
Journal of Korea Game Society JKGS ❙109

게임 프로그래밍

Journal of Korea Game Society 2015 Oct; 15(5): 109-118

http://dx.doi.org/10.7583/JKGS.2015.15.5.109

삼목 게임에서 최상의 첫 수를 구하기 위해 적용된 

신뢰상한트리 알고리즘　

이병두, 박동수, 최영욱

세한대학교 체육학부

blee026@korea.com, {pds, cyw}@sehan.ac.kr

The UCT algorithm applied to find the best first move
in the game of Tic-Tac-Toe

Byung-Doo Lee, Dong-Soo Park, Young-Wook Choi 

Division of Sports Science, Sehan University

요  약

고  국에서 기원된 바둑은 인공지능 분야에서 가장 어려운 도  의 하나로 간주된다. 

지난 수년에 걸쳐 MCTS를 기반으로 하는 정상  컴퓨터바둑 로그램이 놀랍게도 바둑에서 

로기사를 물리쳤다. MCTS는 게임이 끝날 때까지 일련의 무작  유효착수를 시뮬 이션 하

는 근법이며, 기존의 지식기반 근법을 체했다. 자는 MCTS의 변형인 UCT 알고리즘을 

삼목 게임에 용하여 최선의 첫 수를 찾고자 했으며, 순수 MCTS의 결과와 비교를 했다. 아울

러 UCB 이해를 한 다 슬롯머신 문제를 풀기 해 엡실론-탐욕 알고리즘과 UCB 알고리즘

을 소개  성능을 비교하 다. 

ABSTRACT

The game of Go originated from ancient China is regarded as one of the most difficult 

challenges in the filed of AI. Over the past few years, the top computer Go programs 

based on MCTS have surprisingly beaten professional players with handicap. MCTS is 

an approach that simulates a random sequence of legal moves until the game is ended, 

and replaced the traditional knowledge-based approach. We applied the UCT algorithm 

which is a MCTS variant to the game of Tic-Tac-Toe for finding the best first move, 

and compared it with the result generated by a pure MCTS. Furthermore, we introduced 

and compared the performances of epsilon-Greedy algorithm and UCB algorithm for 

solving the Multi-Armed Bandit problem to understand the UCB.

Keywords : Go(바둑), Tic-Tac-Toe(삼목), MCTS(몬테카를로 트리탐색), UCT(신뢰상한트리), 

Multi-Armed Bandit(다 슬롯머신), epsilon-Greedy(엡실론-탐욕), UCB(신뢰상한)

Received: Sep 09, 2015  Accepted: Oct. 16, 2015

Corresponding Author: Byung-Doo Lee (Sehan University)

E-mail: blee026@korea.com

ISSN: 1598-4540 / eISSN: 2287-8211

Ⓒ The Korea Game Society. All rights reserved. This is an 

open-access article distributed under the terms of the Creative 

Commons Attribution Non-Commercial License 

(http://creativecommons.otg/licenses/by-nc/3.0), which permits 

unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in 

any medium, provided the original work is properly cited.



110 ❙ Journal of Korea Game Society 2015 Oct; 15(5): 109-118

―삼목 게임에서 최상의 첫 수를 구하기 해 용된 신뢰상한트리 알고리즘 ―

1. 서  론

2,500년  국에서 기원된 2인-제로섬-완 정

보게임인 바둑은 아직까지 컴퓨터가 완  제압을 

못하고 있는 마지막 게임이다[1,2,3,4]. 1990년 부

터 컴퓨터 바둑의 기력 향상을 해  세계 으

로 많은 인공지능 연구자들은 최신 인공지능 기법

을 용하 으나, 그 기력이 로기사에 못 미쳐 

새로운 방법을 고 하고 있었다[4,5,6,7,8].

