
みざうら王 with お多福ラボ PR 文書 
 

みざうら王チーム 

 

特長 

・dlshogi 互換エンジンを作った(dlshogiの model ファイルがそのまま使える) 

本家 dlshogi より優れている点もいくつかある。 

 

・詰将棋ルーチンとして df-pn を改良したものを実装した。メモリと時間が無限にあるな

ら、どんな長編でも間違わずに解ける。(実際にはメモリと時間は無限にないので実際は 50

手を超えるものは現実的には解けないこともあるが…) 

 

・ソースコードは GitHub で公開しているのでそれを見て欲しい。 

https://github.com/yaneurao/YaneuraOu 

 

学習手法 

 

学習はいわゆる強化学習なのだが、どのような教師をどういう配分で混ぜれば良いのかは

知られていない。 

・序盤と中終盤の局面の割合は？ 

・戦型はどれくらいバラけているのが好ましい？ 

・序盤はどれくらいバラけているのが好ましい？ 

・入玉将棋の割合はどれくらいが好ましい？ 

・どれくらいの po(playout)で対戦させた棋譜が好ましい？ 

 

そこで、いま公開されている AobaZero、dslhogiの教師局面、それから floodgateの R3600

以上の棋譜、水匠の入玉絡みの棋譜、自己対局で生成した棋譜(800po,1600po,2400po,…)な

ど複数の教師データを用意して、それぞれを 1 本の streamとみなし、1epoch 分の学習に用

いる局面数は 500 万と固定化して学習させることにした。 

 

つまり、AobaZero : dlshogi : 水匠 = 4:5:1 のように書けば、その配分から成る 500 万局面

分の一時ファイルが生成される。(無論、前回用いた続きの箇所から) この一時ファイルか

ら学習する。(ようにした) 

https://github.com/yaneurao/YaneuraOu


 

epoch が進んだときに、最適な配分は変化していくものと思われる。 

 

しかし、それを試すにも 10 epoch ぐらいは学習させて、対局させるなり loss(損失関数の値)

や accuracy(検証用データとの指し手一致率)などを比較しないといけない。そのような比較

をしていると手戻りするので時間がもったいない。 

 

かと言ってそのような検証なしだと、悪い配分のまま学習させてしまうことになるので、本

来その DNNの architecture の持つポテンシャルまで至らない。 

 

そこで我々が考えたのは、天国と地獄メソッドである。 

 

PC は複数台所有しているので、条件(教師の配分)をそれぞれ変えて同時に学習を進める。 

 

そのなかで一番成績の良かったものを生かして(天国)、残りの PC の学習結果は捨てる(地

獄)。 

 

一番成績の良かった PCのデータを残りの PCにもコピーする。そしてまた条件をそれぞれ

変えて同時に学習を進める。 

 

それを繰り返す。 

 

こうすることにより、手戻りなしで学習ができる…はずである。 

 

これを書いているのは 3月 23 日。正直、当日までに学習が終わるかどうかわからない。時

間が足りなさそうなら、GCP で A100 を借りて学習を回す予定である。 

 

// この PR文書は選手権後に差し替える(かも知れない) 

 



