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요  약

바둑은 최상의 착 을 찾기 해 컴퓨터가 완 탐색을 하여 모든 가능한 착 들을 탐색할 수 

없는 가장 복잡한 보드게임이다. AlphaGo 이 에 모든 강력한 컴퓨터바둑 로그램들은 게임트

리 내 매우 큰 분기수와 국면평가에서의 어려움을 극복하기 해 몬테카를로 트리탐색

(Monte-Carlo Tree Search)을 사용해 왔다. 본 논문에서는 MCTS를 활용하여 소형 바둑에서

의 최상의 수순과 덤의 크기를 알고자 했다. 2 바둑에서의 게임결과는 빅이 되었으며 덤의 크

기는 0집, 반면에 3 바둑에서는 흑이 항상 승리하고 덤의 크기는 9집이 되어야 함을 알아냈다. 

ABSTRACT

Go is the most complex board game in which the computer can not search all possible 

moves using an exhaustive search to find the best one. Prior to AlphaGo, all powerful 

computer Go programs have used the Monte-Carlo Tree Search (MCTS) to overcome 

the difficulty in positional evaluation and the very large branching factor in a game tree. 

In this paper, we tried to find the best sequence of moves using an MCTS on a very 

small Go board. We found that a 2×2 Go game would be ended in a tie and the size of 

Komi should be 0 point; Meanwhile, in a 3×3 Go Black can always win the game and 

the size of Komi should be 9 points.
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1. 서  론

바둑은 2,500여 년 에 기원되었으며, 컴퓨터가 

오랜 세월에 걸쳐 인간을 제압하지 못했던 게임이

었다[1]. 그러나 2015년 말 Google DeepMind사의 

AlphaGo-Fan이 최 로 19 바둑에서 유럽 챔피

언 Fan Hui를 5:0으로 승리를 하 고, 2016년  

AlphaGo-Lee가 세계 최정상  로기사인 이세돌 

9단에게 4:1로 완승을 거두어  세계인을 놀라게 

하 다. 한 DeepMind사는 2016년 말부터 2017

년 까지 AlphaGo-Master를 통해  세계 로

기사들에게 60:0이라는 경이 인 승리 기록을 남기

었으며, 이후 AlphaGo-Master를 훨씬 뛰어넘는 

기력을 가진 AlphaGo-Zero를 발표한 뒤 바둑계를 

은퇴했다. 이와 같이 최정상  로기사들에게 컴

퓨터바둑이 단기간에 력 인 기력으로 이길 수 

있었던 근원은 몬테카를로 트리탐색(MCTS: 

Monte-Carlo Tree Search)의 활용에 있었다. 

몬테카를로 방법은 1940년 에 태동되었으며, B. 

Abramson은 1987년 그의 박사학  논문에서 기

존의 트리탐색이 아닌 새로운 탐색방식인 몬테카를

로 방법을 제안했다[2]. 1992년 B. Brügmann은 

Go-playing 로그램을 통해 처음으로 몬테카를로 

방법을 바둑에 구 하 으며[3], 2008년 R. 

Coulom은 몬테카를로 방법을 게임트리에 목하

여 MCTS를 창안해 냈다[4], 한 MCTS를 활용

한 컴퓨터바둑 Fuego는 2009년에 최 로 9 바둑

에서 최정상 의 로기사를 제압하게 된다[5]. 세

계 최강의 컴퓨터바둑인 AlphaGo(Zero 버  제외) 

역시 심층학습을 통한 MCTS를 극 활용하 다

[6,7]. 

본 논문에서는 아무런 략을 구사하지 않는 순

수 MCTS를 활용하여 소형 바둑인 2 바둑과 3

바둑에서의 최상의 수순과 덤의 크기를 찾고자 

했다. 이를 해 Window 8.1 64bit 운 체제하에

서 Intel Core i5-3337U 로세서를 이용하여 MS 

C++ 로그래  언어로 1년여에 걸쳐 자체 제작하

다.

2. 본  론

2.1 소형 바둑

 세계 으로 공식 국용으로 사용하는 바둑

은 19 바둑이지만, 바둑 입문자나 어린이 학습을 

해 9 바둑이 사용하고 있다[8]. 

본 실험에서는 바둑을 통해 MCTS의 성능을 알

아보기 해 문제의 역을 최소화한 2 바둑과 3

바둑에 MCTS를 용하 다. [Fig. 1](a)에서 보

듯이 2 바둑은 4개의 귀로만 구성되어 있는 가장 

작은 바둑 이 되며, 반면에 3 바둑은 [Fig. 1](b)

에서 보듯이 앙, 귀, 변으로 된 가장 작은 바둑

이 된다.    

[Fig. 1] (a) 2×2 and (b) 3×3 Go boards

2.2 바둑규칙

바둑은 두 국자인 흑과 백이 19  바둑  

에 있는 361개의 교차 에 흑돌과 백돌을 교 로 

착수하여 상 방보다 더 많은 역을 갖는 쪽이 

이기는 경기이다[9]. 게임의 종료는 두 국자가 

연속하여 순서넘김(pass)을 한 경우와 게임  

같은 형태가 반복되는 동형반복(super ko)의 경우

가 된다. 순서넘김으로 게임이 종료된 경우에는 계

가(scoring)를 하며, 동형반복인 경우에는 계가를 

하지 않고 무승부 처리가 된다.  

