
情報処理学会論文誌 Vol.55 No.11 2370–2376 (Nov. 2014)

将棋における投了局面の識別
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概要：柔軟な戦略に基づいた人間らしい思考をコンピュータで実現するため，ゲームにおけるクリティカ
ルな局面の識別は重要である．本研究は，将棋における投了局面の識別に着目する．共謀数や証明数と類
似の指標は，投了局面を識別するのに有効である．有利な局面に制限した探索におけるノード数が勝ちの
反証数と類似であることから，この探索の有効分岐因子を用いた投了モデルを提案する．提案モデルの妥
当性を確認するため，プロ棋士による投了に至る局面を分析する．提案モデルによって，有効分岐因子が
減少することをとらえ，プロ特有の投了が説明できる．
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Abstract: For implementing a human-like thinking based on flexible strategies, the critical positions identifi-
cation in games is important. This study focuses on the resignation positions identification in shogi. Similar
factor to conspiracy numbers or proof numbers is effective to identify the resignation positions. Since the
number of nodes in the search restricted to advantageous positions is similar to disproof numbers for wins,
we propose a resignation model using the effective branching factor of the search. In order to confirm the va-
lidity of the proposed model, we analyze many positions leading to resignation by professional shogi players.
Recognizing that the effective branching factor is reduced, the proposed model can explain the characteristic
resignation positions.
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1. はじめに

ゲームにおいて戦略を変更すべきクリティカルな局面を

迎えることがあり，これを識別できればコンピュータは人

間らしいプレイができるようになると考えられる．優勢に

なったと判断すれば，より安全に勝てそうな局面を目指し，

劣勢になったと判断した場合には，複雑な局面に誘導し時

として勝負手を出す [1]．

将棋における戦略を変更する例として，入玉模様の展開

があげられる．それまで相手玉を寄せることを目指してい

た戦略は，相手陣に入り自玉を安全にする戦略に変更され
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る．コンピュータ将棋の棋力は目覚ましく向上してきてい

るが，局面の評価値という単一の指標しか利用しないので

は，様々な目的に基づき総合的に判断する戦略や構想力と

いったものを実現するのは難しい．

終局近くの指し手や投了においては，様々な目的に基づ

いた判断や方針が必要とされ，プロ棋士とコンピュータと

に大きな違いが感じられることの 1つである．プロ棋士の

投了には勝負という観点からだけでなく芸術という観点か

らの判断が含まれている場合もあると考えられ，勝つため

の指し手の選択から棋譜の芸術性を高めるための投了局面

の選択へ移行する．プロ棋士は，負けを認識するクリティ

カルな局面を識別し，ときには「形づくり」と呼ばれる手

順を経て投了する．したがって投了には，棋士の強さだけ

でなく個性も現れる．
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コンピュータ将棋において投了を決める簡単な方法とし