안책으로 몬테카를로 트리탐색(MCTS: 

Monte-Carlo Tree Search)을 바둑에 용한 결

과, 마침내 2007년에 MoGo라는 컴퓨터 바둑이 

[Fig. 1]에서 보듯이 9 바둑에서 로기사인 Guo 

Juan 5단을 제압했다. 한 2009년에는 Fuego라

는 컴퓨터 바둑이 최정상 기사인 Zhou Junxun 

로 9단을 르면서 9 바둑에서 컴퓨터가 인간

을 완 히 제압했다[4,6,9]. 

[Fig. 1] The first computer Go won against a pro 

Go player

한 19 바둑에서도 컴퓨터 바둑은 선 을 해

왔으며, 특히 2008년에 MoGo라는 컴퓨터 바둑은 

Kim Myungwan 로 8단을 9  바둑으로 이

겼고, 최근에는 [Table 1]에서 보듯이 4  바둑

으로 로기사를 제압하고 있어 상당한 수 의 아

마 기력을 보유하게 되었다[2,4,6,9]. 참고로 

MCTS 바둑이 등장하기 까지 최강의 컴퓨터 바

둑 로그램은 KGS(Kiseido Go Server)가 6 을 

인정한 Many Faces of Go이 으나, 근간에 

MCTS 바둑 기력이 해마다 향상되어 재 최강의 

컴퓨터 바둑 로그램은 2012년에 아마 6단을 인

정받은 Zen이다[9,10,11].  

[Table 1] The first computer Go programs won 

against professional Go players[2,4,6,11,12] 

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

2010 6 4 dan Zen

2012 5 9 dan Zen

2013 4 9 dan Crazy Stone

2. 개요  련 연구 

2.1 삼목 게임

삼목 게임(Tic-Tac-Toe 는 Noughts and 

Crosses)은  세계 으로 잘 알려진 게임 의 

하나이며, 두 국자가 번갈아가며 3⨯3칸의 종이 

에 ☓와 ◯를 번갈아 연필로 써서 가로, 세로 

는 각선상에 동일한 모양이 연속하여 3개가 

형성되면 이기는 게임이다[13]. 참고로 [Fig. 2](a)

는 첫 번째 국자인 ☓가 가로 방향으로 승리를 

한 장면이다.

(b)(a)

[Fig. 2] (a) A finished game won by the first 

player, ☓ and (b) winning rates of each 

position[1,2,4,6]
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2.2 몬테카를로 트리탐색

게임 로그래 에서 부분의 성공 인 근 방

법은 평가함수(evaluation function)를 이용한 게

임트리탐색이다. 이 근법은 평가함수를 통해 계

산된 평가값을 갖고 재 게임자의 좋은 착수 치

를 계산해내는 방법이다. 그러나 아직까지 컴퓨터 

바둑에서 이러한 실질 인 평가함수를 구축하는 

것은 어렵다.

컴퓨터 게임에서 게임트리 내 게임 깊이와 분기

수가 비교  작은 경우에는 최소최 탐색 는 음

부호최 탐색을 수행하여 컴퓨터 게임 로그램의 

성능을 비약 으로 향상시킬 수가 있으나, 이로 인

해 게임트리의 규모가 기하학 으로 증가하는 약

이 있다. 이러한 기하학 인 게임트리의 증가를 

막기 해 효율 인 가지치기 기법인 알 -베타 

가지치기가 제시되어 왔으나 바둑과 같이 게임 깊

이와 분기수가 매우 큰 경우에는 이를 이용한 

역탐색(exhaustive search)을 수행할 수가 없다. 

결국 이러한 난 을 극복하기 해 제안된 것이 

몬테카를로(MC) 시뮬 이션이다. 

MC 시뮬 이션 방법은 하 트리를 무작 로 

표집하여 시행할 행 들에 한 값어치를 추정해 

내는 기법이다. 물론 추정값의 정확도는 시뮬 이

션의 횟수에 좌우되며, 시뮬 이션의 횟수가 클수

록 추정값은 더 정확해진다[14]. [Fig. 3]은 단순한 

확률  트리탐색을 해 MC 시뮬 이션을 통한 

평가가 어떻게 이루어지는지를 보여주고 있다.

