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요  약

바둑 게임은 가장 오래된 게임 의 하나이며 어도 2,500년 에 기원되었다. 게임 로그래

에서 부분의 성공 인 근법은 평가함수를 활용한 게임트리 탐색을 사용하는 것이다. 그

러나 컴퓨터바둑에서 그럴싸한 평가함수를 구축한다는 것은 매우 어렵다. 몬테카를로 트리탐색

(MCTS)은 9  바둑에서 로기사를 제압한 MoGo와 CrazyStone과 같은 강력한 컴퓨터바둑 

로그램을 만들어 내었다. 몬테카를로 트리탐색은 몬테카를로 시뮬 이션에 의해 계산된 승률

을 근간으로 한다. 몬테카를로 트리탐색을 컴퓨터바둑에 구 하기에 앞서 삼목에서 최상의 첫 

수로 앙, 귀, 변의 세 수에 한 각각의 승률을 측정하려고 했다. 실험 결과로 최상의 첫 수

는 앙이 우선하고, 다음은 귀, 마지막으로는 변이라는 사실이 밝 졌다.  

ABSTRACT

The game of Go is one of the oldest games and originated at least more than 2,500 

years ago. In game programming the most successful approach is to use game tree 

searches using evaluation functions. However it is really difficult to construct feasible 

evaluation function in computer Go. Monte-Carlo Tree Search(MCTS) has created strong 

computer Go programs such as MoGo and CrazyStone which defeated human Go 

professionals played on the 9⨯9 board. MCTS is based on the winning rate estimated by 

Monte-Carlo simulation. Prior to implementing MCTS into computer Go, we tried to 

measure each winning rate of three positions, center, corner and side, in Tic-Tac-Toe 

playing as the best first move. The experimental result revealed that the center is the 

best, a corner the next and a side the last as the best first move.
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1. 서  론

바둑은 략 2,500년 에 기원된 2인-제로섬-

완 정보게임이다[1]. 1990년 부터  세계 으로 

개발된 컴퓨터바둑에 있어, 종반 인 끝내기는 컴

퓨터바둑의 수 이 로기사와 등하게 되었으며, 

반 은 상당한 아마 기력 수 까지 이르고 있으

나, 반 인 포석에 한 연구는 미진한 편이다

[2,3,4]. 그간 컴퓨터바둑의 기력 향상을 해 많은 

인공지능 연구자들은 데이터베이스를 기반으로 하

는 패턴일치, 평가함수를 활용한 통제학습 등 여러 

최신 인공지능 기법을 용하 으나, 그 기력이 

로기사에 못 미친다는 사실을 알게 되어 새로운 

방법을 고 하고 있었다.

몬테카를로 방법(Monte-Carlo method)은 난수

를 이용하여 함수의 값을 확률 으로 계산하는 알

고리즘이다[5]. 엔리코 페르미가 1930년 성자의 

특성을 연구하기 해 이 방법을 사용한 것으로 

유명하며, 주로 수학이나 물리학 등에 자주 사용된

다[6]. 계산하려는 값이 수학  형식으로 표 되지 

않거나 복잡한 경우에 근사 인 값을 계산하기 

하여 사용되며, 재는 융, 물리, 게임뿐만 아니

라 많은 분야에 용되고 있다. 특히 인공지능 게

임분야에 있어 포커, 리지, 백개먼 등에서 성공

인 결과를 보 다. 재는 컴퓨터바둑 기력 향상

을 해 몬테카를로 트리탐색(MCTS: Monte-Carlo 

Tree Search)을 용하고 있다. 그 결과 MoGo와 

CrazyStone과 같은 강력한 컴퓨터바둑 로그램을 

제작해 내어 9  바둑에서 로기사들을 제압하

고, [Table 1]에서 보듯이 19  바둑에서도 선 하

고 있다. 

[Table 1] List of the first games won by computer 

programs against human Go professionals

Year Handicap
Human

level

Computer

Program

2008 9 8 dan MoGo

2008 8 4 dan Crazy Stone

2008 7 4 dan Crazy Stone

2009 7 9 dan MoGo

2009 6 1 dan MoGo

자는 본격 인 MCTS의 컴퓨터바둑 용에 

앞서 이를 삼목(Tic-Tac-Toe)에 용시켜 그 효

용성을 살펴보았다. 

2. 본  론

2.1 몬테카를로 트리탐색

MCTS는 치평가함수(position evaluation 

function)를 필요로 하지 않는 최 우선탐색

(best-first search) 방법으로 탐색공간에 한 무

작  탐험(randomized exploration)에 근간을 두

고 있다[6,7]. 이 알고리즘은 이  탐험의 결과를 

사용하여 메모리에 진 으로 게임트리를 구축하

며, 지속 인 시뮬 이션으로 가장 확신할 수 있는 

착수를 정확하게 계산해낸다. MCTS를 용하기 

해서는 다음과 같은 세 가지 조건이 만족되어야 

한다[5].

