
経験的知識と類似局面を用いた証明数探索の効率化
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概要：本稿では, 詰碁の探索を効率化を目標とし, 証明数探索中での類似局面を用いたシミュレーション [1]

の拡張した手法を提案する. 証明済みの部分木を P , それを利用して証明する局面の候補を Qと定義する.

そして, その Qの対象を, P の兄弟ノードから探索木全体のノードに拡張する手法である. しかし, 対象範
囲が広いため, シミュレーションの回数が膨大になってしまう可能性がある. そこで, 解手順, 深さ, 攻め
の成功率などの経験的知識を活用して, Qの候補を絞る手法を導入し, その問題の解決を試みた. そして,

ノード数の増減や, P と Qの木の不一致率などの指標を用いて, 様々な詰碁の問題で実験を行い, 提案手法
の性能を評価した.
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Abstract: In this paper, we propose expansion methods of the simulation by similar positions in proof num-
ber search to improve the efficiency in solving Tsume-go problems. Let P and Q be the proven subtree and
the options of proving positions by using the P . The method that expand the target of Q to nodes of whole
the search tree from sibling nodes of the P . However, it is presumed that the number of times of simulation
is enormous on account of broad in scope. We propose methods that reduce options of Q by using empirical
knowledge of mating sequence, depth and success probability on account of solving it’s problem. To show
the effectiveness of the proposed methods, we conducted experiments on a lot of Tume-go problems by using
indexes of the number of proven nodes and mismatch rate.

1. はじめに
近年, コンピュータによる詰碁ソルバーの研究が非常に
進歩しており,多くの詰碁の問題を高速に解くことが可能
になってきた. 一方,探索時間が非常に長くかかり, 解けな
いような難解な問題もあるため, 更なる効率化が必要と考
える. また局所的な詰みに強くなれば, 実際の対局にも有
利に働くと期待できる.

まず詰碁の研究背景として, 証明数や反証数という概念
を用いた探索アルゴリズムや岸本らが導入した,証明数,反
証数に加え, 類似局面を用いるシミュレーション [1]が成果
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を上げている. そして, UCTの RAVE [2]やチェスのヒス
トリーヒューリスティック [3]のような過去の探索で得た
経験的知識を用いた手法も囲碁の研究では成果を上げてい
て, 今後, 詰碁の研究にも導入できる可能性が高い. このシ
ミュレーションは, 類似局面では同じ解手順で詰む場合が
多くあり,それを探索中に用いることで探索を高速化する
狙いがある. 概要としては, 探索中に, あるノードが詰みと
判明した場合, その兄弟ノードでシミュレーションを行う
手法である. 詰碁では, 兄弟ノード以外にも類似局面が多数
存在し, 同じような解手順になる場合があり, この手法の拡
張が可能であることが考えられる. しかし, 類似局面を正
確に定義できないため, 探索木の中から適当な類似局面を
抽出し, シミュレーションを行うことは難しい問題がある.

本稿では, 詰碁の探索を効率化するため, シミュレーショ
ンの拡張に加え, 類似局面の抽出問題を過去の経験的知識
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を用いて解決することを目標とする. 類似局面は石の形や
解手順などの性質が似ている場合が多いため, ヒューリス
ティックな評価も似た性質を持つ可能性が高いと考えられ
る. そして, 精密な評価でなくとも局面を分類する基準が
できれば, 類似局面を抽出するときの指標として十分役に
立つと期待できる. シミュレーションを証明数探索の探索
木全体に拡張する手法, それに組み込む P とQの depthの
順序関係を用いた類似局面の抽出手法, そして, 攻めの成功
率を評価に用いるヒューリスティック [5]を用いた手法を
紹介する. そして, これらの手法の性能を調査するため, 詰
碁の問題を用いて比較実験を行った.

2. 関連研究
2.1 証明数探索
証明数探索とは証明数,反証数という概念を用いて探索を
する手法の一つであり, 証明数の概念と証明数探索は Allis

が導入した [4]. 証明数は, 各ノードにおいて, そのノード
が詰みであることを証明するために, 反証数は, 不詰みであ
ることを証明するために, 展開しなけれならない子ノード
の最小の数を意味する. ノード nの証明数, 反証数はそれ
ぞれ pn(n), dn(n)と記し, 以下のように定義する [6].

