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概要：将棋プログラムの評価関数は大量の棋譜を利用した機械学習によって調整する。これにはプロ棋士
の棋譜が用いられているが棋譜の数には限りがあり、新たに指し手の教師情報のついた局面を作成するに
は大きなコストが必要となる。本稿では、教師情報を付けるコストを削減するために、能動学習を用いて
学習に有効に働く局面を選択する手法を提案する。既存の棋譜を用いて提案手法の評価を行ったところ、
将棋の評価関数の学習に有効な局面が存在し、その選択が可能であることを示した。

Automatic Selection of Useful Positions for Learning Shogi Evaluation
Functions

Yusei Kawakami1,a) Akira Ura2 Makoto Miwa3 Yoshimasa Tsuruoka2 Takashi Chikayama2

Abstract: Today, the parameters of evaluation function of a shogi program are usually adjusted by ma-
chine learning methods using many game records. This approach requires game records of professional Shogi
players, but the number of such game records is limited and creating training data is costly. In this paper,
to reduce the cost of creating training data, we propose an active learning-based method to select positions
that are particularly useful for learning. We evaluated the proposed method by using existing game records.
Experimental results show that that there indeed exist such positions and that it is possible to select them
automatically.

1. はじめに

人工知能の研究の一分野として、ゲームは古くから研究

されてきた。中でも将棋やチェス、囲碁といった二人零和

有限確定完全情報ゲームは、コンピュータプレイヤとの相

性のよさからさかんに研究が行われている。

本研究ではその中で将棋を対象とする。現在コンピュー

タ将棋プログラムの多くは木探索と評価関数を用いたアル

ゴリズムを利用しており、コンピュータ将棋の棋力を向上

させる手段の一つとして評価関数の精度を向上させること

が考えられる。評価関数とは、局面の良し悪しを示す評価

値を局面の特徴から計算する関数である。評価関数を作成
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するときは、駒の損得や駒の働きなどの特徴を局面から抽

出し、それらに適切な重み付けを行う必要がある。かつて

評価関数はシステム開発者の経験や勘に基づいて作られて

いたため、システム開発者の棋力により精度が左右された

が、現在ではプロ棋士の棋譜を利用して重み付けを機械学

習により自動的に調整するという手法が広く用いられてい

る。しかし教師となる指し手のついた局面（教師データ）

の生成にはプロ棋士のような強力なプレイヤが指し手を考

える必要があるため、教師データを増やすには大きなコス

トが必要となる。コンピュータを用いて教師データを自己

生成することによってコストを削減するという手法もあ

る [1]が、1局面ごとに長い時間をかけて探索する必要があ

り、大量に教師データを作成することは難しい。

本論文では学習に有効に働く局面を能動学習を利用する

ことによりプログラムが自動的に選択する手法を提案す

る。能動学習により、少量の教師データの追加で学習の効

果が高くなることが期待され、少ないコストで精度の高い

評価関数を作成することが可能になると考えられる。
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本論文の構成を以下に述べる。第 2 章で関連研究の紹

介、第 3章で本研究の提案手法の説明を行う。第 4章で評

価の結果を示し、第 5章で考察、第 6章でまとめと今後の

課題について述べる。

2. 関連研究

2.1 教師あり学習

教師あり学習とは、機械学習の手法の一つであり、正解

ラベルがつけられたデータを教師データとして利用するこ

とで、教師データに含まれていない未知の入力に対しても

正答率が高くなるように学習を行う手法である。将棋プロ

グラム Bonanza [2]が成功を収めて以来、将棋の評価関数

の学習は教師あり学習で行われるようになっている。教師

データに含まれていないデータに対する性能を汎化性能と

言う。教師あり学習では教師データに対して過剰に適合し

てしまい、未知のデータに対する性能が低下してしまう過

学習が起こることがある。そのため学習後は教師データと

は異なるデータを用いて汎化性能を評価する。

2.1.1 パーセプトロン

パーセプトロンは教師あり学習において重要な手法の一

つである [3]。正例と負例の二値がラベル付けされた教師

データから正例・負例を分類するモデルを学習する場合を

考える。教師データの例から作成された教師ベクトル xに

対しての出力 y は重みベクトル wを用いて以下のように

表される。

y = f(w · x) (1)