て，探索によって得られた評価値が設定された閾値を下

回ったときを投了の条件とする方法がある．しかしながら，

同程度の評価値であっても逆転の可能性がある局面と，手

数は延びても逆転の見込みがない局面があり，プロ棋士は

その判断に優れていると思われる．

プロ棋士の投了を解明するためには，終局近くの局面に

おいて変化している評価値以外の何かの指標を発見するこ

とが必要と思われる．候補として，局面の安定性や難易度

を決める指標が考えられる．たとえば，評価値自体はそれ

ほど悪くなくても，その評価値が安定しており優勢を拡大

するのが容易な局面であれば逆転の見込みはないと考える

であろうし，より悪い評価値であっても，難解な局面であ

ればいまだ逆転の見込みがあると期待できる．

本論文では，関連研究として共謀数と証明数・反証数に

ついて説明した後，投了識別の基本モデルを提案する．い

くつかの仮定を置いて本モデルを定式化し，将棋ソフトで

用いられている探索アルゴリズムを用いて逆転の見込みを

見積もる指標を計測する方法を説明する．個性が現れる投

了を分析するため，棋士を特定して選別した棋譜を対象と

し，投了近くの局面における推移を計測した結果について

考察する．

2. 共謀数と証明数・反証数

共謀数とは McAllester により提案された概念であ

り [2], [3]，ある局面における評価値の安定性を評価値

が変わるのに必要なノード数で数値化する．すなわち，局

面の評価値が一定値以上変化するために，より多くのノー

ドの評価値が変わる必要がある場合には，その評価値はよ

り安定しているという考え方である．共謀数の考え方に基

づき，探索順序や探索範囲の制御に応用することが試みら

れたが [4], [5]，探索を効率化するため広く用いられる実用

的な手法になり得てはいない．

共謀数は，mini-max 木に対して提案された概念で，

AND/OR 木に適用すると，証明数・反証数の概念が出

てくる [6]．証明数（反証数）は，ある局面の評価を true

（false）にするために true（false）となることを示さない

といけない局面の最小値と定義される．証明数・反証数は

詰将棋を解くプログラムに適用 [7]され，大きな成果を出

した．詰将棋において，証明数は詰ますために詰まさない

といけない局面の最小値となり，玉の逃げ方の総数に相当

する．一方，反証数は不詰であることを示すために不詰を

示さないといけない局面の最小値となり，王手の総数に相

当する．したがって，証明数は詰みを，反証数は不詰を示

すための難易度の良い指標となる．

将棋のような複雑なゲームで実用的な深さまで探索する

ケースにおいて，共謀数や証明数を求めることは困難であ

る．本論文では，探索ノード数に着目する点でそれらと類

似の指標およびその応用について議論する．

3. 投了のモデル化

提案する投了モデルにおいては，評価値について 0を境

界として二分して考える．詰みや必至を読み切れない局面

でも暫定的に勝ち/負けを与え，これを緩和するため確率

モデルを導入する．

まず，ルート局面における評価値を確率分布で与え，投

了条件を定義する．また，mini-max木を AND/OR木の

ように考え，証明数・反証数の類似指標を検討する．得ら

れた投了条件と反証数の類似指標とから投了確率モデルを

導出し，棋士固有のパラメータの算出方法についても説明

する．

3.1 確率モデルによる投了判定

コンピュータが探索した結果として出力する評価値は，

おおむね「歩」の価値を 100程度とすることが一般的であ

るが，各ソフトにはバラツキがあり，特に終局近くの評価

値には大きな差が出ることがある．そこで汎用的な数値に

する方法があり，ロジスティック関数を用いて評価値 vを

予測勝率 pw(v)に変換する [8]．予測勝率は，各将棋ソフト

固有の値 T を用いて次式で表される．

pw(v) = 1/(1 + exp(−v/T )) (1)

コンピュータの評価値は探索深さを増やしながら更新さ

れ，読みを深くする，あるいは指し手を進めるに従い変動

するものであり，それ自体が確率分布を持つと考える．評

価値を確率密度関数 f(x)で表し，評価値がプラスとなり

逆転する確率が閾値 τ よりも小さくなることを投了条件と

して，次式のように定義する．∫ ∞

0

f(x)dx < τ (2)

評価値が平均 v，標準偏差 σv の正規分布であると仮定する

と，τ から一意に定まる閾値 τ ′ を用いて次式が得られる．

v/σv < −τ ′ (3)

ここで，τ，τ ′ は棋士の強さや個性に依存するパラメータ

である．評価値の安定性を何らかの方法で見積もり，σv を

定式化することによって，棋士ごとの投了を判定すること

ができる．さらに，同じ棋士の投了であっても様々な影響

を受けるため，τ ′ も確率分布とすることによって，投了確

率モデルが導出される．

3.2 探索ノード数を用いた指標の導入

評価値の安定性や局面の難易度を見積もる指標として，探

索ノード数に着目する．α–β 探索のウィンドウが [−∞, 0]

と [0,∞]の 2通りの探索について考える．前者は手番側の

評価値が正のノードは枝刈りされるため，手番側が不利な
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局面が探索される．したがって，この探索ノードが減少す

ることは，不利な変化が減ることを意味する．探索が効率

的になるほど無駄なノード展開が削減され，この探索ノー

ド数は mini-max木における証明数，すなわち勝ち（正確

には負けないこと）を示すために最低限必要なノード数に

近づく．一方，後者は手番側の評価値が負のノードは枝刈

りされ，有利な局面が探索される．この探索ノードが減少

すると有利になる局面が減ることから，mini-max木にお

ける反証数，換言すると勝てないことの証明数と相関があ

る．終局近くの局面においては，ウィンドウが [0,∞] の

α–β 探索におけるノード数に変化が現れると考えられる．

α–β 探索のノード数は探索深さに依存するため，そのま

までは定量的な比較評価が難しい．α–β 探索に各種枝刈り

を採用しても，探索ノード数の対数と探索深さはほぼ比例

関係になる [9]．このことから，探索深さに依存しない有

効分岐因子に変換して評価する．各ノードにおける分岐数

が一定値 Bで深さが dであるmini-max木の全ノード数が

Bd であることから，探索ノード数 nを次式に示す有効分

岐因子 b∗ に変換できる．

ln(b∗) = ln(n)/d (4)