[Fig. 3] Greedy algorithm for MC evaluation

우선 뿌리노드를 확장한 후, 행 가 가능한 개의 

자식노드를 트리에 첨가한다. 이후 단말노드 에 이

를 때까지 시뮬 이션을 통해 각 자식노드에 해 값

어치를 추정한다. 각 자식노드에 한 값어치는 시뮬

이션의 합성값 는 시뮬 이션 결과값들의 평균을 

각 자식노드의 추정값으로 용할 수 있다. 그러고 

나서 각 자식노드들의 추정값  최댓값을 갖는 자식

노드를 선택하여 게임 행 를 할 수 있다. 

MC 시뮬 이션은 게임트리의 엄청난 분기로 

인해 생겨난 노드들을 역탐색해야 하는 단 을 

해결해 주나, 어떠한 방식으로 연속되는 게임의 행

를 시뮬 이션 해야 하는 가에 한 문제가 있

다[14]. 이 문제를 해결하기 한 한 로 단순 탐

욕 인 MC 시뮬 이션을 정제한 형태인 진  

가지치기(progressive pruning)가 있다. 

진  가지치기에서 각 행 는 그에 따른 평균 

와 표 편차 를 갖는다. 시뮬 이션을 통해 이 

값들을 추정  변경을 하여 생성된 통계량을 갖

고 재의 행 가 다른 행 에 비해 일정 신뢰도

(confidence) 내에서 우월한지 여부를 통계학 으

로 쉽게 알아낼 수 있다. 진  가지치기는 다른 

행 에 비해 확실히 우월한 행 에 해서는 더 

이상 시뮬 이션을 하지 않게 된다. 즉 시뮬 이션

에 걸리는 시간을 약하여 좀 더 유망할 것 같은 

행 에 좀 더 많은 시간 투자를 하게 된다.

MCTS는 치평가함수(position evaluation 

function)를 필요로 하지 않는 최 우선탐색

(best-first search) 방법으로 탐색공간에 한 무

작  탐험(randomized exploration)에 근간을 

두고 있으나[1,6,15], 바둑과 같은 게임에서 시하

는 략과 술을 히 용할 수 없는 약 을 

안고 있다[1,4,16]. 

기본 인 MCTS 알고리즘은 [Fig. 4]에서 보듯이 

선택, 확장, 시뮬 이션, 역 라는 4단계로 구성되어 

있으며[6,17,18], 알고리즘을 수행하기 해서는 (1)게

임 진행시 발생된 행동들에 한 정보를 담는 게임트

리(game tree)와 (2)시뮬 이션을 해 사용되는 정

보를 담는 탐색트리(search tree)가 필요하다[2,14]. 
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[Fig. 4] Four steps for UCT algorithm[2,6,19,20]

-선택(Selection): 1회 마다 트리정책(tree 

policy 는 selection policy)을 반 하여 게임트

리 내 확장이 안 된 노드들이나 단말노드를 만날 

때까지 반복하여 노드를 선택한다.

-확장(Expansion): 만약 선택된 노드가 탐험이 

안 된 노드인 경우에는 탐색트리에 추가된다.

-시뮬 이션(Simulation): 디폴트정책(default 

policy 는 simulation policy)에 의해 수행되며, 

탐색트리의 단말노드로부터 시뮬 이션을 시작하

여 게임트리의 단말노드를 만날 때까지 시뮬 이

션을 계속한다.

-역 (Back-propagation): 시뮬 이션의 결과

를 선택된 노드로부터 탐색트리의 뿌리노드까지 

역 하며 경유되는 각 노드에 해 통계  수치 

값을 갱신해 나간다. 

신뢰상한트리(UCT: Upper Confidence Bound 

applied to Trees)는 MCTS의 변형이며, 게임트리 

내의 행동은 신뢰상한(UCB: Upper Confidence 

Bounds)이라는 정책을 따른다[17]. 이를 달리 말

하면 [Fig. 4]에서 보듯이 선택과정에 있는 트리정

책을 해 UCB를 사용하며, 시뮬 이션 과정에 

있는 디폴트정책을 해 MC 시뮬 이션을 사용한

다.

