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概要

ゲーム AIの研究は人工知能研究の一分野として古くから行われており、本稿では Arimaaというゲー
ムを対象とした。Arimaaは 2002年にコンピュータにとって難しくなるようなゲームとして開発さ
れたゲームである。Arimaaの最大の特徴として、1度の手番に駒を 4回（4ステップ分）動かせるた
め各ターンの合法手の数が非常に多いということがあげられる。そのため Arimaaでは探索を行なう
コストが非常に高くなってしまう。Arimaaの AIの多くはアルファ・ベータ探索と評価関数を利用し
て指し手を決定しており、評価関数の精度を向上することができれば深い探索を行なうことが難し

い Arimaaにおいても強いプレイヤが作成できると考えられる。
本稿では、Arimaaの評価関数を比較学習で学習することを目指す。比較学習は、上級者の棋譜を

利用し上級者の指し手を真似るようにして学習を行なう手法であり、チェスや将棋においてよい結

果を示している。比較学習を行なう際には、簡単な先読みを行なうことで精度が向上することが知

られているが、Arimaaにおいて 2手、3手先を読むことですら時間がかかってしまうことが問題点
としてあげられる。その問題の解決として、駒の取り合いに限定した静止探索を利用することで、高

速に先読みを行なうことを試みた。

Arimaaでの比較学習を行った結果、静止探索を利用することで学習の効果が大きく高まることが
判明し、手調整で作成された評価関数を利用したプログラム “Faerie”に対して 72.1%、静止探索な
しで学習した評価関数に対して 71.3%の勝率を残した。静止探索を利用することで、棋譜の指し手
の意味をうまく理解して学習することができたと考えられる。
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第1章 はじめに

1.1 背景

ゲーム AIは人工知能研究の題材のひとつとして古くから研究が行われている。ゲームを研究題材
として用いる理由は、ルールが明確であること、勝敗により性能の評価が行い易いこと、人間にとっ

て面白いものであることなどがあげられる。

機械学習を用いてコンピュータゲームの性能を向上させる研究はゲーム AIの研究の初期の頃か
ら行われてきている [2]。機械学習を用いることで、そのゲームに対する深い知識を持たない人でも
ゲーム AIの作成が可能になり、手作業でヒューリスティックを組み込む必要もなくなるため手間も
削減できる。また、機械学習により人間がうまく説明できないような “直感”をコンピュータに理解
させることや、まだ人間が理解していないゲームの深い知識を得ることが期待できる。

最初のゲーム AIの研究は Stracheyが 1952年に作成したチェッカープログラムである [3]。チェッ
カーはコンピュータにとって扱いやすい比較的シンプルなゲームであったが、コンピュータは徐々

により複雑なゲームもプレイできるようになっていった。1997年にはチェスプログラム Deep Blue
が当時の世界チャンピオンであったガルリ・カスパロフに勝利を収め、将棋においてもコンピュー

タが人間のトップに匹敵するとの研究結果がでている [4]。その結果、チェスや将棋などよりもコン
ピュータにとって難しいゲームの研究が近年では盛んに行われるようになっている。

チェスや将棋などのプログラムでは、現在の局面がどちらのプレイヤがどの程度有利なのか形勢

判断を行なうために、評価関数を利用している。評価関数はかつては人手で調整されることが多かっ

たが、プログラムの製作者にそのゲームに対する深い知識が必要となり、評価値の計算に用いられ

る膨大な数の特徴量を調整する必要があるため、コストが非常に大きかった。そのため、近年では機

械学習を用いて自動的にパラメータを調整する手法がよく用いられている。その中でも評価関数を

学習する手法の一つである比較学習はチェス、将棋において良い性能を示している。比較学習は上

級者の棋譜データさえあれば利用可能であり、他のゲームにおいても利用しやすく、応用することが

可能だと考えられる。

本論文では Arimaaというゲームを対象とする。 Arimaaはチェス・将棋・囲碁などと同じ、二人
零和有限確定完全情報ゲームに分類されるゲームである。 Arimaaは 2002年に Omar Syed氏が、AI
にとっては難しいものの、ルール自体は子供でも理解できるというコンセプトで作成したゲームで

ある。

2004年以降毎年 1回、 Arimaa チャレンジとして、コンピュータ対人間の対戦が行われている。
2015年 4月に行われた Arimaaチャレンジにおいて、Arimaaプログラム Sharpが 7勝 2敗で初めて
人間のトッププレイヤに対して勝利した。しかし、Arimaaは人間にとっても新しいゲームでこれま

1



1.2本研究の目的と貢献 第 1章はじめに

でに蓄積されてきた知識が少なく、競技人口も少ないため、チェスや将棋のトッププレイヤよりも

Arimaaのトッププレイヤはレベルが低いと考えられるため、人間にも AIにも向上の余地は多く残
されていると思われる。また、この Sharpというプログラムは、Arimaa上級者のアドバイスを利用
してムーブオーダリングや評価関数の調整を繰り返すことで実力を向上させたプログラムであり、人

工知能や機械学習の研究の対象としての Arimaaはまだ研究する意義があるということができる。
Arimaaが AIにとって難しい理由を説明する。まず一つ目に、一ターンごとの合法手の数が非常

に多いことがあげられる。Arimaaでは一ターンに 4回の移動を行うことができ、そのため一ターン
に平均して 16,000通りの合法手が存在する [5]。類似した他のゲームにおける一ターンの合法手の数
の平均は、チェスでは 35通り、将棋では 80通り [6]、囲碁では 250通り程度であり、 Arimaaの合
法手の数は桁違いに多いということが分かる。合法手の数が多いことによりゲーム木のサイズが非

常に大きくなるため、単純な力任せの探索方法では深い探索を行うことができない。二つ目に、駒の

初期配置をプレイヤーが自由に決められるということがあげられる。ゲーム開始時に、先手番のプレ

イヤーが手前二段に好きなように駒を配置したあとに、後手番のプレイヤーも駒を配置する。この

駒の初期配置の方法だけでも 4.2× 1015通り存在し、このゲームを複雑にする一因となっている。ま

た、初期配置が一つに定まっていないため、チェスや将棋などのゲーム AIで行われている定跡の利
用が難しくなっている。これらの要因により、 Arimaaはコンピュータにとって難しいゲームになっ
ている。

Arimaaの AIの多くは、チェスや将棋の AIと同様にアルファ・ベータ探索と評価関数を用いて指
し手を決定している。しかし、Arimaaでは合法手が非常に多いため、チェスや将棋のような深い探
索を行なうことが事実上不可能である。そこで、深い探索を行わなくても良い指し手を選択するた

めに、評価関数を改善することを考える。理論上は、完全な評価関数を作成することができれば探索

を行わなくても最善手を選択することが可能である。

AIにとって難易度の高いゲームである Arimaaの研究を行なうことにより、今後更に難易度が高い
ゲーム、果ては現実世界の課題についても解決可能な AIの作成の足掛かりになることが期待される。

1.2 本研究の目的と貢献

本研究では、比較学習 [7]を用いて Arimaaの評価関数を学習することを目指す。比較学習は、上
級者の指した指し手のあとの局面の評価値が他の指し手のあとの局面の評価値よりも高くなること

を利用し学習を行なう学習手法であり、ある局面が具体的に何点の評価値であるのかというデータ

は必要としない。そのため、上級者の棋譜のデータさえあれば学習を行なうことができ、大量の教師

データを集めることが容易であるという利点がある。チェスや将棋では、比較学習を利用すること

で有用な評価関数を学習することに成功している [8][9]。そのため、Arimaaにおいても比較学習を
うまく利用することで、有用な評価関数の学習が可能なのではないかと考えられる。

Arimaaにおける比較学習の問題点の一つに、Arimaa上級者のレベルがチェスや将棋の上級者のレ
ベルよりも低く、学習に利用できる棋譜の質が低い点がある。人間のトッププレイヤに勝つことを

目指す際には、Arimaa上級者のレベルが低いということはコンピュータ側にとって有利な条件にも
なるが、棋譜を利用した学習を行なう際には学習時に棋譜中に登場する指し手が最善手であるとは
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1.3本論文の構成 第 1章はじめに