ここで f(x)は以下の式で表される。

f(x) =

{
1, x ≥ 0

−1, x < 0
(2)

出力 yが例についたラベル tと異なっていた場合、重みベ

クトルを以下のように更新する。

w← w + c(t− y)x (3)

cは学習率と呼ばれる、小さな正の値が用いられる。

パーセプトロンではこの更新を繰り返すことでデータを

分類する重みベクトルを学習する。パーセプトロンは正例

と負例が線形分離可能である場合は必ず収束し、それらを

分離する超平面を見つけることが可能である。

しかし、パーセプトロンはデータが線形分離可能でない

場合収束しない。その欠点を改良したものとして平均化

パーセプトロン [4]がある。平均化パーセプトロンでは、通

常のパーセプトロンと同じ学習を行いつつ過去の重みベク

トルの和と重みベクトルの更新回数を記憶しておく。全て

の入力データを読みこんだら過去の重みベクトルの平均を

計算し、それを最終的な重みベクトルとする。こうするこ

とにより、収束性の問題を解決し、過学習を防ぐことがで

きる。

また、正解データが誤っていた場合だけでなく、w ·xが
一定の値以下であったときにも更新を行うことにより、汎

化性能を高める手法がある [5]。これをマージンパーセプ

トロンと言う。

2.1.2 将棋の評価関数の学習

将棋の評価関数の学習において、教師あり学習はよい結

果を示している。

例えば Bonanza [2] ではボナンザメソッドと呼ばれる

手法が用いられている。これはチェスで用いられていた

comparison training [6] をベースとした手法であり、プロ

の棋譜について、それぞれの局面を訓練例、指された手を

ラベルと考え、プロが指した手と異なる手を指す回数が少

なくなるように学習を行う。ある局面 xから学習に利用す

る入力ベクトルを作成する際には、その局面 xに対する

指し手 tの後の最善応手手順を探索し、得られた末端局面

を用いる。棋譜の指し手との不一致率を示す関数に、駒の

価値が定数倍変化したような別解を除くための項や過学習

を防ぐための項を足し合わせたものを目的関数とし、それ

を最急降下法により最小化することで評価関数を作成して

いる。

また激指 [7]の学習アルゴリズムは comparison training

[6] と平均化マージンパーセプトロンをベースとした手法

が用いられている [8]。この手法ではボナンザメソッドと

同様、ある局面 xに対する指し手 tのあとの最善応手手順

を探索し、得られた末端局面を利用した学習を行う。その

局面に対する評価値を返す関数を f(x, t)とし、全ての合法

手の集合を T とする。まず棋譜の指し手が他の指し手と比

べて相対的に高く評価されているかどうかを確認し、棋譜

の指し手より評価値が高い、もしくはある marginを持っ

て評価値が近いものを発見する。具体的には局面 xにおけ

る棋譜の指し手 tk に対して

T ′ = {t ∈ T |f(x, t) + margin > f(x, tk)} (4)

となる指し手の集合 T ′ を求める。T ′ に含まれている指し

手は棋譜の指し手と比較して評価値が十分小さくはないと

いうことになる。式 (4)の marginは棋譜の指し手を他の

指し手と比べてどれだけ評価するかを決める閾値であり、

激指では終盤になるほど大きくなるような値を用いてい

る。次に全ての t ∈ T ′ の特徴ベクトルについて tk の特徴

ベクトルとの差の和を取り、その平均を重みベクトルに加

える。それを全ての局面に対して繰り返し、最後に学習途

中に現れた重みベクトルの平均を取り、それを最終的な重

みベクトルとしている。

2.2 能動学習

能動学習とは、機械学習における手法の一つであり、少

ないラベル付けで高い正解率を得ることを目的としてい

る [9]。ラベルのない訓練例のうち、どの訓練例にラベル
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をつけるべきかを決定してからラベル付けを行う手法であ

