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プロ棋士の棋譜データベースを用いない局面評価関数の 
学習法についての考察 

 

五十嵐治一†1  森岡祐一   山本一将†2 
 

本論文では，コンピュータ将棋において，プロ棋士の棋譜データベースを用いることなく，コンピュータが自己ま
たは他者との対局のみを通じて局面評価関数を学習し，棋力向上を図る方法について考察した．その結果，学習エー
ジェント自身との自己対局や他者との対局を行い，勝敗や主観的評価，探索における最善応手手順や自分の対局譜か

ら，強化学習や教師付学習を用いて局面評価関数を学習し，棋力を向上させる方法を提案する． 
 

Considerations of Learning a Positional Evaluation Function 
without Using Game Records between Professional Shogi Players 

 

HARUKAZU IGARASHI†1  YUICHI MORIOKA 
KAZUMASA YAMAMOTO†2 

 
This paper considers a learning method of a positional evaluation function in shogi only through self-play and actual games of 

a learning agent itself without using a large amount of game records between professional shogi players. As a result, it proposes a 
learning method based on reinforcement learning and supervised learning with the results and records of actual games that the 
learning agent plays, subjective evaluations given to the games, and the principal variations in search trees. 

 

1. はじめに   

近年，コンピュータ将棋の棋力向上がめざましい．プロ

棋士と将棋プログラムとの対戦である「将棋電王戦」[1]
も，第 1 回(2012 年)から第 4 回(2015 年)までの結果を合わ

せると 10勝 5敗 1分けとコンピュータ将棋側が大きく勝ち

越している．この大きな一因として機械学習による局面評

価関数の構築が成功している点が挙げられる．この代表例

が，「Bonanza メソッド」[2][3]と称される教師付き学習法

である．ここで用いられる訓練データは，プロ棋士間の対

局を主とする人間同士の対局棋譜であり，人間側の知識の

結晶をコンピュータ将棋側は最大限に活用している．例え

ば，Bonanza の文献[3] では，48,566 局の棋譜データベース

[a]を用いて学習を行った例が報告されている． 
しかし，「人間 vs コンピュータ」という対決の観点から

は，コンピュータ側が人間側の作り上げた貴重な財産を一

方的にうまく利用した結果であるという見方もできる．そ

こで我々は，プロ棋士の棋譜データベースを全く用いない

でコンピュータが自ら正確な局面評価関数を構築し，つい

にはプロ棋士に匹敵する棋力に到達できれば，本当にコン

ピュータが人間に勝利したと言えるのではないかと考えた．

また，このような学習法の研究は，人間が将棋を学ぶ上で

効率的な上達法を発見する手がかりとなるであろうし，人
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a)このうちに３万局以上はプロ棋士同士の棋譜であるが，それ以外に一手

30 秒の早指し将棋やアマチュア高段者の棋譜も含んでいる．  

間のプロが存在しないような AI ゲームにおける局面評価

関数の有効な学習法になることも期待できる． 
そこで，本論文ではプロ棋士の棋譜データベースを全く

用いないで，コンピュータが自己または他者との対局のみ

を通じて精度の高い局面評価関数を学習し，棋力向上を図

る方法について考察する．この目的を実現するために，ま

ず，対局からの学習について基本的な問題点を考察する（2
章）．ここでは，局面評価関数の学習のために，「対局の何

から学ぶのか？」，「だれと対局するのか？」，「いかに学習

するのか？」という 3 点を論ずる．次に，本研究における

学習の基本方針を述べる（3 章）．本研究では学習法として

主として強化学習を用いるが，教師付学習も行う．ただし，

Bonanza メソッドとは異なり，方策勾配を利用した確率的

方策の教師付学習[4]を用いる．強化学習としては価値ベー

スの学習法と方策ベースの学習法の両方を用いるが，学習

の目的関数の最大化という観点から VAPS アルゴリズムに

従って両者を統一的に取扱う．さらに，学習則の導出など

学習法の詳細を述べ（4 章），最後にプロ棋士の棋力へ到達

するまでの学習スケジュールについて考察する（5 章）． 

2. 対局からの学習について 

2.1 対局の何から学ぶか？ 
対局において最も確実な客観的情報は勝敗である．勝つ

か負けるか，あるいは引き分けたかは対局終了時に一意的

に定まる．この確定情報を学習に用いるのは当然である． 
次に，客観的な情報ではないが，対局内容に対する人間

やコンピュータの主観的評価も学習に用いることができる．

例えば，戦法や陣形など個人の好み（棋風）や，手筋など

の一連の手順を教えたい際などには，主観的評価を積極的
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に報酬の形で与えて強化学習を行うことも考えられる．し