限らない局面が多くなることを意味しており、うまく学習ができなくなる可能性がある。将棋にお

いて、金子の研究 [10]では、プロ棋士の棋譜、コンピュータ将棋の棋譜、アマチュアの棋譜をそれ
ぞれ教師データとして利用したときの違いが考察されている。棋譜の質が低いアマチュアの棋譜を

利用して学習を行った場合でも、プロ棋士の棋譜を利用して学習を行ったものには及ばないものの、

有用な評価関数を学習することができており、棋譜の質がそれほど高くない場合であっても、比較学

習を利用することは可能であると考えられる。

また、Arimaaでは各ターンの合法手が非常に多いため、探索を行なうことのコストが非常に高い
という問題点がある。探索のコストが非常に高く、学習時に探索を行なうことが難しい Arimaaにお
いて、評価関数の精度を高めることができるのかについて調査した。

1.3 本論文の構成

第 1章で本研究の背景、目的を述べる。第 2章で Arimaaを含むゲーム AIでよく利用される手法、
また Arimaaのルールやその難しさについて述べる。第 3章で評価関数の学習に関する関連研究を述
べる。第 4章で本研究で行った比較学習の内容と、評価実験の結果を示す。最後に第 5章でまとめ
を行なう。
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第2章 ゲームAI

2.1 ゲームAI

2.1.1 ゲーム木

ゲームのある局面をノード、選択される指し手をエッジとした木構造で、ゲームの進行を表すこと

ができる。これをゲーム木と言う。ゲーム木を探索することで、先の展開を読むことが可能になる。

代表的な手法として、Minimax探索が存在する。
ゲームの複雑さを示す指標の一つとして、ゲーム木の大きさがあげられる。ゲーム木が大きくな

るほど、コンピュータにとって難しくなることが多い。例えばゲーム木の大きさが 1030程度と比較

的小さいチェッカーでは、両プレイヤが最善手を指し続けた場合に引き分けになることが既に示され

ている [11]。Arimaaのゲーム木の大きさは 10400程度であり [12]、チェスの 10120、将棋の 10220と

比べて非常に大きい。

代表的なゲーム木探索の手法の一つとしてMinimax探索があげられる。Minimax探索は、自分も
相手も常に最善手を指すという前提で探索を行っていくアルゴリズムである。Minimax探索の様子
を図 2.1に示す。評価値が大きいほど自分にとって有利な局面であることを示しており、自分の手番
(max node)では評価値が大きい方を、相手の手番 (min node)では評価値が小さい方が選択される。

Minimax探索では、不要必要に関係なく全てのノードを探索している。探索を行わなくても結果が
変化しない部分の計算を省くことで、Minimax探索の高速化を行ったアルゴリズムがアルファ・ベー
タ探索である。アルファ・ベータ探索を用いることにより、Minimax探索よりも高速に探索を行なう
ことが可能になる。

アルファ・ベータ探索の様子を図 2.2に示す。図では左のエッジから探索を行っているとする。評
価値が?となっている局面が探索が行われなかった局面である。深さ 2で左から 2番目の maxノード
が探索されるときには、親ノードにあたる深さ 1で一番左の minノードが 3以下の値しかとらない
ことが分かっており、かつ自分の子ノードに 5という評価値が現れたことから、自分が 5以上の評
価値にしかなりえないということが判断できる。そのため、自分の子ノードをこれ以上探索する必

要がなくなり、枝刈りが生じる。同じような考え方により、右側のノードでも枝刈りが発生する。

アルファ・ベータ探索では既に探索された部分の木の評価値を利用して枝刈りを行なうため、ゲー

ム木のどの部分から探索を行なうのかによって枝刈りの頻度が大きく変化する。各ノードにおける

子ノードの数（branching factor）が b個存在するゲーム木を深さ dで探索する場合の探索する必要の

あるノード数を考える。悪い手から順番に探索が行われた場合、全く枝刈りが発生せず最も効率の

悪い結果となり、bd 個のノードを探索する必要がある。しかし、最もいい手を最初に探索できた場

4
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図 2.1. Minimax探索

合、最も効率の良い結果となり、b⌈d/2⌉ + b⌊d/2⌋ − 1個のノードを探索すればよい。

そのため、探索する前に探索を行なう指し手の順番をうまく決めることで、探索のコストを大きく

減らすことができる。この探索前に行われる探索順序の並び替えのことをムーブオーダリングと呼

ぶ。ムーブオーダリングの手法としては、PVムーブ、キラームーブ、ハッシュムーブ、ヒストリー
ヒューリスティックなどが一般的なムーブオーダリングの手法としてよく用いられている。

2.1.2 評価関数

ゲームが終局となるゲーム木の末端まで、全ての局面を探索することができれば、そのゲームの

勝敗を完全に予想することが可能になる。しかし、ゲームが終了するまで読み切ることは現実的な

時間では不可能であることが多い。そのため、ゲームが終了していない局面についても有利・不利の

判断を行いながら、探索をする必要がある。局面の有利・不利を数値化したものを評価値と呼び、評

価値を計算するための関数を評価関数を呼ぶ。完璧な評価関数が分かれば、最善手が何であるかわ

かることになるため探索を行う必要がなくなる。しかし、完全な評価関数を作成することも多くの

場合不可能であるため、探索と評価関数を組み合わせて利用する必要がある。精度の高い評価関数

の計算には時間がかかるため、探索できるノード数が減少してしまう。そのため、評価関数の精度と

探索の深さのバランスをとる必要がある。実際には、短時間で計算できるような評価関数を用いて、

5
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図 2.2. アルファ・ベータ探索

長時間かけて探索を行うことがよく行われる。

評価関数は、探索中に何度も呼び出されるため、精度が高いことと共に、計算速度が速いことも

求められる。そのため、局面の特徴ベクトルと重みベクトルの線型和の形でよく表される。単純な線

型和であるため評価関数の表現力に限界はあるものの、探索と組み合わせて利用したときの精度が

重要であるため、評価関数単体での精度に拘ることで評価関数の計算に時間をかけてしまい探索に

かけられる時間が減ってしまっては本末転倒であり、線型和の評価関数が良いとされている。

局面からどのように特徴量を抽出するかは、多くの特徴量の中から学習に有用な特徴を選択する

ような研究も行われている [13]が、ゲームに関する知識を持った人の手によって選択されることが
多い。有用な特徴量を利用することにより、線型和であっても精度の高い評価が可能になる。

重みベクトルは、機械学習を利用して調整されることが多い。重みベクトルを調整するための機

械学習の手法としては、比較学習や強化学習がよく知られている。比較学習については 3.3章で詳し
く述べる。
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図 2.3. Arimaaの駒の初期配置の一例 [1]

2.2 Arimaa

2.2.1 Arimaaのルール

Arimaaでは、8× 8のマス目を持った盤を用いる。駒はプレイヤーごとに象とラクダが各 1個、馬
と犬と猫が各 2個、ウサギが 8個である。盤のサイズがチェスと同じであり、また駒の種類と数も
チェスと同じであるため、チェスの駒と盤を流用できるようになっている。駒の強さは強い方から順

に象、ラクダ、馬、犬、猫、ウサギの順になっており、これは後に述べる PUSHや PULL、 FREEZE
に影響する。8個のウサギのうちいずれか 1個を反対側の一番奥の段まで先に到達させたプレイヤー
の勝利となる。

駒の初期配置

Arimaaではチェスや将棋などとは異なり、駒の初期配置は決まっておらず、プレイヤーが最初に
決める必要がある。まず最初に先手のプレイヤーが手前二段に自分の駒を好きなように配置する。先

手が全ての駒を配置したら、後手も同様に自分の駒を配置する。その後は交互に手番を消費して、駒

を動かしていく。駒の初期配置の一例を図 2.3に示す。
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駒の動き

プレイヤーは一度の手番において最大 4ステップまで動かすことができる。自分の駒を一度動か
す行動は 1ステップ分である。各駒は隣接する上下左右の空きマスに移動することができる。しか
しウサギは後ろに移動することはできない。一度の手番で一つの駒を何度も動かすこともできるし、