2.3 다 슬롯머신 문제

UCB를 활용하기 해서는 우선 으로 다 슬롯

머신(MAB: Multi-Armed Bandit) 문제를 이해해

야 한다. 다 슬롯머신 문제는 취할 수 있는 행동

이 많이 존재하고 각각의 행동을 통해 얻게 될 보

상에 한 불완 한 정보를 갖은 상태에서, 보상을 

극 화하기 해 어떤 행동을 해야 될지를 추론하

는 수학  모델이다[21].

바둑뿐만 아니라 부분의 컴퓨터 게임은 제한

된 시간에 최 의 해를 요구하고 있다. 순수 몬테

카를로 알고리즘(pure MC algorithm)은 행동할 

수 있는 곳에 거의 균등한 정도의 시뮬 이션을 

수행한 후 보상값이 가장 높은 행동을 취하는 알

고리즘이다. 즉 여러 번의 시뮬 이션을 통해 보상

값이 가장 높은 행동을 취하는 최 우선탐색 알고

리즘으로 탐험(exploration)보다는 활용

(exploitation)에 기반을 두고 있다. 

 그러나 실에서는 보상값이 높은 행동에 더 

많은 시간 투자를 하고 싶고, 가끔은 탐험을 통해 

더 좋을 수 있는 행동을 찾고자 한다. 이 문제를 

탐험-활용 딜 마(Explore-Exploit dilemma)라고 

부르며[20,21], 이를 해결하는 알고리즘  가장 

간단한 것은 엡실론-탐욕(epsilon-Greedy) 알고리

즘이며, 가장 많이 사용하고 있는 것은 UCB 알고

리즘이다.

2.4 엡실론-탐욕 알고리즘

탐험-활용 딜 마를 해결하는 가장 간단한 엡실

론-탐욕 알고리즘은 만큼 탐험을 수행하고, 

 만큼 활용을 수행하는 알고리즘이다. 즉 

[Fig. 5]에서 보듯이 가장 성공률이 높은 행동을 
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기본으로(실제로는  의 확률로) 수행하고, 가

끔씩은(실제로는 의 확률로) 재 최고의 성공률

을 보이지 않는 행동을 무작 로 수행하는 알고리

즘이 된다[20].  

[Fig. 5] epsilon-Greedy algorithm for exploitation 

and exploration

엡실론-탐욕 알고리즘은 탐험과 활용을 수행하

는 장 이 있으나, 문제 으로는 인 으로 값을 

고정시켰기 때문에 성공률이 조한 행동을 강제

으로 탐험을 해야 하는 과도탐험이 발생하며, 한 

수행 기에 더 많은 탐험을 해야 함에도 불구하고 

탐험을 할 수 없다는 약 을 안고 있다[21]. 

2.5 신뢰상한 알고리즘

탐험-활용 딜 마 해결을 해 가장 많이 사용

되고 있는 UCB 알고리즘은 무작 로 행동을 선택

하는 것이 아니라, 수행해왔던 행동에 해 얼마나 

유용한지를 단하여 활용과 탐험의 균형을 유지

하는 알고리즘으로 특징은 다음과 같다[20,22].

-행동의 선택에 있어 재 가장 높은 UCB 값

을 갖는 행동을 취한다.

-이후 가끔씩 탐험을 결정하고 재 최 처럼 

보이지 않는 행동을 시행한다.

-시간이 지남에 따라 UCB 값이 가장 높은 행

동을 많이 시행하게 된다.