바둑규칙에는 크게 한국식( 는 일본식) 규칙과 

국식 규칙이 있다. 두 규칙에는 다소 차이가 있

으나 그 에 표 인 것이 덤과 계가가 된다.
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2.2.1 덤

덤은 먼  두는 흑 국자가 유리하기 때문에 

나 에 두는 백 국자에게 그 불리함을 보상하는 

규칙이 되며, 한국( 는 일본)에서는 6집 반을, 

국에서는 7집 반을 계가할 때에 백에게 이를 공제

를 하고 있다[10].

2.2.2 계가

계가는 경기가 끝난 후 승패를 가름하기 한 

것으로, 한국은 집을 세는 계가(territory scoring)

방식을, 국은 집과 돌을 세는 계가(area 

scoring)방식을 사용한다[11]. 즉 다음과 같이 계가

를 한다.

□ 한국식 계가: 자신의 집 안의 빈 의 개수

   + 따낸 상 의 돌의 개수 + 덤 

□ 국식 계가: 자신의 집 안의 빈 의 개수

   + 살아있는 자신의 돌의 개수 + 덤 

한 로 7 바둑에서의 게임이 종료된 [Fig. 2]

인 상황에서 한국식 계가를 용하면 흑 19 , 백 

9 이 되어 덤이 없는 경우에 흑이 10집(= 19  - 

9 ) 승이 된다. 반면에 국식 계가를 용하면 

흑 30 (= 19  + 11 ), 백 19 (= 9  + 10 )

이 되어 덤이 없는 경우에 흑이 11  앞서게 된다.

[Fig. 2] Final position 

2.2.3 빅

빅(seki)은 먼  단수(單手)를 치는 쪽이 손해를 

보게 되기 때문에 서로 단수를 칠 수 없는 무승부 

상태를 말한다[12]. 한국식 규칙에 따르면 빅을 구

성하고 있는 돌들은 모두 살아있는 것으로 처리하

고, 계가를 할 때 빅을 구성하고 있는 돌들을 제외

한다. 반면에 국식 규칙에 따르면 빅을 구성하고 

있는 돌들은 살아있는 자신의 돌로 간주하여 계가

를 한다[11]. 

2.3 MCTS

MCTS는 국면평가함수1)를 사용하지 않는 최

우선탐색이 되며, 탐색공간에 한 무작 인 탐

험을 실시하여 최상의 근사값을 구하면서 게임트리

의 크기를 획기 으로 여 다[13-15].  

MCTS는 [Fig. 3]과 같이 선택단계, 확장단계, 

시뮬 이션단계, 역 단계라는 네 단계를 수행한

다[16].   

□ 1단계(선택단계): 트리정책(tree policy)을 반

복 으로 용하여 트리 내 단말노드를 만날 때까

지 계속 수행을 한다.

□ 2단계(확장단계): 선택단계에서 선발된 하나 

이상의 자식노드가 트리에 첨가된다. 

□ 3단계(시뮬 이션단계): 확장단계에서 선발된 

자식노드로부터 디폴트정책(default policy)에 하

여 시뮬 이션을 시작하여 단말노드를 만날 때까지 

시뮬 이션을 지속한다. 참고로 시뮬 이션을 

이아웃(play-out) 는 롤아웃(roll-out)이라고도 

한다.

□ 4단계(역 단계): 시뮬 이션 단계로부터 

얻어진 결과값을 선택단계에서 선발된 트리 내 자

식노드로부터 뿌리노드로 역 하며 결과값을 갱

신해 나간다.

 

1) 국면(局面): 바둑 진행의 단면(單面) 또는 형세(形勢)
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[Fig. 3] Four steps for MCTS

2.4 실험 시 고려된 사항

한 번의 이아웃 후 결과값을 계산하기 해 

흑이 이기는 경우에는 1, 백이 이기는 경우에는 0, 

그리고 무승부인 경우에는 0.5의 승률값을 부여하

다. 한 로그래  작성 시 고려된 사항은 다

음과 같다.

□ 국 종료는 두 국자가 연속으로 순서넘김

을 한 경우로 하 다.

□ (덤을 고려하게 되면 착수 시 략이 바뀔 

수 있으며, 이를 고려하는 것은 매우 방 한 작업

이 되는 이유로 인해) 덤은 고려하지 않았다.

□ (한국식 계가를 용하는 경우에는 로그래

 시 고려해야 될 사항이 많은 이유로) 국식 계

가를 용하 다.

□ 마지막으로 (사활, 장문, 수 등과 같은 

하  바둑지식을 고려하지 않은) 무 략 순수 

MCTS 기법을 용하 다.

2.5 실험 결과

2.5.1 2 바둑에서의 최상의 수순과 덤

2 바둑에서 최상의 첫 번째 수를 찾아내기 

해 MCTS를 사용하여 착수가 가능한 네 귀에 

해 각각 250,000번의 이아웃을 실시하 다. 

