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概要

コンピュータ将棋における評価関数は、特徴量に対する線形和の形のものが多く使われている。し

かし、一般に評価関数は非線形であると考えられる。本稿では将棋の非線形評価関数を学習し、そ

の結果から非線形性と線形近似の妥当性を探った。将棋の非線形評価関数得るためには3層の階

層型ニューラノレネットワークと TD(λ)法を使った。入力は単純なものから複雑なものまで3種類用意し、

プロの棋譜から評価関数の学習を行った。そして得られた関数の出力を検証し、その非線形性を探

った。実験の結果から、我々は将棋の評価関数の非線形性は小さく、特徴量に対する線形和の関数

でも実用的であることを主張する。
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Abstract 

An eva1uation function that has the form of the linear weighted sums of features in the 

position is used in the computer Shogi. But, generaily it is thought that an eva1uation 

function is nonlinear. In this paper, the nonIinear eva1uation function of Shogi was learned 

by the neural network and TD(λ)， and we investigated its nonlinearity. As the result, we 
泊sist that the nonlinearity of the evaluation function in Shogi is smail and the form of linear 

weighted sum is practica1. 

1 はじめに

コンピュータ将棋における評価関数は、局面の

生情報をそのままは使用せずに、駒価値や王の

安全度などといった局面の特徴量と呼ばれる量に

変換して、その値を変数とする関数で与えることが

多い。評価関数はとくに次式のような線形和の形

のものがよく使われている:

(評価値)=LW;λ (x) xε 局面

ここで f;(x) は特徴iを局面x から求める関数であ

り、 W; はその特徴量に対する重みである。しかし、

一般に評価関数は非線形であると考えられる。そ

こで通常使われる線形和の評価関数は妥当であ

るだろうかと言う疑問がわいてくる。将棋において

もニューラルネットワークを使って非線形評価関数

を学習させた研究がある[1 ，2]が、これらは妥当な

出力を得る学習が行われたかとし、うことが議論の

中心であり、得られた関数の非線形性についてほ

とんど議論されていない。本稿では TD(λ)法とニ

ューラノレネットワークを使って将棋の非線形評価

関数の学習し、その結果得られた関数の出力に対

し、非操形性を検証した。

学習に使用したTD(λ)法はS凶on により提案さ

れたアルゴリズムである[3]。これは、過去の観測状

態を考慮して効率の良い学習を行う。 TD(λ)法と

ニューラノレネットワークによるゲームプレイングプロ

グラムの学習には様々なものがあるが Tesauro の

パックギャモンプログラムTD-Gammon はその有効
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性を最もよく示した例である[4]0 TD-Gammon は自

己対戦の学習から、世界チャンピオンと互角に戦

えるまでになった。将棋において TD(λ)法を使っ

た学習には白，6，7] などがあるが、ここでは線形の

評価関数が使われている。本稿ではTD(λ)と 3 層

の階層型ニューラノレネットワークを使用した。学習

にはプロの棋譜を使い、入力に使った特徴量は駒

価値のみの単純なものからより多くの評価要素を

含んだものまで3種類用意した。そしてそれぞれの

関数に対し1要素のみを変化させた出力、 2要素

の全ての組合せに対する出力を調査した。

第2章ではニューラルネットワークと TD(λ)法を

使った学習法について述べる。第3章では第2章

の方法で将棋の非線形評価関数の学習実験につ

いて述べる。第4章では実験結果を示しその考察

を行う。最後に、第5章で我々の結論を述べる。

2 TD 法とニューラJレネットワークによる学習
本章では非線形評価関数の学習に利用したア

ル司jズムについて述べる。

2.1 TD(λ)法

時刻 1，"'， m にける観測列を Xl ， X2 ，… ， Xm-l ， Xm と

し、最終的な結果を z とする。予言は観測データ

どとパラメータ wを用いて p' =P(x' ， w) と表される

ものとする。このとき TD(λ)法では、近い未来の予

言との差をとり、更に過去への関係を考慮してパラ

メータwを更新する:

w
 

a
 

m

ヤ
ム
同

+
 

w
 

• 
w
 
àw' = α(pl+l -PI)Lﾄ.'-kV wPI 

ここでλ は過去の予言への依存関係を表す正定

数で、 α は学習率と呼ばれる定数である。更新式

はインクリメンタノレに計算できるため計算コストは大

きくないことが知られている。

2.2 ニューラルネットワークの学習

ニューラルネットワークの出力は次のように計算

される。 y，' (=}γ)をニューラルネットワークの i番

目のユニットの時刻 t における出力 Zk を出力ユニ

ット k に対応する出力 (ke 0) (理想的にはらは

各 Pk'(t=l，…， m) により予言される)、 m を観測ベ

クトル (x' ) の数、 fzm+1 三 Zk 、 wu' をユニット iから

ユニットj へのコネクションの時刻 t における重み、

FOj をユニットj からのコネクションを持つユニット

のインデックスの集合とする。このときユニットj の
出力は

S/ = LW/Y,' 
邑F1J

Y/ =/(S/) =ー _0 ' 

l+e-'J 

となる。学習には TD(λ)法においてλ=0とおい

た、 TDω)を使用し丸このとき 2.1 節の更新式か

らネットワーク重みの更新は次のようになる:

wザ'(1'+仲+刊1 =WザH/， +djfμ'y

<, 1 誼, r炉h仲伊tJf，仲+l_ l}り，令b払川ぺ，争hトい-サイy
，凋喧 -ι一一一

円--dS/ -1 LÔ/ηVトY;') othen由官
ljeFO, 

ここで α は学習率と呼ばれる定数である。

3 将棋の非藤形評価関数の学習
3層の階層型ニューラノレネットワークと TD(O)を

使って将棋の評価関数の学習を行った実験につ

いて述べる。

3.1 学習の条件

(1)観測ベクトノレ

局面の状態は観測ベクトルどを用いて表される。

観測ベクトノレの要素としては次の3種類を用意した。

これらは Vl から V3 になるに従って、より複雑なも

のになっている。

(V1) 先手と後手の盤上の駒および持ち駒の数の

差(13要素) : 

{歩，香，桂，銀，金，角，飛，

と，成香，成桂，成銀，馬，竜i

(V2)先手と後手の盤上の駒数の差、持ち駒の数

の差、手数(21要素) : 

{歩，香，桂，銀，金，角，飛，
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入力は(1)における観測ベクトルであり、出力は入

力に対する勝敗の予測を示す実数である。すなわ

ち先手勝ちの可能性が高い場合には1に近く、後

手勝ちの可能性が高い場合には0に近b可置となる。

学習率はα=0.8 固定とし、終了条件は全棋譜を繰

り返し 250 回学習したときとした。これは重みの更

新回数にすると約 5800万回になる。隠れ層のユニ

ット数は Vl ，V2 に対しては 2， 4, 8, 16, 32, 64 とし、

V3 に対しては2，4，8とした。実験は、それぞれ重み

の初期値を変えて 12 回行った。

3.2 学習された関数の評価

学習で得られる評価関数は非線形の形をして

いるが、実際に得られたものは隷形に近い出力を

示した。そこで得られた関数がどの程度線形に近

いかを評価するために、重回帰分析で用いられる

寄与率を利用した。

いま、実験で得られた非隷形関数を f(x) とし、

これを近似した線形関数を a.x+b とする。ここで

a=(al ， ・・ ， an ) はベクトル、 b はスカラーであり、・は

内積を表す。 f(x) の線形近似関数は自乗誤差

ェレ(xi ) ー (a.xi +bW 
属。

を最小にする超平面とする。ここでQ はとりうる状

態の全ての集合をあらわす。自乗誤差を最小にす

るa と b は方程式

と，成香，成桂，成銀，馬，竜(盤上の駒) , 

歩，香，桂，銀，金，角，飛(持ち駒)} 

(V3) 先手と後手の盤上の駒の数・持ち駒数・玉の

周りの利きの数・手数(53 要素) : 