かし，主観的評価の場合は評価を与える主体によって学習

結果が依存する．場合によっては誤った評価を与えてしま

い，学習に支障をきたす可能性もある． 
さらに，学習するプログラム（以下，学習エージェント）

が対局中に作成した探索木の情報も学習に用いることがで

きる．例えば，探索により得られた最善応手手順（PV：

Principal Variation）や，その末端局面（Principal leaf）と評

価値などの情報である．Principal leaf の評価値を利用した

学習法としては，RootStrap 法や TreeStrap 法などの

Bootstrapping 的な学習アプローチが考案されており，実際

にチェスに適用されている．チェスではこの方法が成功し，

局面評価関数の重みを全くランダムな初期値から学習を始

めて自己対局だけでマスターレベルの棋力への強化に成功

している[5]．さらに，対局も一種の探索木上の PV と見な

せば，学習エージェントの対局棋譜を用いた同様の

Bootstrapping 的な学習アプローチも可能である．見方によ

れば TD 学習もこの一種と見なすことができる[5]． 
また，自己と比べて対局相手の棋力レベルが非常に高い

と分かっている場合，あるいは対局により分かった場合は，

学習エージェントは対局相手の手番局面と実際の指し手を

そのまま訓練データとして教師付学習に利用することも考

えられる．相手以上に強くなるかどうかはわからないが，

少なくとも相手レベルに追いつくという点ではこのような

「対局相手の指し手に学ぶ」学習も有効であろう． 
2.2 だれと対局するか？ 

プロ棋士の棋譜データベースを用いない，さらには，将

棋に関する人間の知識を極力利用しないという立場からは，

最も望ましいと思われる対局相手は学習エージェント自身

である．すなわち，自己対局を通して局面評価関数を学習

して棋力を高めるということである．自分自身との対局の

最大の利点は，常に棋力が同程度の相手と対局できる点で

ある．強化学習では勝利して報酬を得る体験が必要である

が，対局相手が強すぎて常に報酬がゼロでは，自分の方策

を積極的に強化してゴールに到達するための方向性を定め

ることは難しいと考えられる． 
しかしながら，自己対局では対局相手が自分の読み通り

の手を指すことが多いので，出現する局面が限定されやす

く，学習に用いられる局面に偏りが生じてしまう可能性が

ある．したがって，学習で得られた局面評価関数の一般性

という点で問題を生ずる可能性がある．また，対局相手（＝

自分）を弱くすると勝つ可能性が高くなるので，勝利を報

酬とする強化学習では学習が一種の局所解に陥って進まな

くなる可能性もある．したがって，自分以外の将棋ソフト

や人間との対局も必要であろう．人間や将棋プログラムと

自動対局ができる floodgate[6]の利用も考えられる． 
次に，自己対局ではない場合の対局相手の棋力であるが，

自分よりも極端に弱い相手では棋力向上にはあまり寄与し

ないことが予想される．逆に，極端に強い相手との対局は

強化学習を行う際には効果が少ないが，相手に学ぶという

教師付学習においては相手が強い方が学習の効果は大きい． 
2.3 いかに学習するか？ 

本研究はプロ棋士の棋譜データベースを利用しないこ

とを基本方針としている．したがって，プロ棋士の棋譜デ

ータベースを利用した教師付学習は行わない．そこで，実

際に学習プログラムが対局を行い，その対局結果や内容に

対して与えられた報酬信号を手がかりとする強化学習を本

研究における学習法の基礎とする．ただし，対局相手の指

し手や自分の探索木中の情報を教師データとする教師付学

習は許されるものとする．本研究では Bonanza メソッドと

呼ばれる教師付学習法ではなく，方策勾配法と同様に方策

勾配を用いた確率的方策の教師付学習法を用いる． 
以下，本研究における学習の基本方針は 3 章で，学習則

の導出など数理的な定式化の詳細については 4 章で述べる． 

3. 学習の基本方針 

3.1 教師付学習と強化学習 
コンピュータ将棋の局面評価関数の学習における代表

的な例として，Bonanza による教師付学習がある．一般に，

ゲームにおける教師付学習では学習訓練用データとして，

局面の状態 s とそのときの正解行動 a のペア(s,a)のデータ

を大量に用意する．次に入力 s と出力 a の対応関係を関数

で近似し，訓練用データにおける出力誤差を最小化するよ

うに近似関数中の重みパラメータの値を勾配法などにより

求めるのが一般的な教師付学習法である．将棋の場合，こ

のときの訓練用データとしてはプロ棋士の棋譜データベー

スがよく利用されてきた． 
一方，強化学習は学習エージェントに正解行動を与える

必要はない．学習システムが行動後の結果の良し悪しを評

価し，それを報酬信号の形でフィードバックすることによ

り学習エージェントが行動決定方法（方策）を修正する． 
この強化学習は価値ベースの強化学習法（value-based 

algorithm ）と方策ベースの強化学習法（ policy-based 
algorithm）の２つの方式に分けることができる．前者は，

Q 学習のように行動価値関数を通して，あるいは TD 法の

ように状態価値関数を通して，間接的に方策を学習する 
[7]．一方，後者は，方策中にパラメータを入れておき，パ

ラメータ空間内で勾配法や GA などの探索法によりパラメ

ータを更新する．方策を if-then ルール集合で表し，ルール

の各重みを一定の規則に基づき強化する利益共有法(Profit 
Sharing)も後者に分類され，部分観測マルコフ決定過程

(Partially Observable Markov Decision Processes, POMDPs)に
おける強化学習の問題にも適用されている． 

勾配法を用いる方策ベースの強化学習法は方策勾配法

(Policy gradient reinforcement learning)と呼ばれている．方策

の表現範囲が広く，数学的な定式化や収束性の点でも理論
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的に扱いやすい．さらに，価値ベースと方策ベースの両方

式を学習の目的関数の最大化という観点から統一的に取り

扱った方策勾配法として BairdとMoore のVAPS (Value and 
Policy Search)アルゴリズム[8]が提案されている．本研究で

もこれに従い，価値ベースと方策ベースの両方の強化学習

法を統一的に取り扱うことを基本方針としたい． 
3.2 方策勾配法 

方策勾配法の代表的な例としては，Williams の REIN 
FORCE アルゴリズム[9]や，POMDP 環境における木村らの

確率的傾斜法[10]などがある．また，Q 値を用いて期待報

酬の勾配を表現する方式[11][12][13]や，自然勾配を利用す

る方式[14]も考案されている．方策勾配法の理論と適用例

は，例えば，Peters らの文献[15]中にまとめられている． 
本研究では，五十嵐らが提案している方策勾配法[16]を

用いる．この方式は，Williams のエピソード単位の学習方

式（episodic REINFORCE algorithm）[9]をベースとし，環境

モデル（状態遷移確率と報酬）と方策に関する単純マルコ

フ性を必要としない．また，Williams の原著論文[9]ではエ

ピソード長は固定で，最終状態を評価して一度だけ報酬を

与えていた．しかし，本方式では可変長のエピソードを取

り扱い，報酬もエピソード全体の状態・行動列を評価して

計算する非マルコフ的な関数として与えることができる． 
さらに，一般的な方策勾配法では単位時間あたりの報酬

の極大化を目的とするが，本方式はエピソード長に関係な

くエピソードあたりの報酬を極大化することを特徴として

いる．したがって，将棋のように対局の長さが定まってお

らず，一手ごとではなく一局全体の局面・指し手列を評価

する場合の学習に向いている．なお，本方式はこれまでに

追跡問題や粒子群を用いた最適化手法である PSO (Particle 
Swarm Optimization)等へ適用されている[17][18]． 

また，方策として用いられる関数として Williams の原著

論文[9]では階層型ニューラルネットワークモデルが用い

られていたが，本研究では探索により得られた指し手の評

価値をエネルギー関数（目的関数）とする Boltzmann 分布

による確率的方策を使用することを念頭に置いている．例

えば，指し手の評価値として，探索木の Principal leaf の局

面評価値を用いる「PGLeaf 法」[19]や，探索木の全 leaf の
局面評価値とその局面への選択確率から計算される期待値

を用いる「PG 期待値法」[20]である[b]． 
3.3 学習の目的関数 

3.1 でも述べたように，本研究では価値ベースと方策ベ

ースの両方の強化学習法を統一的に取り扱うことを基本方

針とする．そのために 3.5 で述べる VAPS アルゴリズムの

ように，強化学習の目的をある関数の最大化（または最小

化）に帰着させる．すなわち，本論文では局面 s における

                                                                 
b) どちらの方策も温度パラメータ T→0 の極限で決定論的な Min-Max 探索

に一致する．また，文献[20]では後者を「PG 行動期待値法」と呼んでいる． 

パラメータ𝜔𝜔を含む局面評価関数 Es(s;𝜔𝜔)の学習のために次

の目的関数 U(𝜔𝜔)を定義する． 

𝑈𝑈(𝜔𝜔) = 𝐸𝐸[𝑈𝑈𝜎𝜎(𝜎𝜎;𝜔𝜔)]   (1) 

≡ ∑ 𝑃𝑃(𝜎𝜎;𝜔𝜔)𝑈𝑈𝜎𝜎(𝜎𝜎;𝜔𝜔)𝜎𝜎     (2) 

ただし，𝑈𝑈𝜎𝜎(𝜎𝜎;𝜔𝜔)はエピソード𝜎𝜎における学習の目的関数の

値であり，E[･] はエピソード𝜎𝜎の出現確率𝑃𝑃(𝜎𝜎;𝜔𝜔)による期

待値操作を表している．ここで，𝑈𝑈𝜎𝜎(𝜎𝜎;𝜔𝜔)を 

𝑈𝑈𝜎𝜎(𝜎𝜎;𝜔𝜔) ≡ 𝛼𝛼𝛼𝛼(𝜎𝜎) − 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔)   (3) 

と定義する．(3)の𝛼𝛼(𝜎𝜎)はエピソードσに対する報酬の総和

であり，「エピソード収益」と呼ぶ．通常の強化学習で用い

られる収益や割引収益もこれの一部に含めることができる．

𝛽𝛽(σ;ω)は状態価値関数などが満たすべき条件に関する誤

差，例えば，TD 誤差のような 2 乗 Bellman 誤差(squared 
Bellman residual)[8]，あるいは，価値関数を関数近似したと

きの近似誤差である[c]． 𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔) を本論文では「エピソー

ド誤差」と呼ぶ．𝛼𝛼,𝛽𝛽は２つの項の重みである．VAPS アル

ゴリズムでは，(3)の第 1 項と第 2 項の両方の項を考える． 
VAPS 以前の REINFORCE アルゴリズムなどの方策勾配

法では，𝑈𝑈𝜎𝜎(σ;ω)として(3)の第 1 項のエピソード収益𝛼𝛼(𝜎𝜎)

