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概要

将棋をはじめ大規模なゲームにおいて，評価関数を自動獲得する汎用的な手法はまだ確立
されていない。著者らは評価関数中のゲーム固有の概念を論理式により表現し，その論理式を
自動生成することにより評価関数を自動獲得することに取り組んでいる。しかしながら，こ
の枠組みには，論理式を用いた局面の評価が非常に遅いため学習に必要な十分な・量のデータ
が扱えないという問題点があった。この問題を解決するために著者らは前論文 [10] において，
演縁データベースにおける Jレールの評価手法にもとづき，論理式の評価を関係代数の計算と
して効率化する技術を提案した。本稿ではこの手法を詰め将棋に適用し，プロトタイプシステ
ムによる実験で約 60 倍の高速化が確認されたことを報告する。
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Formecha山a1acquisition of features for game state eva1uation, researches[3] [11] 
suggest th叫 logical feature，也前 is the feature represented in logica1 おrmula， is 

promising. However, the eva1uation of logical feature by Prolog based on the SLDｭ
resolution is quite slow prohibiting it from being applied 色o more advanced games. 

This paper shows that our evaluation method proposed in [10] makes the eva1uation 

approximately 60 times faster 七hanthe naive method when applied to Tsume・Shogi

problems. 

1 はじめに

本稿では局面に対して，その局面の“良さ"を数値化する関数を評価関数と呼ぴ，評価関数中で，

局面に対して評価値(数値)を返すサプモジュールを feature と呼ぶ。評価関数は，複数の feature
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f2(A): ーowns(x ， A). % PIECES FOR BLACK 

図 1: Fe叫ure の例

の評価値を線形結合などのアルゴリズムで結合して局面の評価値とする。 feature の例としてはオ

セロの「黒石の数J があげられる。この様に feature はゲーム固有の概念を表す部分とも言える。

従来の評価関数のパラメータ学習では feature は人聞が与えたものに固定されていたが， Zenith 

システム [3] では，ゲームの遊び方と対戦による棋譜から， feature を自動的に生成し，評価関数

の獲得・改良に成功している。これは feature の表現に論理式を採用したことによるものである。

しかしながら， feature の表現に論理式を採用したモデルでは局面評価が遅いという問題点

がある。著者らは，この問題を解決するための新しい feature の評価方法を提案している [10]0 本

稿は第 2 節で feature 評価の問題点について説明し，第 3 節で著者らが提案した方法の概要を述べ

る。そして，第 4 節で詰め将棋にその手法を適用した結果を報告し，第 5 節でまとめを行う。

2 論理式の評価に関する問題

2.1 論理式を用いた feature

feature の表現として論理式を用いるモデルは Zenith システム [3] で提案され， Metagame[4] で

も使われている。このモデルでは， feature は「変数」と「論理式」から構成され， rfeature の評価

値j は論理式を満たす解集合(その論理式を真とするような，変数に対する束縛)の大きさと定義

される。以後，このモデルにおける feature を単に feature と呼ぴ，解集合の数え上げを rfeature

による局面評価」と呼ぶ。論理式の中で使われる述語は， domain theory(ゲームの遊び方)で定

義されるものと，駒の配置など局面そのものを表す述語がある。

Prologの記法で書いたオセロ [3] の featureの例を図 l に示す2。この例では， Aが変数で， owns(x , A) 

が論理式である。 domain theory で， x は黒番プレイヤーで， owns(P ， S) はオセロでプレイヤー

P がマス S に石をおいていることを示す述語であると定義しておく。オセロの初期局面ではこの

feature の評価値は 2 である。

2.2 Prolog による局面評価

Zenith や Metagame では， feature による局面評価に Prolog を用いているが， Prolog の処理系

が単純に SLD-resolution により feature の評価を行うと，冗長な解集合の数え上げが頻繁に発生

する。この元長性は次の 3 点である。

1.単独のルールの評価において，連言の解集合を求める場合，左にある項の異なる束縛を試す

際に，右の項の計算が以前と同じ束縛になる場合があり冗長である。

2. 評価関数が局面を評価する際には多数の feature の評価を行うが， feature の論理式には共通

する述語が数多くある。述語の解集合は同ーの局面であれば同一であり，各 feature の評価値

1他の feature の表現としては，例えばオセロの図形的パターン(Glem [1))，パックギャモンの升目そのもの [6] な
どがある。論理式の表現はより一般的であり，高度な学習が可能であると期待される。

2文献 [3] では f2(Num): ーcount([A] ， (OVDS(x ， A)).Num). と feature の評価値を与える形式で記述されているが，
本稿では count を除いて feature の内容のみを表す。
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表 1: Prolog で局面を評価した場合の冗長な解集合の計算 (1 局面あたりの平均)