複数の駒を動かすこともできる。しかし、自分よりも強い相手の駒が隣接しており、かつ味方の駒が

隣接していない場合、その駒は FREEZEし動かすことができない。4ステップ全てを消費せずにパ
スすることも可能であるが、最低でも 1ステップは消費しなければならない。

Arimaaには PUSHや PULLという特別な動きが存在し、これにより相手の駒も動かすことができ
る。PUSHは、自分の駒と隣接している相手の駒を任意の方向の空きマスに移動させ、相手の駒が移
動する前の位置に自分の駒を移動させる。 PULLは相手の駒と隣接している自分の駒を移動させた
後に、隣接していた相手の駒を自分の駒が移動する前の位置に移動させる。 PUSHや PULLは自分
の駒と相手の駒の移動で計 2ステップ消費したことになる。PUSHや PULLは自分より弱い駒に対し
てのみ可能であり、自分と同じ強さの駒や自分より強い駒に対しては行うことができない。FREEZE
している自分の駒を動かして PUSHや PULLを行なうことはできないが、FREEZEしている相手の
駒を PUSH、 PULLすることは可能である。

トラップ

c3, c6, f3, f6の 4つのマスにはトラップが存在する。トラップ上にいる駒は、味方の駒が隣接して
いない場合ゲームから除外される。PUSHや PULLを用いて相手の駒をトラップに落とすことがで
き、そのようにして相手の駒を減らしていくことがこのゲームの序盤、中盤における基本的な戦術

となる [14]。
PUSHや PULLを利用して駒を取る例を 2.4に示す。c6のトラップ上には後手のウサギが存在す

るが、今の状態では後手の犬がトラップの隣にいるためウサギの駒は取られることはない。しかし、

先手の象が後手の犬を PUSHすることにより、c6の後手のウサギの駒に隣接する味方の駒がいなく
なり、後手のウサギは取られることになる。

同様に f6のトラップ上には後手の馬が存在するが、今の状態では後手の猫がトラップの隣にいる
ため馬の駒は取られることはない。後手の馬の駒が先手のウサギの駒を PULLしトラップの存在す
る f6の位置に移動させることで、後手は先手のウサギを取ることができる。

特殊な状況におけるルール

ウサギが最奥の段に到達する以外に、特殊な状況において勝敗が決まる場合が存在する。

• 両方のプレイヤがウサギを全て失ってしまった場合、その勝負は引き分けとなる。

• 千日手を防ぐため、手番終了時の駒の配置が 3回同じになった場合は、そのプレイヤの負けと
なる。

• 動かせる駒が一つもない場合は、そのプレイヤの負けとなる。
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図 2.4. トラップを利用して駒を取る例

2.2.2 Arimaaの難しさ

Arimaaはチェス、将棋、囲碁などと同じく、二人零和有限確定完全情報ゲームに分類されるゲー
ムである。

二人 プレイヤの人数が二人であること。三人以上のゲームでは対戦相手一人を不利にすることで自

分が有利になるとは限らないため、難易度が高くなりやすい。

零和 プレイヤ全員の利得の合計が 0であること。それぞれの利得を、勝ちなら+1、負けなら-1、引
き分けなら 0のように考えるとプレイヤ全員の利得の合計が 0になる。零和でないゲームでは、
プレイヤ全員が勝利したり、プレイヤ全員が敗北することがあるため、零和ゲームよりも難し

くなることが多い。

有限 合法手の数や局面の状態数の数が有限であること。有限でないゲームでは、局面を探索してい

くことが困難になる。

確定 確率に左右される要素が存在せず、指し手に対して次状態が一意に定まること。サイコロを利

用するようなゲームは不確定ゲームとなる。

完全情報 局面の状態を全て把握することができること。相手の手札が見えないカードゲームなどは、

不完全情報ゲームとなる。不完全情報ゲームは見えない情報の予測を行なう必要が出てくるた

め、難易度が高くなりやすい。

9



2.2Arimaa 第 2章ゲーム AI

二人零和有限確定完全情報ゲームは、ゲーム理論の中では最も単純な部類のゲームに分類される

ものであり、古くから研究が行われている。しかし、Arimaaを上手にプレイすることは決して簡単
ではない。Arimaaを上手にプレイすることが難しい理由を順に説明する。

2.2.2.1 合法手の数の多さ

まず一ターンごとの合法手の数が非常に多いことがあげられる。Arimaaでは一ターンに 4回の移
動を行うことができ、そのため一ターンに平均して約 16,000通りの合法手が存在する [5]。チェスで
は 35通り、将棋では 80通り [6]、囲碁では 250通り程度であり、Arimaaの合法手の数は非常に大き
い。このことにより、Arimaaでは 1手深く読もうとするごとに 16,000倍の数の局面を調べる必要が
出てくる。そのため、浅い探索でも探索に時間がかかり、深い探索を行なうことは現実的な時間では

不可能であり、数手先の局面を予測することすら難しい。またチェスにおいては終盤になればなるほ

ど駒の数が減少して合法手の数が減少してくるものの、Arimaaに関しては合法手の数はほぼ一定で
あり、終盤になれば探索が楽になるというようなことは発生しない。

人間は、知識や経験を利用したり、ある駒を取るなどの短期的な目標を設置したりすることで、考

える必要のある指し手とそうでない指し手を分類し、指し手の候補を 1ターンに数手程度にまで一
瞬で絞ってしまうことでこの問題を解決している。しかし、コンピュータに同じことを行わせること

は容易ではない。

2.2.2.2 駒の初期配置

Arimaaではプレイヤが初期配置を選択することができ、そのパターンは約 4.2× 1015通り存在し

ている。チェスや将棋では、コンピュータに序盤の定跡を覚えさせることで上級者と同じ指し手が指

せるようになり、序盤の実力の向上を果たしている。しかし、Arimaaではコンピュータに序盤の定
跡を覚えさせることはまず不可能であり、定跡に頼らずに序盤を指していく必要がある。人間は序盤

の定跡を覚えておけば、少し異なる似た局面に遭遇したときでもその違いが意味が指し手に影響の

与える違いなのかそうでないのかを判断することで、うまく対応することができるが、コンピュー

タにその判断を行わせることはやはり容易ではない。

2.2.2.3 ゲーム木の大きさ

ゲーム木の大きさはゲームの複雑さを表す指標の一つとして考えることができる。初期配置の方

法 4.2× 1015通り、各ターンの合法手の数が約 16,000通り、1試合の平均ターン数が約 92ターン [5]
であることから、Arimaaのゲーム木の大きさは

4.2× 1015 × 16, 00092 ≈ 1.8× 10402 (2.1)

と求めることができる。他のゲームとの比較を表 2.1に示す。ゲーム木の大きさから、Arimaaがチェ
ス、将棋、囲碁よりも複雑なゲームであるということができる。
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表 2.1. ゲーム木の大きさ
ゲーム 合法手の数 平均ターン数 ゲーム木の大きさ

チェス 35 80 10123

将棋 80 115 10220

囲碁 250 150 10360

Arimaa 16,000 92 10402

2.2.2.4 戦略の必要性

Arimaaにおいては合法手の多さにより数手先の局面を探索することが困難である。そのため、深
い探索を行なうことで長期的な戦略を考えるということができない。また、チェスや将棋において

は、相手のキング（王将）を取るという明確なゴールが設定されているのに対し、Arimaaの勝利条
件は 8体いるウサギのうちいずか 1体を最も奥の段まで到達させるというものであるため、明確な
目標となる駒が存在せず、争いが発生する地点を考えることが難しい。相手の駒を取るということ

に関しても、トラップの周囲の駒というのが非常に重要な問題となってくるため、多数の駒の位置関

係、強さの関係を考慮し、トラップを支配することができるかを検討する必要がある。

そのため、Arimaaは長期的な戦略が必要となってくるゲームであり、コンピュータにとって苦手
なゲームであるということができる。

2.2.3 Arimaaの基本的な戦術

Arimaaの初期配置では、強力な駒を中央や前段に、ウサギの駒を端や後段に置くのが一般的であ
る。最初のうちは相手も味方も駒が多く存在するため、ウサギの駒が前進してゴールを目指そうと

