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概要

ゲームにおける思考アルゴ、リズムの研究において機械学習によってパラメータの調整

を行うことが以前から盛んに行われてきた.様々な手法が提案されているが，ここでは勾配

法を使用した最適化問題を考える.勾配法を使用したパラメータの学習は大規模な非線形

計画問題になりがちで収束速度はしばしば重要な問題となる. しかし様々な要因から高速

な収束は非常に難しい.そこで、本稿で、は新たな収束アルゴ、リズムを提案し，既存の手法であ

る SGD 法や最急降下法と性能比較を行し、その有効性を確認した.
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Abstract 

Machine Leaming has been used to adjust the parameter since before. We think about optimization 

problem by Gradient Method. Machine Leaming by Gradient Method tends to become large-scale 

Nonlinear Programming Problem, and convergence speed 0食en becomes a big problem. However, 

etfective convergence is very difficult from various factors. In this paper, We proposed new method, 

and We compared Stochastic Gradient Descent Method (SGD), Steepest Gradient that is existing 

method with new method. As a result, we confirmed etfectiveness of new method. 

1.はじめに

ゲームにおける思考アルゴリズムの研究

において，機械学習によってパラメータの

調整を行うことが以前から盛んに行われて

きた.様々な手法が提案されているが，こ

こでは勾配法を使用した最適化問題を考え

る.勾配法を使用したパラメータの学習は

大規模な非線形計画問題になりがちで収束

速度はしばしば重要な問題となる.本稿で

は囲碁における局面の確率分布を生成する

確率密度関数の学習を取り扱かった.この

最適化問題は学習サンプルが膨大で、ある，

複雑な制約式が組み込まれている，誤差関

数が十分に滑らかでない，各パラメータが

従属しているなどの理由で高速な収束は非

常に難しい.そこでこのような難解な非線

形計画問題でも有効に作用する新たなアル

ゴリズムを提案し，既存の手法である SGD

法や最急降下法と性能比較を行いその有効

性を検証する.

2. 学習の設計

2. 1 誤差関数

囲碁での局面の確率分布を生成する確率

密度関数を，勾配法を使った学習によって

調整する問題を考える.最適化の具体的な

設計に関しては本稿では解説せず，一般化

した式で誤差関数を表わす.誤差関数は以

下のように定義される.
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Jv = IT[λ(x;)-Y;] 

r[い誤差汎化関数で"Yi は教師信号， Xi は
訓練集合であり ， f(xi ) は現在の評価値で
ある.この誤差関数を最小化するためにパ

ラメータベクトノレv の調整を行う.

2. 2 手法

パラメータはEいに従属しており誤差関

数は非線形であるため，反復学習による数

値パラメータの調整という方法が望ましい.

また誤差関数には様々な拘束条件が付加さ

れるため，誤差関数に対して制約がない手

法が好まれる.また調整すべきパラメータ

は六千を超え学習サンプルは五千万にもの

ぼる大規模な問題のためメモリの制約を受

けにくい手法がよい.そのため SGD 法や最

急降下法といった手法が適切と考えた.

2. 3 各手法のアノレゴ、リズム

確率的勾配降下法，最急降下法，提案手

法のアルゴ、リズムをそれぞれ解説する.共

通の特徴として以下があげられる.

. 逐次的に処理したデータは捨てられる

ので大規模問題に適している

4砂 実装が非常に簡単である

・ 誤差関数に対する制約がない

- 確率的勾配降下法<stochastic gradient 

descent method )<SGD 法)

求めた誤差関数から線形に刻み帽を与える

手法.各特徴が誤差関数をもとに変動する

ので，誤差関数が滑らかな時には非常に有

効に働く.

ν(k+l)=v(k)-GVJv(k) 

刻み幅α の値は最適化中変化しない.優れ

た収束を得るためには適切な α の設定が必
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要である.

- 最急降下法<steepest gradient ) 

勾配方向によって値を定数で更新する.全

ての特徴に対して同ーの刻み幅で更新する.

V(k+l) = ν(k) αS坤JffvJyP(いωkり)

s唱g伊n[日.]は符号を返す関数である 精度を上
げるためにはα の初期値を大きめに取りじ

よじよに小さくする必必、要がある.

