得られる。合法手 のプレイアウト回数を 、プ

レイアウトによって得られた報酬の和を とする。報酬と

はプレイアウトの結果で、勝てば 1、負ければ 0 である。

このとき勝率 を式(1)に示す。 
 

 (1)

この手法は評価関数を用いていない為、知識表現の難し

いゲームにおいて有効とされている。 
モンテカルロ探索ではランダムシミュレーションの結果

により、それぞれの合法手の評価値が決まる。その為、結

果の信頼性を高めるには多くのシミュレーション回数を必

要とする。しかし実際に投入できる計算量は有限である為、

探索効率を改善する事によって精度を高める方法が求めら

れている。 

2.2. ポテンシャルモデル 

置石は周囲の交点に対して地になる確率を上昇させる。

ポテンシャルモデルとはその確率の変化を定式化したもの

である。これまでもポテンシャルモデルは現在盤面の評価

方法として幾つか研究が成されている(Nakamura and 
Kitoma 2002),(Yajima 2009),(Tajima and Sanechika 
n.d.)。モンテカルロ探索と比べ人間の盤面認識に近く、ま

た囲碁ゲームの知識表現の一つといえる。置石を中心とし
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て も高いポテンシャルを示し、中心からの距離に伴って

ポテンシャルが減衰していくという概要は共通しているが、

極値や減衰比率など、研究毎にその設定は様々である。 

2.2.1. ポテンシャル分布 

本実験におけるポテンシャル値 の設定を式(2, 3, 4)に示

す。黒石を正、白石を負のポテンシャルとすることで、盤

上にはその石の配列独自のポテンシャル分布が発生する。 
盤上に現れるポテンシャル分布の例を Fig. 2 に示す。 
 

, ,  (2)

,
2

 (3)

 (4)

n : 盤上に置かれた石の総数 
,  : 交点 , のポテンシャル値 

,  : 石 から交点 , へ掛るポテンシャル値 

 : 石 のポテンシャル値（極値） 
 : ユークリッド距離 

,  : 石 の交点位置 

 
 

Board Size : 9 
Stone(Potential Extremum) : ±2048 

Fig. 2: A Potential Distribution 
 

2.2.2. ポテンシャル勾配の設定 

ポテンシャル勾配値 の設定を式(5)及び Fig. 3 に示す。

また、ポテンシャル勾配値の分布の例を Fig. 4 に示す。 
 

, | 1, 1, |
| , 1 , 1 | (5) 

,  : 交点 , におけるポテンシャル勾配値 
 
 (a). ,  

(b). , 1  
(c). 1,  
(d). 1,  
(e). 1,  

 
Fig. 3: A Potential Gradient 

 

Board Size : 9 
Stone(Potential Extremum) : ±2048 

Fig. 4: A Potential Gradient Distribution 
 

2.2.3. ポテンシャルフィルタの機能 

ポテンシャルフィルタとは、本実験におけるゲーム木の

枝刈り器である。このポテンシャルフィルタが各局面にお

いて合法手を選別する。この選別が、本実験の提案する枝

刈りである。 
ポテンシャルフィルタは合法手が持つポテンシャル値又

はポテンシャル勾配値に対して一定の基準を持ち、それに

従い合法手の選別を行う。ポテンシャルフィルタは種類毎

に独自の選別条件を持つ。 
ポテンシャル値又はポテンシャル勾配値が条件を満たさ

ない場合、その合法手は次手の候補から除外される。そし

て条件を満たした合法手群のうちでモンテカルロ探索を行

い、次手を算出する。 
ポテンシャルフィルタによって除外した合法手の数に従

い、モンテカルロ探索に要する計算量が削減できる。 

2.2.4. ポテンシャルフィルタの設定 

本実験で作成したポテンシャルフィルタは Table. 1 に示

した 4 種類である。ポテンシャル値又はポテンシャル勾配

値の降順に従い合法手をランキングし、その順位をもとに

選別を行う。Fig. 5 は、各ポテンシャルフィルタのイメー

ジである。ランキングの対象とした値の小・大を濃・淡で

表す。数字はその交点の順位を表す。編み掛け部分は、フ

ィルタによって次手の候補から除外された交点を示す。 
また無作為に選別を行うフィルタも用意し、ポテンシャ

ルモデルを用いたフィルタとの比較要素とした。 
いずれの枝刈りも、次手の候補の数を常に半分にする様

設定した。つまりフィルタを使用した場合、その局面にお

いて次手の決定に要する計算量は半分になる。 
 

Table. 1: Types of Pruning Filters 
 対象値 除外対象 

Filter1 ポテンシャル 下位半分 

Filter2 ポテンシャル 上位半分 

Filter3 ポテンシャル 1/4 以上と 3/4 以下 

Filter4 ポテンシャル勾配 下位半分 

Random ― 1/2 の確率で除外 
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 1 4 9 15 22 33 43 56  1 4 9 15 22 33 43 56

