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勝率に基づく評価関数の評価と最適化

竹 内 聖 悟 † 林 芳 樹†† 金 子 知 適 †

山 口 和 紀 † 川 合 慧 †††

勝率と評価値の関係に基づいた問題点の発見手法を提案し，その有効性を示す．強いプログラムの
作成には良い評価関数が不可欠だが，既存の評価関数の問題点の発見や評価値の適切な調整には，対
戦などの試行錯誤が必要であり困難であった．
本研究ではまず，問題点の発見手法として，評価関数が与える評価値に対する勝率に着目しそのグ

ラフを描くことを提案し，評価関数に欠陥が存在する場合には複数の線として明確に図示されること
を示す．さらに，欠陥を解決した評価関数では評価値に対する勝率のグラフが条件によらず一本化さ
れるため，グラフにより評価関数の改善を確認できることを示す．
実際に将棋，チェス，オセロについて評価関数の欠陥を図示ができることを示し，将棋においては

その改善がグラフで確認できることを示す．さらに自己対戦から実力が改善していることを確認した．

Evaluation and Adjustment of Evaluation Functions
Based on Relation Between Static Values and Win Ratios

SHOGO TAKEUCHI,† YOSHIKI HAYASHI,†† TOMOYUKI KANEKO,†
KAZUNORI YAMAGUCHI† and SATORU KAWAI †††

Strong game programs need accurate evaluation functions that predict win ratio for a given state. How-
ever, it is not easy to construct such functions. We propose to plot evaluation values and win ratio for some
sets of states, with an existing evaluation function. If multiple curves appear, it shows that the evaluation
function does not work well for states in a certain condition. Improvement is accomplished if new evaluation
curves fit into one curve.

We applied this method to Shogi, Chess, and Othello, and showed that by plotting values and win ratios we
can visualize the faults of evaluation functions. And our experiments with Shogi showed that we can confirm
improvement of evaluation function by plotting values and win ratios. Moreover, significant improvement
on strength is confirmed by self-plays.

1. は じ め に

評価関数は与えられた局面の勝ち易さを局面の特徴

から評価するもので，強いゲームプログラムを作るた

めには良い評価関数が必要となる．

これまで評価関数の調整は多くが人の手で行われて

おり，囲碁や将棋のように複雑な形勢判断が必要とさ

れるゲームにおいて自動調整が明確に成功を収めた研

究は少ない．一方，手作業での調整には，どの特徴を
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どの程度に評価すべきか，どこに問題点があるかの判

断が難しい．また，調整結果を確認するためには，調

整前と調整後のプログラムによる問題集の正答数の比

較，自己対戦などの時間がかかる手法が通常必要とな

る．このため、問題点を解決できたかの確認が難しい．

本稿では，評価関数の問題点をグラフで示す手法を

提案する．この手法では，評価項目やその重みの適切

さの評価が可能であり，新たに追加した評価項目や調

整した重みにより問題点が解決したかの確認も容易で

ある．さらにこの手法は自己対戦などよりも計算時間

が短いという利点もある．

本手法のアイデアは評価値と勝率の関係を活用する

ことである．評価関数に問題がある場合，局面の勝ち

易さを適切に評価できない．ここで勝ち易さを勝率で

表現できるとすると，同じ評価値でも同じ勝率になら

ない問題として観測される．つまり，評価関数の評価

に問題がある局面では，評価値と勝率の関係が通常と

1



2 情報処理学会論文誌 1959

異なっている．

そこで，本稿では評価値と勝率の関係を利用して，

勝率と評価値のグラフから評価関数の問題点や評価項

目の重みの不適切さを発見することを提案する．さら

に棋譜と勝敗をもとに最小二乗法または最尤法を用い

て重みを調整することを提案する．

実際に，将棋やチェス，オセロについて，本手法に

よって評価関数の問題点を発見できることを示した．

また，将棋において，玉の危険度差という評価項目に

対して自動調整を行い，本手法により問題点の改善を

確認した．さらに自己対戦により調整後の評価関数を

利用したプログラムが調整前の評価関数を利用するプ

ログラムに対して有意に勝ち越すことを確認した．

以下に，本論文の構成を述べる．2章では関連研究
を，3章では本手法を具体的に説明し，4章で評価関
数の問題点の可視化を行い，5章で評価関数の改善と
その評価を行い，6章で結論を述べる．

