
決定木を用いた将棋の局面評価

渡遺聡 小谷善寺子

東京農工大学大学院工学研究科
{wat制be， kot出】j}@血切:ei.tuat.ac.jp

概要

今までに、将棋の静的翻面関数の学習は様々な方法寸子われているが、決定木を用いた局面ヰ帽

し手の分類学習はあまり行われていない。

本研究では、ある局面での指し手を方童四IJに分類し、決定木を用いてプロの棋譜から最善手を学

習する実験を行った。属性を、指し手が含む方針と局面の情報として、二分木の決定木を生成した。

その結果、平均 75%の政陣て最善手を分類し、 1 局面毎では、可能手の 30% (平均 33.3 手)

を最善手と判定し、そのうちに実際の最善手が含ませている割合は 72%だ、った。

また、決定木を用いた短手数の詰み・不詰みの判定では、詰み 92.5%、不詰み 82.4%という瑚平

率を得た。
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1 概要

本稿では、コンピュータ将棋において、決貯ドを用いて局面開面を行う方法について述べる。棋

譜を学習データとして決定木学習を行い、ある局面の最善手を判定することを目的とする。

今までに将棋の静的評価関数の学習は TD 法やニューラノレネットなど様々な方法で仔われている

が、決定木を使った局面々棺し手の分類学習はあまり行われていな川チェスでは決定木を終盤普

の学習に用いて、 2 手・ 3 手詰めを分類した研究がある[1]。

決定木学習はニューラノレネットワークやその他の手法に比べて、単純なアルゴ、リズムで計算量が

少なく、判断の理由が明確に示されるため、学習過程が知識として瑚手しやすいという特徴がある。

実験は、指し手を方針別に分類し、プロの指し手が満たす方針とその局面を表す属性から決矧て

学習を行った。また、決定木を用いた短手数の詰み・不詰み判定についても実験を行った。

(2) 決定木学習アルゴリズム (ID3)

決おド学習(ID3) は、対桝草を 2つのクラス(たとえば勝ちと負けなど)に分類するときの規

則を発見するための手法である。それぞれの対象は、ある決まった属性集合によって記述され、そ

れぞれの属性は、その中で取り得る属性値からなる集合をもっている。

集合C のすべての要素が同ーのクラスに属しているときの決定木は、そのクラスを出力する葉と

なる。また、 C が複数のクラスを代表する対象を含んでし、るときには、適当な属性を選択すること

によって集合C をそれぞれに互いに素な部分集合 C1、 C2、…、 Cn に分類する。ここで、 Ci は C

の要素のなかで選択された i 番目の属性値をもっ要素を含んだ部分集合である。部分集合のそれぞ

れに同様の規則形成手，)1闘を繰り返すことによって処理断われ、最終的な結果はフ同髄となる。そ

れぞれの葉部分はクラスを出力し、各ノードでは、テストされるべき属性を規定しており、そこか

らの枝分かれはその属性が取り得る値に対応している。

部分集合への分割には情報量の期待値を用いる。情報量は大きし、ほど複雑であることを示してい

て、データの数が少ないほど、また、データ中のクラスが偏っているほど小さくなる。よってテス

トするべき属性は情報量が最も小さくなるものが選択される。集合C をある属性でクラスに分割し

たときの属性値の取る確率を p+、 p- とすると、情報量の期待値M(C)は

M(C) = -P+ log2 P+ -rlog2 Pー

で表され、テストすべき属性としてA を選択した場合の情報量の期待値B(C， A) は

B(C,A) =属性AがAi.なる値を取る確率xM(C;)

となる。よって、次にテストすべき属性は最も多くの情報量を衝尋した属性であり、

M(C;) -B(C,A) 

を最大にするような属性Aがその時点での候補となる。

属性A

Cl C2 Cn 

図 1 属性の選択



3 決定木による局面音判面
決定木による局面矧岡本局面がもっ諸属性に注目してその局面を過去の事例によって分類する

方法である。局面を適切に分類でき、また計算量が少なくてすむような属性を発見できれば、決定

木による局面矧面は有効であると考えられる。

予備実験として、単純な属性でどの程度局面を勝敗で分類できるかどうかの実験を行った。指し

手の分類クラスを最終的な勝ち・負けとして最終手から 50 手前までを学習データとして実験を行

ったところ、表 l の結果となった。

結果から、単純に局面の属性から勝敗を判定することは困難であるといえる。これは、プロの対

局は終局直前までほとんど互角に進行し、また、終局した局面でも圧倒的な差はついていない場合

が多いためである。

そこで、プロの手を勝敗によって分類するのではなく、指し手を方針芳IJに分類し、プロの手とそ

れ以外の手を判定する決定木学習を行った。ここでは、プロの指し手品結果を問わず最善手とみな

し、また、学習する局面は中盤以降 (40手以降)とした。さらに、決定木を用いた詰み・不詰み

の判定についても実験を行った。

表 1 予備実験の結果

訓練データ テストデータ

データ数 正解数 データ数 正解数

最終 50手 20000 19705ω8.5%) 5000 2492(49.8%) 