しても、そもそも相手の駒が邪魔になって進むことができないためである。

そのため、Arimaaでは序盤から中盤にかけてはトラップをめぐる攻防が行われる。トラップを利
用して相手の駒を減らすことで、ウサギが奥の段に到達する隙間を作り出すことを目指す。ここで

最も重要となってくる駒は象である。象は PUSHされることも PULLされることもないため相手に
取られる心配も少なく、またトラップの周囲にいればトラップ一つを安全な状態に保つことができ

る。そのため、象の駒を前線に送り出し、相手側にある二つのトラップの攻防に参戦させるのが一般

的である。象単体、象と馬、象とラクダなどで相手側のトラップを攻撃しつつ、残りの駒で相手の攻

撃から自分側のトラップを守るというのが一般的な展開である。

象は相手に PUSHされることも PULLされることもないものの、常に自由に動き回ることができ
るわけではない。相手の象の動きを封じるための手段がいくつか存在する。

一つは図 2.5の赤枠で囲った部分のような Phalanxと呼ばれる形がある。味方の駒を固めて配置し、
PUSHされる場所をなくしてしまうことで、先手の象の移動を妨げることができている。
他には、図 2.6に示す Frameと呼ばれる状態や図 2.7に示す Hostageと呼ばれる状態がある。これ

らの状態では、象の駒が動くことは可能であるものの、象が動いてしまった場合自分の駒を失う結

果になってしまうため、象の動きに制限がかかった状態であるといえる。
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図 2.5. Phalanx

また象の移動可能な範囲が少なくなる一例として、図 2.8のような状態があげられる。この局面で
は、先手の象を動かすとトラップにかかってしまうため、このままでは動かすことが不可能になっ

てしまっている。これは Elephant Blockadesと呼ばれる、相手の象の周囲を自分の駒で固めることに
より、相手の象が隣接している駒を PUSHすることも PULLすることもできない状態にする戦術で
ある。

他にも中央二列に自分の駒を並べることにより、相手の象を左右のどちらかのトラップ周辺にし

か移動できなくするなどの戦術が考えられる。

トラップをめぐるの攻防が行われて、両者の駒が減ってきたらウサギの出番である。序盤はウサギ

は前進してもトラップによって捕まえられてしまうだけで終わってしまうが、駒が少なくなり相手の

守りに隙が生じたらウサギが前進してゴールを目指すことになる。端からウサギが前進していくこ

とが多いが、中央からゴールをすることもある。
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図 2.6. Frame
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図 2.7. Hostage
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図 2.8. Elephant Blockades
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第3章 関連研究

3.1 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 [9]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。

3.1.1 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 [15]。図 3.1に示されるような、
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・負例を分類する分離平面を学習する場

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) (3.1)

ここで f(x)は以下の式で表される。

f(x) =

{
1, x ≥ 0

−1, x < 0
(3.2)

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 (3.3)

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。
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図 3.1. 二次元平面上での二値分類問題の例

3.1.2 平均化パーセプトロン

パーセプトロンは図 3.2のように、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 [16]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。求めたい重みベ

クトルの平均 1
T

∑T
t=0 wt は、t回目の更新後の重みベクトルをwt、t回目の更新で加算される更新

重みベクトルを ut を用いて、

1

T

T∑
t=1

wt =
1

T

T−1∑
t=1

(T − t)ut (3.4)

= wT −
1

T

T−1∑
t=1

tut (3.5)

と表すことができるため、更新の重み付き和である
∑T−1

t=1 tut を保持しておくことで実装が簡単に

なる。

3.1.3 マージンパーセプトロン

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手法
がある [17]。これをマージンパーセプトロンと言う。これにより、識別平面とデータとの距離で表さ
れるマージンを大きくすることができ、汎化性能を高めることができる。
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図 3.2. 線形分離不可能な二値分類問題の例

3.2 静止探索

静止探索は、通常の探索の後に評価値が大きく変動しそうな指し手に限って探索を行い、得られた

局面の評価値を最終的な評価値として利用することで、局面の評価値を安定させる手法である [18]。
チェス、将棋などのゲームでは、駒の奪い合いや、駒を成る手が生じると大きく評価値が変動する。

そのため、数手先で大きく評価値が変動するにも関わらず、水平線効果により正確な評価値を求め

ることができないという状況が発生する。探索する指し手を限定して、駒の取り合いなどのない “静
止した局面”になるまで探索を行なうことで、水平線効果を防ぎ、短時間で安定した評価値を得るこ
とが可能になる。

Arimaaにおける静止探索は、Wuの研究 [12]や、ネット上で公開されている Arimaaプログラム
の一つである OpFor [19]などで実装が行われているものの、定量的な評価は行われていない。静止
探索を行なう際には、どのような指し手を探索の対象に含めるかが問題となる。Wuの研究では駒
を取る手と駒を取られるのを防ぐ手、OpForでは駒を取る手を静止探索に利用している。Arimaaで
は、水平線効果により、数手先で両方の駒を取られてしまうにも関わらず、本来取られずに済む自分

の弱い駒をトラップの隣に移動させることで、強い駒が取られるのを遅らせるような手を選択して

しまうことが考えられる。静止探索を行なうことで、取られてしまう駒を意味もなく増やしてしま

うような手が選択されることを防ぐことが期待される。

3.3 比較学習

Arimaaに類似したゲームであるチェスや将棋の評価関数学習手法としてよく用いられている、比
較学習 [7]の研究について述べる。比較学習は上級者の棋譜を利用した評価関数の学習手法であり、
プログラムが上級者の指し手を真似するように重みベクトルが調整される。
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チェスにおける比較学習では、棋譜中の局面から棋譜の指し手を一手指した局面と、他の手を一

手指した局面を比較してもうまくいかないことが明らかになっている。一手動かした局面で学習を

行なうというのは、指し手の表面的な情報しか捉えておらず、指し手の目的、狙いというものがプ

ログラムに理解できていないと考えられる。プログラムに指し手の目的、狙いを理解させるために、

静止探索や浅い探索を行なうことで、有用な評価関数の学習に成功した [8]。
将棋では、 Bonanza [9]が評価関数をプロ棋士の棋譜から学習することに成功して以来、教師あり

学習がよく用いられている。Bonanzaで用いられている学習手法は、比較学習をベースとした手法で
ある。数式で表すと以下の誤差関数 J を最小化する特徴ベクトル vの最適化問題となる。

J(P0, ...,v) =

N−1∑
i=0

M∑
m=1

T [ξ(pm,v)− ξ(pm=0,v)] (3.6)

ただしN は学習データの局面数、Piは局面、M はその局面における合法手の数、ξは局面の評価関

数、T は評価値の差を棋譜の指し手との一致度に変換する関数であり、シグモイド関数などが用い

られる。pm は局面 P の指し手 mの後の局面を探索して得られた最善応手手順の末端局面である。

m = 0は棋譜の指し手である。これに、過学習を防ぐための正則化項を加えたものを目的関数とし

て、最急降下法により目的関数 J を最小化することで重みベクトルの学習を行う。この手法は俗に

“Bonanza Method”と呼ばれる。
将棋プログラム「激指」[20]では比較学習と平均化マージンパーセプトロンを利用した手法が用

いられている [21]。この手法では、ある局面 P に対する指し手m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 ξ(pm,v)とし、全

ての合法手の集合をM 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 P における棋譜の指し手m = 0に対して

M ′ = {m ∈M |ξ(pm,v) + margin > ξ(pm=0,v)} (3.7)

となる指し手の集合M ′を求める。M ′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。

全てのm ∈ M ′ の特徴ベクトルについて棋譜の指し手の特徴ベクトルとの差を取り、その平均を

重みベクトル vに加える。式で表すと式 (3.8)のようになる。

v← v +
1

|M ′|
∑

m∈M ′

(ϕ(pm=0)− ϕ(pm)) (3.8)

ϕ(P )は、局面 P の特徴ベクトルである。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。
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3.4 Arimaaプログラム

