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概要

本稿ではコンピュータ将棋の静的評価関数を、 TD i.去を用いて学胃することについて述べる。すでに TD

法で将棋の駒の価値を求める実験が行なわれている (D.F.Beal and M.C.Smith. 1998) が、花々は駒の

価怖に持ち駒の価値・主の安全度を加えて学習実験を行った。

本実験では、東京農工大学小谷研究室で開発した将棋システムに TD i:去による学習ルーチンを組み込

んだものを学習側プログラムとして川いた。評価関数は線問一次関数で、保索は a ,1 il~ による令申(.\探

索を行ない、対戦相手の評価関数のパラメータは一般的な舶に設定した。実験は一同につき 6000 局以

上の対J"j を行なった。
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Abstract 

This paper describes learning evaluation function using Temporal Difference learning in 

shogi. We examined the learning the value of shogi pieces and some evaluat ion funct ion features : 

pieces in hand and King safety. 

We give our shogi program including 1 iner evaluat ion funct ion and min-max search algori thm 

the learning examination. The learning is obtained from randomised self-play. Opponent's 

evaluat ion funct ion uses general parameter values. The program played over 6000 games for a trial. 
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1 はじめに

コンピュータ将棋の静的評価関数を、 Temporal Difference Learning (TD 法)を用いて学習するこ

とについて述べる。 TD 法は 1959 年に Samuel によって将入され、 1988 年に Sutton が拡張・形式化を行

なった。以後、パックギヤモン、チェス、将棋などで TD 法による学習が行なわれている。すでに TD 法

で将棋の駒の価値を求める実験が行なわれている[1]が、我々は駒の価値に加えてさらに多くのパラメ

ータを学習することを試みた。

局面を評価する静的評価関数はコンピュータ将棋を強くするために重要な要素の一つであるが、評

価関数のパラメータの調整は人手による部分が大きい。評価関数の重みを自動的に最適化する研究は IK

くから行なわれており、 TD 法もその一つである。

学習実験では、東京農工大学小谷研究室で開発した将棋システムに TD 法による学胃ルーチンをキIlみ

込んだものを学習側プログラムとして用いた。評価関数は線引一次関数、探索は a /~法による令111 1，\探

索を行なった。学習の初期段附では各パラメータ問で他の差がないために評価航が同じ同ïnîが多くでて

くるので、いろいろな手を学習させるためにパラメータの初j抑制i と比べてごく小さい乱数を詐{，IIi1II[に加

えた。

2TD 法による評価関数の学習

2.1 叩法の概要

TD 法は近い未来の予言を利用して学習を行う手法である。 TD 法では一つの対局巾にインクリメンタ

ルに学習を行うため、計算時間が短縮できる。また、パラメータを更新するために対 }i.jの終了を伴つ必

要がなく、学習時間を短縮できるという干IJ点がある。さらに、任意の段階で、パラメータを調幣できるの

で、将棋やチェスにおける TDi去の学習は、 一手一手を細かく学習できるという点で、 -1111の学刊に・

対局必要な学胃アルゴリズムと比べて学問に向いていると考えられている。

2.2 TD 法の学習式

今|り!の実験では次の式によって評価仰を調整する。 Wは評価|泊数のmみのベクトル、 Pは)~:出航咋f 、

σ はマ:~J;I ;，事、 」は予想雄市に刈・するif(みである。

W'+I ==収 +α(~+I -~) ~>~.'-iV W p; )
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A
 
(
 

ここで、 V fIノ~.は P を Wでmll微分した勾配ベクトルであり、式(2)のように去される。

r� �  �) 
Vu,P =1 一一久一=-p…_V_ p 1 
'" I l �1 l' �2 " . �II -, J 

今回の実験では、局而の評価値を最終的な結果を予測する他であるとみなすことにする。探索によっ

て返された評価値を標準的なシグモザド関数によって勝つ確率の予想雌率に変換する。式(2)において、

(2) 

局面によって与えられる予想確率 Pを式(3)によって与える。
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P(E(K))=L(K) 

1 + e 1000 
(3) 

E(的は局面 Kの評価値である。 E(的は式(4)のように表される。

N 

副作ヱw州 (4) 

]は学習する評価関数の評価要素の数、 x は評価要素の特徴最で‘ある。特徴量の計算は、例えばW~fllli fi![

の場合、(味方側の駒 j の枚数)一(敵側の駒 j の枚数)というように行なう。

シグモイド関数は、導関数が簡単になるという利点がある。

p
 

pa -nu 

l
l

一
n
U

{
一
ハu

d
一d

(5) 