最終 40手 16000 15744(98.物色) 4∞o 2033(印.8%)

最終 30 手 12000 11858(98.8%) 3∞o 1671(55.7%) I 

最終 20手 8000 7924(99.1%) 2000 1168(58.4%) I 

最終 10手 4000 3927(98.2%) 1000 635(63.5%) 

4 決定木の属性

決定木の属性と分類クラスは表2である。また、最善手の判定では決定木止すべて二分木とした。

表2 決定木の属性と分類クラス

最善手(プロの手)の判定 詰み・不詰み判定

属性 指し手の方針別分類+局面 局面

分類クラス 1 :最善手 1 :詰み

0: それ以外の指し手 0: 不詰み

4-1 指し手の方針別分類

指し手の方針を文献[1]白]をもとに、主に歩の手筋とその他の先読みなしの手で25種類設定し、

指し手をどの方針を含むかによって分類した

実験に用いた棋譜 500 局の中盤以降の平均可能手数は 116.5 手、最善手が 1"'27 の方針に含まれ

る割合は、 0.998 (38332/お401) だった。指し手の種類を表3、選択率の上位5つの方針を表4

に示す。選択率は、選択数(最善手がその方針を含んでいる局面劃を、出現数(その方針を含む

手が存在する局面数)で割ったものである。



表 3 指し手の方針

方針

1 歩の交換

2 歩の突き捨て

3 歩の成り捨て

4 垂れ歩

5 焦点の歩

6 単打の歩

7 合わせの歩

8 底歩

9 紐歩

10 王手

11 直前に動いた駒を取る

12 直前に動いた駒以外の駒を取る

13 ただ捨て

14 駒が成る

15 指した駒が次手で成る

16 相手の駒に利きを付ける

17 取られる駒を逃がすまたは防ぐ

18 自分の利きの数より相手の利きが多いマスに駒を動かす

19 相手陣への打ち込み

20 大駒の利きを遮る駒を動かす

21 端に利きを付ける

22 お互し、1~1jきのあるマス I~IJきを加える

23 盤上の駒を動かす

24 自玉周辺の(自分の駒数一棺手の駒勢。を増やす

25 自玉周辺の(自分の利き一相手の利き)を増やす

26 相手E司辺の(自分の磨敏一相手の駒掛を増やす

27 相手玉周辺の(自分の利き一相手の利き)を増やす

28 その他(上記のどれにも当てはまらなかった手)

表4 選択率の上位5方針

方針 i霊択数 出現数 選択率

23 28347 38401 0.738 

16 22909 38401 0.597 

25 18409 36964 0.498 

22 18835 38395 0.490 

27 13875 30333 0.457 
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4-2 局面を表す属性
局面は憲5の 64 個の属性で表す。詰め・不詰めの判定では、詰められる側を相手玉とする。