[23]이 제안한 여러 개의 UCB 알고리즘  가

장 많이 사용하는 알고리즘이 UCB1 알고리즘이

다. UCB1 알고리즘은 게임 트리에서 어떤 자식노

드를 취해 확장해 나가고 MC 시뮬 이션을 할 것

인가를 (eq. 1)에 있는 UCB1 값을 사용하여 결정

하게 된다[9,17,19,20,23,24].






ln
             (eq. 1)

(eq. 1)에 있는 UCB1 값은 활용부과 탐험부의 

합으로 구성되어 있으며, 활용부에 있는 는 

재 검사된 노드 로부터의 평균 보상값이 되며, 탐

험부에 있는 상수값 는 탐험바이어스(exploration 

bias), 은 노드의 부모노드를 방문한 횟수, 는 

노드 를 방문한 횟수가 된다.

2.6 수행된 련 연구

자는 본격 인 컴퓨터 바둑 제작에 앞서 최신

의 인공지능 기법인 MCTS와 유  알고리즘

(Genetic algorithm)의 활용 가능성 정도를 악

하기 해 이들을 삼목 게임에 용했으며, 용한 

결과 밝 진 주요 결과는 다음과 같이 요약된다.

∎ 삼목 게임에서는 [Fig. 2](a)에서 보듯이 첫 

수로 9곳을 착수할 수 있다. 착수 가능한 9곳  

승률이 가장 높은 첫 수 치를 찾아내기 해 

100,000번의 MC 시뮬 이션을 수행한 결과, [Fig. 

2](b)에서 보듯이 첫 수로 앙에 둔 경우 50.1%, 

귀에 둔 경우 33.6%, 변에 둔 경우 20.6%의 평균 

승률을 보여, 첫 수로 “ 앙이 우선, 귀가 다음, 변

은 나 ”이라는 사실을 최 로 밝 냈다[1,2,6].  

  

∎ 한 삼목 게임에 있어 두 국자의 최선의 

수순과 게임 결과를 알아보기 해 MCTS를 용

하여 [Fig. 6](a)와 같은 최선의 수순을 보 으며, 

아울러 인간과 컴퓨터 간의 최선의 게임결과는 무

승부가 됨을 보 다[6]. 결국 MCTS를 삼목 게임

에 용하게 되면 인간과의 국에서 컴퓨터는 

로 지지 않는다는 것을 보 다[4,6].
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[Fig. 6] (a) The best move sequence with MC 

simulation; (b) and (c) are exemplary best and 

worst move sequences generated by MCTS with 

strategy fitness function, respectively[1,4]

∎ 바둑은 략과 술을 요시하게 다루는 게

임이나 MCTS에서는 이를 히 다룰 수 없는 

약 을 안고 있다. 이를 보완하기 하여 략기반 

유  알고리즘(strategy-based genetic 

algorithm)을 MCTS에 용한 결과 삼목 게임에

서 략과 술을 구사할 수 있음도 보 다

[1,16,25,26]. 참고로 [Fig. 6](b)는 략함수를 이

용하여 MCTS에 의해 생성된 최선의 수순 의 

한 이며, [Fig. 6](c)는 최악의 수순 의 한 

가 된다. 

3. 실  험 

3.1 실험 1: 다 슬롯머신 문제

우선 다 슬롯머신(MAB) 문제를 통해 엡실론-

탐욕 알고리즘과 UCB 알고리즘이 어떻게 작동되

는가를 살펴보자. 한 로 카지노 객장에 각각 

25.0%, 12.5%, 50.0%의 당첨 확률을 갖는 3개의 슬

롯 A, B, C가 있다고 가정하고, 손님은 각 슬롯에 

한 당첨 확률을 모르는 상태에서 어떤 슬롯을 

어느 정도 베 을 할 것인가를 살펴보자.  

엡실론-탐욕 알고리즘을 해   로 고정

시켰으며, UCB 알고리즘을 한 UCB1 값은 (eq. 

1)을 용하 으며 상수값   로 고정시켰다. 

[Fig. 7]에서 보듯이 엡실론-탐욕 알고리즘은 

총 1,000번의 반복 수행을 통해 895번의 활용과 

105번의 탐험을 했으며, 슬롯 A에 해서는 

28.6%(63번 방문), 슬롯 B에 해서는 10.7%(56번 

방문), 슬롯 C에 해서는 48.5%(881번 방문)의 성

공률을 추정하고 있다. 