2. 関 連 研 究

これまでの研究では本稿で提案する手法のような

評価関数の性質を図示する例はなかった．ここでは，

ゲームプログラミングにおける評価関数の調整の関連

研究について述べる．

評価項目の重みを自動的に調整する代表的な研究に

は Buroのものがある．Buroはオセロにおいて，終局
時の石の数の差を理想の評価値として，各局面に対す

る評価がそれを実現するように重みを調整する手法を

提案した1)．これにより得られた終盤用の評価関数を

利用し，中盤と序盤の評価関数を探索結果を元に調整

した．しかし将棋やチェスでは，オセロにおける終局

時の石の数のような明確な勝敗の差を表す指標がない

ため，このような直接的な調整で成功した例はない．

また，評価値の教師例を必要としない手法として

TD法がある．この手法はバックギャモンへと応用さ
れ，自己対戦から評価関数の重みの調整を行い，チャ

ンピオンレベルのプログラムを作成するのに成功し

た2)．チェスでは，チェスプログラム Knight Cap が，
Min-Max探索向けに TD法に改良を加えた TD Leafを
用い，人間との対戦から評価関数の重みの学習を行い，

マスタークラスの強さとなった3)．しかし，この手法

はトップレベルのプログラムでは使われていない．将

棋においても TD法を用いて駒の価値を学習した例が
ある4) ．しかし，他の複雑な評価項目の学習に成功し

た例はなく，トップレベルのプログラムでの利用例も

ない．

将棋プログラムの評価関数では，序盤は駒の損得，

終盤では玉の危険度が重要と言われている．終盤では

玉との相対位置を考え，近付くほど評価を高くすると

いう手法は多くのプログラムで用いられている5)6)7)．

また，近年では絶対テーブルを利用する手法も用いら

れている8)．これらの評価項目の重みは、多くがプロ

グラマの知識によって決定されている．

最近将棋において成功した手法として，将棋プログ

ラムの Bonanzaで用いられた手法が挙げられる．その
アイデアは，探索の結果が棋譜の指し手と一致するよ

うに評価項目の重みを調整すること9) で，それにより

得られた評価関数を用いて Bonanzaは 2006年に世界
コンピュータ将棋選手権において優勝した10) ．しか

し，棋譜の各局面での探索が必要となるため，学習に

は 3ヶ月かかる☆という難点もある．

3. 勝率に基づく評価関数の問題点の可視化

本章では，勝率と評価値の関係から評価関数の問題

点を可視化する手法と，評価項目の重みを棋譜から自

動調整する手法について説明する．

提案手法を用いると，以下のようにして評価関数の

改善が可能となる:（1）問題があると予想される条件
でグラフを描く．グラフが分かれているなら，評価関

数に問題があることがわかる．（2）条件に対応する新
しい評価項目を追加し，グラフを描き直す．グラフが

一本になっているなら改善したと判断できる．評価項

目の重みも本章で説明する自動調整により得られる．

3.1 評価関数の問題点の可視化

理想的な評価関数では局面の勝ち易さを適切に評価

できるので，2つの局面に同じ評価値を与えるならば，
両局面の勝率は同じはずである．しかし，問題のある

評価関数では，同じ評価値を与えた 2つの局面の勝率
が異なりうる．

ゲームにおける探索では評価値の高い局面を選択す

るが，その目的は勝率の高い局面を選択することであ

る．x軸に先手の評価値，y軸に先手の勝率を描くと
する．局面に関する条件 Condが成り立つ局面と成り
立たない局面についてプロットし，仮に図 1のように
グラフが分離したとすると，勝率の低い局面が選ばれ