る。能動学習は、ラベル付けのされていないデータはたく

さんあるものの、ラベル付けにコストがかかる問題に適し

ている。どの例にラベル付けを行うかの基準については多

くの方針がある。

2.2.1 Uncertainty sampling

Uncertainty sampling は最も単純で広く使われている選

択方針であり、最も曖昧な例を選択するという方針で選択

を行う [10]。 Uncertainty sampling の手法としては、アル

ゴリズム Aにおいて学習に最も有効に働くと考えられる

例を x∗
A、モデル θにおいて例 xがラベル y となる確率を

Pθ(y|x)とした場合、主に次の 3つの手法が挙げられる。

• Least confident

「最も確率の高いラベルになる確率」が最も低い例を

選ぶ。ŷ をモデル θ において Pθ(y|x)を最大化するラ
ベルとすると、

x∗
LC = argmax

x
{1− Pθ(ŷ|x)} (5)

となる例 xを選ぶ。

• Margin sampling

「最も確率の高いラベルになる確率」と「2番目に確

率の高いラベルになる確率」の差が最も小さな例を選

ぶ。ŷi を i番目になる確率が高いラベルとすると、

x∗
M = argmax

x
{Pθ(ŷ1|x)− Pθ(ŷ2|x)} (6)

となる例 xを選ぶ。

• Entropy

予測されるラベルの分布のエントロピーが最も大きな

例を選ぶ。つまり、

x∗
E = argmax

x
{−
∑
i

Pθ(yi|x) logPθ(yi|x)} (7)

となる例 x を選ぶ。能動学習を行った後に最終的に

出力するのは最も確率の高いラベルのみである場合、

できるだけ多くのラベルについて検討するのは必ず

しも得策であるとは限らない。そのため、 Entropy

を考慮するよりも単純に Least confident や Margin

sampling を用いて選択したほうがよいことも多い。

2.2.2 Query-by-committee

Query-by-committee (QBC) は複数の識別器を用いて、

各識別器の判断が分かれる例を採用するという手法であ

る [11]。これを実装するためには「判断基準の異なる複数

の識別器」と「識別器の判断の不一致度を測る指標」の二

つが必要となる。不一致度の指標としては Entropy など

が用いられる。

2.2.3 Density-weighted methods

Density-weighted methods は、他の例との類似度が低い

孤立した例よりも類似例が多い例を採用するという方針で

ある [12]。 Uncertainty sampling や QBC といった方針

にこれを加えることにより、類似例のラベルについても推

測しやすくなるような例を優先的に選択できる。 Density-

weighted methods の一つである Information density では

以下のように定式化される。

x∗
ID = argmax

x
ϕA(x)×

(
1

U

U∑
u=1

sim(x, x(u))

)β

(8)

ここで ϕA(x)はある基準となる選択方法 Aによる選択さ

れやすさであり、β は類似度の重要度を調整するための定

数、U は例の数、sim(x, x(u))は例 xと u番目の例 x(u)の

類似度を測る関数である。 1
U

∑U
u=1 sim(x, x(u))は類似例

が多いほど大きな値を示すため、孤立した例が選ばれにく

くなる。

3. 提案手法

3.1 局面の選択

本稿では教師データに追加すべき「学習に有効な局面」

を選択する手法を提案する。ラベル付けのされていない局

面に対して、教師データとなる指し手の確率分布を求める

のは容易ではなく、2.2.1章で説明したような手法をその

まま用いることは難しい。そのため、確率分布の代わりと

して既存の棋譜で学習した評価関数で浅い探索を行ったと

きの評価値を用いて学習に使う局面を選択する。これによ

り、その評価関数では判断しにくい局面を選択することが

できる。将棋は多くの局面において価値の低い合法手が多

数存在するという特質がある。このことから考えて、評価

値が上位である数個の指し手についてのみ考慮し選択を行

う方が、全ての指し手の評価値を考慮して選択を行うより

もよい結果が得られると考えられる。

2.2.1章で述べた Uncertainty sampling を選択方針とし

た、以下のような選択基準を提案する。局面 xにおいて指

し手 tの評価値を f(x, t)、i番目に高い評価値を持つ指し手

を ti とする。以下の選択基準を順に difference、variance、

count、sumとする。

difference 最善手の評価値と次善手の評価値の差が小さ

い局面

x∗
1 = argmin

x
{f(x, t1)− f(x, t2)} (9)