• nが先端ノード
– 詰み

∗ pn(n) = 0

∗ dn(n) = ∞
– 不詰み

∗ pn(n) = ∞
∗ dn(n) = 0

– 不明
∗ pn(n) = 1

∗ dn(n) = 1

• nが内部ノード
– ORノード

∗ pn(n) = min{pn(ni), ni ∈ children(n)}
∗ dn(n) =

∑
ni∈children(n) dn(ni)

– ANDノード
∗ pn(n) =

∑
ni∈children(n) pn(ni)

∗ dn(n) = min{dn(ni), ni ∈ children(n)}
上記の定義を用いてノードを展開していき, ルートノード
の証明数もしくは反証数の値が 0となるまで最良優先探索
を行う手法である. 証明数 (反証数)の値が小さいノードほ
ど証明 (反証)しやすいと考えられ, それを優先的に探索し
ているので効率化が期待される. 詰碁の研究では, これを
進化させた df-pn [7], df-pn+ [8], λ df-pn [9]なども成果を
上げている.

2.2 類似局面を用いたシミュレーション
類似局面を用いたシミュレーションの手法は河野 [10]の

詰将棋の研究に導入された. priorityと simulationの 2つ
の概念を導入して探索を行う手法である. 詰将棋の局面と
指し手に priority を半順序集合で与え, simulation は, そ
の priorityを用いて枝刈りを行う. priorityの順序関係が
P > Qとなるような類似局面 P と Qがあったとき, P の
後に Qの探索を行う. 仮に P の解手順に従い, Qを詰める
ことができるならば, Qの探索を削減することが可能であ
る. 河野の詰将棋での priorityは, 受け側の玉と合駒の距
離と, 王手に対する玉の逃げる手としていた. この priority

の定義はゲームによって変化し, simulationも priorityに
大きく依存するため, この手法を適用するゲームによって,

適当な priorityを設定することが重要であると考えられる.

2.3 証明数探索における類似局面を用いたシミュレー
ション

河野 [10]のシミュレーションを岸本ら [1]が詰碁の証明
数探索に応用した. 証明済みの局面 P の解手順を用いて,未
探索の局面 Qの探索を行う手法である. 探索中にあるノー
ドが証明されたとき, その兄弟ノードも似た局面で, 証明さ
れたノードと同じ解手順で証明できる可能性が高いと予想
される. 例えば, 応手が死活に全く関係ない手の場合は解手
順が変わることはなく, この手法が適用でき, 探索を大幅に
省くことが可能になる. 図 1のように, 局面 P の解手順を
用いて, 局面Q, Q′, Q′′とそれぞれ試していき, シミュレー
ションが成功したものはその手順を Qの解とし, 解手順の
不一致で失敗したものは, シミュレーションを行わなかっ
たものとして, 通常の証明数探索を行う. シミュレーショ
ンが失敗してた場合でも, 図 2のようにシミュレーション
の効果で一部の部分木の pn, dnの値が更新されている可
能性があり, 改めて証明数探索を行う場合に, 一から行うよ
りも探索すべき箇所が少なくなる場合がある.

図 1 シミュレーション
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図 2 シミュレーションが失敗した場合

2.4 攻めの成功率を用いたヒューリスティック
攻めの成功率を用いたヒューリスティック [5]は, 証明
数探索で証明数を計算するときに導入する手法の一つであ
る. 探索中に各座標における着手回数と攻めが成功した回
数を記録し, 次に探索を行うときに, 過去に攻めが成功した
割合の高い候補手を優先的に選択する. 過去に攻めが成功
している場合, 今回も同じ手で成功する可能性が高く, 有
望な候補手であると予想される. 有望な手の可能性が高い
ノードを優先的に探索することによって, 探索の効率化が
期待できる.定義は以下に示す.