[Fig. 7] Expected success rates with 

epsilon-Greedy algorithm 

반면에 [Fig. 8]에서 보듯이 UCB 알고리즘은 

슬롯 A에 해서는 25.5%(98번 방문), 슬롯 B에 

해서는 11.5%(52번 방문), 슬롯 C에 해서는 

50.7%(850번 방문)의 성공률을 추정하고 있다.

[Fig. 8] Expected success rates with UCB 

algorithm

참고로 [Fig. 9]는 순수 MC 알고리즘을 통해 

얻어낸 결과이다. 

[Fig. 9] Expected success rates with MC 

algorithm

성공률을 측하는 정도는 세 알고리즘이 유사하

나, 큰 차이로는 [Table 2]에서 보듯이 엡실론-탐

욕 알고리즘과 UCB 알고리즘과는 달리 순수 MC 

알고리즘은 각 슬롯 A, B, C에 해 거의 균등한 

정도(슬롯 A에 해 343번, 슬롯 B에 해 330번, 

슬롯 C에 해 327번)로 방문을 한다는 것이다. 

한편 [Fig. 10]은 가장 성공률이 높은 슬롯

C(50%의 성공률)에 해 엡실론-탐욕 알고리즘과 

UCB 알고리즘이 반복 수행  얼마나 자주 슬롯 

C를 선택했는가를 보여주고 있다.
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[Table 2] Comparison of expected success rates 

among the three algorithms

Algorithm Slot # of visit Expected success rate

epsilon-

Greedy

A 63 28.6%

B 56 10.7%

C 881 48.5%

UCB

A 98 25.5%

B 52 11.5%

C 850 50.7%

pure MC

A 343 23.6%

B 330 11.5%

C 327 48.9%

[Fig. 10] Probability of selecting the best slot C 

[Fig. 10]에서 보듯이 두 알고리즘은 수행 횟수

가 증가할수록 차 수렴(슬롯 C를 선호)하는 경

향은 같으며, 엡실론-탐욕 알고리즘이 UCB 알고

리즘보다 수렴 속도가 좀 더 빠르다는 것을 알 수 

있다. 한 엡실론-탐욕 알고리즘은 활용을 해 

재의 성공률이 높은 슬롯에 집착하는 반면에, 

UCB 알고리즘은 재의 성공률이 높은 슬롯에 

한 활용을 고수하면서 성공률이 낮은 슬롯에도 탐

험을 지속하고 있음을 보여주고 있다. 

[Fig. 11]과 [Fig. 12]는 엡실론-탐욕 알고리즘

 UCB 알고리즘을 이용하여 수행 횟수에 따른 3

개의 슬롯 A, B, C에 한 성공확률을 측하는 

그림들이 된다.

[Fig. 11] Expected success rates with 

epsilon-Greedy algorithm

[Fig. 12] Expected success rates with UCB 

algorithm

[Fig. 11], [Fig. 12]에서 보듯이 략 300번의 

수행 이후부터 차 수렴하는 것을 볼 수 있으며, 

엡실론-탐욕 알고리즘은 슬롯 A, B, C에 해 각

각 최종 28.6%, 10.7%, 48.5%의 성공률을 측하

고 있고, UCB 알고리즘은 슬롯 A, B, C에 해 

각각 최종 25.5%, 11.5%, 50.7%의 성공률을 측

하고 있다. 결국 3개의 슬롯 A, B, C를 갖고 수행

한 다 슬롯머신 문제에 한 성공확률을 측하는 

에서는 두 알고리즘 간에 큰 차이가 없어 보인다.