チームBarrel houseのアピール文書＠第31回世界コンピュータ将棋選手権

Barrel houseとは岡山の駅前にあるビアバーです．元々チームメイトを求めさすらって行きついたところ

です．マスターに許可頂いたので名前をお借りしました．その後，メンバーが変わって当初の方向性と

は全く違って来ましたが，まぁ一度出した名前を変更するのもアレなのでそのままです．

プログラム名：白ビール

第28回のHefeweizenが濁った白ビールでしたが，第29回ではKristallweizenとフィルターでろ過した透

き通った白ビールでした．その後Hefeweizenに戻すという形を取りました．しかしながら，欧州のチェ

スサイトでは命名由来から説明頂いているにも関わらず国内では白ビールとしか読んで頂けないので，

もう白ビールでいいやってことです．

チームの特徴

フレッシュなチームを自認してますがどうやらおっさんチームのようです．本大会は体力勝負ではない

ので各方面に様々な知識や技術・勘などを働かせて今年も決勝に残れればいいかなぁと思っています。

諸事情でメンバーが多忙なため具体的な策はこれから詳細を詰めていくところです．（前回も前々回も

そんなアピール文だった気もしますが）

評価関数

昨年度の計測でもトップチームと劣らないものであることを確認しました．（詳しくはblogにて）

今後の調整等は未定です．

使用マシン

今年もノートパソコンを中継にクラウドの力をお借りする予定です．一昨年と昨年は同じ仕様のものを

用いましたが，クラウドの方も今年は若干様子が変わっているようでベンチマーク等も未だなので具体

的なことは全く決まっていません．正直あまり予算がないのですが，マシンパワーだけで負けるのもア

レなので予算内で一番速いマシンを借りようと考えています．



クラスタリングについて

第５回電王トーナメントで御披露目をしたshotgunシステムの進化版であるMulti Ponderのクラスタリン

グを用います．

制作メンバーが本年は外れておりますが，既に実装は文書化され多くの類似実装が選手権でも見られま

すので改良して用いるのは問題ないと考えます．



たぬきち 
アピール文書 

ザイオソフト コンピュータ将棋サークル 
野田久順 岡部淳 鈴木崇啓 

河野明男 安達瞭 
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たぬきち 

• 元ネタは『どうぶつの森』に登場する 
キャラクターです 

• 富豪的プログラミングを意識しています 



評価関数 

• NNUE 評価関数 halfkp_256x2-32-
32 を使用しています 

• ランダムパラメーターからの学習時、および
強化学習時に、進捗度を用いた 
Weighted Loss を使用しています 
–評価値のスケールを過去の評価関数より小さく
しています 



定跡 

• floodgate の棋譜と自己対戦の棋譜から
生成しています 

• 勝率と評価値の両方を考慮し、取捨選択し
ています 



使用ライブラリ 
• やねうら王 

– やねうら王を元に改造した思考部を使用している。 
• 独自の工夫を加えるにあたり、改造しやすく、レーティングも高いため。 

• 水匠2 
– 評価関数をランダムパラメーターから学習させる際の、 
学習データの生成に使用している。 
• レーティングが十分に高いため。 

• tanuki- 
– 学習データの生成に使用している。 

• 過去に開発した資産の再利用のため。 



よろしくお願いします 



elmo アピール文書 2021/3/29

１．サマリ

コンピュータ将棋開発 → 「高ノード対局用の定跡生成」と位置付ける。
定跡を抜けた後はある程度の棋力と、残り時間の差(と定跡による優位)で押し切れる
と期待して止まない。

今後、評価関数以外の開発ポイントとしてあっても良いと考えている。

２．戦略

実際のところ、時間をかけて深く局面を読むよりも、
ある程度の棋力で20手30手進めて優位となる基準で指し手を選択した方が
消費時間だけでなく、(経験的に)質の面でも優位と考えている。

定跡として必要となる膨大な局面数についても
棋力が上がるにつれて序盤進行は限定されつつあり、
何とかなるのではと思える程度にはなっている。

50手近くまで定跡進行で進められれば、それだけで自分としては成功である。

３．定跡の生成

基本的には従来のelmoの定跡生成法と同様で、あまり開発者らしいことはしていない。
・高ノードで対局し、不利無く勝ち越したものを採用する
・負けた場合は検討モードで修正し、採用する
　その際、既存の定跡が不適と判断されればそこも修正する

手動部分が大きいことを除けば、1局だけで採用するため
対コンピュータ将棋としては効率的な作成手法である。
(比較的少ない計算量で実戦的な(的中率の高い)定跡が作成可能)

※ 評価関数は前回のelmoを利用して生成

定跡の生成時に評価値や勝率等は利用していないため、
NNUEではなくディープラーニング等の手法を利用することも可能である。

４．その他改善(評価関数等)

