
将棋における，評価関数を用いたモンテカルロ木探索
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近年、モンテカルロ木探索が改良され、特に囲碁において強いコンピュータプログラムが生み出さ
れている。Lines of Action, Amazons, Arimaaといったゲームにおいて、モンテカルロ木探索へ評価関
数を用いる手法が研究されている。本論文では、将棋へと評価関数を用いるモンテカルロ木探索を実
装し、モンテカルロ木探索の問題点の解決と性能改善のために、評価値の差、静止探索を利用する手
法を提案する。問題集や自己対戦の実験結果から、性能改善を確認し、提案手法の有効性を示した。

Evaluation Function Based Monte Carlo Tree Search in Shogi
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Recent improvements on Monte Carlo Tree Search(MCTS) have produced strong computer Go programs.
Evaluation function based MCTS (EF-based MCTS) has been approached in the game of Lines Of Actions,
Amazons, and Arimaa. In this paper, we apply EF-based MCTS to Shogi and present a method for im-
proving the efficiency of EF-Based MCTS in Shogi. Improvement is confirmed by solving problems and by
self-play.

1. は じ め に

近年、コンピュータ囲碁の分野においてモンテカル

ロ木探索が多くのプログラムに用いられ、大きな成果

を挙げている10)。その後、General Game Playing3) な

ど、他のゲームでも応用が試みられている。ゲームに

関する知識はルール以外不要である点がモンテカル

ロ木探索の特徴として挙げられるが、性能の改善のた

めにはゲームの知識を利用する手法が研究されてい

る2),4)。

評価関数は、ゲームの知識から局面の形勢判断を行

うものである。モンテカルロ木探索を改良する上で、

ゲームの知識として評価関数を利用するのは自然な

アイデアであり、これまでに、Amazons5),7), Arimaa6),
Lines Of Action (LOA)8) のゲームで評価関数を利用し

たモンテカルロ木探索が提案されている。通常のモン

テカルロ木探索ではアルファベータ木探索に性能が及

んでいなかったが、評価関数の利用により大きく性能

を改善され、LOA ではアルファベータ木探索のプロ
グラムに対し勝率 46%、 Amazonsでは従来のプログ
ラムに対し勝率 80%と、それぞれ同等かそれ以上の
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結果を得ている。

将棋へとモンテカルロ木探索を応用することの意義

として、モンテカルロ木探索の並列化がアルファベー

タ木探索に比べ容易であることや、局面によっては、

アルファベータ木探索よりも正確な評価を行うことが

可能であることなどが挙げられる。また、将棋では棋

譜を用いた評価関数の学習が行われており12),15)、評価

関数の質が高くなっていると期待されることも理由の

１つである。一方、モンテカルロ木探索における問題

点として、駒の取り合いのような探索が必要となる局

面は不得意であること、優勢な局面においては、どの

手を選んでも優勢であるため、良くない手を選択する

傾向があることが挙げられる。特に前者は、将棋にお

いては駒の取り合いは多く発生する上に勝敗に直結し

やすいため、大きな問題点となる。

本研究では、評価関数を利用したモンテカルロ木探

索を将棋へと応用し、モンテカルロ木探索における上

記の問題点を解決する手法を提案する。

2. 先 行 研 究

評価関数を利用したモンテカルロ木探索と将棋にお

けるモンテカルロ木探索について述べる。

モンテカルロ木探索のプレイアウトにおいて評価関

数を利用する手法には、一定の深さに達した時に評価
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関数の値から勝敗を定める方法 (Amazons7), Arimaa6))
と、深さに関係なく評価値が閾値を超えた時に勝敗を

返す方法 (LOA8))がある。前者は Amazonsにおいて
アルファベータ木探索のプログラムに対し勝率 80%、
後者は LOAにおいてアルファベータ木探索のプログ
ラムに対し勝率 46%となり、有効なモンテカルロ木探
索プログラムを作ることに成功している。また、プレ

イアウト中の指し手の選択に評価値を利用する手法8)