3.2 실험 2: 삼목 게임에서의 첫수

[2]에서 보 듯이 순수 MCTS를 용하여 삼목



116 ❙ Journal of Korea Game Society 2015 Oct; 15(5): 109-118

―삼목 게임에서 최상의 첫 수를 구하기 해 용된 신뢰상한트리 알고리즘 ―

게임에서의 최선의 첫 수를 구해보면, 앙의 곳이 

가장 성공률이 높아 첫 수로 앙에 두어야함을 보

다. 참고로 [Fig. 13]은 순수 MCTS를 용하여 

10,000번의 시뮬 이션 결과 삼목게임의 첫 수로 둘 

수 있는 9곳의 보상값과 성공률을 보여주고 있다. 

[Fig. 13] Winning rates of each position 

generated by pure MCTS algorithm

[Fig. 13]에서 보듯이 9곳의 성공률  앙의 

곳인 4의 치에 한 성공률이 55.9%로 가장 크

기 때문에 첫 수로 앙에 착수를 하게 된다. 한 

순수 MCTS 알고리즘에 의해 생성된 9곳의 치를 

방문하는 횟수를 살펴보면 거의 균등하게 방문(최

소 1,052번∼최  1,156번 방문)함을 알 수 있다.

반면에 [Fig. 14]에서 보듯이 UCB1을 이용한 

UCT 알고리즘에 의해 10,000번의 시뮬 이션 결

과 방문되는 횟수를 살펴보면 성공률이 높은 곳을 

많이 방문(4의 곳을 8,427번)하고, 성공률이 낮은 

곳을 게 방문(3의 곳을 43번)함을 알 수 있다. 

이는 UCT 알고리즘의 강 인 탐험과 활용을 

히 균형을 맞추면서 최고 50.7%의 성공률을 보

이는 4의 곳, 즉 앙의 곳을 첫 수로 결정하는 

것을 알 수 있다.

[Fig. 14] Winning rates of each position 

generated by UCT algorithm

4. 결론  제언

4.1 결론

근간에 MCTS를 활용한 컴퓨터 바둑은 속도

로 발 하여 19 바둑에서 4  바둑으로 로기

사를 제압하고 있다. MCTS는 치평가함수를 사

용하지 않는 최 우선탐색으로 탐색공간에 한 

무작  탐험을 통해 근사 인 최상의 해를 찾아내

는 장 이 있으나[1,19], 시뮬 이션에 으로 의

존하는 MCTS는 

- 한 게임 략을 구사할 수 없으며[1], 

-게임 시간이 제한되는 경우 많은 시뮬 이션 

시간으로 인해 최 의 해를 찾아낼 수 없는 단

도 안고 있다. 

반면에 MCTS를 변형한 UCT는 탐험과 활용에 

한 균형을 유지하면서 성공률이 높은 행동에 

해 많은 시간을 할애하고 있다. 이는 바둑과 같은 

게임에서 요한 의미를 갖고 있다. 즉 바둑에서는 

좋은 수(手)에 해 많은 시간을 갖고 깊은 수읽

기를 요구하고 있다. 결국 UCT를 근간으로 한 컴

퓨터 바둑은 순수 MCTS를 근간으로 하는 컴퓨터 
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바둑보다 우수하다.  

자는 본 논문에서 다 슬롯머신 문제를 해결

하기 해 엡실론-탐욕 알고리즘과 UCB 알고리

즘의 성능 차이를 보 으며, 아울러 삼목 게임을 

이용하여 순수 MCTS 알고리즘과 UCT 알고리즘

의 차이 을 비교하 으며 삼목 게임에서의 최상

의 첫수도 제시하 다. 

4.2 제언

바둑은 략과 술을 시하는 게임이다. 순수 

MCTS 알고리즘과 UCT 알고리즘은 략과 술

을 다룰 수 없는 약 이 있다. 이를 보완하기 하

여 향후 UCT 알고리즘에 략기반 유  알고리

즘을 목하는 연구도 이루어져야 한다. 19 바둑

에 이를 곧바로 용하는 것은 매우 방 하고 난

해한 작업이 된다. 신 9 바둑에서 이를 용한 

후 이미 개발된 여타 컴퓨터 바둑과의 성능을 비

교하는 것도 좋은 연구과제가 될 듯하다.
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