うる．例えば，探索中で図 1の点 A，Bのどちらかを
選択する状況では，Aの評価値が Bよりも高いため A
を選択してしまう．しかし，本来は勝率が高い Bを選
択するべきである．従って，この評価関数は条件 Cond
に関して局面を適切に評価できておらず，問題のある

評価関数だと判断できる．

☆ 保木（招待講演の質疑， GPW 2006）
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図 1 問題のある評価関数について勝率と評価値をプロットした例
Fig. 1 Example of a bad evaluation function
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図 2 調整前の GPS 将棋による評価値 -勝率グラフ (玉の危険度に
差がある条件)

Fig. 2 Evaluation curves by GPS Shogi before adjustment (Player’s
King is in danger)

図 2のグラフは、5章で実験対象とする「玉の危険
度」に差が生じていることを条件として描いた例であ

る．図中の B，Wはそれぞれ先手と後手を，Progress
は玉の危険度を表している．グラフは複数に分かれて

おり，評価関数には玉の危険度に関して問題があると

考えられる．

3.2 自 動 調 整

続いて，評価値と新しい評価項目から勝率を予想す

るモデルを作り，棋譜から学習を行う方法を説明する．

手法は最小二乗法によるものと最尤法によるロジス

ティック回帰を用いる．変数 y は局面の勝敗を表し，

先手の勝ちなら 1，負けなら 0と定義した．変数 xiは

局面の評価項目を表し，全体をベクトル X として次

のようにまとめた．

X = (x0, x1, ..., xn)

変数 wiは評価項目 xiに対する重みを表し，評価項目

の種類を n，データサイズを Nとする．
以上の変数を利用して，評価関数 f(X)は評価項目

の線形モデルとして次式のように表される．

f(X) =

n∑
i=1

wixi

3.2.1 最小二乗法（LS）
もっとも単純な手法として，勝敗を評価関数 f(X)

の値から線形に予測し，最小二乗法によりパラメータ

の調整を行う．目的関数は，勝敗の予想関数 f(X)と

実際の勝敗 y との差の二乗和

OFLS = min

N∑
j=1

(yj − f(Xj))
2 (1)

として表される．（1）式で表される目的関数が最小化
されたときのパラメータが調整結果である．

3.2.2 最尤法を用いたロジスティック回帰（MLM）
次に，最尤法を用いたロジスティック回帰について

説明を行う．勝敗の予想はロジスティック式で表す．

g(X) =
1

(1 + exp(−f(X)))

この式の定義域は [−∞,∞]で値域は [0, 1]となる．次

に，上式と実際の勝敗との尤度は，

likelihood(X, y) = g(X)y(1 − g(X))(1−y)

となる．勝敗の予想が実際の勝敗を最もうまく説明す

るためには，全局面での尤度をかけ合わせたものを最

大化すれば良い．目的関数は

OFMLM = max

N∏
j=1

g(Xj)
yj (1 − g(Xj))

(1−yj)

となる．この目的関数を最大化した時のパラメータを

調整結果として得る．対数を取っても大小関係は変化

しないので，簡易のために対数を取って計算する．

4. 評価関数の問題点の可視化

前章で提案した評価関数の問題点を可視化する手法

の一般性を示すために，将棋，チェス，オセロについ

て実験を行った．各評価関数について，問題のある条

件ではグラフが分かれることを報告する．

4.1 将 棋

実験で用いた勝率と評価値のデータを棋譜から得た

方法を説明する．評価値は棋譜中の各局面における評

価値を利用し，勝敗は 10,000ノードまで詰め将棋探
索を行い，詰みを見つけた場合は詰ませる側の勝ち，

詰みの無い場合は投了した側の負けとして勝敗を決め

た．なお，評価値を得る際に静止探索を含めて探索は

行わなかった．評価値に対する勝率は，評価値を 500
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図 3 GPS 将棋による評価値 -勝率グラフ (持駒に角行を 2 枚)
Fig. 3 Evaluation curves by GPS Shogi (Player has 2 Bishops in Hand)