{歩，香，桂，銀，金，角，飛，

と，成香，成桂，成銀，馬，竜(先手の盤上の駒) , 
歩，香，桂，銀，金，角，飛，

と，成香，成桂，成銀，馬，竜(後手の盤上の駒) , 

歩，香，桂，銀，金，角，飛(先手の持ち駒) , 

歩，香，桂，銀，金，角，飛(先手の持ち駒) , 

先手陣にある後手の利き，後手陣にある先手の利き，

先手王の 8 近傍の先手の利き1，先手玉の 8近傍の

先手の利き2，先手王の 8 近傍の後手の利き1，先手

玉の8近傍の後手の利き2，後手玉の8近傍の後手の

利き1，後手玉の 8 近傍の後手の利き2，後手玉の 8

近傍の先手の利き1，後手主の 8 近傍の先手の利き2，

先手玉の自由度，後手王の自由度}

ここで、“利き1"とは升に一つでも利きがあれば1

そうでなければ0と数えたもので、“利き2"とは升に

複数の利きがあった場合はそれらをそのまま合計

したものである。

(n) 棋譜からの学習

観測ベクトノレの作成は将棋の棋譜からとし、将棋

年鑑'90，' 91 , '92,' 98, '99 年度版[8]の棋譜 2000

局を使用した。

(m) 教師値とその他パラメータ

IAL 、 I~>u'〆)

!x! 11 a'n 1=1 !XU(Xi) 

I 同|主f(xt)

a

ん
ろ
:

mむ
同mむ
同mれ
臼
同

2>:x: 

Zz;xJ 

Lxi 

観測ベクトノレx に対する教師値T(x) を次式で定

義する:

Ip(Xi+l) if i'#m 

T(xl)=~z=l ifi=mand 先手勝ち

Iz=O ifi=mand 後手勝ち

を解くことによって得られる。可能な状態Qの数は

最も小さな観測ベクトル Vl を使っても数十億個あ

る。これらに対する出力値をすべて計算するのは

困難なので、本実験ではQの部分集合を使って

a と b を得た。評価は、この計算により得られた線

形近似の予測値a.x l +b と学習で得られた関数の

n 

(IV) ニューラルネットワーク

本実験では図1のような3層の階層型ニューラル

ネットワークを使った。 3層のニューラルネットワー

クはその中間ユニット数を増やせば、任意の連続

関数が表現できることが知られている。

出力周

出力値f(x') を使って、線形近似した場合の適合

具合を寄与率で評価する。寄与率は次式で定義さ

れる:

中間層
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図 1 3層の階層型ニューラノレネットワーク



L((a.xi +b)-(a.万五Y
儒与率)=同

zレ(xi )一万五Y

ここで(a'x+奇は予測値の平均、万二3 は f(xi ) の

平均である。寄与率は決定係数とも呼ばれ、その

平方根は重相関係数とよばれる。寄与率が1に近

いほど線形関数での予測の精度が高く、逆に0に

近いと予測が困難となる。

4 実験結果と考察
本章では学習で得られた評価関数の出力から

その非線形性を考察する。各評価要素の単体お

よび二つの評価要素の全ての組合せについて、

その出力を調べた。以下で示すグラフは、それぞ

れ初期値を変えて 12 回行った出力値の平均であ

る。以下の図において UNIT=XX は、中間層のユ

ニット数が XX 個あることを意味する。

4.1 要素の単体での出力

ひとつの要素の入力値のみを変化させ、他の要

素の入力値をすべて0に固定して学習で得られた

関数の出力を調べた。

図2は観測ベクトノレが V1 のときの先手からみた

金の枚数の差によるネットワークの出力を表してい

る。図2から中間ユニット数に関係なく、出力はほ

ぼ同じ形で、得られた曲線も直線に近いことがわ

かる。 V1の他の要素に対してもほぼ同様の傾向が

見られた。

。ιs

0.7 

0.8 

sas 
且4

0.3 

0.2 

~ ~ ~ ~ 0 1 2 3 4  故散の議

図2 金の枚数の差による出力

図2は見た目から、比較的直線に近いと考えら

れるが、これらを計量的に、判断するため 3.2 節の

寄与率を計算して、その近さを計測した。表1は観

測ベクトル V1 に対する評価要素の寄与率の結果

の一部を表している。ほとんどの要素に対し、その

値は 1 に近く、平均で 0.92 であった。このことから

V1 の各評価要素の単体での出力は線形関数で

近似してもその精度が高いがわかる。

表1 観測ベクトルV1 の寄与率

¥ UNIl弓 UNIl司 UNIl司 UNJT=16 I~' t 除町1l::fW 平均

歩 1 ，ω 1.∞ 0.94 0.87 0.93 0.89 0.94 

金 1.00 1.1∞ 1.00 1 ，∞ 1.00 1∞ 1.1叩

飛 1.00 1.00 1.00 0.95 0.73 0.83 0.92 

成銀 1.00 1.1∞ 1!ω 0.97 0.99 0.99 0.99 

馬 0.99 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 

図3は観測ベクトノレが V2 ときの盤上の歩の先手

からみた枚数の差によるネットワークの出力を表し

ている。ただし、その差は-4-4 に限定した。これ

は例えば、枚数の差が 18 枚などといった、学習に

現れない局面においてはその出力がでたらめなも

のとなり、評価の対象としてはふさわしくないため

である。以下でも、他の要素に対して同様の制限

をつけている。図3においても中間ユニット数に関

係なくどの曲績も同様の傾向を示している。また、

それぞれ直線に近いと考えられる(図3の出力値

のスケールは図2のそれとは具なることに注意)。

これは他の要素に対しても同様であった。
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0.45 
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図3 歩の枚数の差による出力

表2lこ観測ベクトノレ V2 に対する持ち駒の歩・

金・飛の寄与率を示す。どの寄与率も1に近く、平

均で 0.93 であった。観測ベクトノレベクトノレ V2 に対

しでも精度高く線形近似できることを示している。



図4は観測ベクトノレが V3 のときの先手陣にある

後手の利きの数による出力である。図2、図3は駒

価値に関係する出力であったが、駒価値とは異な

る評価要素に対するこの場合も、ユニット数に関係

なくし、ずれも直線に近い形で出力値が減少してい

る。

0.7 

0.65 

0.6 

2 問
。5

0.45 

0.4 ............... ・ ・・ ・利害の111:

4.2 手数と他要素との関係

駒価値は局面の進行度とともに変化すると考え

られる。そこでここでは手数と駒の組合せによる出

力の変化を示す。

観測ベクトノレV2 に対し、中間ユニット数が8 のと

きに、持ち駒に銀・金・角が1枚あると仮定し、手数

を変化させたときの出力は図5となった。持ち駒は

全体的に手数とともにその出力値が下がる傾向を

示した。その中で、金の出力値だけは手数が増え

ても減少の幅が小さく、一方、飛と角の出力は大き

く減少した。盤上の駒の出力は緩やかに増加する

傾向を示した。

0.6 

o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 日 5

三主二==
図4 先手陣にある後手の利きの数による出力

表31こ観測ベクトノレ V3 の先手の利きの状態と王

の周りの状態の寄与率を示す。いずれも 0.94以上

で、平均では 0.98 とこれらの評価要素も、非常に

高い値を示した。王の腐りの状態は非線形の度合

いが高いと予想されたが、実験の結果は線形で評

価してもよいことを示している。

表3 ベクトノレ V3 の寄与率~¥ UNlT=2 UNIT=4 UNlT=8 UNIT=l~ UNIT=3 UNIT~ 平均

先聞に後.;PJ 1.00 1.∞ 1.00 1.00 1.∞ 0.9B 1.0( 

先王に先利1 1.00 1 ，∞ 0.99 1.00 1.00 1.00 1.0C 

先王に先事IJ2 1.00 1.00 0.94 0.9B 0.97 0.9 0.9S 

先互に後事IJ1 1 ，∞ 1.00 1.00 1.00 0.99 0.99 1.0C 

先王に後利2 1 ，∞ 1 ，∞ 1.00 1.00 1 ∞ 1.00 1.0( 

先王自由度 1.∞ 1.1∞ 1.00 1.00 1:∞ 1.00 1瓜

一般に中間ユニット数が多いほど複雑な非線形

関数を表すことができる。しかし、図2'"図4が示

すように、どの中間ユニット数の場合にも、ほぽ同

様の出力傾向がみられた。すなわち、中間ユニッ

ト数はこの実験の最低の2個でも、より大きなユニ

ット数を持ったネットワークと同様の出力をしている。

他の要素に対しても同様の結果を得た。これらの

結果から、中間ユニット数は少なくともよく、この意

味において非線形性は小さいと考えられる。
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図5 手数と駒1枚の出力