最善手の判定では決定木は二分木なのでそれぞれの属性は属性値が闇値n より大きいか小さいかで

分害lする。 nは最も情報量が減少するような値である。分類精度を上げるには、属性をもっと細か

く分割する必要があるが、分割する点をすべて調べるのは時間がかかる。例として、持ち駒の枚数

(歩)の分割を考えると、 2分割では 18通りの分割点があるが、 3 分割する点は、施。=153通り

である。よって属性の数が多い最善手の判定では、 2分割とした。

表5 局面を表す属性

番号 属性

1同7 自分の各持ち駒の枚数

ト14 相手の各持ち駒の枚数

15 自分の大駒が成っている

16 相手の大駒が成ってb 、る

17 自陣の自分の駒の枚数

18 自陣の相手の駒の枚数

19 相手陣の自分の駒の枚数

20 相手陣の相手の駒の枚数

21 自玉8近傍自由度(相手の利きのないマスの類。

22 自玉24近傍自由度

23 相手玉8近傍自由度

24 相手玉24近傍自由度

25-28 自玉8近傍の自分の利きの数 a，b，c，d

29-32 自玉8近傍の相手の利きの数 a，b，c，d

33-36 相手玉8近傍の自分の利きの数aムc，d

37-40 相手玉8近傍の相手の利きの数 a，b，c，d

41-44 自玉24近傍の自分の利きの数aムc，d

45-48 自玉24近傍の相手の利きの数aムc，d

49-52 相手玉24近傍の自分の利きの数a，b，c，d

53-56 相手玉24近傍の相手の利きの教a，b，c，d

57-64 相手玉8近傍の各マスの利き状態

王近傍の利きの数は次のような4種類とした。

a 重複を許さなし呼IJきの数(=利きのあるマスの勢。

b: 重複を許した利きの数

c 相手よりも利きが多いマスの数

d: 相手の利きがなく、自分の利きがあるマスの数

これらは主自身の利きは含んでいなし、

最善手の判定 詰み判定

。 。

。 。

。 ﾗ 

。 ﾗ 

。 ﾗ 

。 ﾗ 

。 ﾗ 

。 ﾗ 

。 ﾗ 

。 ﾗ 

。 。

。 。

。 ﾗ 

。 ﾗ 

。 。

。 。

。 ﾗ 

。 ﾗ 

。 。

。 。

ﾗ 。

相手玉8llr傍の各マスの利き状態は詰み判定で用い、それぞれのマスが(自分の利きだけがある・

相手の利きだけがある・お互いの利きがある・どちらの利きもない)の 4つの状態を表す。
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5 学習データ

最善手の判定では、学習データにプロの梼普500譜を用いた。中盤以降の 1局面ごとにプロの

手とそれ以外の手 1 手を取り出し、 76674個のデータを生成した。訓練データを450譜、テスト

データを 50譜とし、 l 局面毎についての判定も行った。

詰み・不詰み判定の学習データは、 3手の全複探索プログラム同士の対局させ、次のようにして

1局で 1つの詰み文は不詰み局面を生成した。

-詰み局面:探索中に最初に詰みを見つけた局面

・不詰み局面:詰み局面から 2 ・ 4-6 ・ 8 ・ 10手をランダムに戻した局面

ここでは不詰み局面は、厳密に不詰みが成立する局面ではなく、少なくとも 3手では詰まない局

面をとした。同様に詰み局面は 3手詰み局面である。また、厳密には序盤や中盤の局面も不詰み局

面ではあるが、実際に判定するべきなのは、詰みがある局面とその直前の局面であるため、不詰み

局面は終盤の局面から生成した。学習データを 8953局面儲み 5311 局面、不詰み 3642 局面)生

成し、 10% (895 局)をテストデータをとして実験を行った。

6 実験結果

(1)最善手の判定結果

表6 最善手の判定結果

訓練データ テストデータ

1 。 総数 正解率 1 。 総数 日碑

最善手 31762 2622 34384 92.4~も 2939 1014 3953 74.3% 

その他の手 2668 31716 34384 92.2% 957 2996 3953 75.8% 

表 7 1 局面毎の判定結果

平均可能手数 |最善手と判定した手の平均|最善手と判定する割合

(A) (B) (B) / (A) 

116.2 33.34 0.297 

表 6. 7 から、生成した決定木怯楠の局面で平均 75%の瑚梓で最善手を分類する。また、 1

局面毎の判定では、全可能手の 29.7%を最善手と判定し、そのうちに本当の最善手が含まれていた

確率は 0.720 だった。また、決定木の分類深さ 3 までで使われた属性は

取られる駒を逃がすまたは防ぐ

駒を取る

直前に動いた駒を取る

自軍の大駒がなっている

で、あった。

結果から、この決定木の判定を使って榔IJ りができるほどにはよい結果とはいえない。最善手を

含む確率が 0.720 であるため、 3 手先では最善手が残っている確率は 0.7203=0.373 程度になって

しまう。しかし、候補手の仮翻面や優先順位の決定などには使えると考えられる
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(2) 詰み・不詰み判定の結果

表8 詰み・不詰み判定の結果

訓練データ テストデータ

1 。 総数 正解率 1 。 総数 正解率|

詰み局面 4618 168 4780 96.6% 491 40 531 92.5% 

不詰み局面 103 3175 3278 96.9% 64 300 364 82.4% 

表8 から、生成した決定木は未知データに対して、詰みなら 92.5%、不詰みなら 82.4~もの国碑

で局面を分類できる。また、分類深さ 2 までで使われた属性は

自分の楠句(金)

後手王8近傍の自分の利きの数a ・ d

だった。この決定木は、盤上の駒の状態を全く考慮していないが、短手数の詰めならば、周囲の利

きの状態から詰め・不詰めをある程度判定することができるといえる。

まとめ

本稿では、指し手を方針芳IJに分類してプロの棋譜から決定木学習を行い、最善手とそれぷ汐トの手

の判定を行った。また、決定木を用いた詰み・不詰み判定の実験を行った。その結果、詰み・不詰

みの判定では平均 87.5%の正解率となったが、最善手の判定はあまりよい結果は得られなかった。

決定木学習では単純に属性を増やしても未知データに対する精度は上がらない。細かすぎる分類

は特異なデータに引きずられる場合があるためである。よって、多くの事例と関車性のある属性を

抽出する必要がある。

今後の課題として、

より正確に指し手、局面を分類できる属性を抽出する

属性の分割を増やす

決定木で分類した結果を探索に用いる(候補手の順番・延長・枝刈りなど)

といったことが挙げられる。
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