1 3 6 11 17 26 35 45 58 1 3 6 11 17 26 35 45 58

4 6 8 13 20 28 37 48 62 4 6 8 13 20 28 37 48 62

9 11 13 19 22 31 41 52 64 9 11 13 19 22 31 41 52 64

15 17 20 22 30 39 48 58 69 15 17 20 22 30 39 48 58 69

22 26 28 31 39 45 54 64 73 22 26 28 31 39 45 54 64 73

33 35 37 41 48 54 64 71 73 33 35 37 41 48 54 64 71 73

43 45 48 52 58 64 71 73 78 43 45 48 52 58 64 71 73 78
56 58 62 64 69 73 73 78  56 58 62 64 69 73 73 78

Filter1 Filter2 

 1 4 9 15 22 33 43 56  3 7 21 35 58 68 76 78

1 3 6 11 17 26 35 45 58 3 5 7 17 31 54 66 72 74

4 6 8 13 20 28 37 48 62 7 7 15 25 39 52 62 64 68

9 11 13 19 22 31 41 52 64 21 17 25 29 45 48 50 54 58

15 17 20 22 30 39 48 58 69 35 31 39 45 47 43 39 31 35

22 26 28 31 39 45 54 64 73 58 54 52 48 43 29 25 17 23

33 35 37 41 48 54 64 71 73 68 66 62 50 39 25 15 13 7

43 45 48 52 58 64 71 73 78 76 72 64 54 31 17 13 5 1

56 58 62 64 69 73 73 78  78 74 68 58 35 23 7 1
Filter3 Filter4 

Fig. 5: Example of Pruning 

2.3. 枝刈り機能を備えたモンテカルロ碁の棋力 

枝刈り機能を備えたモンテカルロ碁の棋力は、枝刈り機

能を備えたモンテカルロ碁（先手）とノーマルなモンテカ

ルロ碁（後手）との対戦勝率によって表す。 
先手後手共にノーマルなモンテカルロ碁であった場合、

先手の勝率は 57%であった（棋力は同じだが、囲碁は先手

有利の為 50％を上回る）。枝刈り機能を備えたモンテカ

ルロ碁の勝率がこの 57％を上回るか下回るかが、枝刈り

の効果測定の一つの判断となる。2.2.3 で示したポテンシ

ャルフィルタ及びランダムフィルタについて試行した。 
合法手に設けた閾値（2.4 節）毎に 1000 局の対戦を行い

その勝率を求めた。 

2.4. 閾値によるフィルタ有効・無効の切替 

各フィルタの効果・傾向を測る際、局中、合法手の数に

対して閾値を決め、残りの合法手の数が閾値以上の場合は

フィルタを有効にし、逆に残りの合法手の数が閾値未満の