だけを考えていた（𝛽𝛽 = 0）．将棋において我々がこれまで

に提案してきた PGLeaf 法[19]や PG 期待値法[20]でも(3)の
第 2 項のエピソード誤差は取り扱って来なかった．逆に，

第 2 項だけを考慮する（𝛼𝛼 = 0）のが TD 学習などの価値ベ

ースの強化学習である．ただし，将棋の場合は状態空間が

巨大なので状態価値関数には近似が必要である．この関数

近似誤差をエピソード誤差とする． 
なお，(2)において，棋譜データベースを用いた学習であ

れば P(σ; ω)は ωに依らない．しかし，実際の対局を用いた

学習であれば学習エージェントの方策に，したがって ωに

依存し，ωによる微分を考える際には考慮する必要がある． 
3.4 環境モデルと方策に関するマルコフ性について 

一般に強化学習における環境モデルとは，報酬信号と状

態遷移確率である．コンピュータ将棋の場合，報酬信号は

勝敗情報などであり，状態遷移確率は対局相手の方策であ

る．通常，勝敗や対局相手の方策についてのマルコフ性を

仮定して学習を行うことは妥当であると考えられる．しか

し，本論文では勝敗だけではなくエピソード全体を評価し

てエピソード収益𝛼𝛼(𝜎𝜎)を与える場合も考慮したいので，環

境モデルの内，報酬信号についてはマルコフ性を必ずしも

仮定しないこととする[d]． 

                                                                 
c) VAPS の原著論文[8]のように価値関数がテーブル形式の場合は前者のタ

イプの𝛽𝛽(σ;ω)が用いられる．一方，状態や行動の空間が大きい場合には後

者のタイプが用いられる． 
d) 後述するように，エピソード収益をマルコフ性のあるステップ報酬と，

マルコフ性のないエピソード報酬とに分離する．  
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また，学習エージェントの方策に関しては，通常，将棋

の場合は現局面だけを元に指し手を決定するので，マルコ 
フ性を仮定する方が自然である． 
3.5 VAPS アルゴリズムの学習則 

VAPS アルゴリズムでは(1)の目的関数 U(𝜔𝜔)を𝜔𝜔で微分し，

その勾配方向へ𝜔𝜔を更新する．更新ベクトルは，Baird と

Moore の原著論文[8]における形式とは異なるが，  

∆𝜔𝜔 = 𝜀𝜀∇𝜔𝜔𝑈𝑈(𝜔𝜔) = 𝜀𝜀∇𝜔𝜔𝐸𝐸[𝑈𝑈𝜎𝜎(𝜎𝜎;𝜔𝜔)]  (4) 
= 𝜀𝜀𝐸𝐸[∇𝜔𝜔𝑈𝑈𝜎𝜎(𝜎𝜎;𝜔𝜔) + 𝑈𝑈𝜎𝜎(𝜎𝜎;𝜔𝜔)∑ 𝑒𝑒𝜔𝜔(𝑡𝑡)𝑡𝑡 ] (5) 

と表される．ただし，t は離散時刻（手番）を表し， 

𝑒𝑒𝜔𝜔(𝑡𝑡) ≡ ∇𝜔𝜔ln 𝜋𝜋(𝑎𝑎𝑡𝑡; 𝑠𝑠𝑡𝑡 ,𝜔𝜔)   (6) 

である．原著論文[8]では環境モデルが MDP であることと

方策のマルコフ性を仮定していたが，上記(5)の関係は環境

モデルが MDP でなくとも，また，方策にマルコフ性がな

い場合でも成立する[16]．したがって，報酬にマルコフ性

が成り立たない場合には，VAPS アルゴリズムのような価

値ベースと方策ベースの折衷型の強化学習の方が適してい

ると考えられる．Baird と Moore の原著論文[8]では行動ス

テップごとの学習則が与えられているが，本論文ではエピ

ソード単位の学習を考える．この場合，(5)の右辺の期待値

操作 E[･]を外した次の学習則， 

∆𝜔𝜔 = ε[∇𝜔𝜔𝑈𝑈𝜎𝜎(𝜎𝜎;𝜔𝜔) + 𝑈𝑈𝜎𝜎(𝜎𝜎;𝜔𝜔)∑ 𝑒𝑒𝜔𝜔(𝑡𝑡)𝑡𝑡 ] (7) 

により，エピソード終了時に𝜔𝜔を更新する．  さらに，

𝑈𝑈𝜎𝜎(𝜎𝜎;𝜔𝜔)として(3)を(7)へ代入する． 

∆𝜔𝜔 = 𝜀𝜀[−𝛽𝛽∇𝜔𝜔𝛽𝛽(𝜎𝜎;ω) + (α𝛼𝛼(𝜎𝜎) − β𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔))∑ 𝑒𝑒𝜔𝜔(𝑡𝑡)𝑡𝑡 ] (8) 

(7)の右辺の第１項は，エピソードごとの学習の目的関数

𝑈𝑈𝜎𝜎(𝜎𝜎;𝜔𝜔)を直接増大させる勾配方向なので，本論文では「勾

配項」と呼ぶ．  (8)からわかるように勾配ベクトル

∇𝜔𝜔𝑈𝑈𝜎𝜎(𝜎𝜎;𝜔𝜔)はエピソード誤差を直接減少させる勾配方向で

あり，価値関数の整合性や関数近似の誤差に関する拘束条

件を満足するための更新方向である．一方，(7)の第２項は

𝑈𝑈𝜎𝜎(𝜎𝜎;𝜔𝜔)の値そのものを増大させる方向ではなく，𝑈𝑈𝜎𝜎(𝜎𝜎;𝜔𝜔)

の値が大きいエピソードの生成確率，すなわち，エピソー

ド中に選択した各行動の選択確率を高める方向を表してい

る．以下では「生成項」と呼ぶ． 
一般に，価値ベースの学習は，MDP が成り立っている場

合には報酬が遅延しても価値関数を通して因果関係

（Bellman 方程式）を逆にたどることにより，報酬を時間

的に逆伝搬させる．こうした因果関係は拘束条件として利

用できるので，求解のために有用な知識の一種と考えるこ

とができる．方策勾配法などの方策ベースの学習法はこう

した知識を用いないので学習速度の点で劣る可能性がある． 
しかし，方策ベースの学習は，MDP を前提としていない

ので方策や報酬の設計において大きな自由度がある．例え

ば，行動決定に何らかのモデルを使用したい場合や，状態

行動履歴に依存した非マルコフ的な報酬を与える場合など

に向いていると考えられる．文献[8]には，(3)のような折衷

型の目的関数を用いて，価値ベースの強化学習法である Q
学習と方策ベースの強化学習法である REINFORCE アルゴ

リズムとの融合方式の方が，単独の学習アルゴリズムより

も高速に最適方策が得られた例が報告されている． 
3.6 ステップ報酬とエピソード報酬 

本節では(3)のエピソード収益𝛼𝛼(𝜎𝜎)について考える．通常，

価値ベースの強化学習法ではマルコフ性のある報酬を考え

るが，方策ベースの強化学習法ではその必然性はない．そ

こで，本論文では次のようなエピソード収益を提案する． 

𝛼𝛼(σ) = 𝛼𝛼𝑡𝑡=0 + 𝛼𝛼𝜎𝜎    (9) 