残念ながら強くなっていない。

・学習方法の変更
評価値と勝率の関係を見ていると、評価関数によっては
勝率の高い部分/低い部分で一定程度外れ値を取るものが確認できる。
(学習用の棋譜から確認)

仮定となるが、
「学習棋譜での勝率と、評価値から算出される勝率との間にモデル上のギャップがあり、
　評価値→勝率の変換係数が不適切」なのではないかと考えた。
変換係数を学習棋譜から算出されるものと一致させることで
強制的にモデルに合うようにした。

とはいえ、既存のNNUEのパラメータを流用するために他のパラメータも修正しており
結果的に既存とほぼ等価な変換となった。が、一致率等の指標は改善した。
何か効果があったかもしれないが、残念ながら気休め程度である。

・学習棋譜生成速度の改善
やねうら王は棋譜生成用のバイナリを作る際には、専用のコンパイルオプションを用いるが、
棋譜生成速度が遅いためtournament(対戦専用)で棋譜生成をするようにした。
約50%生成速度が向上した。

・定跡ponder
ponder中に定跡にヒットしても相手時間中に思考するようにした。
定跡として不成を指せるようにした。



・stockfishの探索部の更新は取り込み予定

５．やるき(低下中)

12月くらいまで真面目に定跡作っていたが、評価関数側が全く良くならずテンションが下がる。

ちなみに先手番定跡は殆ど作っていなかったりします。

６．使用ライブラリ

・やねうら王：主に利用(一部改修して利用)
・水匠シリーズ(2～3改)：評価関数のベース＆学習棋譜生成に利用予定



MolQha- のPR文章

Pui x 2 Shogi Club

変態将棋で勝ちたい



本研究で目指すもの

できるだけ簡単に

変態将棋を指して

(できるだけ)勝つ



人間にとっての変態将棋

プロの対局では滅多に出てこないもの

画像はwikipediaより引用

鬼殺し 嬉野流 一間飛車



AIにとっての変態将棋

画像はwikipediaより引用

一手損角換わり 横歩取り 振り飛車

AIが普段指さないもの......
 = 角換わり、矢倉、雁木、相掛かり以外



特定の戦型を指させる方法は２つある

定跡 評価関数

▲８三飛打

神

必勝



AIの定跡作戦
「この局面ではこの
手を指す」
という情報が集まっ
た巨大なカンペ

▲８三飛
打

戦型調整、時間節約、
嵌め手誘導に活用！



定跡の長所 1/2：（最初は）楽

お気に入りの棋譜
を入れるだけでも
最低限動く



定跡の長所 2/2：（ハマれば）強い

定跡の力で勝った
試合も多々ある
【定跡を抜けたら既に不利だった被害者の会】
第五回将棋電王トーナメント
ponanza, elmo, やねうら王

第四回将棋電王トーナメント
技巧

第26回世界コンピュータ将棋選手権
nozomi
・・・・・・他たくさん

第五回将棋電王トーナメン
ト
画像はねとらぼ様より引用



定跡の短所 1/2：予想外の手に弱い

例：定跡を外され
た振り飛車

広い指し手に対応
した定跡が欲しい

よし、居飛車に
戻そう



定跡の短所 2/2：複雑な戦型が組めない

例：後手四間飛車

２６歩 ７６歩 その他

３４歩 ３４歩 ３４歩

２５歩 その他

３３角 ４４歩

その他２２角成

同銀 ４４歩

Any

４４歩



定跡の短所 2/2：複雑な戦型が組めない

例：後手四間飛車

死

▲76歩△34歩▲22
角不成△44歩ハハッ、ワロス



評価関数の調整方法（特定戦型向け）

勝率を都合よく
書き換えた上で
学習させる

Q:振り飛車の勝率
は？

3割
有利で
はない

５割く
らいか
と



評価関数の調整の短所

大体の場合、元
の関数より弱くな
る

illqha4.0をオリジナルの評価関数とし
て、プロの振り飛車の棋譜の勝率が7
割になるように調整して、学習率は
0.01で1 iteration回したものを混合比
1000:1で線形結合して...