場合はフィルタを無効にした。本実験では 9 路盤を扱った

ので、合法手は 81 から 1 まである。それら一つ一つの数

を閾値として、各フィルタに対して 81 通りの試行を行っ

た（但し合法手が 81 の場合は、碁盤上に碁石が無い為、

ポテンシャルフィルタの効果は無い）。 
モンテカルロ碁は探索法であり、ゲーム木が小さい程そ

の精度が高まる事は明らかである。枝刈りが有益になるの

は合法手が多い（探索木が大きい）序盤であり、逆にモン

テカルロ探索の精度が高まる終盤では枝刈りは有害（不要

な偏り）になると考えた。初手からポテンシャルフィルタ

を使用し、使用を止めるタイミングを一手ずつ変えて棋力

を測ることで、フィルタが有益から有害となる（勝率 57%
を下回る）境界を調査した。 

2.5. ポテンシャルフィルタにおけるモンテカル
ロ探索との一致率及び 善手の含有率 

合法手の数（局面の進行）によって変化する、ポテンシ

ャルフィルタの結果とモンテカルロ探索の結果との適合性

を測った（各合法手のサンプル数：1000）。 
ノーマルなモンテカルロ碁同士の対局中、各局面でポテ

ンシャルフィルタを掛けたとして（実際には使用しない）、

その時の合法手の数（81～1）と以下の 2 点の関連性を測

定した。この試行によって各フィルタの傾向を捉えた。 
 
１． ポテンシャルフィルタにより有効とされた合法手

群と、モンテカルロ探索によって有効とされた合

法手群との一致率（式(5)） 

一致率
Num Num

NumP
 (5) 

Num :
モンテカルロ探索が有効とした合法手

の数 

NumP:
ポテンシャルフィルタが有効とした 
合法手の数 

但しモンテカルロ探索によって有効とされた合法

手とは、モンテカルロ探索によって高い値を示し

た合法手の中の上位半分とする。 
 

２． ポテンシャルフィルタにより有効とされた合法手

群の中に、モンテカルロ探索による 善手が含ま

れる確率 
 

2.6. ポテンシャルフィルタの組み合わせ 

3.1 枝刈り機能を備えたモンテカルロ碁の棋力の結果よ

り序盤に高い棋力を示した Filter4 と、中盤で棋力の下降率

が も低かった Filter3 を組み合わせ（Combination）、他

のポテンシャルフィルタと同様に棋力の推移を測った。序

盤を Filter4 として高い棋力を獲得し、棋力が下降してくる

辺りの合法手 68 から Filter3 に切り替え、棋力の推移を測

った。 

2.7. 実験環境 

2.7.1. 計算機 

OS : Mac OS X 10.6.4 

CPU : Intel Core 2 Duo 2.66GHz 

メモリ : 8GB 

実装言語 : Java 

2.7.2. 囲碁 

盤のサイズ : 9 路盤 

ルール : 中国式 

2.7.3. モンテカルロ碁 

プレイアウト数 : 100 

（モンテカルロ探索における、探索の精度を決める要素） 

Pruned 

Pruned 

 
Pruned 

 

 
Pruned 

 

 