点毎に区切り，各区間毎に勝敗を数え上げて勝率を得

た．なお，グラフでは歩 1枚が 100点になるように評
価点を換算して表現した．

データの対象は将棋倶楽部 2411)の棋譜 90,000局で，
区切った評価値区間に 1,000局面以上あったものを対
象とした．

本実験では GPS将棋☆を使用しており，序盤評価関

数は駒の損得と駒の関係8) からなっている．終盤評価

関数については駒と王の位置によって点数を増減する

テーブルを利用するなどしている．

将棋では同じ種類の駒を複数枚持駒にしても使いき

れないので，二枚目以降は価値が低いことが経験的に

知られている．これに基づき，角行と桂馬について複

数枚を持駒にしている場合を調査した．さらに，金は

攻めにも守りにも使われる重要な駒であり，金を持た

ないプレイヤは単なる駒の損得以上に不利と言われる．

そこで，金がどちらかのプレイヤに偏っている場合に

ついても調査した．

これらの条件について勝率と評価値のグラフを作成

した結果は，図 3，図 4となり（桂馬についてはグラ
フを略するが他のグラフと同様な結果が得られた），

評価関数がこれらの条件を適切に評価できていないこ

とが確認できた．図 3での BishopOnHandは各プレイ
ヤが持駒としている角の枚数を表している．図 4での
Gold は各プレイヤが盤上と持駒とで持つ金の枚数を
表す．

実際に金の独占に対するボーナスを歩 1.5枚分とし
てつけたところ，図 5のようにグラフが一本となり，
評価関数が改善したと考えられる．
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図 4 調整前の GPS 将棋による評価値 -勝率グラフ (金将を 4枚)
Fig. 4 Evaluation curves by GPS Shogi before adjustment (Player has 4

Golds)
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図 5 調整後の GPS 将棋による評価値 -勝率グラフ (金将を 4枚)
Fig. 5 Evaluation curves by GPS Shogi after adjustment (Player has 4

Golds)

4.2 オ セ ロ

オセロでの実験に利用した Zebra ☆☆ は Gunnar An-
derssonが開発したトップレベルのオセロプログラム
であり，フリーソフトウェアで思考エンジンのソース

コードが公開されている．棋譜はGGS（Generic Game
Server）☆☆☆ の 100,000局の棋譜を利用した．
評価関数には，Zebraの評価関数から隅における 5×2

のパターンの評価を除いた評価関数と，オリジナルの

評価関数とを利用した．条件は，隅における 5× 2の

パターンの評価が 5以上あることとした．
上記のような条件でグラフを描いた結果は図 6,図 7
である．図中の Eval(Corner52)は隅の 5× 2のパター

ンをオリジナルの評価関数で評価した値を表す．

図 6ではグラフが複数に分かれており，この条件に
ついて評価関数に調整の余地があることがわかる．一

☆ OSL12)，revision 2602を利用
☆☆ http://radagast.se/othello
☆☆☆ http://www.cs.ualberta.ca/%7emburo/GGS/game-archive/Othello/
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図 6 Corner 5 × 2を評価しない Zebraによる評価値 -勝率グラフ
(Corner 5 × 2)

Fig. 6 Evaluation curves by Zebra without Evaluation of Corner 5 × 2

(Eval(Corner 5 × 2) > 5)
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図 7 オリジナルの Zebraによる評価値 -勝率グラフ (Corner 5 × 2)
Fig. 7 Evaluation curves by Zebra with original evaluation function

(Eval(Corner 5 × 2) > 5)