(4) を使うと式 (5) は次のように去される。

� _ 1 
--R=--xf(1-R) 
awl '1000jB 町 (6) 

|立1 1 は}，;j rfti の，;刊Jlli古代と f :tLl1I([の関係をあらわしている。例えば、広-枚のfillifll\ を 100 としたとき、

歩 2 枚分有利な場合の予:tLHì在中は 0.55 となる。

P(E(K)) 1 

O 
-00 。。

E(K) 

図 l 評価値から予想確率への変換
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3 団法による評価関数の学習実験

3.1 実験に使用したシステム

実験に用いたコンピュータ将棋システムについて述べる。実験には東京農工大学小谷研究室で開発

した将棋システムを用いた。ゲーム木の探索では、 a ，1 法と反復深化を用いた全幅探索を行なってい

る。評価関数は式(4)に示したように、特徴量に重みを掛けた線型和である。

評価関数の重みと特徴量を表 l に示す。盤上の駒の価値と持ち駒の価値については、駒柿ごとに、(敵

の枚数一味方の枚数)に重みを掛けたものを加点する。王の周りの利きについては、王の周問 8 近傍に

ついて、王以外に駒の利きが l つでもあるマスの数に、重みを掛けたものを加点することとする。 mみ

は味方王と敵王の周りについて別々に 2 種類用意する。王と駒の距離については、王と駒との距離が近

い場合 (3 マス以内)に、その駒の価値に重みの 0.1% を掛けたものに、さらに (4一壬との距離)を掛

けたものを加点することとする。重みは味方王と敵王との距離について別々に 2 純如mfJ:する。

表 l 評価関数の重みと特徴最

評価要素 学習する重み 特徴量

盤上の駒の価値 各駒の価値 駒の枚数

持ち駒の価値 各駒の価1~t 駒の枚数
王のlífiJ りの利き 王の周りのマスに利 利きがあるマスの数

きがある場合の価航

五と駒の距離 ニE と駒の距離が近い 王と駒の距離(マス)
場合の価値(駒の側

イ置に対する割合)

3.2 実験方法
3.1 節で述べた将棋システムに、 2 節で述べたような TD 法による学刊システムを組み込み実験を行

った。探索の深さは 3 とし、定跡などの特別な知識は用いていなし、。また、 WI'自Illi仙にごく小さい乱数を

加えて、同じ手I11買の対局を繰り返さないようにした。

学制する評価関数の重みの初期値はすべて 1000 とした。-mみ澗整のための学刊式は式 (2) を /IJ い、

ﾀ =0.95 とした。さらに、 a は対日数をこなすにつれて少しずつ減少するようにした。また、市みの IU，~

繋は自分の手帯がくるごとに行なっている。

実験は汗側111[ を学科するプログラムを光下、対戦相Irを後下とした。対戦相1 1'も 3.1 節で述べた )iìJ;

で指し手を選択することとし、対戦相1.1"'が川J" 、る~%1Ii要素の京みは衣 2 のようにした。

味方王の周りの利き

25 
敵王の周りの利き

50 
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4 実験結果と考察

4.1 盤上の駒の価値

推上の駒の価値の学習の様子を同 2 と問 3 に示す。実験は 6000 対局の学習を l 問 、 1 0000 対局の学

習を 2 回行った。予備実験の結果から、学習率 u は 250 から 1 まで、対局がj1!:むにつれて徐々に減少す

るようにした。
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悶 2 と図 3 のグラフは 10000 回対局させた実験の一つである。グラフでは一見値が収束しているよ

うにも見えるが、 3 回の実験で結果が大きく異なる駒もあった。

悶 4 と図 5 のグラフに 3 回の実験の紡果、飛車の何値を 5 とした場合の、 他の駒との価値の比を示

す。
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|ヌ1 3 昨 1 ~ の駒1Ini fl!1の学刊の様子 (1点目f~ )
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どの実験でも、成っていない駒の価値についてはおおむね学習できている。いずれの場合も「桂・ 歩