(9)の𝛼𝛼𝑡𝑡は，エピソード長を L，割引率を𝛾𝛾(∈ [0,1])，時刻 t
における報酬信号を𝑟𝑟𝑡𝑡とおくと，時刻 t 以降の割引収益 

𝛼𝛼𝑡𝑡 ≡ ∑ 𝛾𝛾𝑘𝑘𝑟𝑟𝑡𝑡+𝑘𝑘+1𝐿𝐿−𝑡𝑡−1
𝑘𝑘=0     (10) 

である．ただし，報酬信号𝑟𝑟𝑡𝑡はマルコフ性を持っていると

仮定する．すなわち， 

𝐸𝐸[𝑟𝑟𝑡𝑡+1] = 𝐸𝐸[𝑟𝑟t+1 |s𝑡𝑡, 𝑎𝑎𝑡𝑡, s𝑡𝑡+1]   (11) 

と表され，過去の履歴に依存しないとする．勝敗に対する

報酬は(11)の特別な例として表すことができる． 
一方，(9)の右辺の𝛼𝛼𝜎𝜎は，エピソードの状態・行動履歴に

依存したマルコフ性を持たない報酬であり，以下では「エ

ピソード報酬」と呼ぶ．将棋では，序盤／中盤での内容に

基づいて傾斜配分された報酬，攻め／守りを重視した報酬，

一連の指し手手順や戦法・陣形・駒の選好等の棋風などに

対する報酬を表すのに用いる．なお，(9)の第 1 項𝛼𝛼𝑡𝑡=0は離

散時刻 t（時刻ステップ，将棋では手番）ごとに与えられ

る報酬信号𝑟𝑟𝑡𝑡の割引和なので，本論文では「ステップ報酬」

と呼ぶ．オリジナルの VAPS アルゴリズム [8]はマルコフ

性のある報酬を仮定していたので，(9)においてステップ報

酬だけを考えた場合に相当する． 
次章では(3)の右辺のエピソード収益𝛼𝛼(𝜎𝜎)とエピソード

誤差𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔)として具体的な関数を与え，その場合の学習則

を実際に導出する．すなわち，4.1 ではエピソード収益と

してステップ報酬だけを与え，エピソード誤差として状態

価値関数の関数近似誤差を考えた場合の一般論を述べる．

強化学習の代表的手法である TD(𝜆𝜆)法は勾配項だけを考慮

した場合に相当する．4.2 では 4.1 の特別な場合として(10)
の右辺の報酬信号𝑟𝑟𝑡𝑡が勝敗情報である場合を論ずる．これ

までに将棋やチェスへ TD(𝜆𝜆)法や TDLeaf(𝜆𝜆)法が適用され

てきたが，そこで用いられた学習法はこの場合に属する．

4.3 ではエピソード収益としてステップ報酬の他にエピソ

ード報酬𝛼𝛼𝜎𝜎を加える．さらに，4.4 では方策勾配を利用し

た確率的方策の教師付学習法を述べる．教師付学習も

VAPS アルゴリズムのような目的関数の最大化という統一

的な枠組みの中で取り扱うことが出来ることを示す． 
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4. 学習法の詳細 

4.1 関数近似誤差の最小化 
本節では，エピソード収益としてステップ報酬𝛼𝛼𝑡𝑡=0だけ

を考える．状態価値関数𝑉𝑉𝜋𝜋(𝑠𝑠) ≡ 𝐸𝐸[𝛼𝛼𝑡𝑡|𝑠𝑠𝑡𝑡 = 𝑠𝑠][e]の近似関数

を Vω (s;ω)で表し，(3)の右辺の𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔)として，次の関数近

似誤差𝛽𝛽𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝜎𝜎;𝜔𝜔)を用いる． 

𝛽𝛽(σ;ω) = δ𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(σ;ω) ≡ 1
2
∑ [𝑉𝑉𝜋𝜋(𝑠𝑠) − 𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)]2𝑠𝑠∈𝜎𝜎  (12) 

δ𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝜎𝜎;𝜔𝜔)  は近似関数 Vω (s;ω)の２乗誤差 (mean square 
error)を表している．(12)の勾配ベクトルを計算すると， 

∇𝜔𝜔𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔) = ∇𝜔𝜔δ𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝜎𝜎;𝜔𝜔)   (13) 
= −∑ [𝑉𝑉𝜋𝜋(𝑠𝑠) − 𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)]∇𝜔𝜔𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)𝑠𝑠∈𝜎𝜎  (14) 

と表される． 
(14)では，手番局面 s で状態価値関数𝑉𝑉𝜋𝜋(𝑠𝑠)の値を与える

必要がある．そのための代表的な方法として，①実測によ

る方法と，②λ収益で置き換える方法の２つがある[7]．①

の方法は「モンテカルロ法」と呼ばれ，方策 πを用いて局

面 s から対局を多数回行い，得られた報酬値の平均値によ

り Vπ(s)を近似する方法である．この期待値計算には時間が

かかり，学習もエピソード単位の学習に限定される．②は

「TD(λ)法」と呼ばれ，以下で簡単に説明する．なお，②で

λ=1 と置くと①のモンテカルロ法に帰着する． 

λ収益𝛼𝛼𝑡𝑡𝜆𝜆を次の式で定義する． 

𝛼𝛼𝑡𝑡𝜆𝜆 ≡ (1 − 𝜆𝜆)∑ 𝜆𝜆𝑛𝑛−1𝐿𝐿−𝑡𝑡−1
𝑛𝑛=1 𝛼𝛼𝑡𝑡

(𝑛𝑛) + 𝜆𝜆𝐿𝐿−𝑡𝑡−1𝛼𝛼𝑡𝑡  (15) 

ただし，𝛼𝛼𝑡𝑡は時刻 t 以降の割引収益，Rt
(n)は n ステップ収益

で， n ステップ先の状態価値とそれまでの割引報酬の和， 

𝛼𝛼𝑡𝑡
(𝑛𝑛) ≡ 𝑟𝑟𝑡𝑡+1 + 𝛾𝛾𝑟𝑟𝑡𝑡+2 + ⋯+ 𝛾𝛾𝑛𝑛−1𝑟𝑟𝑡𝑡+𝑛𝑛 + 𝛾𝛾𝑛𝑛𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠𝑡𝑡+𝑛𝑛;𝜔𝜔) (16) 

= ∑ 𝛾𝛾𝑘𝑘−1𝑛𝑛
𝑘𝑘=1 𝑟𝑟𝑡𝑡+𝑘𝑘 + 𝛾𝛾𝑛𝑛𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠𝑡𝑡+𝑛𝑛;𝜔𝜔)  (17) 

と定義されている． Vπ(s)を Rt
λで近似すると，(14)は 

∇𝜔𝜔δ(σ;ω) ≈ −∑ �𝛼𝛼𝑡𝑡𝜆𝜆 − 𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)�∇𝜔𝜔𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)𝑠𝑠∈𝜎𝜎  (18) 

と表される．(18)は「前方観測的な見方」（Forward view ま

たは Theoretical view）と呼ばれており[7]，各時刻の更新

量の計算には将来の報酬と状態を知ることが必要である．

したがって，エピソード単位の学習であれば適用可能であ

る．この場合，学習則は(8)と(18)で与えられる．すなわち， 

∆𝜔𝜔 = 𝜀𝜀[−β∇𝜔𝜔𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔) + (α𝛼𝛼𝑡𝑡=0 − 𝛽𝛽𝛽𝛽(σ;ω))∑ 𝑒𝑒𝜔𝜔(𝑡𝑡)𝑡𝑡 ] (19) 
𝑒𝑒𝜔𝜔(𝑡𝑡) = ∇𝜔𝜔ln 𝜋𝜋(𝑎𝑎𝑡𝑡; 𝑠𝑠𝑡𝑡,𝜔𝜔)   (20) 
∇𝜔𝜔𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔) = −∑ �𝛼𝛼𝑡𝑡𝜆𝜆 − 𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)�∇𝜔𝜔𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)𝑠𝑠∈𝜎𝜎  (21) 