方，オリジナルの Zebraを利用した場合の結果は図 7
のようにグラフは一本となり，この条件での問題はな

く，適切な評価が行われていると考えられる．

4.3 チェス

チェスの実験には，Robert Hyattが開発したチェス
プログラム Crafty ☆を利用した．実力が高く，ソース

コードも公開されている．また，棋譜は ICCF (Inter-
national Correspondence Chess Federation) ☆☆が公開し
ている棋譜 45,955局分を利用した．

Bishop について評価である Bishop Evaluation を
Crafty の評価関数から除いた評価関数とオリジナル
の評価関数とを用いた．Bishop Evaluationの評価が 50
以上あるかという条件で，グラフを描いた．

結果は，図 8,図 9のようになり，Bishop Evaluation

☆ ftp.cis.uab.edu/pub/hyatt
☆☆ http://iccf.com
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図 8 Craftyにて Bishop Evaluationが 50以上あるものをわけてプ
ロットした評価値-勝率グラフ

Fig. 8 Evaluation curves by Crafty without Bishop Evaluation (Bishop
Evaluation ≥ 50)
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図 9 Craftyにて Bishop Evaluationが 50以上あるものをわけてプ
ロットした評価値-勝率グラフ

Fig. 9 Evaluation curves by Crafty with original evaluation function
(Bishop Evaluation ≥ 50)

を評価しない評価関数ではグラフが複数に分かれ，評

価関数を調整する余地があるとわかる．オリジナルの

評価関数は一本に近付いており，適切な評価が行われ

ていることがわかる．図中の Bishop Evaluationはオリ
ジナルの評価関数による先手の Bishop Evaluation の
値のことである．

なお静止探索を行わずにグラフを描いた場合，グラ

フはシグモイドにならなかったが，静止探索を行った

結果を利用した場合はシグモイドとなった．このため

本実験では評価値を得る際には静止探索を行っている．

なお Craftyの評価関数では Pawnの評価値は 100点と
なっている．

5. 評価関数の改善と評価

続いて，評価関数の改善が本手法で評価できること

を示すために，将棋を題材にさらに深く実験を行った．
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条件としては，玉の安全度と危険度に着目し，玉の危