- 提案手法
特徴ごとに刻み幅を持たせた最急降下法で

ある.特徴は前回得られた勾配ベクトルと

今回得られた勾配ベクトルの符号の変化に

よって刻み幅の調整を行うことにある.符

合が反転した時に刻み幅を小さくし，符号

が等しい時に刻み幅を大きくする事で安定

して収束する.

ν (k+I) = V(k) _ A(k) .1 叩叫lVJv引呪叫Jよムdff1vJyPP!?ω(い例kり)

A は刻み幅べクトルである . 1 は単位行列

である • A の値は以下のようにステップ毎

に変化させていく.

A(k+l) = A(k) .1 . (α(k -H(x))+ β~(x)) 
x=VJJ-I VJfl k:=hr ・ '， 1Y 
α< 1， β>1αβ<1 

r O(x; < 0) /¥  
H(x;):= ~ c(x; = 0) I C = 子竺|
ll(x; > 0)\p-αj 

d(0) ， α，β を適当に設定する必要がある.
α は刻み幅を小さくし， β は刻み幅を大き

くする.αβ く l とは増加量が減少量を超え

る事は許さないという事である.



3. 実験

3. 1 一括更新

パラメータを一つずつ繰り返し更新して

いく事も考えられるが効率は悪いと思われ

る.そこで全ての特徴を一括で更新するこ

とに Ltこ.

3. 2 指標

収束の指標には成功率を使う.成功率と

は全サンプル中で，教師信号よりも悪いと

判断できた訓練信号の割合である.

3. 3 結果

実験結果をまとめると表.1 と図.1 にな

る.それぞれの実験環境とその結果を示す.

・ SGD 法

設計した誤差関数は特徴によって出現頻度

が大きく異なるため一般的な式のままでは

まったく収束しなかった.よって勾配ベク

トルの要素ごとに要素の出現回数に対する

平均値を求めて使用することにした.

ν(k+I) _ ν(k) ー αEヤlVJv孔vω
結果として SGD 法は収束精度が非常に悪

かつた.初期収束はもっとも優れており最

初の数ステップは一番効果が高い. しかし

それ以降急激に収束速度は鈍化してしまう.

・ 最急降下法

収束精度は優れているが，収束速度がもっ

とも悪い.また刻み幅の設定はかなり煩雑

であり，収束を実現するためには実験を重

ねる必要がある.今回使用した刻み幅は図.

2 のようにした.

・ 提案手法

収束速度，精度ともに優れた結果を出した.

いくつか刻み幅ベクトルから適当に要素を

選んで刻み幅が反復毎にどのように変化し

ていくかを図.3 に示した.最初は大きく学

習され，じよじょに学習率が小さくなる事

がみてとれる . A(o) の初期値は全て同じ値

を与えることにした.初期値によって収束

速度が異なる(図.4参照).あまりに小さく

すると収束速度が低下するが，どのような

初期値を与えても最終的には収束する.

α，β の設定によって収束精度に変化が生

じるようである(図.5 参照).収束速度はど

の組み合わせもほとんど変化は見受けられ

なかった.またαβ の値が大きすぎると収

束が不安定になるようだ.

4. 考察

SGD 法の収束が悪かったのは，今回の誤

差関数が十分に滑らかではない事が原因だ

と考えられる.パラメータが停留点に十分

に近い時でも勾配ベクトルが十分に小さく

ならないためパラメータの微妙な調整がで

きずに収束速度，精度ともに劣化してしま

ったと思われる.対して提案手法は，特徴

ごとに刻み幅を持たせ勾配方向をもとに調

整する事で，誤差関数が滑らかでない場合

でも有効な刻み幅を与える事ができるため

優れた収束速度を実現したといえる.最終

的な収束精度は最急降下法とほとんど同じ

になるようである.しかし誤差関数が滑ら

かな場合は SGD 法のほうが優れているか

もしれない.またもっと規模が小さい問題

であればメモリの制約条件から開放される

ことで，より高性能な収束法の適用が可能

かもしれない.
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表1.それぞれの収束法の性能評価

初期値の設定 刻み幅の設定 収束速度 収束精度

SGD 法 重要 不要 2 番 悪い

最急降下法 重要 重要 3 番 良い

提案手法 重要 不要 1 番 良い
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図1.それぞれの収束手法と収束の関係
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図 2.最急降下法の初期値と刻み幅

。

図 4.初期値と収束の関係
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図 5.α，β 値と収束の関係
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図 3.提案手法の刻み幅の変動
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