である． 
これに対し，(14)の「後方観測的な見方」（Backward view

または Mechanistic view）による学習則が知られており[7]，
各時刻での更新量はその時刻での TD 誤差と過去の状態・

                                                                 
e)  𝐸𝐸[𝛼𝛼𝑡𝑡 + 𝛼𝛼𝜎𝜎|𝑠𝑠𝑡𝑡 = 𝑠𝑠]でないことに注意する． 

行動履歴から計算できる．この見方を適用すると次の学習

則が得られる[7]．ただし，詳細な導出は付録 A に記した． 

∆𝜔𝜔 = 𝜀𝜀[−β∇𝜔𝜔𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔) + (𝛼𝛼𝛼𝛼𝑡𝑡=0 − 𝛽𝛽δ(𝜎𝜎;𝜔𝜔))∑ 𝑒𝑒𝜔𝜔(𝑡𝑡)𝑡𝑡 ] (22) 
𝑒𝑒𝜔𝜔(𝑡𝑡) = ∇𝜔𝜔ln𝜋𝜋(𝑎𝑎𝑡𝑡; 𝑠𝑠𝑡𝑡,𝜔𝜔)   (23) 

∇𝜔𝜔𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔) = −∑ 𝑒𝑒𝜆𝜆(𝑡𝑡)𝛽𝛽𝑡𝑡𝐿𝐿−1
𝑡𝑡=0     (24) 

𝑒𝑒𝜆𝜆(𝑡𝑡) = 𝛾𝛾𝜆𝜆𝑒𝑒𝜆𝜆(𝑡𝑡 − 1) + ∇𝜔𝜔𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠𝑡𝑡;𝜔𝜔)  (25) 
𝛽𝛽𝑡𝑡 ≡ 𝑟𝑟𝑡𝑡+1 + 𝛾𝛾𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠𝑡𝑡+1;𝜔𝜔) − 𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠𝑡𝑡;𝜔𝜔)  (26) 

一般的な価値ベースの TD(𝜆𝜆)法では，(22)の右辺の[ ]内の

第 1 項（勾配項）のみを考え，かつ，エピソード単位では

なく， (24)の時刻 t についての和を取らずに各時刻で𝜔𝜔を
更新するオンライン的な学習がよく用いられる[ f]． 

それに対して VAPS アルゴリズムでは，(22)の右辺第２

項（生成項）や勝利報酬以外の一般的なエピソード報酬も

用いた学習も可能である．しかし，いずれにしても近似関

数 Vω(s;ω)を，局面評価関数を用いていかに設計するかとい

う問題は残されている． 
4.2 勝率の最大化 

終局時における勝敗を勝敗変数 z（勝てば z=1, 負ければ

z=0）で表す．時刻 t で与える報酬信号𝑟𝑟𝑡𝑡を，t=L（終局時）

において𝑟𝑟𝑡𝑡 = 𝑧𝑧，それ以外の時刻では𝑟𝑟𝑡𝑡 = 0とする．この報

酬の与え方を「勝利報酬 Rz」と定義する．勝利報酬 Rz は

𝛾𝛾 = 1, 𝑡𝑡 = 0とおいたときの割引収益𝛼𝛼𝑡𝑡に一致する． 
今，勝率を最大化するために，エピソード収益𝛼𝛼(σ)とし

て勝利報酬 Rz を用いる．すなわち， 

𝛼𝛼(σ) = 𝛼𝛼𝑧𝑧     (27) 

の場合を考える．ここで，局面 s において学習プログラム

が現在の方策𝜋𝜋と環境の下で勝利する確率の予測値を「予

測勝利確率」と称し，𝑃𝑃𝜋𝜋(𝑠𝑠) ≡ 𝐸𝐸[𝑧𝑧|𝑠𝑠]で定義する．(27)の下

では，予測勝利確率は状態価値関数𝑉𝑉𝜋𝜋(𝑠𝑠) ≡ 𝐸𝐸[𝛼𝛼𝑡𝑡|𝑠𝑠𝑡𝑡 = 𝑠𝑠] =
𝐸𝐸[𝛼𝛼𝑧𝑧|𝑠𝑠]と等価である[g]．このとき，(8)の学習則は， 

∆𝜔𝜔 = 𝜀𝜀[−𝛽𝛽∇𝜔𝜔𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔) + (𝛼𝛼𝛼𝛼𝑧𝑧 − 𝛽𝛽𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔))∑ 𝑒𝑒𝜔𝜔(𝑡𝑡)𝑡𝑡 ] (28) 

となる．ここで，𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔)として予測勝利確率𝑃𝑃𝜋𝜋(𝑠𝑠)の関数

近似誤差だけを考えることにする．すなわち， 

𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔) = 1
2
∑ [𝑃𝑃𝜋𝜋(𝑠𝑠)− 𝑃𝑃𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)]2𝑠𝑠∈𝜎𝜎   (29) 

と定義すると， 

∇𝜔𝜔𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔) = −∑ [𝑃𝑃𝜋𝜋(𝑠𝑠) − 𝑃𝑃𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)]∇𝜔𝜔𝑃𝑃𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)𝑠𝑠∈𝜎𝜎  (30) 

となる．さらに，𝑃𝑃𝜋𝜋(𝑠𝑠)の近似関数 𝑃𝑃𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)として，Beal ら
のように局面評価関数 Es(s;𝜔𝜔)を含んだシグモイド関数 

𝑃𝑃𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔) = 1 �1 + 𝑒𝑒−𝑀𝑀𝑠𝑠(𝑠𝑠;𝜔𝜔) 𝜏𝜏⁄ �⁄   (31) 

を用いる[21]と， 

                                                                 
f) Beal と Smith は将棋に TD(λ)法を適用し，Baxter らはチェスに TDLeaf (𝜆𝜆)
法を適用したが，いずれも(24)のような一局ごとのエピソード単位の学習で

あった．一方，薄井らが将棋に TD(𝜆𝜆)法を適用した際には一手ごとの学習

であった．そこでは，(24)を t についての和は取らずに用いた． 
g) (27)ならば， 𝑡𝑡(0 ≤ 𝑡𝑡 ≤ 𝐿𝐿)∀ ,𝛼𝛼𝑡𝑡 =  𝛼𝛼𝑧𝑧 である． 
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∇𝜔𝜔𝑃𝑃𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔) = (1 𝜏𝜏⁄ )[1 − 𝑃𝑃𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)]𝑃𝑃𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)∇𝜔𝜔𝐸𝐸𝑠𝑠(𝑠𝑠;𝜔𝜔) (32) 

と表される．(28)～(32)はエピソード単位の学習であり，か

つ，予測勝利確率𝑃𝑃𝜋𝜋(𝑠𝑠)の真の値を実測などの手段で与える

必要がある．しかし，4.1 で述べた TD(λ)法を用いると，𝑃𝑃𝜋𝜋(𝑠𝑠)

を λ収益で近似することや，一手ごとの学習を行うことも

可能になる．これまでに，(28)の第 1 項（勾配項）のみを

考慮して，Beal ら[21]や薄井ら[22]は将棋に TD(𝜆𝜆)法を適用

し，Baxter らはチェスに TDLeaf (𝜆𝜆)法を適用した[23][h]． 
それに対して VAPS アルゴリズムでは(28)の第 2 項（生

成項）も考慮する．この場合，(28)～(32)の学習法は，対局

終了時に勝敗結果 z を 0 または 1 の二値でエピソード収益

𝛼𝛼(𝜎𝜎)（ここでは勝利報酬 Rz）を通して与えておけば，(31)
のシグモイド関数𝑃𝑃𝜔𝜔(𝑠𝑠)がその局面での勝利予測確率を正

確に与える方向へ学習が進み，かつ，生成項も考慮すれば

勝率を増加させる方向へも進むことが期待される[ i]．すな

わち，予測勝利確率の精度と棋力との両方を同時に向上さ

せる学習と言える．ただし，エピソード報酬が勝利報酬に

限定され，予測勝利確率𝑃𝑃𝜋𝜋(𝑠𝑠)の近似関数𝑃𝑃𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)が局面評