3.4.1 Arimaaにおけるアルファ・ベータ探索

Arimaaでは 2.1.1章で述べたアルファ・ベータ探索がよく用いられている。チェスや将棋で行われ
ているものと同じ手法であるが、 Arimaaでは 1手を 4ステップと分けて考えることもできるため、
4ステップをまとめた 1ターンの動きを 1つの指し手として木を作成するターンベース探索と、各ス
テップの動きを 1つの指し手と考えて木を作成するステップベース探索の二つが考えられる。
ターンベース探索を行なうと、各局面での合法手の数は多くなるが、木の深さは浅くなる。逆に

ステップベースを行なうと、各局面での合法手の数は少なくなるが、木の深さは深くなる。探索が終

了したときに得られる結果は両方共同じになるが、探索の速さや途中で探索を打ち切った場合の結

果が変わってくる。ターンベース探索では 4ステップ分の動きを考えるため、探索前に指し手の評
価を行い良さそうな順に並び替える作業である Move Orderingが行い易く、比較的高速に探索を行
える。ステップベース探索では、1ステップの動きとしては良くないものの、後のステップの布石に
なるような動きをMove Orderingで発見するのは難しく、Move Orderingの精度が落ちやすい。合法
手が多く枝刈りが頻繁に起こる ArimaaではMove Orderingは重要であり、棋譜からMove Ordering
を学習した研究がいくつか存在する [12][22]。ターンベース探索では、2ターンの探索を行ったあと
3ターンの探索が終わる前に探索が打ち切られた場合、2ターンで探索を行った場合の結果を返すこ
としかできない。一方ステップベース探索では、探索が途中で打ち切られた場合でも、例えば 2ター
ンと 2ステップ先の局面の評価値で判断することが可能になる。ステップベースとターンベースの
両方に利点・欠点が存在するため、上位の Arimaaプログラムはこの二つを組み合わせて探索を行っ
ている [23]。

3.4.2 Arimaaにおけるモンテカルロ木探索

ランダムシミュレーションを利用するモンテカルロ法と木探索を組み合わせた手法であるモンテカ

ルロ木探索という探索手法が存在する。この手法は囲碁でよく用いられている手法であり、2016年
1月に初めて人間のプロ棋士に勝利した “AlphaGo”[24]にも利用されているなど、非常に良い結果残
している手法である。このモンテカルロ木探索を Arimaaで利用した研究も存在する [25][26]が、ア
ルファ・ベータ探索に匹敵する結果は残していない。この理由としては、囲碁では石の価値というも

のを計算することが難しいものの、 Arimaaは囲碁とは異なり駒の価値というものを計算しやすく、
評価関数が囲碁よりも比較的簡単に作成が可能であるということや、Arimaaでは合法手の数が膨大
すぎる影響でランダムシミュレーションがある程度収束するまでに必要な回数が多くなってしまう

ことなどがあげられる。

3.4.3 Arimaaプログラム “Sharp”

2015年の Arimaaチャレンジで人間のトッププレイヤ相手に初めて勝ち越したプログラムである
Sharpは、自己対戦や浅い探索での対戦を繰り返し、Arimaa上級者の助けを借りながら手作業でMove
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Orderingの調整、評価関数の調整を行なうことで、強いプログラムとなった [23]。Sharpの弱点とし
て序盤の弱さが上げられており、序盤の評価関数を調整することが難しいということが分かる。機

械学習を用いて自動的に評価関数を調節することで、これらの問題を解決できる可能性があるので

はないかと考察している。

3.5 Arimaaの評価関数の学習
Arimaaの評価関数を機械学習を用いて行った研究を 3つ紹介する。
まず一つ目に強化学習による Arimaaの評価関数の学習である [12]。この研究では、 TD, TD-Leaf,

Rootstrap, Treestrapの 4つの学習手法を用いて評価関数を学習している。強化学習は、棋譜などの教
師データを用いて良い指し手を教えることで学習していく手法とは異なり、自分自身が行った行動

とその結果得られる報酬から自動的に学習を行っていく手法である。

TDは、ある状態での評価値とその状態の後の状態での評価値との差を利用して評価関数を学習す
る手法である [27]。状態 stから次状態 st+1に遷移する場合、評価関数の重みベクトルを θ、状態 st

での評価値をHθ(st)とおくと、TD誤差 δt は

δt = Hθ(st+1)−Hθ(st) (3.9)

と表すことができる。この TD誤差を最小化するように評価関数の学習を行っていく。実験では TD(λ)
と呼ばれる学習手法を用いており、その更新式はパラメータ λ ∈ [0, 1]を用いて

Hθ(si)
θ←− Hθ(si) +

n∑
j=i+1

λi−j−1δj (3.10)

と表される。

TD-Leafは TDの亜種の一つであり、ある状態から探索したときの末端局面の評価値を用いて更新
を行なう学習手法である [28]。状態 sから深さDで探索して得られた末端局面の評価値をHD

θ (s)と

すると、TD-Leafの更新式は

HD
θ (si)

θ←− HD
θ (si) +

n∑
j=i+1

λi−j−1δj (3.11)

となる。ただし

δi = HD
θ (si)−HD

θ (si−1) (3.12)

である。

Rootstrapは探索のルート局面と末端局面の評価値を近づけるように学習する手法である [29]。更
新式は

Hθ(s)
θ←− HD

θ (s) (3.13)

となる。
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Treestrapは探索中に出現した全ての局面に対して末端局面に評価値を近づけるように学習する手
法である [29]。学習時にMinimax探索を用いる場合とアルファ・ベータ探索を用いる場合で更新式
が異なるが、論文中ではアルファ・ベータ探索が用いられている。更新式は

Hθ(s
′)

θ←− H
D−d(s′)
θ (s′) (3.14)

となる。ただし、s′は探索中に出現する末端局面でない全ての局面、d(s′)は探索木における s′の深

さである。

対戦実験において人間が手でつけた重みベクトルを持つ評価関数を利用したものと比較してどれ

も有意に勝率が向上しており、特に Rootstrapを用いて学習したものが最もいい結果を残している。
強化学習を利用することで評価関数を改善できることが分かる。

二つ目に、将棋プログラム Bonanza [9]で用いられている比較学習を Arimaaに適応したもの研究
がある [30]。Bonanzaの学習手法は 3.3で説明した通りである。しかしこの論文では、駒の位置に対
する重みを学習したにとどまっており、Arimaaの評価関数に有効であると考えられる他の特徴量を
使用していない。そのため、プログラムの強さも、既存のプログラムより劣るものとなっている。特

徴量を追加して学習を行なうことで、有用な評価関数の学習ができたのではないかと考えられる。

三つ目に、Hřebejkらの研究 [31]では、TD誤差学習と比較学習を組み合わせつつ、線形計画法で
解ける問題として定式化することで、深さが 1より大きい探索を行わずに有用な評価関数の学習に
成功している。まず以下のように a,b,c,dを定義する。

a = |f(current)− f(played)| (3.15)

b = |f(current)− f(best)| (3.16)

c = f(best)− f(played) (3.17)

d = f(played)− average (3.18)

f(current)は教師データの局面の評価値、f(played)は教師データの指し手を指した局面の評価値、
f(best)は最も評価値が高い指し手を指した局面の評価値、averageは全指し手の評価値の平均であ
る。a,b,c,dを用いて各教師データの局面に対する誤差関数を以下のように定める。

l(p) = αa+ βmax(a, b) + γc+ δ(0, G− d) (3.19)

α,β,γ,δ,Gはそれぞれ学習のパラメータである。第一項と第二項は TD誤差学習、第三項は比較学習
のような動作を行なう。第四項は評価値のスケーリングに用いる。最終的な誤差関数は各局面につ

いて l(p)を足しあわせ、正則化項を加えた

L =
∑

p∈training positions
l(p) + ρR (3.20)

のような形となる。正則化項である Rは各重みベクトルの要素 wi の絶対値の和である。

R =
∑
i

|wi| (3.21)
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このようにして定式化した誤差関数を線形計画問題に変形し定式化することで学習を行っている。こ

れは学習時に深さが 2手以上の探索を行わないため、評価関数の重みベクトルが変化しても各局面
の評価値を調べることが容易なため可能である。例えば第一項である αaは、各局面 iに対して変数

に ai,a′i を導入し、制約として

(xj,current − yj,played) (3.22)