variance 上位 3つの指し手の評価値の分散が小さい局面

x∗
2 = argmin

x
V (f(x, t1), f(x, t2), f(x, t3)) (10)

count 最善手の評価値との差が一定以下の指し手の数が

多い局面

x∗
3 = argmax

x
Count { t ∈ T |f(x, t) + margin >

f(x, t1), t ̸= t1} (11)
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図 1 difference と variance の選択基準

sum count で用いた条件を満たす指し手の (f(x, t) +

margin− f(x, t1)の合計が多い局面

x∗
4 = argmax

x

∑
t∈T ′

{ f(x, t) + margin− f(x, t1)}

(12)

T ′ = {t ∈ T |f(x, t) + margin > f(x, t1), t ̸= t1}

(13)

differenceは 2.2.1章で述べた Margin sampling を将棋

に応用したものであり、varianceは、differenceを上位 3つ

の指し手の評価値に拡大したものである。

countと sumは、激指の学習のアルゴリズムから、学習

時に式 4を満たす指し手が多い局面のほうが学習に有効な

のではないかと推測し、そのような特徴を持つ局面が選択

できるような基準を採用した。それぞれの選択基準を図 2

に示す。学習時と選択時には

• 学習時は学習途中の評価関数を用いて評価値を計算し
ているが、選択時はステップ 1で作成した評価関数を

用いている。

• 学習時は棋譜の指し手との評価値の差を利用している
が、選択時は探索した結果最も評価値の高い手との評

価値の差を利用している。

などの違いが存在するが、学習時の式 4を満たす指し手の

数を推定するのは難しいので、選択時の評価関数と最善手

を用いて、学習時に式 4を満たす指し手の数が多い局面を

推定している。

図 2 count と sum の選択基準

図 3 評価手順

3.2 教師データとしての有用性の評価

提案手法を用いて選択された局面が「学習に有効な局面」

であるかどうかを評価する方法として、既存の教師データ

に、選択された局面を追加して学習を行う。評価手順を図

3及び以下に示す。

( 1 ) プロ棋士の棋譜を利用して、学習に用いる局面を選択

する際に用いるための評価関数を作成する。

( 2 ) ステップ 1で利用した棋譜とは別に追加用局面として

プロ棋士の棋譜を用意し、学習に有効であると考えら

れる局面を選ぶ。

( 3 ) 選び出された局面とステップ 1で利用した局面で学習

した評価関数 (select)と、ステップ 2の棋譜からラン

ダムに選ばれた局面とステップ 1で利用した局面で学

習した評価関数 (random)を作成する。

( 4 ) select と random の評価関数の精度を比較する。
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4. 評価