Pruned 
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3. 結果 

3.1. 枝刈り機能を備えたモンテカルロ碁の棋力 

2.3 枝刈り機能を備えたモンテカルロ碁の棋力の試行結

果を Fig. 10-Graph1（左軸）に示す。ノーマルなモンテ

カルロ碁同士が対戦した場合の先手の勝率 57%と、ランダ

ムフィルタ（Ramdam）の結果との比較が各枝刈り方法の

効果・傾向の判断要素となる。 

3.1.1. Random による棋力の変化 

序盤だけに Random を使用したときは 57%付近を推移し

ていたが、合法手 68 辺りから次第に下降し始めた。中盤

が も下降率が大きくなるが、後半では下降率が小さくな

った。終盤まで Random 使用した場合、勝率は 15%程度に

なった。 

3.1.2. Filter1 

序盤は 57%及び Random を上回った。合法手 76 で 57%
及び Random を下回り、合法手 50 まで Filter1 を使用する

と、勝率 0 に収束した。 

3.1.3. Filter2 

序盤は 57%及び Random を上回った。合法手 72 まで

Filter2 を使用すると 57%及び Random を下回り、合法手が

30 まで Filter2 を使用すると勝率 0%に収束した。 

3.1.4. Filter3 

4 種の中で唯一、 初の合法手 80 から 57%及び Random
を下回った。序盤の勝率の下降率は他の方法と比較し も

大きいが、逆に合法手 70 辺りからは下降率が も小さく

なった。後半は合法手 45 辺りから Filter2、Filter4 と重な

り、合法手 30 辺りで勝率 0%に収束した。 

3.1.5. Filter4 

Filter4 は合法手 64 まで 57%を上回った。全てのフィル

タの中で、57%を上回る期間が も長く、上回る値も大き

い。しかし中盤は も大きく下降し、合法手 60 以降でラ

ンダムな枝刈りを下回った。後半は合法手 45 辺りから

Filter2、Filter3 と重なり、合法手 30 辺りで勝率 0%に収束

した。 

3.2. ポテンシャルフィルタにおけるモンテカル
ロ探索との一致率及び 善手の含有率 

2.5 ポテンシャルフィルタにおけるモンテカルロ探索と

の一致率及び 善手の含有率の試行の結果、一致率を Fig. 
10-Graph2、また一致率の標準偏差を Fig. 10-Graph4 に示

す。そして含有率を Fig. 10-Graph3 に示す。Random は

その設定から一致率 50%、一致率の標準偏差 0、含有率

50％となる（理論値）。各方法の傾向を捉える為にこれら

の値が重要な判断基準となる。 

3.2.1. Filter1 

一致率・含有率共に終始 50%辺りを推移した。Filter1 と

Filter2 はその条件より 50%を軸にして線対称となった。 

3.2.2. Filter2 

一致率・含有率共に終始 50%辺りを推移した。Filter1 と

は 50%を軸にして線対称であった。 

3.2.3. Filter3 

一致率・含有率共に序盤は 50%を下回った。しかし合法

手が減るに連れて上昇し、中盤はごくわずかだが 50%を上

回った。4 種の中で唯一値の上昇を見せた。後半では 50%
辺りを推移した。 

3.2.4. Filter4 

一致率・含有率共に序盤は 50%を上回った。4 種の方法

の中で も大きい率を示す。しかし合法手が減るにつれて

下降し、終盤は 50%辺りを推移した。 

3.3. ポテンシャルフィルタの組み合わせ 

2.6 ポテンシャルフィルタの組み合わせ（Combination）
の試行結果を Fig. 10-Graph1 に示す。 

Filter4 単体であれば合法手 68 辺りから棋力が下降する

が、そのタイミングで中盤の下降率が も低い Filter3 に切

り替えると勝率の下降率が小さくなった。結果、57％を下

回るのは合法手 58 から、そして Random を下回るのは合

法手 50 辺りからと、枝刈りの効果が改善された。 

3.4. 計算量の変化 

本実験では、一局に要したプレイアウトの総数を、一局

に要した計算量として示す。本実験の設定では、一局に要

するプレイアウトの総数は、（モンテカルロ探索を行った

合法手の数の累計）×100 である。例えば合法手の数 81~2
まで全ての局面でモンテカルロ探索を行った場合、そのプ

レイアウト数は（81＋80＋…＋2）×100=332000 となる。

各局面で、フィルタによって除外した合法手の数に比例し

て全体のプレイアウト数が削減される。 
枝刈りの際に必要となるポテンシャルモデルの計算量は、

プレイアウトに必要な計算量と比較して極めて小さいので

考慮に入れない（一局面において、次手を決める際に行わ

れる数千回のプレイアウトにはおおよそ数十万回の乱数の

発生が必要となる。それに対し、ポテンシャルフィルタが

必要とするのは数百回の加減算である）。各合法手までフ

ィルタを使用したときの計算量（一局に要するプレイアウ

ト数）を Fig. 10-Graph1（右軸）に示す。また勝率 57％を

下回る直前の合法手の数を境界として、各フィルタの削減

結果を Table.  2 に示す。 
 

Table.  2: 計算量の削減 

 57％境界 プレイアウト数 削減率 

Nomal ― 332000 ― 
Random 69 287300 13.4 
Filter1 77 316300 4.7 
Filter2 73 301400 9.2 
Filter3 81 332000 0 
Filter4 64 270800 18.4 

Combination 59 255500 23.0 
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4. 考察 

