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　「nlp」の思考部のソースコードは開発責任者が作成しているが、基本的な構成と
しては
　１．policy network、２．rollout policy、３．value network（間に合えば！）
　の３部分によるモンテカルロ木探索という、Silver, Huangらが2016年に発表し
たAlpha Go（文献1）と同様である。
　またnetwork構成、機械学習の方法についても
　１．policy network ー residual network 20ブロック×2層ー人間の棋譜の着手
を教師としてSGD（Stochastic Gradient Descent）により学習
　２．rollout policy ー Bradley-Terry モデルー人間の棋譜の着手を教師として
MM法（Minorization-Maximization）により学習（文献2，3）
　３．value network ー residual network 10ブロック×2層ー人間の棋譜の着手
と勝敗を教師とし、マルチタスクのSGDにより学習（文献4，5）。ただし勝敗を出
力する部分（value head）のみを使用
　という既存の手法である。

　唯一「nlp」に特徴的と言える点は囲碁の局面の表現に、佐藤らが提案し（文献
6）、たかはしのんき氏が囲碁プログラムに適用（文献7）したBWモデルという数
理モデルを適用していることかもしれない。このモデルでは局面を、連接点を表す
行列F（19路盤であれば19*19行19*19列の0-1行列）、黒石または空点を表すベク
トルb（19路盤であれば19*19次元の0-1ベクトル）、白石または空点を表すベクト
ルw（同）で表現する（あとコウの位置を表すベクトルが必要）。連接点は、碁盤
上のある点からみて同じ連に含まれる点、あるいは同じ連に含まれる点に隣接する
点と定義されている。
　このBWモデルにより、着手による局面の変化が論理演算を中心として容易に求め
られる。隣接関係を基礎としたモデルであり、碁盤の形状を隣接点を表す行列
F0（19路盤であれば19*19行19*19列の0-1行列、自分自身も隣接点とみなす）で
定義するため、盤端を特別扱いする必要がなくなりアルゴリズムが単純化される。
連のダメの数や位置なども論理演算で簡単に得られるため、連の詳細情報を保持す
る方法よりは低速と思われるが、実用的な速度でかつ実装の見通しが立てやすい利
点が大きい。「nlp」（19路盤の場合）ではプログラム言語 C++のbitset<19*19> 
によりベクトルb, wを、vector<bitset<19*19>>（要素数19*19）により行列F, F0
を表現している。
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