4.1 評価設定

評価には将棋プログラム「激指」[7]を利用した。

3.1章で述べた 4つの選択基準を実装し、局面の選択を

行った。選択時の評価値としては、ステップ 1で作成した

評価関数の深さ 6での探索結果を利用した。

選択した局面を利用し、3.2章で述べた評価方法を用いて、

評価関数の学習を行った。既存の教師データは約 50,000局

面、追加用の局面は約 1,000,000局面、選択する局面数は

50,000局面とした。

4.2 評価関数の精度測定

以下の 2つの評価方法を用いて、能動学習の効果を計測

した。

4.2.1 勝率

randomと selectを対戦させ、その勝率を計測した。対

戦は次の 2つの設定で行った。

学習に利用していないプロ棋士の棋譜の 24手目まで指

された 1,000局面を用意し、それを初期局面とし先手と後

手を入れ替えて 2,000対戦行った。探索の深さは 6で固定

し、200手を超えた対戦は無効とした。また、探索を深さ

で打ちきらずに探索時間を 1手につき 1秒に固定して対

戦を行った。対戦回数は探索の深さ 6での対戦で利用した

開始局面のうち 800局面を利用し、先手後手を入れ替えて

1,600対戦とした。探索の深さ 6で打ち切る場合は 1手に

つき約 0.001秒消費していたため、約 1,000倍の時間をか

けて探索を行うことになる。

4.2.2 一致率

学習や対戦に利用していないプロ棋士の棋譜約 100,000

局面を利用し、プロ棋士の指し手との一致率を計測した。

探索の深さは 6で固定した。

4.3 評価結果

評価結果を表 1に示す。プロの棋譜の指し手との一致率

は、全ての評価関数で 42.6%から 42.9%までの間に収まっ

ており、能動学習を用いても殆ど違いが見られなかった。

最終的に勝利に貢献する評価関数を作成することが目的と

しているため、プロの棋譜との一致率を用いて評価関数の

精度を評価するのは適切ではないと考えられる。全体とし

て一致率が高いと勝率が低くなるという傾向が見られる

が、この傾向が有意であるかどうかは更なる検証が必要と

なる。

勝率は選択基準によって差が生じた。特に countの選択

基準で最も勝ち越しており、1手 1秒の対戦では二項検定

で 5%水準で有意に勝ち越した。将棋の評価関数の学習に

おいてうまく選択基準を調整することで、能動学習が効果

を発揮すると言える。今回の評価では指し手の評価値のみ

を用いたが、うまく選択基準を調節することでさらに高い

効果を発揮できると考えられる。

似たような選択基準である differenceと variance、count

と sumの間でも、勝率には大きな差が生じている。variance

では上位 3つの指し手の評価値が近いデータが選ばれやす

くなるものの、上位 2つの指し手の評価値は近いものの 3

番目の指し手の評価値との間に大きな差があるような場

合は選択されないため、これが differenceと varianceの結

果の差に影響したのではないかと考えられる。sumでは、

f(x, t)+margin− f(x, t1)の値が大きな指し手ほど、学習

時に式 4の条件を満たしやすいと推測したが、この絶対的

な値に意味はなく、この推測が間違っていたため、countと

sumにの結果に差が生じたのではないかと考えられる。な

ぜこのような差が生じたか、検証を行っていく必要がある。

5. 考察

5.1 選択方針の再考

今回の評価では Uncertainty sampling を選択方針とし

た。 Uncertainty sampling 以外にも将棋の評価関数の能

動学習に利用可能であると考えられる選択方針は多々存在

し、その有用性を確認するべきである。

2.2.2章で述べた Query-by-committee は、複数の将棋プ

ログラムを利用すれば実装可能である。学習や選択にかか

る計算のコストがそれだけ増えてしまうという欠点がある

が、異なる将棋プログラムであれば並列化することは容易

であり、実行時間は Uncertainty sampling などと大きく差

がつくことはないと考えられる。

2.2.3章で述べた Density-weighted methods は、将棋の

場合少しの局面の違いで指すべき手が全く異なっているこ

とは多く、「似たような指し手を選ぶ局面」をどのようにし

て判断するかが課題になる。しかし、局面の類似度を計算

する関数を作成できれば、選択元となる局面を棋譜から生

成することにより、実戦に出てきやすい局面を重点的に学

習でき、選択方針として有用なのではないかと考えられる。

表 1 能動学習による棋譜の選択の結果
random difference variance count sum

一致率 42.75% 42.68% 42.84% 42.63% 42.63%

勝 深さ 6 (50.0%) 51.05% 47.99% 52.86% 50.56%

率 1 秒 (50.0%) 49.97% 48.50% 53.61% 50.64%
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5.2 選択基準の追加