この有効分岐因子は，局面の難解さや逆転の可能性を示

す．評価値の確率モデルにおける標準偏差 σv は，この有

効分岐因子 b∗の関数で表されるとする．有効分岐因子は 1

以上であることから σv は b∗ の対数に比例することと，τ ′

は平均 μr，標準偏差 σr の正規分布であることを仮定する

と，投了確率はガウスの誤差関数 erf(x)を用いて次式で表

される．

pr(v, b∗) =
1
2

(
1 + erf

(−v/ ln(b∗) − μr√
2σr

))
(5)

ここで，μr，σr が棋士の特徴を説明するパラメータであ

り，投了の早さおよびバラツキ具合を表す．

3.3 棋士固有の投了モデルパラメータの算出方法

投了確率モデルにおけるパラメータは，棋譜から棋士固

有の値が求められる．局面 iにおける評価値を vi，有効分

岐因子を b∗i，投了局面であれば 1（そうでなければ 0）と

定義する変数 ri を用いて，式 (5)の投了確率と実際の投了

との尤度は次式で表される．

L(vi, b
∗
i , ri) = pr(vi, b

∗
i )

ri(1 − pr(vi, b
∗
i ))

1−ri (6)

これより，N 個のサンプル局面における式 (6)で示される

尤度の総乗を最大化する μr，σr が，次式のように求めら

れる．

[μr, σr] = arg max
μr,σr

N∏
i=1

L(vi, b
∗
i , ri) (7)

実際には尤度の対数をとって総和を計算すればよく，各棋

士の投了の特徴を説明するパラメータが算出される．

4. プロ棋士の投了の分析

プロ棋士の棋譜を用いて，提案した投了モデルの妥当性

を確認する．投了には個人差があることを考慮した棋譜の

選別方法と，期待勝率と有効分岐因子を計測する方法につ

いて説明する．対象とした棋譜の投了局面の 16手前から

計測したデータを分析し，プロ棋士の投了について考察

する．

4.1 対象棋譜

投了には棋士の個性が現れるだけでなく，対局相手，持

ち時間，対局の重要性など影響を受ける様々な要因が考え

られる．ある程度の数の棋譜を対象として統計的に分析す

るため，いくつかの要因にはバラツキが生じる．ここでは，

投了した棋士 2名を特定し，その対局相手の棋力が比較的

安定しているように棋譜を選別した．

棋士 Fは女流のトップ棋士であり，男性プロの公式戦を

多数対局している．それらの公式戦において，棋士 Fが投

了した棋譜約 150局を対象とする．

棋士Mはプロになって間がないうちから長期間にわた

りトップを維持している．対象とする棋士Mが投了した

棋譜約 500局において，対局相手のほとんどがトップクラ

スの棋士といえる．

4.2 計測方法

将棋ソフト「習甦」[10]を用いて，投了近くの局面におけ

る期待勝率と有効分岐因子の推移を計測した．習甦は，評

価関数の機械学習 [11]において，教師データとして指し手

の他に勝敗も活用しており [12]，式 (1)における T を 256

に調整している．

探索においては，Null move pruning [13]，ProbCut [14]，

および Late Move Reductionなどを採用している．計測用

として，探索の延長（王手回避，Singular extension [15]）

は行わないこととし，探索ノード数の計測は，残り深さが

0以下となり静止探索を呼んだノードをカウントし，静止

探索中のノードはカウントしないこととした．これは，基

準深さには探索延長や静止探索の深さは含まれないことか

ら，有効分岐因子の局面依存性を抑制するためである．

図 1 に，具体的な計測方法の疑似コードを示す．深さ

d = 1からの反復深化において，それまでの探索ノード数

が設定した閾値 Nthを超えていないことを条件として，次

の 1加算した深さの探索へ進む．閾値を超えた探索深さに

おける評価値から，式 (1)により期待勝率を算出する．も

し，探索ノード数が閾値を超える前に負け（詰みや必至）

を読み切ってしまえば，その棋譜の処理を終了する．閾値

を超えた局面については，探索深さを 1加算してウィンド

ウ [0,∞]で探索し，前述した計測方法により探索ノード数

を計測する．こうして得られた基準深さと探索ノード数か
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図 1 有効分岐因子の計測用ソースコード

Fig. 1 Source code for the measurement of effective branching

factors.