MolQha-の作戦

定跡と評価関
数のいいとこ
どりをしたい

▲好手



序列つき定跡

定跡で可能な限りカバー

定跡が外れたら追加学習
した関数（弱くても良い）を
利用

所望の戦型になったら適
当な強いAIに指し継ぎ

振 振

振 振 振



序列つき定跡のキモ

ここにできるだけ充実させ
る
追加学習関数にはできる
だけ仕事をさせない

振 振

振 振 振

変態定跡の自動育成



変態定跡の自動育成

追加学習関数と強い関数
とで戦わせる（２割ちょい
は勝てる）

勝った棋譜を定跡に組み
込む

PuiPui



MolQha-の構成まとめ

棋譜を集める 追加学習をする 作った関数を戦わせる

勝局で定跡を
作る

序列つき定跡で
エンジンを構築

purely 
insane



MolQha-の工夫

追加学習ルーチンの品質
確保（１０局程度の棋譜
で動作するようにする）

徹底的な自動化（棋譜を
入れただけで定跡生成か
ら勝率測定まで行う）



多分youtubeにpr動画がでますの
でそちらもよろしくお願いします



第31回�世界コンピュータ将棋選⼿権

PAL

アピール⽂書

⼭⼝�祐



PALの概要

pal/ﾊﾟﾙ/【名】<話>�仲間、友だち�（例）a�pen�―

前回⼤会時の⼯夫

マルチエージェント（Population�Based�Training）

評価/探索/定跡を同時に学習、MCTS探索の実装と検証

開発者

⼭⼝�祐（@ymg_aq）

囲碁・将棋プログラム等を開発�(Github)

https://www.apply.computer-shogi.org/wcsc29/appeal/PAL/wcsc29_PAL.pdf
https://twitter.com/ymg_aq
https://github.com/ymgaq/AQ


PALの特徴

2021年度よりNHK杯将棋トーナメントの評価⽤AIとして採⽤

Deep�Learningを使う

前年のPALで⽣成済の評価値・候補⼿データを事前学習

探索部を書き始めたので、⼤会までには動くよう間に合わせたい

使⽤ライブラリ

技巧:�探索部以外の⼤部分で使⽤

https://github.com/gikou-official/Gikou


名人コブラ アピール文書

松山洋章



概要 dlshogiをベースに、評価関数の学習と

定跡作成に工夫を加えています。



評価関数

Prioritized Experience Replay を簡易

的に実装して学習します。苦手な局面

をより頻繁に学習する方法です。

参考: 
https://tadaoyamaoka.hatenablog.co
m/entry/2021/02/25/220351



定跡

DL系の探索方法であるMCTSと他の

方法を組み合わせて定跡を作成しま

す。

定跡で積極的に勝ちにいくわけではな

く、序盤で不利にならなければ良いと

いう考え方です。



使用ライブラリ

● dlshogi

対局エンジン、評価関数学習用

ビッグウェーブに乗りたいため

● やねうら王

定跡作成用

解説等が充実しているため

● Apery

学習データの生成用

OSSとしての歴史が長いため



ソフト名の由来

劇団鋼鉄村松 

「二手目8七飛車成り戦法」

登場人物より

参考: 
https://stage.corich.jp/stage_main/2
3036
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Team Novice 2021



About

 2015年から開発されている将棋プログラム

 2018年からインテル🄬コラボレーションセンターの協力を得て、チーム開発に移行

 第29回世界コンピュータ将棋選手権で独創賞を受賞

 2020年からAlphaZeroを参考に開発を行う



Members

 熊谷啓孝 【チーム代表】

 中屋敷太一 【エンジニア・主任開発者】

 矢内洋祐 【ハードウェア担当】

 堀越将司 【最適化・プロファイル担当】

 笹井雄貴 【棋力担当】

 幅野莞佑 【機械学習等担当】



Implementation

 AlphaZeroを参考にした実装

 TensorRTによる最適化



Hardware

 HPE Apollo 6500 Gen10システム を使用

https://www.hpe.com/jp/ja/product-catalog/servers/proliant-servers/

pip.hpe-apollo-6500-gen10-system.1010742495.html

 第２世代インテルXeonプロセッサー

 NVIDIA🄬V100 x 8 

Hewlett Packard Enterprise 様 HPより

https://www.hpe.com/jp/ja/product-catalog/servers/proliant-servers/pip.hpe-apollo-6500-gen10-system.1010742495.html