を用いる。線形計画法を用いることによって誤差関数の最適化にかかる時間を減らし、有用な評価

関数の学習に成功している。
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第4章 Arimaaの評価関数の比較学習

本研究では、 Arimaaの実用に足る評価関数を棋譜から学習することを目指す。

4.1 予備実験

Arimaaにおいて将棋と同様の手法で評価関数の学習を行おうとした場合に問題点として、将棋で
は浅い探索を非常に短い時間で行うことができるが、Arimaaでは浅い探索を行うことにすら時間が
かかってしまうことが挙げられる。例えば今回実験を行った “Faerie” [1]という Arimaaプログラム
では、次の自分の手番の指し手まで（3手番先）を読むのにだいたい 1秒から 2秒程度の時間を要
する。

学習時に探索を行わない場合と、探索を行う場合の 2つの手法で学習を行った。探索を行わない
場合は、棋譜の指し手を指した局面の特徴量と、ランダムな合法手を指した局面の特徴量の比較を

行った。この場合は、探索を行っていないため多くの指し手について評価値の比較を行うことができ

る。探索を行う場合は、全ての指し手について探索を行うのではなく、現状の評価関数で最善である

と考えられた手のみに絞った。棋譜の指し手を指さずに深さ dの探索を行って得られた最善応手手

順の末端局面の特徴量と、棋譜の指し手を指した後の局面を深さ d− 1の探索を行って得られた最善

応手手順の末端局面の特徴量を比較し、学習を行う。学習の手順を図 4.1、図 4.2に示す。

4.1.1 評価

4.1.1.1 評価設定

インターネット上で公開されているArimaaプログラムである Faerieを用いて実験を行った。Faerie
は C言語で書かれた Arimaaのサンプルプログラムとして公開されているプログラムであり、先行研
究でもよく用いられている [25][26][30]。そのため、実験で用いるのに適したプログラムであると判
断した。Faerieはステップベースのアルファ・ベータ探索と評価関数を用いた標準的な Arimaaプロ
グラムである。今回の実験では、手番の途中のステップで探索を打ち切るということをせずに、常に

ターンの終わりまで探索を行った。評価関数は人間が手でつけた特徴量・重みベクトルが利用されて

いる。静止探索は行われていない。ハッシュテーブルは実装されている。ムーブオーダリングに関し

ては、キラームーブ、ハッシュムーブの実装が行われている。駒の初期配置に関しては、先手の場合

は 1パターン、後手の場合でも 2パターンしか選択することができない。
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4.1予備実験 第 4章 Arimaaの評価関数の比較学習

学習用の棋譜としては、 Arimaaのウェブサイト [1]からダウンロードできる棋譜約 30万局 (2016
年 2月時点)のうち、2002年から 2014年 6月までの棋譜を利用し、その中で対戦者の Ratingが 2,200
を超えている棋譜 2,321局 (186,775局面)を利用した。棋譜には “待った”などが含まれている場合
があるが、その局面は学習から除外して行った。

学習の手法は 3.3章で述べた平均化マージンパーセプトロンによる学習手法をベースとした。マー
ジンは 10として学習を行った。探索を行わない場合は、棋譜中の各局面について棋譜の指し手とは
別に 1,000手を比較対象として用い、186,775局面を学習に用いた。静止探索を行なう場合は 100,000
局面を学習に用いた。重みベクトルの初期値として、 Faerieで利用されている重みを用いた。
学習した評価関数は棋譜との指し手の一致率と、対戦実験によって性能を測定した。対戦実験で

は、評価関数を学習していないオリジナルの Faerie、探索を行わずに学習した評価関数、静止探索
を用いて学習した評価関数のそれぞれを対戦させた。2002年から 2014年 6月までの棋譜のうち、対
戦者の Ratingが 2,000を超えていて、学習データとして利用していない棋譜から、重複のないよう
に初期局面を選び出し、先手後手を入れ替えて対戦を行った。対戦時は探索の深さを 2に固定した。
棋譜との指し手の一致率はテストデータ用の棋譜として 2014年 7月から 8月の棋譜から、その中

で Ratingが 2,200を超えている棋譜 126局 (8,819ターン)を利用した。学習した評価関数で探索を
行い得られた最善手と、棋譜中の指し手との比較を行った。 Arimaaでは一度の手番において最大 4
ステップ分の動きが可能であり、異なる指し手が 4ステップ中 3ステップは同じ動きをしていたり、
異なる指し手であっても手番終了時の局面が同一であったりすることが考えられる。そのため、各手

番において同じステップが出現する回数と、手番終了時の局面が一致する回数を調査した。

4.1.1.2 特徴量

評価関数の特徴量は、 Faerieで用いられていた特徴量をそのまま採用した。Faerieの特徴量は大
きく分けて「 trapに関する特徴量」、「駒の価値に関する特徴量」、「ウサギに関する特徴量」の 3つ
から成り立っている。

Trapに関する特徴量

• 各 trapに隣接している先手の駒の強さの合計

• 各 trapに隣接している後手の駒の強さの合計

• 各 trapに隣接している駒のうち最も強い駒を持つプレイヤー

駒の強さは象から順に 6, 5, 4, 3, 2, 1とする。

駒の価値に関する特徴量 Fairieの駒の価値に関する評価関数は、駒の種類をベースとして、その駒
に対して各フラグが立っているかどうかを利用して重みを計算しており、特徴量の線形和としては

設計されていない。そのため、学習を行う際には “フラグ 1, 2, 4が成立している象”の重みといった
ように特徴量を書き換えている。

各フラグを以下に示す
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4.1予備実験 第 4章 Arimaaの評価関数の比較学習

表 4.1. Faerieと同じ特徴量のみで学習した場合
評価関数 勝率 一致率

ターン ステップ

Faerie 50% 7.8% 21.8%

探索なし

186,775局面 × 1,000手 17% (34 - 166) 1.0% 11.6%
10イテレーション

探索あり

10,000局面 45.5% (91 - 109) 7.8% 21.5%
1イテレーション

探索あり

10,000局面 48.5% (97 - 103) 7.6% 21.2%
2イテレーション

with search
30,000局面 48.5% (197- 203) 7.3% 21.7%
1イテレーション

• その駒が FREEZEしているか

• 隣接する空きマスがあるか

• Trapに隣接している場合、他に同じ trapに隣接する味方の駒が他にいるか

• Trapから二マス離れた地点にいる場合、 trapの隣が空きマスか

• Trap上にいる場合、複数の敵の駒に隣接されているか

• 犬や猫の駒の場合、その駒のいる段が 3段目以降か

ウサギに関する特徴量

• 各ウサギのいる段

• 七段目にいるウサギの前と左右が空きマスか、味方の駒か、それともそれ以外か

4.1.2 実験結果

探索を行わない場合は学習のイテレーションを 10回、探索を行った場合ではイテレーションを 1
回回した。学習時間は探索を行わない場合で約 8時間、探索を行った場合 10,000局面で約 14時間、
30,000局面で 41時間かかった。
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4.2静止探索 第 4章 Arimaaの評価関数の比較学習

実験の結果を表 4.1に示す。探索を行わない場合は勝率・一致率ともに低い結果となった。教師
データの数を多く用意できるものの、1手先の評価のみしか学習されていないため、探索を行う際に
適した評価関数が学習できてないのだろう。探索を行った場合では、元の評価関数と精度が殆ど変化

していない。これは、探索時間との兼合いで学習に用いることができる局面数が少ないため、重みベ

クトルが大きく更新されることがなかったからだろう。

この実験においては、特徴量を追加することで性能が向上するのではなく、学習による重みベク

トルの調整のみで評価関数の精度の向上が起こることの期待して Faerieで用いられている特徴量と
同じ特徴量を用いて実験を行った。特徴量を追加して学習を行い性能が向上した場合、特徴量が増

えて表現力が増えた影響で精度が向上したのか、それとも学習の効果が出て性能が向上したのか判

断できないためである。しかし、Faerieでは人手で調整しやすい特徴量を局面から抽出しており、機
械学習を行なうのに適しているかどうかは考慮されておらず、利用している特徴量の種類も限られ