• 攻め側のノード nの成功率

SuccessProbability(n) =
SuccessT imes(n)

MoveT imes(n)

• 攻め側のノード nの失敗率

FailureProbability(n) = 1− SuccessProbability(n)

• pn(n)の更新

pn(n) = pn(n) ∗ FailureProbability(n)

上記の定義に従い証明数の更新を行う. 攻めが成功する確
率が高いほど証明数の値は 0に近づくので, 狙い通りの探
索が期待される.

3. 提案手法
本稿の目的は, シミュレーションを拡張し, 汎用性を高
めて, 詰碁の探索を効率化することである. 具体的には, シ
ミュレーションに適した局面を探索木全体から抽出できる
ようにし, シミュレーションの適用範囲を証明数探索中の
探索木全体に拡大する手法を提案する. 例えば, 図 3のよ
うなルート局面を考えたとき, P の黒の 5 手目からの手順
と Qの黒の 3手目からの手順は, 兄弟ではないノードでは
あるが, ほとんど同じ解手順で詰めることができる. この
例のように, 受け側の応手が解手順にほとんど影響を与え
ない場合が詰碁の探索には存在するので, 探索木全体での

シミュレーションの効果は期待できる.

図 3 兄弟ではないノードでのシミュレーション

提案手法の名称と流れは, 以下のように定義する.

( 1 ) AddMoves

( a ) 探索木全体の証明数, 反証数の更新後, その探索木
全体の中から pn = 0となる部分木をシミュレー
ションに用いる P とする.

( b )証明済みの部分木 P が存在する場合, それを利用
して証明する候補となる局面Qを以下の条件に従
い, 探索木全体の中から全て選択する.

• Qが ORノードである.

• Qの pn, dnの値が共に 0でない.

• P のルートからターミナルまで pn = 0 と
なる path を解手順と定義し, その解手順の
moveが Qの局面で全て合法手である.

これは, Qに選ばれる時点で P の解手順に従
えないものは除外する目的である. 本当は, Q

の子孫ノードも全て合法手か調べたほうがよ
り良いが, 毎回各ノードに対して子孫ノード
まで確認するのは非効率だと考えられ, 最小
限の労力で判定するために, Qのみの局面と
した.

( c ) 証明済みの P を用いて Qに選ばれたノードを全
て順番にシミュレーションする.

これらの条件のみで探索の効率化ができれば良いが,

問題によっては Qがほとんど絞られず, 膨大な回数の
シミュレーションをしなければならない可能性があり,

ここから先は更に Qの数を絞るための提案手法を紹
介する.

( 2 ) AddDepth

この手法は, AddMovesに P とQの深さの順序関係を
導入する.
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• Qの選択対象を, P.depth < Q.depthを満たすノード
とする.

この手法は, 解まで残りが少なそうなノードを優先的
にシミュレーションすることにより, シミュレーショ
ンが失敗した場合のコスト削減を期待している. た
だし, 早い段階でシミュレーションが成功する問題に
関しては, この条件を付け加えることによって不利に
なってしまう場合も考えられる.

• 逆に, Qの選択対象を, P.depth ≥ Q.depthを満たす
ノードとする.

この手法は, 先程とは逆で, 未展開のノードが多い浅
い場所のノード (解を導くまでに探索しなければいけ
ないノード数が多い)で, シミュレーションが成功す
ると削減効果が高いと考えられる. しかし, P.depth

が非常に深い場合, 木全体のほとんどが対象となって
しまうため, AddMovesの選択範囲を絞れない可能性
がある.

( 3 ) AddSuccess

この手法は, AddMovesに攻めの成功率のヒューリス
ティック [5]を導入する.

( a ) 既存研究と同様に, 探索中に各ノードに着手場所,

着手回数, 攻めが成功した回数を記録し, それらの
情報をもとに AND ノード下で pn = 0のときに
木全体の各ノードの成功率の値を更新する.

( b ) AddMovesで選ばれた Qの候補の中から, 成功率
の高いノードを優先的にシミュレーションを行う.