図 2 ゲームの進行に対する有効分岐因子

Fig. 2 Effective branching factor against game progress.

ら，式 (4)より有効分岐因子を算出する．

4.3 結果の考察

図 2 に，探索ノード数の閾値を 10Mとして計測した有

効分岐因子の平均値の推移を示す．横軸に 0で示されてい

るのが投了局面であり，投了の 16手前から計測したデー

タについて，手数ごとに平均した結果を示している．な

お，投了までにコンピュータが詰みや必至を読み切った棋

譜は，有効分岐因子が極端に小さい値となるため，この平

均値の計算からは除外している．

棋士Mの棋譜においては，有効分岐因子が相対的に大き

い．トッププロの棋譜は，投了近くまで難解な局面が続い

ていることが分かる．有効分岐因子の推移に注目すると，

サンプル数の少ない棋士 Fはバラツキが大きいが，両棋士

とも投了に向けて有効分岐因子が減少傾向にある．しかし

ながら，平均値の推移からは，有効分岐因子が急に減少す

るようなクリティカルなポイントは見受けられない．以降

において，これらのデータを局面ごとに分析する．

図 3 に，棋士 Fの終局近くの各局面における期待勝率

と有効分岐因子の散布図を，投了局面の 16手前，8手前，

4手前，2手前について示す．投了に近づくにしたがって，

期待勝率が 0へ近づいている．有効分岐因子については，

2.5以上の局面に着目すると，その数がしだいに減少して

いることが確認できる．

図 4 に，棋士 Fの投了局面における期待勝率と有効分

図 3 期待勝率と有効分岐因子（棋士 F）

Fig. 3 Win probability vs. effective branching factor

(Player F).
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図 4 投了局面における期待勝率と有効分岐因子（棋士 F）

Fig. 4 Win probability vs. effective branching factor in

resignation positions (Player F).

岐因子の散布図を示す．2手前からさらに，期待勝率およ

び有効分岐因子が減少している．また，式 (5)による投了

確率が 0.2のラインを点線で，投了確率が 0.5のラインを

実線で示す．数局の例外はあるものの，ほとんどの投了局

面において 20%以上の投了確率となっている．

図 5 に，棋士Mの終局近くの各局面における期待勝率

と有効分岐因子の散布図を示す．棋士 Fと比較して，期待

勝率が高く有効分岐因子が大きい領域に面的に広がってお

り，有効分岐因子が期待勝率では説明できない情報を有し

ていることが分かる．有効分岐因子の変化については，16

手前から 4手前にかけては 3.0以上の局面数がしだいに減

少しており，4手前から 2手前にかけては 2.75以上の局面

数が大きく減っているのが確認できる．図 2 における有効

分岐因子の減少傾向は，棋譜ごとに有効分岐因子が減少し

た局面から投了までの手数にバラツキがあり，平均化され

た結果であるといえる．

図 6 に，棋士Mの投了局面における期待勝率と有効分

岐因子の散布図を示す．トッププロの棋譜になると，探

索ノード数 10M程度では読みが足りないことが考えられ

る．これを確認するため，図 6 (a)に探索ノード数の閾値

を 10M，図 6 (b)には 100Mとした結果を示す．探索ノー

ド数 100Mは，高性能なパソコンで 30秒程度の思考に相

当し，秒読みとなった終盤でのプロ棋士の読みに相当する

思考であると考えられる．探索ノードの増加によって，右

上のプロットが左下方向に移動し，投了確率が高くなる傾

向が見られる．

図 6 (b)に示されているように，期待勝率が高いにもか

かわらず投了した局面においては，有効分岐因子が 2 程

度と小さいことが多い．評価値がそれほど悪くない局面で

も，トッププロは逆転の見込みがないと判断して投了を考

える場合がある．たとえば，図 6 (b)において b∗ = 1.9，

pw = 0.33に対応する棋譜では，駒の損得は「金」と「銀，

歩」の交換でほとんどなく，相手陣にある駒は最終手で打っ

た△ 6七金のみで後手は持駒もない局面で先手が投了して

図 5 期待勝率と有効分岐因子（棋士 M）

Fig. 5 Win probability vs. effective branching factor

(Player M).
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図 6 投了局面における期待勝率と有効分岐因子（棋士 M）