今回の評価では指し手の評価値のみを選択基準として用

いたが、指し手の評価値以外にも局面の選択に利用できる

と思われる特徴は存在する。例えば、局面の進行度によっ

て教師データとしての重要度に差があることが分かってお

り [13]、進行度を選択の際に考慮に入れることでより優れ

た選択ができると考えられる。他に選択基準として利用で

きる特徴としては、

• 局面の進行度
• 選択元における同一局面の出現頻度
• 既存の教師データにおける同一局面の出現頻度
などが考えられる。

5.3 教師情報の自己生成

将棋の評価関数の学習において能動学習が有用であるこ

とは今回の評価で明らかにできた。今回は全てプロの棋譜

を用いたが、プロの棋譜から学習するという手法は、プロ

棋士の指し手が好手であるという前提に基づいているた

め、コンピュータの棋力がプロ棋士を大きく上回るように

なるとうまく効果を発揮できなくなる可能性がある。他に

もプロ棋士による既存の棋譜は周知の定跡から発展した形

のものが殆どであり、新しい戦型に対する棋譜が不足して

いるといった問題も挙げられる。

これらの問題を解決するためにコンピュータが深く探索

して選んだ指し手を教師データに追加することを考える。

現在コンピュータ将棋の棋力はプロ棋士に匹敵するレベル

に達していると考えられる [14]ので、教師データに利用可

能であると思われる。教師情報の自己生成を行うことがで

きれば追加局面に対するラベル付けのコストをさらに削減

することが可能になる。先行研究ではコンピュータの深い

探索を用いて教師データとして利用可能な指し手を生成す

るために 1局面に付き 120秒程度の時間をかけて探索して

いる [1]。一方局面の選択時に消費した探索時間は 1局面

あたり約 0.007秒であり、選択にかかる時間と指し手の生

成にかかる時間には大きな差がある。このため学習に有効

に働く局面の選択を行ってから、選択された局面にのみ深

い探索を行うことで、よい結果が得られるのではないかと

考えられる。

ラベルのついていないデータに深い探索を用いてラベル

付けをして新たな評価関数を作成する手順を図 4及び以下

で説明する。

( 1 ) 既存の教師データを利用して、局面の選択を行うため

の評価関数を学習する。

( 2 ) 大量の局面から学習に有効であると考えられる局面を

選択する。

( 3 ) 選び出された局面に対して深い探索を行い、探索結果

を用いて局面に対する指し手を決定する。

( 4 ) 既存の教師データとステップ 3で指し手を決めた局面

図 4 自己生成を行う学習手順

をともに教師データとして用いて学習を行い、新たな

評価関数を作成する。

( 5 ) ステップ 2に戻り、この手順を繰り返す。

選択元となるラベル付けの行われていない局面は、指し手

の強さが保証されていない棋譜を用いることにより、大量

に入手が可能である。具体的には、アマチュア棋士による

棋譜や浅い探索による自己対戦の棋譜などが利用可能であ

る。また、学習に有効に働く局面を自己生成するといった

手法も考えられる。

6. おわりに

本研究では、将棋の評価関数の学習に利用できる教師

データの数が限られている問題を解決するために、教師

データを増やす際にかかるラベル付けのコストを削減する

ということを目的に、能動学習を用いて教師データに追加

する局面を選択する手法を提案した

教師データにランダムに局面を選択して追加した場合と

学習に有効に働くと考えられる局面を選択して追加した場

合で比較を行った。それぞれを教師データとして用いて学

習した評価関数を用いて行った対戦では、最善手との評価

値の差が一定以下の評価値を持つ指し手が多い局面を選択

した場合、後者が統計的に有意に勝ち越すという結果を得

ることができた。このことから、将棋の評価関数の学習に

おいて、能動学習を利用することにより少ない教師データ

で効率のよい学習が可能であると言える。

今後は、今回評価できなかった選択方針についても実装

して評価を行っていき、また、選び出された局面に対して
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教師データの自己生成を行い、自己生成された教師データ

をプロの棋譜に追加して学習するという手法により、既存

の棋譜のみで学習した評価関数よりも精度が高い評価関数

を作成することを目指したい。
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