(1) 득실값(payoff)의 한계가 있어야 한다. 즉 

게임의 최 /최소 수값이 있어야 한다.

(2) 게임 규칙이 정해져 있으며 완 정보

(complete information) 게임이어야 한다.

(3) 게임의 길이가 제한되어 비교  빨리 시뮬

이션이 끝나야 한다. 

몬테카를로 방법은 임의추출(random sampling)

을 이용하여 계산하는 알고리즘으로 MCTS를 구

하기 에 알아야 할 방법이다. 
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[Fig. 1] Generated random points

한 로 [Fig. 1]은 몬테카를로 방법을 이용하여 

원주율    ⋯를 계산하는 장면이 된다. 즉 

[Fig. 1]에서 정사각형 내에 생성된 임의의 체 

(검은) 의 수를  , 4분원 내에 생성된 임의의 

체 (흰) 의 수를 라고 하면 (eq. 1)이 성립하며, 

이를 이용하여 값을 구할 수 있다.

 







             (eq. 1)

MCTS는 진 으로 메모리에 이 의 정보를 

기록하면서 승리의 우 를 가질 수 있는 착 을 

심으로 게임트리를 구성하며, 반면에 승리의 우

가 없는 착 은 과감하게 제거한다. MCTS를 수

행하는데 필요한 두 가지 주요트리는 다음과 같다

[8].

(1) 탐색트리(search tree): 시뮬 이션을 해 

사용되는 정보를 담는 트리가 된다. 

(2) 게임트리(game tree): 게임 진행 에 생성

된 착 들에 한 정보를 담는 트리가 된다.

MCTS는 탐색트리를 기화하면서 시작을 한

다. 탐색트리가 기화되면 [Fig. 2]와 같은 4단계

의 작업이 주어진 작업 시간 범  내에서 반복

으로 실시된다.

[Fig. 2] Four steps for MCTS algorithm in a 

search tree

(1) 선택(selection)단계: 선택함수 (selection 

function)를 반복 으로 용하여 탐색트리

의 단말노드를 만날 때까지 계속한다. 

(2) 확장(expansion)단계: 선택단계에서 선택된 

하나 이상의 노드의 자식이 탐색트리에 첨

가된다. 일반 으로 하나의 노드가 탐색트리

에 첨가된다.

(3) 시뮬 이션(simulation)단계: 탐색트리의 단

말노드로부터 시뮬 이션을 시작하여 게임트

리의 단말노드를 만날 때까지 시뮬 이션을 

계속한다.

(4) 역 (backpropagation)단계: 시뮬 이션 

단계로부터 얻어진 보상값을 탐색트리의 

뿌리노드로 역 한다. 

2.2 삼목에 용된 MCTS

삼목은 두 국자(◯와 ☓)가 번갈아가며 3⨯3
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에 ◯와 ☓를 써서 같은 모양이 가로, 세로 는 

각선상에 연속하여 3개가 놓이면 이기는 게임이

다. 참고로 [Fig. 3]은 첫 번째 국자인 ◯가 각

선 모양으로 승리한 장면이다.  

 [Fig. 3] A finished Tic-Tac-Toe game won by 

the first player, ◯

일반 으로 삼목에서 좀 더 많은 승리를 하기 

해서는 첫 수로 앙에 두어야한다는 속설이 있

으나[9,10,11], 어느 정도 승률을 보장하는지에 

한 자료는 없는 실정이다. 본 실험을 통해 1개의 

앙, 4개의 귀, 4개의 변이 있는 삼목에서 앙, 

귀, 변  어느 곳이 첫 수로 어느 정도의 승률을 

보장하는지에 해 살펴보았다.

삼목에서 게임결과는 일반 인 게임에서와 같이 

승(win), 패(lose), 무승부(draw)로 구분할 수 있으

며, 게임결과에 따른 보상값은 승리인 경우에 +1, 

나머지인 경우에 0을 할당하는 방법[12,13]과 승리

인 경우에 +1, 패한 경우에 -1, 무승부인 경우에 0

을 부여하는 방법[5] 등이 있으나, 일반 으로 후

자를 따른다.  

본 실험에서는 게임결과에 따른 보상값을 계산

하기 해 게임길이(game length)를 고려한 (eq. 

2)와 같은 새로운 보상함수를 제안하 다. 

         











  for

 for 



sin
for

        (eq. 2)

여기서 은 게임길이가 되며    이 된다.

[Fig. 4] Reward functions with game length 

즉 동일한 게임결과라도 [Fig. 4]와 같이 게임 

길이가 길면 작은 보상값을 부여하고, 반면에 게임 

길이가 짧으면 큰 보상값을 부여하는 보상함수를 

용하 다. 

한 본 실험에서 삼목에 용된 MCTS의 시뮬

이션에 해당되는 의사코드(pseudo-code)는 다음

과 같다.