本研究の目的はポテンシャルモデルを用いた枝刈りによ

って、モンテカルロ碁に要する計算量を削減する事である。 
実験の結果、用意した 4 種のポテンシャルフィルタがそ

れぞれ特性を見せた中、ポテンシャル勾配値を基にしたポ

テンシャルフィルタによる枝刈りが も有効であった。ま

た、このポテンシャルフィルタと、異なるポテンシャルフ

ィルタを組み合わせた手法は更に高い有効性を示した。 
モンテカルロ碁は、ゲーム後半の詰め（合法手が少なく、

正確な手筋を必要とする段階）に入ると、判断の精度が高

くなる。逆にゲーム序盤の布石（合法手が多く、領地獲得

を見据えてバランス良く石を配置する段階）では、有効な

手を選びきれない。そこで我々は、ゲーム序盤においてポ

テンシャルモデルを利用したフィルタを用い、次手の候補

を絞り込み、計算量の削減を図った。 
ノーマルなモンテカルロ碁との対戦勝率、ポテンシャル

フィルタにより有効とされた合法手群とモンテカルロ探索

によって有効とされた合法手群の一致率、ポテンシャルフ

ィルタにより有効とされた合法手群における、モンテカル

ロ探索による 善手の含有率から、各ポテンシャルフィル

タの効果・傾向を捉えた。 

4.1. Random 

Random はその設定から、1/2 の確率でモンテカルロ探索

における 善手を打つ。確率的に悪くとも数番手を打つ。

序盤のモンテカルロ碁は判断の精度がもともと低く、 善

手も数番手も評価として大きな差は生じず、勝率は変化し

なかったと考えられる。しかし、合法手の数が減少してい

くに連れて、モンテカルロ碁の精度が高まり、差が大きく

なっていったと考えられる。しかし 終的な勝率が 15％
に下げ止まるのは、フィルタを掛け続けても、良くて 善

手、悪くとも数番手（悪手ではない）を打ち続ける為、ポ

テンシャルフィルタと異なり、ある程度の棋力の低下で収

まった為と考える。 

4.2. Filter1 

Filter1 は、その設定から黒石を固めて打つバイアスとな

る。序盤の数手においては、陣地を強固に固める有効手と

なるが、そのバイアスを掛け続けると陣地が広がらず、結

果的に白石に大きな地を獲得される。 
 

    

序盤 中盤 終盤 終局 
Fig. 6: A Game Using Filter1  

 
57％以上を保つならば、合法手 76 までは有効な枝刈り

に成り得ることが分かる。序盤の 57％を上回っている部

分は、モンテカルロ探索の精度が不十分で無駄と判断しき

れなかった枝を Filter1 が刈った結果と考えられる。それ以

降は逆に有効な枝を刈ってしまい棋力が減少していったと

考えられる。 

一致率・含有率においては、双方が 50％を推移してい

ることから、Filter1 はモンテカルロ探索との適合性が高く

ない。モンテカルロ探索では置石周囲の合法手の値が高く

なるといった大まかな傾向があるものの、それが疎らであ

ったり、また隣接する合法手の値はそれ程高くならない場

合があるなど、そういった複雑な振る舞いに対応しきれな

かった為と考えられる。 

4.3. Filter2 

Filter2 は、その設定から白石の周辺に打つバイアスとな

る。序盤の数手においては、そのバイアスが相手を抑える

有効手となったが、それ以降、ある程度地を固めた白石の

周辺に置く黒石は搾取され易く、結果として白石に大きな

地を獲得される。 
 

    

序盤 中盤 終盤 終局 
Fig. 7: A Game Using Filter2 

 
合法手 71 までは有効な枝刈りに成り得ることが分かる。

それ以降は有害な枝刈りとなって棋力が減少したと考えら

れる。 
一致率・含有率においては、双方が 50％を推移してお

り、合法手の数と、Filter2 はモンテカルロ探索との適合性

が高くない。白石の場合も、黒石の場合と同様に、モンテ

カルロ探索の複雑な振る舞いに対応しきれなかった為と考

える。 

4.4. Filter3 

Filter3 は、その設定から黒石と白石からより離れた交

点打つバイアスとな。黒石が固まらず、より広い範囲に黒

石を置く事になるが、黒石を固めるべき場合や白石を攻め

るべき場合に対応できず、結果として白石に大きな地を獲

得される。 
 

    

序盤 中盤 終盤 終局 
Fig. 8: A Game Using Filter3 

 
初の合法手 80 から有効な枝を刈ってしまってい、棋

力が下降したと考えられる。しかし中盤は 4 種の中で も

下降が緩くなる。他よりは良い枝刈りがなされていると判

断できる。 
一致率・含有率においては、序盤から 50％を下回って

おり、適合性が低い。しかし、中盤では値の上昇を見せる。

序盤から中盤にかけて囲碁の傾向が変化し、且つ Filter3
がそれに対応したと考えられる。 
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4.5. Filter4 

Filter4 は、その設定からポテンシャル勾配値の高くな

る黒石の周辺、白石の周辺、黒石と白石がある程度の接近

した場所に打つバイアスとなる。 
 

    