Fig. 6 Win probability vs. effective branching factor in

resignation positions (Player M).

表 1 提案した投了モデルの比較評価

Table 1 Evaluation results of the proposed resignation models.

いる．このような評価値（期待勝率）だけでは説明しにく

い投了局面についても，有効分岐因子が小さいと投了確率

が高くなることから，提案する投了モデルを高精度化する

ことによって説明できるようになることが期待される．

ほとんどの投了局面において投了確率は 20%以上を示す

が，50%以下の確率での投了も多数ある．一方，投了局面

以前に投了確率 50%を超える棋譜も存在する．これらの要

因として，読みや評価関数（大局観）においてコンピュー

タとプロ棋士とに差があることに加え，負けを認識したう

えで形づくりをした棋譜が含まれることも考えられる．

表 1 に，提案した投了確率モデルの評価結果を示す．棋

士 F，棋士Mの棋譜それぞれについて，最近の 30局を評

価用とし，それらを除いた棋譜を学習用とした．投了近く

では形づくりがあることを考慮して，投了 16手前を投了

しなかった局面とし，最終局面を投了した学習データとし

た．有効分岐因子の考慮の有無による 2種類の投了確率モ

デルを比較評価の対象とし，最尤法により各モデルのパラ

メータ μr，σr を決定した．

表 1 における適合率は，投了確率が 50%以上の局面の中

に含まれる投了局面の比率を示す．一方，再現率は，投了

局面のうち投了確率が 50%以上の比率を示す．有効分岐因

子を考慮することによって，高い適合率を維持しながら再

現率が向上している．棋士Mでは探索ノード数を表 1 の

評価に用いた 10Mから 100Mへ増やすことによって再現

率を向上できる見通しもあり，棋士 Fでは 80%の再現率が

得られたことから，提案する投了モデルの有効性を確認し

た．式 (7)により得られたパラメータでは，投了しにくい

傾向となったが，実戦的には勝ちの可能性がある局面で投

了することは避けた方が良いため，実用的なモデルになる

と考えられる．表 1 には，別の評価指標として投了確率の

平均値も示す．有効分岐因子の考慮によって，投了 16手

前では投了確率が低下し，投了局面においては投了確率が

上昇することも確認できた．以上より，ウィンドウを有利

な側のみにした探索における有効分岐因子は，投了の判定

に有効な指標であるといえる．

5. おわりに

プロ棋士の投了を解明することを目指し，投了の基本モ

デルを提案した．また，証明数・反証数と同様に，αと β

を入れ替えただけの双対な関係にある 2通りの探索を提示

し，ウィンドウを有利な側のみにした探索がプロ棋士の投

了局面の識別に有効なことを示した．この探索ノード数か

ら算出される有効分岐因子を用いて，プロ棋士の棋譜を分

析した．その結果，この有効分岐因子を指標とすることに

より，評価値だけでは説明しにくいプロ棋士の投了局面を

説明でき，投了識別の精度が向上することを示した．また，

プロ棋士によって投了モデルのパラメータが異なり，トッ

ププロの棋譜は，投了間際まで難解な局面を維持している

ことを明らかにした．

投了局面を識別するには，プロ棋士に匹敵する思考が必

要である．コンピュータ将棋がプロ棋士と競い合うところ

まで進歩してきた現在，これまで分からなかったプロ棋士

の思考を解明する研究課題に取り組める環境が整ったとも

いえる．投了の他にもクリティカルな局面を識別できるよ

うになれば，状況に応じた戦略に基づく人間らしい思考が

実現に近づく．提案した探索における有効分岐因子は局面

の難解さを表しており，その推移をとらえることによって

名局の判定や棋譜の芸術性の評価に応用できる可能性も

ある．
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