의사코드를 살펴보면 1번 은 함수명으로 게임

트리 내의 재노드와 국자를 매개변수로 받는

다. 2∼12번 을 시뮬 이션의 수만큼 반복을 한

다. 3번 에서 게임길이를 기화하고, 4번 은 

게임이 종료되었는가를 확인하는 과정이 되며, 게
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임이 종료가 되면 11번 에서 첫 번째 착수의 

치에 해 보상함수를 이용하여 보상값을 계산한

다. 5번 은 착수가 가능한 치에 한 임의의 

착수를 생성하는 과정이 된다. 만약 생성된 착수가 

첫 번째 착수인 경우에 6∼7번 에서와 같이 이

를 first_move로 보 한다. 8번 에서 게임길이를 

증가시킨 후, 9번 에서 국자를 변경시킨다. 이

후 시뮬 이션이 종료가 되면 13번 에서 보듯이 

first_move들에 한 보상값을 비교하여 최 값을 

갖는 first_move를 반환한다.

2.3 실험 결과

(a) 

   

(b)

[Fig. 5] (a) Positions and (b) its winning rates 

after 100,000 simulations 

새로운 보상함수를 용한 MCTS를 삼목에 시

뮬 이션하기 하여 100번∼500,000번에 걸쳐 단

계별로 시뮬 이션을 실시하 다. 한 삼목내의 

각 치에 한 평균 보상값을 계산하기 하여 

[Fig. 5](a)와 같이 각 치에 한 치값을 부여

하 다. 

실험 결과 [Fig. 6]에서 보듯이 10,000번의 시뮬

이션부터 평균 승률값이 차 수렴을 하기 시작

했다.

Position          ×  ×  ×  ×

center .55 .46 .47 .47 .48 .47 .48 .48

corner .27 .43 .34 .33 .33 .33 .33 .33

side .18 .11 .19 .20 .19 .20 .20 .19

[Table 2] Average winning rates by number of simulations

[Fig. 6] Average winning rates by number of 

simulations

참고로 100,000번의 시뮬 이션에서의 각 치

에 따른 승률값은 [Fig. 5](b), [Fig. 7]과 같다.

 

[Fig. 7] Winning rates of each position after 

100,000 simulations
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한 100,000번 시뮬 이션에서의 앙, 귀, 변

에 한 평균 승률값은 [Fig. 6], [Table 2]에서 보

듯이 앙이 .47, 귀가 .33, 변이 .20으로 나타나 삼

목에서 최선의 첫 수로 ‘ 앙이 우선, 귀가 다음, 

변이 나 ’이라는 사실을 밝 냈다. 

3. 결론  제언

의 컴퓨터바둑 부분은 인공지능을 이용한 

탐색, 패턴일치, 데이터베이스 등을 활용하여 기력

을 향상시키고자 했으나 그 한계에 착하게 되었

다. 이러한 문제를 해결하기 하여  세계 연구

자들은 그 안책으로 몬테카를로 방법, 특히 

MCTS을 제시했으며, 이를 통해 많은 진 을 이루

어내었다.

본 논문에서 자는 향후 본격 인 MCTS의 컴

퓨터바둑 용에 앞서 이를 삼목에 용시켰다. 즉 

MCTS를 이용하여 삼목에서 어느 치의 첫 수가 

승리를 하기 한 최선인가를 알아보았다. 

3.1 연구 결과

삼목에서 승리를 해 첫 수로 앙, 귀, 변  

어느 부분을 먼  두어야 하는지에 한 정확한 

이론  계산값이 없는 실정이다. 일반 으로 “

앙이 가장 좋은 첫 수일 것”이라는 속설이 있다.

실험을 해 자는 MCTS와 보상함수를 이용

하여 여러 번의 시뮬 이션을 하 다. 실험 결과 

평균 승률값은 100,000번의 시뮬 이션에서부터 수

렴을 하기 시작했으며, 그 평균 승률값은 앙(.48) 

> 귀(.33) > 변(.19)으로 나타나 첫 수로 “ 앙이 

우선, 귀가 다음, 변이 나 ”이라는 사실을 알아냈

다. 한 자는 기존의 보상함수(승: +1, 패: -1, 

무승부: 0) 신에 게임길이 을 고려한 변수 

   에 한 새로운 보상함수(승:   , 패: 

  , 무승부: sin )를 제시하 다.

3.2 제언

MCTS를 19⨯19 바둑 에 용하는 것은 매우 

방 한 작업이 된다. 신에 문제 역이 다소 은 

사활문제나 바둑 의 규모가 작은 9⨯9 바둑  등

에 용하는 것은 단순 실험을 해 실성이 있

다. 한 이러한 결과와 기존의 인공지능 방법인 

인공신경망, 단순탐색의 결과와 비교하는 것은 향

후 매우 흥미로운 실험이 될 것이다.  
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