ている。特徴量もスパースなものが多く、ほとんど出現しない特徴量も存在した。そのため精度の高

い評価関数を作るためには、機械学習が行いやすいように更に特徴量を増やす必要があると考えら

れる。例えば二駒間の位置関係のような特徴量は、将棋やチェスの評価関数の特徴量としてよく用

いられているが、要素数が非常に多く手動で調整するのは困難である。このように、手動で調整する

のが困難な特徴量を学習することができれば、機械学習によって強いプログラムを作成することが

可能になる。

4.2 静止探索

4.1章で行った実験から、学習時に探索を行おうとすると、学習に利用できる局面が非常に少なく
なってしまい、学習を行うことが難しいことが確認できた。そこで、静止探索を利用することで、探

索を行うのに近い効果を得ることを目指す。

静止探索では、評価値の変動が大きい指し手に絞って探索を行なう必要がある。Arimaaにおける
静止探索では、1手の指し手の中にも、評価値を大きく変動させる静止探索に利用すべきステップと
評価値を殆ど変動させないステップが混在していることが考えられる。そのため、今回は駒を取る

ことに関連しそうなステップのみを生成し、それらのステップを組み合わせて駒を取る手を生成し、

探索に用いた。生成した各ステップの駒の動きを以下に示す。

• 相手の駒を PUSHまたは PULLすることでトラップ上に移動させる動き

• 相手の駒を PUSHまたは PULLすることでトラップに隣接するマスに移動させる動き

• トラップに隣接している相手の駒に、その駒よりも強い自分の駒で隣接する動き

• トラップ上にいる相手の駒を守っているトラップに隣接している相手の駒を PUSHまたは PULL
する動き

こうすることにより、全ての指し手を生成してそこから駒を取る指し手を探すよりも速く駒を取る

指し手が生成でき、かつ駒を取ることに無関係なステップの生成を抑えることができる。
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4.3特徴量を追加し、静止探索を利用した場合 第 4章 Arimaaの評価関数の比較学習

表 4.2. 静止探索の有無による、先の局面との評価値の差の比較
評価値の差の平均

静止探索なし 524

静止探索あり 621

4.2.1 評価設定

静止探索の評価を行なうために、数手先の評価値との比較を行った。静止探索を行なって得られる

局面の評価値が、静止探索を行わない場合と比較して、未来の局面との評価値の差が小さくなって

いることを確かめる。現在の局面から探索を行わずに得られる評価値を V0、現在の局面から静止探

索を行って得られる評価値を Vq、棋譜から得られる 2手先の局面の評価値を V ′
0、2手先の局面から

静止探索を行って得られる評価値を V ′
q とする。このとき、静止探索を行わない場合の評価値の変動

|V0 − V ′
0 |と、静止探索を行った場合の評価値の変動 |Vq − V ′

q |を調べた。静止探索を行った場合の評
価値の変動が小さければ、静止探索を行なうことで未来の局面の評価値を正確に予測できるように

なったことが示される。

評価に用いる棋譜は、指し手の一致率を計測するのに用いた Ratingが 2,200を超えている棋譜 126
局を利用した。評価関数として、Faerieで元々利用されている評価関数をそのまま利用した。また、
静止探索で勝敗を読みきってしまう局面は計算から除外した。

4.2.2 実験結果

実験結果を図 4.2に示す。
静止探索を利用した場合のほうが評価値の差が大きくなってしまっている。この原因として、実際

に駒を取るために必要なステップ以外の部分のステップをうまく考慮できていないことが考えられ

る。駒を取る以外のステップにおいても評価値は変動するため、その部分の考慮がうまくできてい

ないと考えられる。また、実験では “Faerie”の評価関数を利用したため、静止探索の効果をうまく
表現できない評価関数になっていた可能性もある。

4.3 特徴量を追加し、静止探索を利用した場合

4.1章で行った実験から、Faerieで利用されている特徴量のみでは、うまく評価関数の学習が行う
ことができないということが確認できた。そのため、学習に利用する特徴量を追加した。

学習時に探索を行わない場合と、1手探索＋静止探索を行なう場合の 2つの手法で学習を行った。
探索を行わない場合は、棋譜の指し手を指した局面の特徴量と、ランダムな合法手を指した局面の

特徴量の比較による学習を行った。この場合は探索を行っていないため、多くの局面との評価値の比

較を行なうことができる。静止探索を行なう場合は、棋譜の指し手を指した局面から静止探索を行っ
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4.3特徴量を追加し、静止探索を利用した場合 第 4章 Arimaaの評価関数の比較学習

た局面と、1手探索を行い得られた局面から静止探索を行った局面の比較による学習を行った。静止
探索は最大 2手である。学習の手順を図 4.3、図 4.4に示す。

4.3.1 評価設定

4.1章で行った実験と基本的に同一の設定である。しかし、Faerieで元々利用されていた特徴量に
加えて、Wuの研究 [12]を参考に、以下の特徴量を追加した。

駒の分類

全ての駒を以下の 12種類に分類し、他の特徴量を求める際に利用した。ウサギ以外の駒は、自分
より強い相手の駒の数（0-6）に応じて 7種類、ウサギの駒は、相手のウサギ以外の駒の数と相手の
ウサギの駒の数を利用し、5種類に分類した。

駒の価値

Arimaa においては、ウサギ以外の駒の動きは同じであり、駒の強さも相対的なものでしかない。
そのため、相手の駒に何が残っているかに応じて、自分の駒の価値は大きく変動し、“犬の駒の価値”
のように、駒の種類でそのまま価値を定めるのは適切でないと考えられる。

ウサギ以外の駒は、自分より強い相手の駒がいくつあるか（0-6）の 7通りと、同じ強さの相手の
駒がいくつかあるか（0-2）の 3通りの組み合わせで 21通りとした。ウサギの駒は、自分より強い相
手の駒がいくつかあるか（0-8）の 9通りと、相手のウサギの駒がいくつあるか（0-8）の 9通りの組
み合わせで 81通りとした。

残っているウサギの数

ウサギの駒は最初は 8体いるものの、自分のウサギが 0体になってしまうと、勝つことはほぼ不
可能になってしまう。そのため、残っているウサギの数が少なくなればなるほどウサギの価値は上が

ると考えられる。Aそのためウサギの数（0-8）を特徴量に利用した。

駒の種類とその駒のいる段、マス

12種類に分類したそれぞれの駒が、いる段、マスを特徴量として利用した。マスについては左右
は線対称で等しくなるようにした。駒の存在するマスが決まればその駒のいる段も一意に定まるた

め冗長にも思える特徴量ではあるが、各駒のいるマスというのは教師データ中に出現する頻度も少

ないため、うまく学習できないことも考えられる。しかし比較的出現頻度の高い各駒のいる段も特徴

量として加えることで、教師データの数が少なくなりやすいという問題点を緩和することができる。
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表 4.3. 勝率と一致率
評価関数 勝率 一致率

vs Faerie vs静止探索なし ターン ステップ

Faerie 50.0% 7.8% 21.8%

静止探索なし 56.7% (565 - 433) 50.0% 8.1% 22.2%

静止探索あり 72.1% (1440 - 558) 71.3%(1425 - 573) 9.2% 23.2%

トラップのコントロール

トラップの周囲にいる 4マスにいる駒の数とそれぞれの強さを特徴量として利用した。また、自
分より強い相手の駒が存在しない、押されることも引かれることもない駒がその中に含まれている

かどうかを特徴量として利用した。

あと何ステップでゴールできるか

ウサギの駒があと少なくとも何ステップあればゴールできるかを調べ、特徴量として利用した（最

大連続 9ステップ）。ウサギの駒を動かすステップ以外に、味方の FREEZEしている駒に隣接するス
テップ、ウサギの前方にいる駒を動かすステップを考慮して求めた。

最も強いの駒の移動可能範囲

自分より強い相手の駒が存在しない駒（大抵の場合象の駒）が、自由に動き回ることができない

場合、トラップをめぐる攻防に大きな制約がかかってしまう。そのため、その最も強い駒が 3ステッ
プあった場合に移動可能なマスの数、4ステップあった場合に移動可能なマスの数を特徴量として利
用した。