[Table 1], [Fig. 4](a)에서 보듯이 첫 번째 수로 

착수가 가능한 4곳의 평균승률값이 75.1±0.1%가 

됨을 알 수 있었다. 

 

Go size center corner side

2×2 N/A  75.1±0.1% N/A

3×3 82.7% 41.6±0.2% 61.4±0.9%

[Table 1] Average win rates of the first 

positions

[Fig. 4] Average win rates of each position

결국 [Fig. 4](a)에서 보듯이 흑은 75.0% 정도

의 평균승률을 보여 첫 수로 아무 곳에 두어도 쉽

게 지지 않는다는 것을 알 수 있다. 그러나 두 번

째 국자인 백은 흑1의 각선 방향의 곳에 한 

평균승률값이 [Fig. 4](b)에서 보듯이 50.0%로 가

장 크기 때문에, [Fig. 4](c)와 같이 백2는 흑1의 

각선 방향으로 두게 된다. 이 게 함으로서 

방은 빅의 상태가 되어 무승부가 되는 것을 알 수 

있다. 

결국 2 바둑에서의 최상의 수순은 흑1에 해 

백은 흑돌을 마주보는 각선 치인 백2가 되며, 

게임 결과는 빅이 된다. 그러한 이유로 덤의 크기

는 0집이 된다. 
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2.5.2 3 바둑에서의 최상의 수순과 덤

3 바둑 역시 아주 작은 크기의 바둑이 되며, 2

바둑과 달리 앙, 귀, 변으로 구성되어 있다. 즉 

앙 1곳, 귀 4곳, 변 4곳으로 구성되어 있다. 

3 바둑에서의 최상의 첫 번째 수를 구하기 

해 2 바둑에서와 같이 MCTS를 활용하여 착수 

가능한 9곳에 해 각각 250,000번의 이아웃을 

실시하 다. 실시 결과 [Table 1], [Fig. 5](a)에서 

보듯이 착수 가능한 9곳의 평균승률값을 살펴보면 

앙 82.7%, 귀 41.6±0.2%, 변 61.4±0.9%가 되어 

앙이 가장 높다는 것을 알 수 있다. 

[Fig. 5] The most promising sequence of moves

흑1에 이어 두 번째 국자인 백은 [Fig. 5](b)

에서 보듯이 하변의 평균승률값이 23.7%로 가장 

크기 때문에, [Fig. 5](c)와 같이 하변에 백2를 두

게 된다. 비슷한 방법으로 다음 국자인 흑은 

[Fig. 5](c)에서 보듯이 상변의 평균승률값이 

84.6%로 가장 크기 때문에, [Fig. 5](d)와 같이 상

변에 흑3을 두게 된다. 이와 같은 방법으로 진행해

보면 [Fig. 5](n)과 같은 상황으로 게임은 종료가 

되며, 이후 국식 계가를 하게 되면 흑이 9 을 

이긴 것을 알 수 있다.    

결국 3 바둑에서의 최상의 흑의 첫 번째 수는 

앙이 되며, 이후 게임을 진행하여 [Fig. 5](f)와 

같이 흑이 1, 3, 5 형태를 유지하게 되면 집이 되

어, 게임의 결과는 [Fig. 5](n)에서 보듯이 항상 흑

승으로 끝나는 것을 알 수 있다. 그러한 이유로 

국식 계가를 용한 3 바둑에서의 덤의 크기는 9

집이 되어야 함을 알 수 있다. 

3. 결론  제언

2016년  AlphaGo-Lee와 이세돌과의 세기

인 바둑 국의 결과로  세계인은 인공지능에 

한 심이 고조 으며, 아울러 경계심마  불러 일

으켰다. 자는 MCTS의 성능과 결과만을 보여주

는 기존의 논문과는 달리 MCTS를 활용한 소형 

바둑에서의 가장 이상 인 돌의 수순과 바둑 의 

규모에 따른 덤의 값을 측정하고자 했다. 실험결과

에 따르면 

□ 2 바둑에서의 최상의 수순은 먼  놓은 흑

돌에 해 백은 흑돌의 각선 방향으로 놓아야 

하며, 게임 결과는 빅이 된다는 사실과 덤의 크기

는 0집이 되어야 함을 알 수 있었다.  

□ 한편 3 바둑에서의 흑은 첫 번째 수로 앙

에 두어야 하며, 최상의 수순으로 진행된 경우의 

게임 결과는 항상 흑의 승리가 되며, 덤의 크기는 

9집이 되어야 함도 알 수 있었다.

향후 컴퓨터바둑의 성능을 개선시키기 해서는 
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― 몬테카를로 트리탐색을 활용한 소형 바둑에서의 최상의 수순과 덤의 크기 ―

본 논문에서 시행한 무 략 순수 MCTS가 아닌 

략과 술을 구사할 수 있는 MCTS를 구 할 

필요가 있다. 즉 MCTS에서의 제3단계인 시뮬

이션단계에서 디폴트정책인 아닌 트리 내 단말노드

의 상태를 제 로 짧은 시간 내에 정확히 악해 

낼 수 있는 새로운 정책 개발이 요구된다. 
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