価関数𝐸𝐸𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)を用いて適切に設計されている必要がある． 
4.3 部分報酬の最大化 

強化学習では，ゴールに到達するために一種のサブゴー

ルを設定し，それに到達すれば「部分報酬」（partial reward）
を与えて，学習の速度を高める場合がある．そこで，将棋

に関する経験的知識を用いて部分報酬を与える方法が考え

られる．例えば，序盤における駒組みを学習させたいとき

には，序盤の早い段階で大きな報酬を与えたり，逆に大き

な負の報酬を与えてエピソードを打ち切るなどの方法が考

えられる．この他，戦法や陣形などの棋風を学習させる場

合にも部分報酬を与えることが考えられる． 
そこで，ステップ報酬を考慮しないで，エピソードの内

容（状態・行動列）を評価して与えるマルコフ性のない部

分報酬を(9)のエピソード報酬 Rσとして与える．すなわち， 

𝛼𝛼(σ)＝𝛼𝛼𝜎𝜎    (33) 

の場合を考える．さらに，マルコフ性を仮定しているエピ

ソード誤差の項を除くことにする(𝛽𝛽 = 0)と，(8)の学習則は， 

∆𝜔𝜔 = 𝜀𝜀[𝛼𝛼𝛼𝛼𝜎𝜎 ∑ 𝑒𝑒𝜔𝜔(𝑡𝑡)𝑡𝑡 ]    (34) 

と表され，通常の方策勾配法の学習則に帰着する． 
以上，4.2 ではエピソード収益がステップ報酬𝛼𝛼𝑡𝑡=0（の例

である勝利報酬）で与えられる場合の学習則を，4.3 では

エピソード収益がエピソード報酬 Rσ（の例である部分報酬）

で与えられる場合の学習則を示した．(9)のようにエピソー

ド収益が両者の和で与えられた場合は，(28)と(34)の更新ベ

クトル∆𝜔𝜔を合成すれば，両者の目的を同時に達成するよう

                                                                 
h) TDLeaf (λ)法は(25),(26)において出現局面 st ではなく，st をルートノード

とする最善応手手順の leaf 局面 st
*を用いる点が TD(λ)法と異なる． 

i) 生成項がなく，勾配項だけでも方策改善がうまくいけばエピソード収益

は増加する．したがって，(27)であれば勝率が向上する． 

な方向へ局面評価関数のパラメータ𝜔𝜔を更新していくこと

が可能である．しかし，どのように合成してどこへ誘導す

るかは学習システム設計者が決定しなければならない． 
4.4 方策勾配を用いた確率的方策の教師付学習 

1.で述べたように本論文の目的はプロ棋士の棋譜データ

ベースを用いないで局面評価関数を学習することである．

したがって，4.1～4.3 では教師付学習ではなく，強化学習

をベースとした学習法を論じてきた．しかし，本論文では

2.1 で述べたように，学習エージェント自身が対局中に作

成した探索木や対局相手の指し手から学習することも考え

たい．そこで，本節では VAPS の枠組みの中に教師付学習

を取り込む方法を提案する． 
(3)の𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔)として誤差関数δ𝐾𝐾𝐿𝐿𝐾𝐾(𝜎𝜎;𝜋𝜋∗,𝜋𝜋)を考える[4]． 

𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔) = 𝛽𝛽𝐾𝐾𝐿𝐿𝐾𝐾(𝜎𝜎;𝜋𝜋∗,𝜋𝜋) 
≡ ∑ ∑ 𝜋𝜋∗(𝑎𝑎|𝑠𝑠)𝑎𝑎∈𝐴𝐴(𝑠𝑠)𝑠𝑠∈𝜎𝜎 ln[𝜋𝜋∗(𝑎𝑎|𝑠𝑠)/𝜋𝜋(𝑎𝑎|𝑠𝑠;𝜔𝜔)] (35) 

ただし，教師となる着手決定方策を π*，学習システムの着

手決定方策を πとする．両者ともに確率分布関数として与

えられているとする．(35)のδ𝐾𝐾𝐿𝐿𝐾𝐾(𝜎𝜎;𝜋𝜋∗,𝜋𝜋)(≥0)は，正解の方

策 π*と学習システムの方策 πとの距離を表すカルバック・

ライブラー情報量（Kullback–Leibler divergence）である． 
(35)の𝛽𝛽𝐾𝐾𝐿𝐿𝐾𝐾(𝜎𝜎;𝜋𝜋∗,𝜋𝜋)の勾配， 

∇𝜔𝜔𝛽𝛽𝐾𝐾𝐿𝐿𝐾𝐾(𝜎𝜎;𝜋𝜋∗,𝜋𝜋) = −∑ ∑ 𝜋𝜋∗(𝑎𝑎|𝑠𝑠)∇𝜔𝜔𝑎𝑎∈𝐴𝐴(𝑠𝑠)𝑠𝑠∈𝜎𝜎 ln𝜋𝜋(𝑎𝑎|𝑠𝑠;𝜔𝜔)(36) 

を(8)の学習則へ代入すると， 

∆𝜔𝜔 = 𝜀𝜀[−𝛽𝛽∇𝜔𝜔δ𝐾𝐾𝐿𝐿𝐾𝐾(𝜎𝜎;𝜋𝜋∗,𝜋𝜋) 
+�𝛼𝛼𝛼𝛼(𝜎𝜎) − 𝛽𝛽𝛽𝛽𝐾𝐾𝐿𝐿𝐾𝐾(𝜎𝜎;𝜋𝜋∗,𝜋𝜋)�∑ 𝑒𝑒𝜔𝜔(𝑡𝑡)𝑡𝑡 �  (37) 

= 𝜀𝜀[𝛽𝛽 ∑ ∑ 𝜋𝜋∗(𝑎𝑎|𝑠𝑠)∇𝜔𝜔𝑎𝑎∈𝐴𝐴(𝑠𝑠)𝑠𝑠∈𝜎𝜎 ln𝜋𝜋(𝑎𝑎|𝑠𝑠;𝜔𝜔) + (𝛼𝛼𝛼𝛼(𝜎𝜎) −  

𝛽𝛽∑ ∑ 𝜋𝜋∗(𝑎𝑎|𝑠𝑠)𝑎𝑎∈𝐴𝐴(𝑠𝑠)𝑠𝑠∈𝜎𝜎 ln[𝜋𝜋∗(𝑎𝑎|𝑠𝑠)/𝜋𝜋(𝑎𝑎|𝑠𝑠;𝜔𝜔)]�∑ 𝑒𝑒𝜔𝜔(𝑡𝑡)𝑡𝑡 � (38) 