述語 bs legal~ove sp回

呼び出し回数 I 1393.582 15.132 248640.576 

独立な束縛 130 2 4380.806 

の計算のたびに解集合を求めるのは冗長である。

3. domain theory で定義されるルールには局面に依存するものとしないものがあるが，ゲーム

を通じて解が変化しない述語について， feature による局面評価のたびに解集合を求めるのは

冗長である。

1.及び 2. の元長性について，オセロの 126 個の feature と 500 局面を用いて実験的に測定した。

局面に依存する 3 つの述語について，述語が呼び出された回数と，異なる束縛による呼び出しの

回数を表 l に示す。この結果から，述語 bs は平均約 1400 回呼び出されているが，そのうち異な

る束縛は平均 130 通りしかなく， 10 倍以上の冗長性があることが分かる。

3 演緯データベースによる局面評価

著者らは，演鐸データベースのルールの評価方法を用いて，関係代数 [7][8] により feature の評

価を行う手法を提案した [10]。以下，この手法を DDB と呼ぶことにする。 DDB では次の手順で

局面を評価する。

1.与えられた局面について，全てのルールについて解集合に相当する関係を求める。 (3.1 節参照)

2. 各 feature に対して次の手順で値を評価する。

(a) feature の論理式を関係代数式に翻訳する。 (3.2 節参照)

(b) 翻訳された関係代数式の表す関係の大きさを計算する。 (3.3 節参照)

この手法では，手順1.で domain theory で定義される全てのルールに対応する解集合をあらか

じめ求めて，以後それを用いるため，前節であげたような冗長な計算は発生しない。

3.1 演鐸データベースによる解集合の計算

演鐸データベースは 3 要素 (F， R， C) で構成される。 F は Prolog の事実の集合に対応し ， R は

Prolog のルールの集合に相当する。 C は integrity constraints であるがここでは考えない。演縛

データベースでは，事実やルールに対する解集合を「関係J (relation) と呼ぴ，質問に対して関係

を返す。事実から lレールにより導出される関係を求めるには，関係代数 [7][8] を用いる。
ここでは，局面として与えられた事実をもとに， domain theory で定義されたルールについて

解集合を求め，関係に格納する。関係を求める手法には， top-down ev四'a宣弘叫.lu

lルレ一ルの関係を効率的に求めるために，ルール聞の依存関係を調べ基本的なルールから先に関係

を求める。同時に，後で行う自然接合のための索ヲ|を作成する。この時，解が局面に依存しない
Jレールについてはこの関係と索引を局面にまたがって再利用することが可能である。
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3.2 feature の論理式の関係代数式への変換

前節で計算した各述語に対応する関係を用いて， feature の局面評価を関係代数の演算により行

う。 feature の評価値はその変数と論理式に対する解集合の大きさであるから，その解集合に対応す

る関係の大きさ 3を求めれば良い。この関係は， feature をルールとみなして top-down evaluation 

により直接求めることができるが，ここでは次の節で述べる効率化を行うため関係代数式への変

換と関係代数式の計算を分けて考える。

feature に対する関係を求める関係代数式は，論理式の各項に対する関係を自然接合し， feature 

の変数に射影するものである。項に対応する関係とは，簡単のため function symbol を用いない

場合を考えると，項に対応するルールまたは事実に対応する関係から，項の引数に表れる定数に

関する選択を施したものである40

例として， f は以下の様に定義された feature であるとする。 Prolog 同様，引数の中で大文字

(A , B, C, D) は変数を，小文字 (0， x) は定数を表すとする50

f(A , B, C) :-sp担(A ， B ， C ， o) ， neighbor(B , C, D) , ovns(玄， D) . 

この時， f(A，B ， C) に対応する関係は， span, neighbor, owns に対応する関係， span, neighbor, 

盟堕を用いて，次の関係代数式から求めることができる。ここで， π は射影， σ は選択，凶は自

然接合である。また関係の右肩の記号は属性を表し ， xn は匿名の属性を表す。

πA，ß，c(σXl=O(笠竺A，ß ，C，Xl) 凶竺主些竺BιD 凶 σX2=x(ovn塁X2 ，D)).