観測ベクトルV2 に対し、手数と駒の枚数につい

ての組合せと出力値で寄与率を計算した。その結

果を表4に示す。寄与率が1に近しものもあるが、

平均で 0.82 とそれほど大きな値にはならなかった。

これは手数が増えると、枚数の差により、その出力

値が緩やかに、ねじれるように変化している傾向を

示したことによる。この様子を図6に示す。

表4 駒の枚数の差と手数の寄与率

ト\ UNIT=2 UNIT=4 U間司 UNIT=16 UMT司2 UMT可4 平勾

歩 0.7B 0.90 0.63 0.78 0.90 0.81 O.印

議 0.82 0.8B 0.8B 0.84 0.76 0.76 0.82 

成銀 0.7B 0.82 0.90 0.8f 0.76 0.8E 0.83 

馬 0.79 0.74 0.7a 0.7~ 0.76 0.7B 0.75 

竜 0.7S 0.8 0.85 0.82 0.92 0.91 0.86 

香(持) 0.7S 0.96 0.92 0.91 0.91 0 関

角(持) 0.7S 0.88 0.89 0.90 0.94 0.94 

図6は手数が少なし、うちは枚数の差による出力値

の変化は小さいが、手数が進むにつれてそれは

大きくなっている。



手数

図6 手数と桂馬の枚数の差による出力

観測ベクトノレV3 を使って学習した手数と先手陣

にある後手の利き・先手王の8近傍の状態の寄与

率を表5に示す。これらの寄与率もほとんどが 0.9

以上で、平均 0.92 であったd このことから手数と自

陣にある敵の利き・王の周りの状態も線形に評価

可能であることを示している。

表5 先手王の8近傍状態と手数の寄与率----UNIT=2 UNIT=4 UNIT=8 平均

先手陣にある後手の事jき 0.98 0.87 0.8e 0.91 

先手主に先手の事lき1 0.99 0.84 0.90 0.91 

先手主に後手の耳障lき1 0.95 0.95 0.91 0.9~ 

先手玉の自由度 0.95 0.94 0.91 0.9~ 

4.3 その他評価要素の関係

図 7 に、観測ベクトノレを V3 としたとき、

先手の竜と後手王の自由度の出力を示す。実

験前、王の周りの敵の利きの状態と持ち後は

は比較的大きな非線形性を持っと予想したが、

得られた結果は大きな比較的平面に近いグラ

フとなった。後手から見た逆の出力に対して

も同様の結果であった。

図7 先手竜一後手王の自由度の出力

表6に先手竜と利き・王の8近傍の状態の寄与

率を示す。平均は、 0.95 であり、これらの関係に

ついても線形で近似しても精度が高い結果とな

った。

表6 先手竜と利きの寄与率

一一一一- UNIT=書 UNn=4 U聞司 平均

先手篭
0.99 0.97 0.84 0.93 

一先手陣にある先手の事賠

先手電
0.99 0.98 0.97 0.98 

一後手聞こある先手の利き

先手竃
0.99 0.99 0.95 0.98 

一先手王のS近傍の先手の利き1

先手竃
0.97 0.88 0.69 a錨

ー先手豆の8涯傍の後手の利き1

先手竜ー先手玉の自由鹿 0.98 0.97 0.89 0.94 

先手竃
0.99 0.98 0.93 0.97 

ー後手主のS近傍の先手の利きt

先手竃
0.97 0.99 0.95 0.97 

一後手王のS近債の後手の利き1

先手竃一後手主の自由度 0.97 0.98 0.96 0.97 

表7に先手王の8近傍の状態と後手の先手陣に

ある利きの状態の寄与率を示す。これらの平均

は0.97 であった。そのほか異なる駒の種類の聞
についても寄与率は非常に 1 に近い値となっ

た。

表7 王の8近傍の状態と利きの寄与率----UNIT=型 UNn司 U聞司 平均

先手陣にある後手の事店
1.∞ 1.00 0.92 0.97 

一先手玉の先手の寧浩1

先手陣にある後手の群島き
1.1∞ 0.97 0.94 

一先手玉の後手の車店1

先手陣にある後手の事謄
1.∞ 1.00 0.94 

ー先手まの自由度

全体としてまれにしか起こらない局面(あるいは

学習時に1度も現れなかった局面)に対する入力

ベクトルに対し、その出力がとびぬけた値を示すこ

とがあった。これは中間ユニット数が多くなると増

加する傾向にある。中間ユエットが増えると寄与率

が若干下がる傾向となるが、これは関数の非線形

性よりこのような値に引きずられた結果が主な原因

と考えられる。寄与率が小さな要素に対し、入力ベ
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クトルをより小さな範囲(より起こりそうな局面)に限

定した場合にはこの値は1に近くなった。範囲を限

定しでも寄与率が小さUものもごく一部には存在し

たが、これはうまく学習できなかったことが原因で

ある。他の棋譜500局面を使用した別の実験にお

いては、このような場合にも高い値を示すことが確

認できた。本実験で用いた観測ベクトル Vl ，V2 ，V3

を使った評価関数は各要素に対する出力が線形

関数に近く、我々は高度に複雑な評価関数でなけ

れば線形のものでもほぼ妥当な出力が得られると

推測する。付録に二つの要素聞の出力の変化を

示すグラフをいくつか示す。

6 まとめ

TD(λ)法とニューラルネットワークを使って将棋

の評価関数を学習し、その非鎌形性を探った。中

間ユニットの数を変化させてもその出力は類似し

ており、その意味で非穂形性は小さいと考えられ

る。また、ニ評価要素聞の全ての組合せに対し、

その寄与率から、操形近似の可能性を探った。結

果は、本実験で使用した観測ベクトノレを使った関

数おいて、ほとんどの全ての寄与率が1に近く、線

形近似でも高い精度が得られる結果となった。

我々はこれらの結果から特徴量を使った将棋の評

価関数の非線形性は小さく、一般に使われる線形

和形でも十分実用的であると予想する。
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付録二要素聞の出力の変化
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盤ょの金の枚数の差

盤よの銀の
枚数の鐙

図A 盤上の金一盤上の銀

(V2, UNlT=32，寄与率=0.92)

0.8, 

先手持ち
駒の金後手王の自由度

図B 後手王自由度一先手持駒金

(V3, UNI'Iヒ8，寄与率=0.96)

0.68, 

持ち駒の金
の枚数

図C 後手陣の先手利き一先手持駒金

(V3, UNIT=4，寄与率=0.97)