と表される．𝑒𝑒𝜔𝜔(𝑡𝑡) は時刻 t での方策の対数微分値(6)であ

る．この学習は教師付学習であるが，学習則は VAPS と同

様に学習の目的関数の最大化により方策勾配を用いて導出

された．(37)や(38)において，もし，報酬R(σ)を与えないで

教師付学習だけを行うのであれば𝛼𝛼 = 0とおけばよい．また，

学習させたい局面 s を学習対象となる方策𝜋𝜋(𝑎𝑎|𝑠𝑠;𝜔𝜔)で生成

しないのであれば，局面を出現させる方策は学習しないで

固定するので𝑒𝑒𝜔𝜔(𝑡𝑡) = 0とおけばよい．すなわち，(37)や(38)
の[･]内の第 2 項（生成項）を無視すればよい[4]． 

方策勾配法を将棋に適用した PGLeaf 法[19]では，次のよ

うに方策𝜋𝜋(𝑎𝑎|𝑠𝑠;𝜔𝜔)を，局面 s で手 a を指した後の最善応手

手順の  leaf 局面 s*の評価値𝐸𝐸𝑠𝑠(𝑠𝑠∗|𝑎𝑎, 𝑠𝑠;𝜔𝜔)を用いた Boltz 
mann 分布で表す． 

𝜋𝜋(𝑎𝑎|𝑠𝑠;𝜔𝜔) = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝐸𝐸𝑠𝑠(𝑠𝑠∗|𝑎𝑎, 𝑠𝑠;𝜔𝜔)/𝑇𝑇)/𝑍𝑍  (39) 
𝑍𝑍 ≡ ∑ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝐸𝐸𝑠𝑠(𝑠𝑠∗|𝑒𝑒, 𝑠𝑠;𝜔𝜔)/𝑇𝑇)𝑥𝑥∈𝐴𝐴(𝑠𝑠)    (40) 

T は温度と呼ばれるパラメータである．この場合，(38)の生

成項を無視すると，学習則は， 
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∆𝜔𝜔 = 𝜀𝜀𝛽𝛽 ∑ ∑ 𝜋𝜋∗𝑎𝑎∈𝐴𝐴(𝑠𝑠)𝑠𝑠∈𝜎𝜎 (𝑎𝑎|𝑠𝑠)∇𝜔𝜔ln𝜋𝜋(𝑎𝑎|𝑠𝑠;𝜔𝜔)  (41) 

= 𝜀𝜀𝜀𝜀
𝑇𝑇
∑ ∑ 𝜋𝜋∗𝑎𝑎∈𝐴𝐴(𝑠𝑠)𝑠𝑠∈𝜎𝜎 (𝑎𝑎|𝑠𝑠) ∙  

�∇𝜔𝜔𝐸𝐸𝑠𝑠(𝑠𝑠∗|𝑎𝑎, 𝑠𝑠;𝜔𝜔) − ∑ 𝜋𝜋(𝑒𝑒|𝑠𝑠;𝜔𝜔)∇𝜔𝜔𝐸𝐸𝑠𝑠(𝑠𝑠∗|𝑒𝑒, 𝑠𝑠;𝜔𝜔)𝑥𝑥∈𝐴𝐴(𝑠𝑠) � (42) 

となる．これは次のように表される． 

∆𝜔𝜔 = 𝜀𝜀𝜀𝜀
𝑇𝑇
∑ ∑ 𝜋𝜋∗𝑎𝑎∈𝐴𝐴(𝑠𝑠)𝑠𝑠∈𝜎𝜎 (𝑎𝑎|𝑠𝑠) ∙  

��1 − 𝜋𝜋(𝑎𝑎|𝑠𝑠;𝜔𝜔)�∇𝜔𝜔𝐸𝐸𝑠𝑠(𝑠𝑠∗|𝑎𝑎, 𝑠𝑠;𝜔𝜔) − ∑ 𝜋𝜋(𝑒𝑒|𝑠𝑠;𝜔𝜔)∇𝜔𝜔𝐸𝐸𝑠𝑠(𝑠𝑠∗|𝑒𝑒, 𝑠𝑠;𝜔𝜔)𝑥𝑥≠𝑎𝑎 �

     (43) 

ここで， [ ]内の 2 つの項の符号を考える．第 1 項では，

1 − 𝜋𝜋(𝑎𝑎|𝑠𝑠;𝜔𝜔) > 0なのでエピソード中に学習エージェント

が実際に指した手 a の価値𝐸𝐸𝑠𝑠(𝑠𝑠∗|𝑎𝑎, 𝑠𝑠;𝜔𝜔)を高める方向に𝜔𝜔
は更新される．第 2 項では，−𝜋𝜋(𝑒𝑒|𝑠𝑠;𝜔𝜔) < 0(𝑒𝑒 ≠ 𝑎𝑎)なので a
の兄弟手 x の価値を低下させる方向に𝜔𝜔は更新されること

が分かる．特に，棋譜からの学習のように正解手が１つに

限定される場合には，正解手の価値を高め，兄弟手の価値

を低下させる方向に𝜔𝜔が更新されることを表している． 
また，正解手が１つでなく，確率分布で与えられる場合

には，(39)を次のように変形すると意味がわかりやすい． 

∆𝜔𝜔 = 𝜀𝜀𝜀𝜀
𝑇𝑇
∑ ∑ [𝜋𝜋∗(𝑎𝑎|𝑠𝑠) − 𝜋𝜋(𝑎𝑎|𝑠𝑠;𝜔𝜔)]𝑎𝑎∈𝐴𝐴(𝑠𝑠)𝑠𝑠∈𝜎𝜎 ∇𝜔𝜔𝐸𝐸𝑠𝑠(𝑠𝑠∗|𝑎𝑎, 𝑠𝑠;𝜔𝜔)  

     (44) 

 (44)の右辺の[ ]内の符号に注意すると，局面 s において正

解分布の選択確率値よりも学習中の方策の選択確率値が小

さい場合にはその指し手 a の価値を高め，逆の場合は過大

評価なので価値を低下させようとしているのが分かる． 
さらに，探索木に対する Bootstapping 的な学習アプロー

チとして，対局中の探索木の PV 上に出現する各局面にお

いて，最善応手を正解手とする教師付学習を行うことも可

能である．また，対局手順も一種の探索木中の PV と見な

せば，学習エージェントの対局棋譜を用いた同様の

Bootstapping 的な教師付学習も可能である．この場合，(39)
の𝜋𝜋(𝑎𝑎|𝑠𝑠;𝜔𝜔)には実現局面 s から指し手 a を指した後の浅い

探索局面 s’とその評価値𝐸𝐸𝑠𝑠(𝑠𝑠′|𝑎𝑎, 𝑠𝑠;𝜔𝜔)を用い，正解手として

は実現手を用いる． 
以上の議論の中で，(37)や(38)においては生成項を考慮し

なかった．もし，学習エージェントが方策𝜋𝜋(𝑎𝑎|𝑠𝑠;𝜔𝜔)を用い

た対局後に実現局面に対する教師分布𝜋𝜋∗(𝑎𝑎|𝑠𝑠)が与えられ

たとする[ j]．その場合には生成項も考慮した方法や，エピ

ソード報酬𝛼𝛼(𝜎𝜎)を与えて強化する学習方法も考えられる．

すなわち，対局局面での教師付学習とエピソード報酬𝛼𝛼(𝜎𝜎)

による方策ベースの強化学習の同時学習が可能である．さ

らに，4.1 の𝛽𝛽𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝜎𝜎;𝜔𝜔)を考慮すると価値ベースの強化学習