4.3.2 実験結果

学習データ 186,775局面に対して学習のイテレーションを静止探索を行う場合、静止探索を行わな
い場合に対してそれぞれ 5回行った。学習時間は静止探索を行わない場合で 20日、静止探索を行っ
た場合で 30日ほどであった。CPUは Intel Xeon CPU X5680 3.33GHzを用いた。
まず、学習回数に対する勝率、一致率の変化を調べた。Faerieに対する 200戦の勝率を図 4.5、図

4.6、学習した評価関数のテストデータに対する一致率の変化を図 4.3.2、図 4.3.2、図 4.3.2、図 4.3.2
に示す。

実験の結果を表 4.3に示す。静止探索なしで学習した評価関数、静止探索を用いて学習した評価関
数は共に Faerieに対して有意に勝ち越している。棋譜を利用して学習を行なうことで、Arimaaの有
用な評価関数を学習することができたと言える。
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静止探索なしで学習した評価関数は、テストデータとの一致率において Faerieと大きな差は見ら
れなかった。一般にゲーム AIの分野においては、棋譜との一致率が向上すれば強さも同時に向上す
ることが多いが、強さは向上したが棋譜との一致率は向上しない（あるいはその逆で一致率は向上

したが強さが向上しない）ということがしばしば発生する。その理由としては

• 最善手を指す確率は変化しなかったものの負けに直結するような大きなミスが減少したから

• 最善手と評価値がほぼ変わらない次善手が存在するから

• 一致率を見るための棋譜データにおいて指されている手がそもそも最善手ではなかったから

などの理由が考えられる。実際に AIが指した指し手や棋譜の指し手を確認すればどの理由で強さの
向上が見られたのか確認することはできるが、筆者の Arimaaの実力が低いため判断ができなかった。
静止探索ありで学習した評価関数は、Faerieに対しても、静止探索なしで学習した評価関数に対し

ても大きく勝ち越しており、学習時に静止探索を行なうことが非常に効果的であったことが分かる。

Arimaaにおいては 1手先まで読むというのが 4ステップ分の探索を行なうことと同義であるため、
静止探索なしの方においてもある種の浅い探索を行っているということができるが、1手先まで読む
だけでは不十分であったと考えられる。一致率に関しても、Faerie、静止探索なしよりもはるかに高
い値を示しており、上級者が指す指し手を真似ることに成功しており、その結果強さが向上している

ことが分かる。静止探索なしではこのような一致率の向上は見られなかったことから、1手分先読み
するだけでは上級者の指し手をうまく学習することができておらず、指し手の意味を理解できていな

かったと考えられる。静止探索を利用することで、ある程度高速に先読みを実現することができ、そ

れによって棋譜の指し手の意味を理解して学習を行なうことができ、強さが向上したと考えられる。

4.3.3 考察

今回の実験では静止探索を加えることによって学習の精度が大きく向上した。この結果は、“相手
の駒を取る”という行為が Arimaaにおける短期的な戦術として有用であったためと考えれる。しか
し、“相手の駒を取る”といったような分かりやすい「静止探索に利用すべき手」が分からない（も
しくは存在しない）ゲームに対してどのように応用すべきかは定かではない。

また、今回の実験では相手の駒を取ることに関連するステップのみを生成し、相手の駒を取る指

し手を生成して静止探索を行なうことを目指したが、FREEZEしている味方の駒に隣接して移動可
能な状態にする、移動の妨げとなっている自分の駒を移動するなどのステップを行わなければ相手

の駒を取れない状況が存在するため、相手の駒を取る手の全てを生成しているわけではない。しか

し、相手の駒を取る手の全てを生成すると、最初の 2ステップで相手の駒を取ることが可能な場合
に残りの 2ステップのパターンが膨大になってしまい、静止探索の効率が悪化してしまうなどの問
題点が考えられる。また、静止探索中に味方の駒が取られることを防ぐ手を生成するためには、“味
方の駒が取られることを防ぐ手”であるかどうかを識別する方法が必要となってくる。これには相手
の手番に駒が取る手が存在するかどうか、指し手の生成を行って確認する必要があるため、計算に

時間がかかると思われる。
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図 4.1. 探索を行わない学習
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図 4.2. 探索を用いた学習
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図 4.3. 静止探索を用いない学習
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図 4.4. 静止探索を用いた学習
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図 4.5. Faerieに対する勝率：静止探索なし

図 4.6. Faerieに対する勝率：静止探索あり
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図 4.7. テストデータに対する一致率（ターン）：静止探索なし

図 4.8. テストデータに対する一致率（ステップ）：静止探索なし
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図 4.9. テストデータに対する一致率（ターン）：静止探索あり

図 4.10. テストデータに対する一致率（ステップ）：静止探索あり
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第5章 おわりに

5.1 本研究のまとめ

本稿では、 Arimaaの評価関数の精度を高めるために、Arimaaの評価関数を比較学習を用いて学
習することを目指した。

まず、予備実験として Faerieで用いられている特徴量と同じ特徴を用いて実験を行った。その結
果から、学習時に探索を行おうとすると大きな時間がかかり学習に利用できる局面が限られてしま

うこと、Faerieで用いられている特徴量のみでは特徴量が不足しておりうまく学習を行なうことが難
しいことが分かった。

探索の時間の問題を解決するために、Arimaaにおける静止探索を実装した。その評価を行ったと
ころ、静止探索を行なうことで先の局面との評価値の差が小さくなるようなことは起きなかった。

Faerieで用いられているものに他の特徴量を加えて、再度評価関数の比較学習の実験を行った。静
止探索を行わずに比較学習を行った場合と、静止探索を用いて比較学習を行う場合の二つの手法に

ついて評価を行った。実験の結果、探索を行わない場合と静止探索を行った場合の共に、学習前の評

価関数よりも良い評価関数を学習することができた。特に、静止探索を行った場合では勝率、一致率

ともに大きく向上しており、静止探索を行なうことにより、評価関数の学習がうまくいくということ

が分かった。静止探索を利用することで、棋譜の指し手の意味をうまく理解して学習できたと考え

られる。

5.2 今後の展望

今回の実験で行った静止探索は Arimaaの特徴を利用したヒューリスティックな実装である。機械
学習を利用することで、静止探索中に探索するべき指し手と探索する必要のない指し手とをうまく

分類することが可能になれば、ヒューリスティックを用いずに静止探索を行なうことが可能になる。

また、ヒューリスティックを用いない静止探索が実現できれば、Arimaa以外の他のゲームで比較学
習を利用する際にも、そのゲームに応じた静止探索を行なうことができるようになる。

また、今回の実験では評価関数の改善を目指し、探索部分に関する改善は行わなかった。強いArimaa
プログラムを作ることを目指すためには、探索部分の改善は不可欠となってくる。探索部分の改善

を行っていくことにより、より強い Arimaaプログラムが作成可能になると思われる。探索部分の具
体的な改善案としては、まず静止探索を対戦時に用いることが考えられる。今回の実験では作成し

た静止探索は評価関数を学習するときのみ用いており、対戦実験時に静止探索を利用した対戦は行っ
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ていない。静止探索を学習時だけでなく対戦時においても利用することで、対戦時での性能が上が

ることが期待される。

探索の改善手法として、探索時にゲーム木の枝刈りを行なうことが考えられる。今回の実験では、

Minimax探索と最終的な結果が変わらない後ろ向き枝刈りと呼ばれる種類の枝刈りしか行っていな
い。ゲーム木の枝刈りは大きく二つに分類でき、一つがMinimax探索の結果に影響を与えない枝を
刈る後ろ向き枝刈り、もう一つが有望ではないと考えられる手は例えMinimax探索の探索結果に影
響を与える可能性が存在しても枝刈りしてしまう前向き枝刈りである。Arimaaでは各ターンの合法
手が非常に多いため、それに伴い有望でない合法手の数も非常にたくさんあると考えられる。それ

らをうまく枝刈りすることができれば探索の高速化に繋がるが、適当に枝刈りを行ってしまうと有

望な指し手までも枝刈りが発生してしまい、逆に悪影響をもたらす結果になってしまう。うまく高速

に悪手とそうでない手を見極めることができれば、良い前向き枝刈りが可能になる。
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