険度の差を用いた．問題点を改善するため，玉の安全

度と危険度の差を評価項目として追加し，自動調整に

より評価項目の重みの調整を行った．その結果，グラ

フから問題点の改善が確認できたとともに，自己対戦

でも有意に勝ち越したことを報告する．

5.1 将棋の評価関数

まず実験の対象とした将棋における進行度の評価に

ついて説明する．進行度とはゲームの進み具合を表

すものである．多くのゲームではゲームの進み具合に

よって性質が変わるため，それに応じて探索や評価関

数を変化させる必要がある．本研究で扱う将棋では，

人間にとっては序盤中盤終盤の三つに大きく分けられ

る．序盤では駒得が重視され，終盤では駒得よりも玉

の危険度や攻めの早さが重視され，中盤はそれらの中

間となっている．多くの将棋プログラムで進行度は用

いられており5)7)13)，駒の位置や持駒の数，玉の危険度

などで表現される．具体的には，

評価関数 = (1 −進行度) ×序盤評価値+

進行度×終盤評価値 (2)
などとして，序盤用の駒得重視の評価関数と終盤用の

危険度重視の評価関数との配分を決めるという方法が

多い．なお，式（2）では進行度の範囲は 0から 1で
あり，ゲームが進行するにつれて値が大きくなるとし

た．このように進行度を利用することで，終盤に近付

くにつれて終盤用の評価関数の割合が高くなるなど，

ゲームの進行に対応した局面の評価が可能となる．

本研究で利用した GPS将棋の評価関数は式（2）の
形を取っている．本稿では，調整すべきパラメータの

少ない枠組としてプレイヤ間の進行度差を評価する

枠組を提案し，勝率と評価値の関係に基づいて調整を

行う．

GPS 将棋12) での全体進行度は，両プレイヤの自玉

の 5×3 近傍における敵からの利きの数と持駒の点数
の和で計算されている．

5.2 危険度差と安全度差の必要性

次に，新たに導入する措置として，玉の危険度の差

を考える．将棋では相手の玉が一方的に危険である場

合は勝ちやすく，この指標は評価関数に加えるべき項

目と予想できる．プレイヤ別進行度は，自玉の 5×3近
傍における敵からの利きの数と持駒の点数から計算す

ることとした「危険度」と自玉の 5×3 近傍における
味方からの利きの数から計算される「安全度」によっ

て構成する．いずれも 0から 1の値を取り，1に近い
ほど，終盤に近い，自玉が危険，自玉が安全というこ

とを意味する．

表 1 訓練例のデータ
Table 1 data for learning

データ 局面数 勝ち数 勝率
全体 9,178,020 4,658,800 0.5076
危険度差≥ 0.25 747,041 211,193 0.2827
危険度差≤ -0.25 778,101 562,826 0.7233

表 2 危険度差と安全度差の調整結果
Table 2 result of adjustment

調整 危険度差 安全度差
最小二乗法 - 66 94
最尤法 - 115 83
手調整 - 125 50

玉の危険度を導入する妥当性を調べるために，「先

手と後手の玉の危険度に差が 0.25 以上ある」局面に
ついて，評価値 500 点毎にその勝率を調べた結果を
図 2に示す．図中の Progress（B）は先手玉の危険度，
Progress（W）は後手玉の危険度を表す．
グラフを見ると分かるように玉の危険度に差が生じ

た時，評価値と勝率の関係が差が生じていない時の関

係と異なっており，問題があると考えられる．

5.3 新たな特徴の導入と重みの調整

続いて，玉の危険度差の評価を加えた次のような評

価関数を考える．

評価関数 = (1 −全体進行度) ×序盤評価値+

全体進行度× (終盤評価値+

w1 ×玉の危険度差+

w2 ×玉の安全度差) (3)
この式中の重み（w1,w2）を 0とすれば，式（2）と一
致する．玉の危険度差は主に玉周辺の利きの数からな

り，終盤評価値に近いので同じように全体進行度に比

例させている．

玉の危険度差の評価は，最小二乗法，最尤法による

ロジスティック回帰を行い，手で調整した重みとの比較

を行った．なお，これらのデータ処理はオープンソー

スの統計解析システム R☆を利用して行った．また，訓
練例は 4章で勝率と評価値のグラフを描いたときに利
用したデータ，将棋倶楽部 2411) の棋譜集 90,000局の
棋譜から得た 9,178,021局面を対象とした．条件別の
データなどは表 1にまとめた．
調整の結果を表 2に示す．人手で調整したものと比
較すると安全度差の評価が高い傾向があり，最小二乗

法は玉の危険度差の評価が他の 2つに比べずれている
が，オーダがずれることはなく，いずれも同じような

結果となっている．なお，安全度差の評価が高い理由

☆ The R Project for Statistical Computing, http://www.r-project.org
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図 10 将棋倶楽部 24の棋譜による評価値 -勝率グラフ（最小二乗
法による調整後）

Fig. 10 Evaluation curves by GPS Shogi with records in shogi club24
(adjusted by LS)
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図 11 将棋倶楽部 24の棋譜による評価値 -勝率グラフ（最尤法に
よる調整後）

Fig. 11 Evaluation curves by GPS Shogi with records in shogi club24
(adjusted by MLM)

表 3 自己対戦（勝 -負 -引分）
Table 3 Result of self-play

調整前 最小二乗法 最尤法
最小二乗法 54 - 24 - 2 ∗ - -
最尤法 52 - 28 - 0 ∗ 42 - 36 - 2 -
手調整 59 - 21 - 0 ∗ 38 - 40 - 2 42 - 35 - 3