序盤 中盤 終盤 終局 
Fig. 9: A Game Using Filte4 

 
それらは囲碁において重要な交点であり、その為 4 種の

中で も効果のある枝刈りとなったと考えられる。しかし

それだけでは序盤以降は対応できず、棋力が低下した。一

致率、含有率においても、序盤は共に高いが、終盤にかけ

て常に減少しいった。 

4.6. Combination 

Filter4 単体よりも Filter3 と組み合わせた場合の方が良

い結果となったのは、序盤以降で変化する囲碁の傾向に対

して、Filter4 に替わり Filter3 が対応した為と考えられる。 

4.7. 枝刈りの終盤の振る舞い 

Random を終始使用した場合でも勝率は 15％に止まるが、

ポテンシャルフィルタを使用した場合は全て 0％に収束す

る。Random はその設定から、一致率・含有率は 50％、一

致率の標準偏差は 0 である（理論値）。その為、正確な手

筋を必要とする詰めの段階でも、良くてモンテカルロ探索

による 善手、悪くとも数番手を打つので、ある程度の勝

率に下げ止まったと考えられる。それに対して、全てのポ

テンシャルフィルタに関しては、合法手の数が少ない場合

の一致率・含有率は Random と同じほぼ 50％となるが、一

致率の標準偏差は 0 ではなく、合法手の数が少なくなるに

連れて値が上昇した。これは、一致率が高い場合と低い場

合が混在しているということである。つまり、モンテカル

ロ探索による 善手を打つ確率は Random と同じ 50％だが、

後の 50％では Random の打つ数番手よりも悪い手を打つ可

能性があるということである。中盤から終盤にかけては、

詰めの要素が強くなる為、より正確な手筋を間違えずに打

つことが求められるが、ポテンシャルフィルタによる枝刈

りが正しい手の障害となり、勝率を 0％までに下げたのだ

と考える。 

5. 結論 

モンテカルロ碁において、ポテンシャルモデルを用いた

枝刈りを試行し、計算量削減の効果を調査した。 
ノーマルなモンテカルロ碁同士を対戦させた場合の先手

の勝率 57％を基準とし、それを下回らずに削減できるプ

レイアウト数を求めた。その削減量を各枝刈り方法（ポテ

ンシャルフィルタ）の評価とした。 
本実験で用意したポテンシャルフィルタの中で、ポテン

シャル勾配値に基づいた枝刈り方法（Filter4）が も有効

であり、計算量の削減率は 18％であった。これはポテン

シャル勾配値が、囲碁において重要な点、黒石と白石の周

辺、黒石と白石が接近した箇所を選定する様に機能した為

と考える。 
更に、Filter4 で棋力が落ち始めるタイミング（合法手

数 68）から、中盤で も良い枝刈りを行ったと見られる

ポテンシャルフィルタ（Filter3）と切り替えることで計算

量の削減を 23％まで改善することができた。囲碁は合法

手の数（局面の進行）に従い、判断の傾向が変化する事を

伺わせる。本実験では、その傾向の変化に近づけることで、

ある程度の計算量の削減に成功したと考える。 
しかし、ポテンシャルフィルタが有効であったのは合法

手の数の多い序盤であり、中盤から終盤にかけては勝率を

0％まで落としていった。これは、合法手の数が減るに連

れて高まるモンテカルロ探索の精度にポテンシャルフィル

タが対応しきれなかった為と考えられる。精度が高まった

モンテカルロ探索にとっては、ポテンシャルフィルタの機

能は有害なものとなった。 
本実験では、4 種のポテンシャルフィルタを用意し、そ

の設定によってランダムな枝刈りとは異なる個々の効果・

傾向が生じる事を確認した。これは囲碁の判断の傾向と、

ポテンシャルモデルとの間に関連性があることを示唆する。 
今回は 9 路盤や、モンテカルロ探索の設定要素であるプ

レイアウト数が 100 といったことで、限定された環境下で

あった為、実戦的な段階までの調査とはならないが、ポテ

ンシャルモデルによる枝刈りの可能性を示す事が出来た。

今後は更に大きな盤やプレイアウト数を増やすなど、様々

な環境下で試行する必要がある。 
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Fig. 10: Graphs 
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Graph 1: Strengths of Potential Models
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Graph 2: Concordance Rate
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Graph 3: Content Rate
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