4. 実験
4.1 実験設定
基本の詰碁 初段・1・2級 [11]の問題とオリジナルの問
題を用いて, 証明数探索と提案手法の比較を行った. 証明
数探索と提案手法で同じ詰碁を解いた場合のノード数の
違い, 証明された P と Qの解手順の不一致の割合 (不一致
率), 不一致率とノード削減率をそれぞれ比較した. 探索に
必要とするノード数は少ないほうが効率的であり, ノード
数が削減ていた場合, それがシミュレーションの効果だと
確かめるために不一致率を観察した. 不一致率が低い問題
ほどシミュレーションの効果を期待できる. また, 不一致
率とノード削減率にどの程度影響するのかを確かめるため
に, それらの関係性も調べた.

図 4 解手順の不一致

4.2 実験
4.2.1 任意の局面 P , Qを用いた比較
まずは, 提案手法に見込みがあるか検証するために, 詰碁
の探索で出現するノードの中から, シミュレーションが適
用可能な P と Qを任意に指定して, シミュレーションを
行った. そして, 証明数探索のみで Qの探索を行ったとき
と, シミュレーションを併用した場合とで, 比較実験を行っ
た. 証明数探索のみに比べシミュレーションを併用した場
合の方が, 探索に必要としたノード数が少なく, P と Qの
解手順の不一致率が低ければ, 提案手法に見込みがありそ
うと期待できる. 実験には 20題の詰碁を使用し, 証明数探
索とシミュレーション併用時のノード数の増減, 問題ごと
の P とQの不一致率, 不一致率とノード削減率の関係を検
証した.

図 5では, 横軸に証明数探索のノード数, 縦軸にシミュ
レーション併用時のノード数として, ノード数の増減を比
較した. この結果, シミュレーションが適用可能な P , Q

を選んだ場合, 証明数探索のみで探索を行うよりもシミュ
レーションと併用させた方が, ほとんどの問題でノード数
が削減されている.

また, 図 6では, 横軸に問題番号, 縦軸に不一致率として,

各問題の不一致率を検証した. この結果, ほとんどの問題
の不一致率が 10%以下と低くなっており, ノード数削減の
要因は, シミュレーションの効果である可能性が高いと考
えられる. これらのことから, 本稿の提案手法は, 詰碁探索
に効果的であると期待できる.

更に, 不一致率とノード削減率の相関を調べてみたが, 図
7のように, 不一致率が 10%以下の場合はほとんど関係無
いと考えられ, シミュレーションによるノード削減効果は,

不一致率よりも P と Qの局面の性質に大きく依存すると
予想される.
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図 5 証明数探索とシミュレーション併用時のノード数の比較
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図 6 各問題の不一致率
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図 7 不一致率とノード削減率の関係

4.2.2 AddMovesの比較
ここでは, 詰碁の問題 40題で, AddMovesの性能を評価
する. また, ここから先は, 同じ詰碁 40題の問題を使用す
る.

まずは, 図 8のように, 横軸に証明数探索のノード数, 縦
軸に AddMovesのノード数として, ノード数の増減を比較
した. 結果は, 40題中 20題が削減に成功, 4題が同一, 16

題が AddMovesの探索が終わらない, となった. テストし
た半分は効果があったが, 逆にシミュレーションの数が膨
大で探索が終わらないものも 40%あったため, この手法は
詰碁の問題の性質に大きく左右されてしまう欠点があると
考えられる.

次に, ノード削減が成功した問題の不一致率とノード削
減率の関係を検証した. 図 9のように, この手法が成功し
た問題の不一致率は全体的に低く, ほぼ全ての問題に対し
て, ノード削減率が 70%以上の高い値となった. 探索が終
わらない問題を解決することができれば, この手法は詰碁
探索において, 有効ではないかと考えられる.
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図 8 証明数探索と AddMoves のノード数の比較
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図 9 AddMoves における不一致率とノード削減率の関係

4.2.3 AddDepthの比較
ここでは, depth を利用した AddDepth の性能を評価
する.

• P.depth < Q.depthの場合 :

AddMovesで探索失敗した問題のうち, 3題は成功し
た. ノード削減率はそれぞれ, 約 83%, 約 93%, 約 94%,

であったため, 証明数探索よりは効率的だと考えられ
る. しかし, 16 題中 3題しか改善されていないかつ,

AddMovesで解けた問題でAddDepthでは解けない問
題が複数発生した. 解答率が AddMoves以下であり,

AddMovesとAddDepthのノード数の増減も変化が無
かったため, この手法はあまり有効ではないと考えら
れる.