香 ・ 銀 ・ 金・角・飛j の順に学習されている。歩の価値が飛車の 5 分の l と、高めの値になった。おそ

らく、と金の価値が非常に高くなっていることが影響していると考えられる。成り駒については、図 3

を見てもわかるように学習の頻度が低く、現実的ではない結果になった。図 5 ではいずれの学羽でもと

金の価値が非常に高くなっていることがわかる。 3 手読みではと金を作るリスクまでは学習できなかっ

たと考えている。

i図 10000対局ー 1 ・ 10000対局ー2 ロ 60ぬ元副
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図 4 学習した駒価値の比較

|図 1∞00対局ー 1 ・ 1∞∞対局弓豆唖亙司

10.0口

8.00 

6.00 

4.00 

2.00 

0.00 

と 杏 圭 全 馬 竜

図 5 学習した駒価値のItl.支 T)jI駒了 一一一一

4.2 持ち駒の価値

悶 6 に持ち駒の価値の学胃の様子を示す。実験では牒上の駒の{iffi{~\ を表 2 の仰[に川?とし、持ち!拘の

価値の学習だけを行った。 対局は 6000 回行い、 学習率。は 250 から l まで、対局をこなすにつれて徐々

に減少するようにした。
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Ig] 6 持ち駒の価値の学習の様子

図 6 では対局が 6000 回に近づいても駒価値の順位が入れ替わるほど他が変動しており、さ ら に学習

することが必要だと考えられる。

図 7 はもとの駒の価値を l とした場合に持ち駒の価値がどのくらいになるか、その割合を表している 。

多くの場合、持ち駒の価値は盤上にある駒の価値の l 割増し程度の価値であると考えられているが、 --;'
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回の実験ではそのような結果にはならなかった。まず、他の駒の明加率が1. 0 前後であるのにおj して、

歩の価値の増加率は 4.5 と高くなっている。これは駒価値の学習でも述べたように、と金を作ることに

よるリスクが学習できなかっ たことによると思われる。また、金・銀・飛の価値は推上の価値よりも低

くなってしまっている。これは図 6 で値の変動が大きいことから、学習不足による誤差の影響と考えら

れる。
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図 7 元の駒の価値に対する 1;1)合

4.3 王の周りの利き・王と駒の距離

二Eの周りの利きと王と駒のVlI ~jj~ は、どちらも王の安全度に関わってくる評1111i 要素である。|支I 8 と 1:;(1 9 

に学習の保子をノ式す。実験では惟卜.の駒の佃i1lllを去 2 の日[に IRl定し、主の日l りの利きと I~ と!拘の日I (vJlf、

それぞれの価値の学習だけを行った。対局は 6000 同行い、学習E終日は 50 から 0.2 まで、対局をこなす

につれて徐々に減少するようにした。
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同 8 王の周りの利きに関する価値 図 9 駒と王との距離に閲する側{rcl

これらの評価要素は駒価fí![と比べて{院が小さい (0 に近し、)と考えられており、また学切する IWfilli~

素の数が少ないことから、 学習不を駒価値の学習H与の 5 分の l としたが、それでも十分学習できている 。

重みは利き・距離の両方が、味方王については正の値、敵王については負の値になった。このことは敵

王よりは味方王の近くに駒があったほうがよいということを表している。しかし、将棋は王を詰ますゲ

ームであるから、敵王の近くに駒がないと勝つことができないはずである。今回の実験では読みの浅さ

などから、敵王の近くに駒を移動したり打ったりしてもそのメリットが学習できず(敵王に近いキ敵の

駒が多い=すぐ取られることが多い)、結果として負の値になったと考えられる。
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5 おわりに

コンピュータ将棋の静的評価関数について、評価要素の重みを TD 法を用いて学習する実験について

述べた。実験の結果、盤上の駒の価値については D.F.Beal と M.C. Smith の実験[1]とおおむね同じ結果

が得られた。しかし、持ち駒の価値・王の周りの利き・駒と王との距離についてはあまり良い結果は得

られなかった。

学習実験で問題になるのは、まず学習させる評価要素の数である。これは収束の早さに関わってく

るが、将棋の場合、駒価値だけでも 13 種類ある。駒価値に加えて他の評価要素も学習させようとする

とそれだけ時聞がかかるが、今回は駒価値と他の評価要素は別々に学習させた。次に読みの深さである

が、当然深〈読めばより正確な学習ができる。しかし、これも学習にかかる時間の問題から深さ 3 で実

験を行った。さらに、学習率 a や予想確率に対する重み A といった定数をどう設定するかという問題

もある。

今後の課題としては、

-評価要素を同時に学習させる。

.探索の深さを深くする

-学習に適した a や A を探す

・いろいろな対戦相手と対戦させて学習させる

といったことがある。
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