として，詰め将棋を 10,000 ノード呼んでいることが
考えられる．対局した人間が見逃したような詰みを発

見しても勝ちだと判断するため，守りを重視している

可能性がある．

各調整手法毎の調整後の評価値と勝率のグラフを

図 10，図 11，図 12に示す．いずれも調整前の図 2と
比べると，一本の線に近づいており，評価値と勝率の

関係が改善されていることが見て取れる．

5.4 自 己 対 戦

玉の危険度差の評価によるプログラムの棋力向上を
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図 12 将棋倶楽部 24の棋譜による評価値 -勝率グラフ（手調整後）
Fig. 12 Evaluation curves by GPS Shogi with records in shogi club24

(adjusted by hand)
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図 13 59期順位戦の棋譜による評価値 -勝率グラフ（調整前）
Fig. 13 Evaluation curves by GPS Shogi with records in 59th junnisen

(before adjusted)

確認するため，調整前のプログラムと調整後のプログ

ラムとで 80局の自己対戦を行った．開始局面は棋譜
の 30手目の局面を利用し，持時間は 25分とした．結
果は表 3 のようになった．表中の ∗ 印がついた対戦

は有意水準 5%の二項検定で有意に勝ち越した対戦で
ある．

調整後のプログラムは全て，調整前のプログラムに

対して有意に勝ち越しており，グラフ上での改善が実

際の棋力向上に結び付いていることが確認できた．調

整したプログラム同士の対戦結果を見ても差はほとん

どなく，人間の手による調整と同程度の調整を行うこ

とができたと言える．

5.5 プロの棋譜の利用

将棋倶楽部 24の棋譜はアマチュアによるものだが，
玉の危険度差の評価がプロの棋譜でも有効であること

を確認するため，プロ棋士の棋譜 （59 期順位戦: 全
603局）を対象に 1,000点毎に 100局面以上ある評価
値について勝率をプロットした．調整前を図 13，表 2



8 情報処理学会論文誌 1959

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

-6000 -4000 -2000  0  2000  4000  6000

W
in

 r
at

io

Value

All
Progress(B) - Progress(W) >= 0.25

Progress(B) - Progress(W) <= -0.25
0.5

図 14 59期順位戦の棋譜による評価値 -勝率グラフ（最尤法によ
る調整結果を利用）

Fig. 14 Evaluation curves by GPS Shogi with records in 59th junnisen
(adjusted by MLM)

の調整結果を利用したものが図 14に示す（グラフの
概形はほぼ同じなので最尤法のもののみ示した）．図

中のエラーバーは，勝敗の具合が勝率 pの二項分布で
表されると仮定した時の 95%信頼区間である．なお，
調整後の図では各グラフが接近しエラーバーが重なる

ため，調整前の図にだけエラーバーをつけた．サンプ

ル数は少ないが，プロの棋譜においてもグラフが一本

化しており，問題点の改善が確認できる．

6. お わ り に

従来，評価関数の問題点を発見するには対戦などの

試行錯誤とゲームの知識が必要であり，困難であった．

本稿では，問題がある評価関数では，条件によって勝

率と評価値の関係が変わってしまうことに着目し，勝

率と評価値のグラフを描くことにより評価関数の問題

点を簡単に発見する手法を提案した．将棋やチェス，

オセロを対象として，本手法を用いて評価関数の問題

点を発見できることを示した．

続いて将棋において，評価関数の自動調整を行い，

グラフにより問題点の改善を確認した．さらに，調整

前後のプログラムによる自己対戦の結果，調整後のプ

ログラムが有意に勝ち越し，総合して本手法の有効性

を示すことができた．

今後の課題としては，グラフを描くための条件の発

見の自動化が挙げられる．今回の実験で主な対象と

した，玉の危険度に大きな差がある，という条件は将

棋に関する人間の知識から得られている．条件の発見

を自動化できれば，評価関数の調整がますます容易に

なり，さらなるゲームプログラムの実力向上が期待で

きる．
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