• P.depth ≥ Q.depthの場合 :

探索に成功した問題, ノード数は AddMovesと全く同
じだった. 提案手法の章でも記載したが, 今回のテス
トケースではシミュレーション対象の P.depthが非常
に深く, Qの選択対象範囲がほとんど探索木全体であ
り, AddMovesから絞れていない可能性が考えられる.

テストケースを増やせば結果は変わる可能性があるが,

こちらもあまり見込みがあるとは考えにくい.

以上のことから, P と Qの depthの順序関係がシミュレー

The 21st Game Programming Workshop 2016

© 2016 Information Processing Society of Japan - 133 -



ションに影響を与える可能性は今のところあまり高くない
と予想される.

4.2.4 AddSuccessの比較
ここでは, 攻めの成功率を利用した AddSuccessの性能
を評価する.

図 10 のように, 横軸に AddMoves のノード数, 縦軸に
AddSuccess のノード数として, ノード数の増減を比較し
た. ノード数は, AddMovesに比べ, やや不利である. Ad-

dMovesで解けなかった問題は 16題中, 3題解決できた. 逆
に AddSuccess のみで失敗してしまった問題もあったが,

解答率は AddMovesより若干高かった. 今回の実験では期
待通りの結果が得られなかったが, 多少なりとも成功率が
シミュレーションに影響を与えている可能性があることか
ら, 上手く利用すれば性能向上に繋げる一つのヒューリス
ティックな評価になるのではないかと期待したい.
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図 10 AddMoves と AddSuccess のノード数の比較

5. おわりに
今回の実験では, シミュレーションを証明数探索の木全
体に拡張する手法は証明数探索のみに比べ, 多くの問題で
ノード数を 70%以上削減することができた. ただし, 40%の
問題では、解ける問題が解けなくなるので, 改善の余地が
残る. これらのことから, 今回のテストケースの半数では
効果を上げているので, 失敗した問題の原因を解決し, 対
処することができれば, シミュレーションの拡張自体は詰
碁の探索において有効であると考えられる. しかし, P と
Qの depthの順序関係や成功率を用いた手法は期待通りの
結果を得ることができなかった. 今回用いた priorityが詰
碁のシミュレーションにおいて適切ではないこと, シミュ
レーションの順番による影響が少ないこと, テストケース
で設定した詰碁の問題がシミュレーションに適していない
ことなどが原因として考えられる. 例えば, priorityの件は,

指し手の成功率が高いノードとシミュレーションが適用で
きる可能性が高いノードは必ずしも近いとは限らない. シ
ミュレーションは P の解手順に依存するが, 成功率は手順

を問わないため, 不一致になりシミュレーション失敗にな
る場合も多いはずである. また, AddMovesにヒューリス
ティックを組み込む前後で, ノード数にほとんど変化が無
いことから, シミュレーションをする順番はあまり影響し
ない可能性があると考えられる. さらに, 詰碁の問題に関
しては, 今回の実験では, 特に条件を与えなかった. しかし,

創作詰碁の解手順は一通りであり, 死活に影響が無いよう
なダメなどが省かれている場合が多い. シミュレーション
は応手の合法手に無駄が多いほど効果が高いが, このよう
に無駄が少ない問題はシミュレーションの適用できる場面
が減り, 効果が発揮しにくい可能性がある. よって, このよ
うな創作詰碁よりも, 詰みの手順が複数通りあり, 応手も
無駄な手が多い実践的な死活問題で, 提案手法を試してみ
るとまた違う結果になる可能性が高い. 今後はこのシミュ
レーションの汎用性を高めるため, 問題とシミュレーショ
ンの相性や priorityがシミュレーションに与える影響を調
べながら, 今回上手く行かなかった, 適当な類似局面の抽出
に尽力していきたい.
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