も組み合わせることも可能である． 

                                                                 
j) 人間同士の対局では対局後に「感想戦」と称して，出現局面における最

善手を検討することがある．  

5. 将棋における学習スケジュール 

本章では，将棋の局面評価関数の学習スケジュールにつ

いて考察する．局面評価関数中のパラメータに関しては，

駒割（駒の重み）が最も重要と考えられる．したがって，

最初に駒割だけの評価関数を考えて，駒割だけを学習する．

その後に駒割以外のパラメータを学習する． 
次に，①自己対局による学習，②他者との対局による学

習，③ユーザが指定する棋風などの学習の順で学習を行う

のが妥当と考えられる．①では，PV 上での RootStrap 法[5]
や 4.4 の方策勾配を用いた確率的方策の教師付学習，4.3 の

PGLeaf 法，4.2 の TDLeaf(λ)法を用いる．可能ならば生成項

も考慮する． 
しかし，自己対局だけでは学習自体が局所解に陥る可能

性もあるので②も行う．4.2 の強化学習の他，レーティン

グや過去の対局内容から見て実力がかなり上の相手につい

ては，4.4 の教師付学習を適用する．その結果，いろいろ

な基本的な戦法や陣形を相手から学ぶことができる． 
①，②の学習で一通りの棋力が付いたところで，③のユ

ーザの好みの棋風を学習するために，4.3 の部分報酬を最

大化する学習法を行う．将棋に関する知識を初期の段階で

与えた方が学習の効率が良いという考え方もあるが，おか

しな癖が付いてしまう可能性もある．また，感想戦の後で，

指し手をピンポイントで教師付学習することも考えられる．

いずれにせよ，知識や教師となる指し手を与える際には，

その的確さやコストも考慮する必要がある． 

6. おわりに 

本論文では，コンピュータ将棋において，プロ棋士の棋

譜データベースを全く用いないで，コンピュータが自己ま

たは他者との対局のみを通じて局面評価関数を学習し，棋

力向上を図る方法について考察した．その結果，学習エー

ジェント自身との自己対局や他者との対局を行い，勝敗や

主観的評価，探索における最善応手手順や自分の対局譜か

ら，強化学習や教師付学習を用いて局面評価関数を学習し，

棋力を向上させるなどの方法を提案した．特に，この中で，

①マルコフ性を仮定することなくエピソード単位の VAPS
アルゴリズムを適用すること，②VAPS アルゴリズムにお

ける目的関数をエピソード収益とエピソード誤差の線形和

とすることを提案し，③エピソード収益を勝敗情報のよう

にマルコフ性のある報酬（ステップ報酬）と，戦法や陣形，

駒の選好などの棋風に基づく主観的評価を表現したマルコ

フ性のない部分報酬（エピソード報酬）とに分離して与え

た場合の学習則を導出し，④これらの枠組みで TD(λ)法や

方策勾配法の学習則が導出でき，これまでに将棋に適用さ

れてきた強化学習の殆どの学習則が導出できることを示し，

さらに，⑤同じ枠組みで教師付学習法の学習則を導出し，

この際に VAPS アルゴリズムの生成項も考慮することを提

案した．最後に，これらの強化学習，教師付学習を用いて
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プロ棋士の棋譜データベースを使用することなく棋力がプ

ロ棋士程度にまで向上するための一つの方針を示した． 
本論文で述べた個々の学習法をどういう順番でどの程

度行うかは，学習システムの設計者に依存する．これは読

みの力を固定したときの将棋の上達法を設計する問題と深

く関連する．今後，様々な学習方式モデルを立てて，その

有効性を比較検討して行きたいと考えている． 
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付録 A 

(22)～(26)の導出を以下に記す．Vπ(s)を Rt
λで近似すると， 

𝑉𝑉𝜋𝜋(𝑠𝑠𝑡𝑡) − 𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠𝑡𝑡;𝜔𝜔) ≈ 𝛼𝛼𝑡𝑡𝜆𝜆 − 𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠𝑡𝑡;𝜔𝜔)  (A.1) 
= ∑ (𝛾𝛾𝜆𝜆)𝑘𝑘−𝑡𝑡𝛽𝛽𝑘𝑘𝐿𝐿−1

𝑘𝑘=𝑡𝑡    (A.2) 

と表される[k]．δk は時刻 k における TD 誤差で， 

𝛽𝛽𝑘𝑘 ≡ 𝑟𝑟𝑘𝑘+1 + 𝛾𝛾𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠𝑘𝑘+1;𝜔𝜔) − 𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠𝑘𝑘;𝜔𝜔)  (A.3) 

で定義されている．これを用いると，(14)の右辺は，後方

観測的な見方として，以下のように過去の情報だけで書き

表すことができる． 

∑ [𝑉𝑉𝜋𝜋(𝑠𝑠) − 𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)]∇𝜔𝜔𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)𝑠𝑠∈𝜎𝜎   
=∑ [𝑉𝑉𝜋𝜋(𝑠𝑠𝑡𝑡) − 𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠𝑡𝑡;𝜔𝜔)]𝐿𝐿

𝑡𝑡=0 ∇𝜔𝜔𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠𝑡𝑡;𝜔𝜔) (A.4) 
≈ ∑ �∑ (𝛾𝛾𝜆𝜆)𝑘𝑘−𝑡𝑡𝛽𝛽𝑘𝑘𝐿𝐿−1

𝑘𝑘=𝑡𝑡 �∇𝜔𝜔𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠𝑡𝑡;𝜔𝜔)𝐿𝐿
𝑡𝑡=0   (A.5) 

= ∑ �∑ (𝛾𝛾𝜆𝜆)𝑘𝑘−𝑡𝑡∇𝜔𝜔𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠𝑡𝑡;𝜔𝜔)𝑘𝑘
𝑡𝑡=0 �𝐿𝐿−1

𝑘𝑘=0 𝛽𝛽𝑘𝑘  (A.6) 

= ∑ 𝑒𝑒𝜆𝜆𝐿𝐿−1
𝑘𝑘=0 (𝑘𝑘)𝛽𝛽𝑘𝑘    (A.7) 

= ∑ 𝑒𝑒𝜆𝜆𝐿𝐿−1
𝑡𝑡=0 (𝑡𝑡)𝛽𝛽𝑡𝑡    (A.8) 

ただし，eλ(t)は適格度トレース(eligibility trace)と呼ばれ， 

𝑒𝑒𝜆𝜆(𝑡𝑡) ≡ ∑ (𝛾𝛾𝜆𝜆)𝑡𝑡−𝑘𝑘∇𝜔𝜔𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠𝑘𝑘;𝜔𝜔)𝑡𝑡
𝑘𝑘=0    (A.9) 

で定義されるが，次のように逐次的に計算できる． 

𝑒𝑒𝜆𝜆(𝑡𝑡) ≡ ∑ (𝛾𝛾𝜆𝜆)𝑘𝑘−𝑡𝑡∇𝜔𝜔𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠𝑘𝑘;𝜔𝜔) + ∇𝜔𝜔𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠𝑡𝑡;𝜔𝜔)𝑡𝑡−1
𝑘𝑘=0   (A.10) 

= 𝛾𝛾𝜆𝜆𝑒𝑒𝜆𝜆(𝑡𝑡 − 1) + ∇𝜔𝜔𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠𝑡𝑡;𝜔𝜔)  (A.11) 

したがって，(14)は，(A.8)を用いると次のように表される． 

∇𝜔𝜔𝛽𝛽(𝜎𝜎;𝜔𝜔) = −∑ [𝑉𝑉𝜋𝜋(𝑠𝑠) − 𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)]∇𝜔𝜔𝑉𝑉𝜔𝜔(𝑠𝑠;𝜔𝜔)𝑠𝑠∈𝜎𝜎   

≈ −∑ 𝑒𝑒𝜆𝜆𝐿𝐿−1
𝑡𝑡=0 (𝑡𝑡)𝛽𝛽𝑡𝑡   (A.12) 

なお，(A.5)は Baxter ら[23]がチェスで用いた学習則である．

(A.12)は将棋で Beal ら[21]と薄井ら[22]が用いた学習則で

ある．ただし，薄井らの学習は一手ごとの学習なので，

(A.12)の時刻 t についての和は取らないで用いていた． 
 

                                                                 
k) 文献[7]の第 7 章 7.4 節参照． 
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