も提案されており、これは、前の局面よりも評価値が

悪くなる手は選ばない手法と評価値が最も高い手を選

ぶ手法と両者を組み合わせている。なお、本研究で取

り扱うプログラムでは、1手先の評価値を得るのにか
かるコストが高く、プレイアウトに時間がかかるため、

これらの手法は利用していない。

モンテカルロ木探索の将棋への応用には佐藤らの研

究11) がある。指し手のレーティングや killer heuristics
など様々な工夫が行われているが、佐藤らによれば実

力は初段程度に達することはできていない。評価関数

との関連では、静止探索の利用がゲーム木探索におい

て行われている。これは、互角の局面において駒損す

る手を選ばないために用いられた手法で、実際に有効

であることが実験から示されている。

3. 提 案 手 法

モンテカルロ木探索の問題点として、優勢な局面で

は、どの手を選んでも勝ちになりやすく、良くない指

し手を選択する傾向があることと、囲碁におけるシ

チョウ、将棋における詰みや駒の取り合いなど探索が

必要となるような局面に弱いことが挙げられる。特に

後者は、将棋において駒の取り合いが多く発生する上

に勝敗に直結しやすいため、大きな問題点となる。

前者の問題点を解決するため、評価値を利用する時

にルート局面の評価値との差として利用することを提

案する。例えば、探索末端において評価値の正負を勝

敗としていた手法は、探索末端の評価値とルート局面

の評価値の大小を勝敗とすることになる。これにより、

ルート局面において優勢であってもより良くなる手を

選ぶようになることが期待される。

次に、後者の問題点の解決のために、評価値を得る

さいに静止探索を用いることを提案する。静止探索と

は、駒の取り合いなどを探索することで探索末端にお

ける評価値を安定させるものであり、将棋においては

一般に静止探索が利用されている。

従来手法と先行研究の手法、提案手法の違いは、プ

レイアウトにおける勝敗の決め方であり、次のように

なっている。

• 従来手法 (モンテカルロ木探索) : プレイアウトの
勝敗

• 先行研究 1(EF-Leaf) : プレイアウトが一定の深さ
に達した時の評価値の正負

• 先行研究 2(EF-Cutoff) : プレイアウトにおいて、
評価値が閾値を超えた (下回った)なら勝 (負)

• 提案手法 (QS-Leaf-Diff) : プレイアウトが一定の
深さに達した時の静止探索による評価値とルート

局面の評価値との大小

• 提案手法 (QS-Cutoff-Diff) : プレイアウトにおい
て、静止探索による評価値が、ルート局面の評価

値を十分に超えた (下回った)なら勝 (負)
なお、各手法のパラメータとして、EF-Leafと QS-

Leaf-Diffではプレイアウトを打ち切る深さ、EF-Cutoff
と QS-Cutoff-Diffでは評価値の閾値がある。これらの
パラメータは問題集の実験結果から決定した。

4. 実 装

本研究におけるゲーム木探索とプレイアウトそれぞ

れの実装について以下で説明する。各パラメータにつ

いては、対戦や問題集などの予備実験から決定した。

4.1 ゲーム木探索

手の選択、展開には Upper Confidece bound for Tree
を基本とし、Progressive Bias1), First Play Urgency
(FPU)などの手法を利用した。最終的には、ノードを
展開する閾値を 1, Progressive Bias の係数を 20, FPU
の値を 0.9とした。
また、ゲーム木探索において詰みを発見できるよう

に、1 手詰判定関数を利用している他、Monte-Carlo
Tree Search Solver9) を実装した。ゲーム木探索におい

て、詰みによる勝敗を得た場合に、特別な勝ち負けの

値を使い、その値については min-max 的に利用する
ことで詰みを発見する手法である。

4.2 プレイアウト

勝敗の判定については、1手詰判定関数を利用した。
プレイアウト中の指し手の選択は以下のように 2つ
の手法を利用した。評価関数を使うモンテカルロ木探

索では、レーティング上位 5手からランダムに選択し、
評価関数を使わないモンテカルロ木探索では以下の順

に選択した。

• 取り返しの手があれば、その中からランダムに
選ぶ

• 駒取りの手があれば、その中からランダムに選ぶ
• 残りの手からランダムに選ぶ
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表 1 問題集の解答結果

プログラム 正答数 パラメータ
モンテカルロ木探索 136
EF-Leaf 186 深さ: 6
EF-Cutoff 223 閾値: 歩 2 枚
QS-Leaf-Diff 256 深さ: 2
QS-Cutoff-Diff 274 閾値: 歩 2 枚

5. 実 験

提案手法の有効性を示すために、問題集の正答数の

比較、自己対戦、レーティングの計測を行なった。プロ

グラムの実装には、GPS 将棋?1(ver.2411 Open Shogi
Library?2 ver.4208) を利用し、実験環境として CPU
Core2Quad Q9650 3.00GHz,メモリ 8GBのマシンを利
用した。なお、並列化は行っていない。

