
チームSTR 



従来・・・人間の手作業による調整 

 大変な労力 
 作成者の棋力，感覚に依存 

ボナンザメソッド（保木，2006） 
機械学習による、特徴ベクトルの重みの自動調整 



 特徴ベクトルの要素は作成者が用意しなければ
ならない 
　　→やはり作成者の感覚、棋力に依存 
 実際、現在の強豪プログラムの多くは、将棋の
高度な知識が必要とされるような特徴ベクトルを
多く用い、学習を行っている 



 局面の単純な情報のみから、必要な特徴を自
動的に作成し、かつパラメータの学習を行う	

特徴ベクトル	 パラメータ	

従来	 人間が用意	 手調整	

ボナメソ以来	 人間が用意	 自動調整	

STR	 自動抽出	 自動調整	



 サポートベクターマシン 
　 カーネル法と相性の良い優秀な学習器 

 カーネル法 
   特徴ベクトルの要素同士の組み合わせから成る
新しい特徴を構成する	

サポートベクターマシンとカーネル法 



超平面	

座標上に学習サンプルが与えられる	

マージン（超平面と一番近い例との距離） 
が最大となるような超平面を作成	

？	
未知の例が与えられる	

超平面に応じて分類	



これは二次計画問題なので，効率よく 
解くことが出来る	

線形分離不可能なデータには性能が不十分	



 データを高次元の特徴空間上へ写像し、　　　
SVMを線形分離不可能な問題にも対応させる 

超平面	



 カーネル関数 

先ほどの式の              を　　　　　　　　に置き換え 
るだけで，特徴空間上でのマージン最大化超平面 
を求めることが出来る 



新たな特徴ベクトルの抽出	 探索の代替	

例：駒の位置関係	

(金[6七])×(銀[7七])×(金[7八])  
（３つの特徴の内積）	

一瞬の駒得の6六角を指さないのは， 
探索を行うことで悪手だとわかるが， 
(6六角)×(6六に駒が利いている) 
という特徴の内積でも表現できる	



 プロ棋士の棋譜を用意 
 棋譜の全ての局面に対し 

 プロが指した手の後の局面（棋譜の次局面）を正例 
 その他の合法手後の局面を負例 
　 とする 

 全ての局面を単純な特徴ベクトルで表したもの
を学習サンプルとして、SVMとカーネル法を用い
た学習を行う 



 単純な特徴ベクトル（値は 0 or 1）を用意 
 盤上の駒kの数m  B[k][m] 
 持ち駒kの枚数m   H[k][m] 
 盤上の位置pに駒kがある　P[p][k] 
 盤上の位置pに駒kが利いている　E[p][k] 
 手の情報 

要素の数は組み合わせを含めトータルで6000弱 



 学習で得たSVMの超平面を用意 
 局面の全ての合法手後の局面の単純な特徴ベ
クトルを書き出す 

 超平面と局面のベクトル表現との内積をその局
面の評価値とする 

 最も評価値の高い局面を選択する 



 カーネルはグラフカーネルか多項式カーネル　
かで検討中 

 先読みはする・・・かも 
   やはりとっても弱い 