3.3 関係代数式の計算

前節で変換した関係代数式の表す関係を計算し，その大きさを feature の評価値とする。この

時，式にあらわれる全ての関係の大きさが既知であることと，最終的に必要な情報は関係そのも

のではなくその大きさであることから，次の 2 点の工夫が可能である [10]0

・自然接合の並び替え

・共通属性のない自然接合の省略

4 詰め将棋への適用

4.1 詰め将棋の特徴

詰め将棋をゲームの題材として性能を測定した。前論文 [10] ですでに効果が確認されているオ

セロと比較して，詰め将棋はゲ}ムのルールが複雑で domain theory が大きいという特徴がある。

両者における domain theory の比較を表 2 に示す。オセロの domain 出eory は文献 [3] のものの

うち feature による局面評価に関する部分を抜粋した。詰め将棋の domain theory は新たに書き

下した。

3ここでは関係の要素数(タプル数)を「関係の大きさ j と呼ぶ。
4function symbol を使う場合には，項の表す事実またはルールの関係から， ATOV アルゴリズム [8] により求める。
5この feature は文献 [3] のオセロの domain theory を用いて生成したもので， 0 は白石， x は黒石， sp岨は連続

する石の並び. neighbor はマスの隣接関係を表している。
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表 2: 詰め将棋とオセロの domain theory の比較

Jレールの数 事実の数 atom の数

詰め将棋 115 867 114 

オセロ 20 527 74 
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図 2: 局面評価にかかる時間の比較 (DDB vs. Prolog) 

ゲ}ム:詰め将棋

4.2 性能測定

プロトタイプシステムにより DDB の評価を行った。 C++6 で実装した DDB と， Prolog7によ

るプログラムの局面評価にかかる時間の比較を図 2 に示すに図の各点は局面の評価にかかった時
間を表す。横軸が DDB，縦軸が Prolog での所要時間である。

評価する feature は， Zenith の手法で生成した 508 個の feature であり， 1 つの feature は平均

7.0 個の項を含む。局面は詰め将棋の問題 20 題分から生成した 553 局面について測定した。図中

の点線は ， y= αz 及び ν=αx+b について回帰を行ったものである。この図から，平均して約

60 倍の効率向上が確認された。

オセロについて同様の実験をした結果を図 3 に示す。評価する feature は， Zenith の手法で生

成した 126 個の feature であり， 1 つの feature は平均 3.9 個の項を含む。局面はシステムと人間

との対戦 39 試合から生成した 10385 局面を用いた。

6gcc 2.95.1. 

7SWI-Prolog version 2.9.10, available at ftp://swi.psy.uva.nl/pub/SWI-Prolog/ 
8CPU は PentiumPro 200MHz，メモリーは 160MB の PC を用いた。
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図 3: 局面評価にかかる時間の比較 (DDB vs. Prolog) 

ゲーム:オセロ(文献 [10] の図 3 を C++の実装で再実験したもの)

詰め将棋では局面数が少ないが，全体的な傾向としては，オセロと同様に数 10 倍程度の高速

化の効果があると言えるであろう。詰め将棋の方がオセロの場合より効果が高くなっているのは，

使用した feature の数が多いため Prolog において元長な計算の割合がより大きくなったためと思

われる。

各局面について，ルールに対する関係の生成 (3 . 1 節参照)にかかった時間を図 4 に示す。横軸

が評価全体にかかった時間，縦軸が関係の生成のみに要した時間である。オセロについて同じ内

容を測定した結果を図 5 に示す。この結果から，詰め将棋の場合でもオセロの場合と同様に関係

代数式の生成にかかるオーパーヘッドは l 割程度に抑えられていることが分かる。局面に対して

関係を求める時間は，オセロでは平均して 0.2 秒程度であったが，詰め将棋の場合 1 秒程度かかっ

ている。この差は domain theory の大きさの差を表していると考えられ，間接的にゲームの難し

さを示していると思われる。

5 まとめ

本稿では， feature を関係代数式に変換して評価する手法 DDB を詰め将棋に適用し， SLDｭ

resolution を使った Prolog による局面評価に対して 60 倍程度の高速化が達成されることを示

した 。 これにより詰め将棋の評価関数の自動獲得に於て大量の訓練例を扱うことが可能となり，よ

りよい評価関数を獲得することが期待できる。また，この結果とオセロに適用した結果をあわせ

て， DDB が特定のゲームによらず，有効な手法であることが確認された。

冗長な再計算を抑制する最も単純な方法は，一度計算した結果を表に記憶し 2 回目以降は表引
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ゲーム:オセロ(文献 (10) の図 4 を C++の実装で再実験したもの)
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きにより再計算を省略すること(いわゆる memoization) である [5]。これに関しては，解集合をま

とめて扱うという点と J 3.3 節のような工夫が可能な点で J Prolog に memoization を加えたもの

よりもよりも DDB を用いるほうが有利だと考えられる。

一方 DDB では論理式を関係代数式に変換し解を求めるため，いわゆるメタ論理述語が使えな

いという制限がある。しかし feature の性質からそのような述語を使うことは考えにくく，事実，

先行研究でも使われてないため，この制限は問題にならない考えている。

今後の課題であるが，論理式を用いない評価関数と比較すると，効率はなお改善の余地がある。

現在J feature に表れる述語の folding による自然接合の省略や J view update[9] による局面聞の

類似性の利用を検討中である。一般に探索に於ては連続して評価する局面は類似性が高いため，

view update の利用は有効だと思われる。
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