5.1 問 題 集

プログラムの性能を評価するため、問題集「ラクラ

ク次の一手」13)14) (全 432 問) を 1 問 10 秒で解かせ、
正答数を比較した。なお、複数のパラメータで実験を

行い、正答数が最も多かったものを掲載している。実

験結果を表 1にまとめた。
実験結果から、評価関数の利用により性能の改善が

確認でき、提案手法によりさらに性能が改善してい

ることがわかる。提案手法の組み合わせである QS-
Cutoff-Diffがもっとも有効であると考えられる。

5.2 自 己 対 戦

続いて、1手 10秒の対戦で 48局の自己対戦を行っ
た結果を表 2にまとめる。パラメータについては問題
集の実験で決めたパラメータを用いた。定跡や戦型の

偏りを避けるため、プロの棋譜から序盤の局面を選び

対局を開始させた。

先行研究の手法は、評価関数を利用しない手法に対

して有意に勝ち越すことはできなかったが、提案手法

は先行研究の手法に有意に勝ち越しており、提案手法

の有効性を示すことができた。一方、問題集の結果と

異なる結果として、評価関数を利用しないモンテカル

ロ木探索が評価関数を利用するプログラム (EF-Leaf,
EF-Cutoff)と同等の強さとなっていることと EF-Leaf
が EF-Cutoffに比べて成績が良いことが挙げられる。

5.3 レーティング

提案手法を採用したモンテカルロ木探索将棋の性

能を測るため、コンピュータ将棋連続対局場所である

?1 http://gps.tanaka.ecc.u-tokyo.ac.jp/gpsshogi/

?2 http://gps.tanaka.ecc.u-tokyo.ac.jp/gpsshogi/

pukiwiki.php?OpenShogiLib

表 2 自己対戦結果

勝 分 敗
EF-Leaf モンテカルロ木探索 26 5 17

EF-Cutoff モンテカルロ木探索 23 1 24
EF-Cutoff EF-Leaf 17 1 30

QS-Leaf-Diff EF-Leaf 43 0 5
QS-Cutoff-Diff EF-Cutoff 41 0 7
QS-Cutoff-Diff QS-Leaf-Diff 23 1 24

表 3 floogateにおけるレーティング

プログラム レーティング
gps l 2464
gps normal 2150
gps 500 1540
提案手法 1821

表 4 各手法による正答数の増減

EF +Diff +QS +QS-Diff
Leaf 186 +52 +43 +70
Cutoff 223 -5 +17 +52

floodgate?3で対戦を行わせ、レーティングを計測した。
問題集の正答数が最も多かった QS-Cutoff-Diffを採用
し、mcts qcdemという名前で参加した。2010/9/12時
点でのレーティングは 1821 (2 週間レーティング) で
あった。他のGPS将棋のレーティングを表 3にまとめ
た。なお、gps lは通常の GPS将棋で、gps normalは
手調整の評価関数を利用した古いバージョンで (レー
ティングは固定) 、gps 500 は非常に浅い探索のみの
GPS将棋となっている。
提案手法を用いたモンテカルロ木探索はアルファ

ベータ木探索を上回ることができていない。

5.4 個々の手法の効果

本研究では、ルート局面の評価値の差を見る手法

(Diff)と評価値を求める際に静止探索を利用する手法
(QS) を提案し、これまでの実験から、両者の利用に
よる性能改善を確認してきた。ここでは、それぞれの

貢献を見るために、個別に適用した場合の性能評価を

行った。

それぞれを実装し、5.1節と同じ条件で問題集を解か
せた結果を表 4にまとめた。表中の+/-のついた数字は
EF-Leaf, EF-Cutoffとの正答数の差を表している。探
索末端において評価値を利用する手法 (Leaf)では、そ
れぞれの工夫により大きな性能向上が得られている。

一方、評価値が閾値を超えるかで判定する手法 (Cutoff)
では、単独では Diffは効果が得られていない。

?3 http://wdoor.c.u-tokyo.ac.jp/shogi/floodgate.html
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6. お わ り に

評価関数を利用したモンテカルロ木探索を将棋へと

適用した。優勢な局面での緩みや駒取りのような探索

が必要となる局面といった従来のモンテカルロ木探索

における問題点と性能の改善のために、評価値を利用

する時にはルート局面の評価値との差を利用し、評価

値を得る際に静止探索を利用するという手法を提案し

た。実験結果から提案手法による性能改善が確認でき、

有効性を示すことができた。

今後は、並列化や先行研究で用いられる手法の適用

など、さらなる改良を行っていく。特に、佐藤らの研

究11) で用いられているゲーム木探索における静止探

索の利用について、提案手法との併用による効果の確

認を行いたい。また、静止探索の利用によって性能改

善が得られたが、詰みは勝敗に直結しており、詰将棋

探索を利用することで性能改善が期待できる。
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