HoneyWaffle
第31回世界コンピュータ将棋選手権　アピール文書

開発者　渡辺 光彦



開発者

氏名: 渡辺 光彦

職業: プログラマー

棋力: 将棋ウォーズで2級、ぴよ将棋でR900-1000程度の振り飛車党

Twitter: @shiroi_gohanP (https://twitter.com/shiroi_gohanP)

ニコ生の電王戦をきっかけにコンピュータ将棋を始める。

将棋連盟Liveやニコニコ放送、AbemaTVの将棋中継が好き。

★note始めました！→ https://note.com/honeywaffleshogi

★文春オンラインのインタビュー記事 → https://bunshun.jp/articles/-/14921

https://twitter.com/shiroi_gohanP
https://note.com/honeywaffleshogi
https://bunshun.jp/articles/-/14921


HoneyWaffle (ハニーワッフル) 名前の由来

・四角いワッフルは将棋盤と似ている

・ゆるふわスイーツ的なスナック感覚の軽さを表現

　元々タブレット向けに開発していたので物理的に軽いこと、振り飛車の軽い捌きができるようになるといいなと

いう想いから命名しました。

※表紙やTwitterアイコンのワッフルはうちで焼いたものを使用しています。

以下のリンク先で出せるものは公開しています。使い方がおかしいのはいつものこと。

https://github.com/32hiko

https://github.com/32hiko


コンセプト

「相居飛車に特化したソフトを、振り飛車でぶん殴る！」

（１）毎度おなじみの、振り飛車定跡（on やねうら王）

不出場の第1回電竜戦で、qhapaqさんが採用してくれました。

（２）ディープラーニングのエンジン（dlshogi or ふかうら王）

対抗型の棋譜で学習することで、対抗型での戦いで優位を築く狙い。

→（１）と（２）をうまく組み合わせていい感じに仕上げたい。

4月の自分がきっとなんとかしてくれるに違いない。

青字は使用予定ライブラリ



sakura アピール文書
2021/3/27 Yuhei Ohmori



大事なこと

● DeepLearningです

● dlshogiクローンです

● 独自の工夫ポイントのほぼすべて学習部分です

● 強化学習ではなくほぼ教師あり学習です



ポイント

● NNUEとKPPTのdepth8/12/20で作成した局面を元に教師あり学習しています

● 初期局面として、floodgateやAobaZeroやNNUEの自己対局の局面を使用してい

ます

● GPUリソースを持っていないのでギリギリまで教師ありで強くし、どうしても強くなら

なくなったときに強化学習をやる予定です

● seresnetの20ブロックを予定しています

● ただ学習が全然進んでいないのでresnet + swishの10ブロックかもしれません
○ こちらはいろいろな実験用に GCTと同じモデルで学習させているものです



学習

● dlshogiで使用しているActor-Criticは使用しておらず、Policyは単純に教師の指し
手を学習しています

○ 単純にこちらのほうがPolicy損失の結果が良かったからです

● 単純に教師ラベルを1ほかを0とするのではなく、label smoothingしています
○ NNUEでMultiPVである程度指し手の分布を出すとかも考えたのですが、うまくいかなそうかなと思

いやっていません

● 教師局面が終盤に偏っているため、Value損失に進行度によりweightをかけました
○ 学習序盤のdepth8の教師データのみ

● Policy損失とValue損失のバランスを取るため一定の係数をかけています
● Data Augmentationとしてランダムで局面を左右反転しています
● なんかいろいろやったのですがほとんど意味はなく、いかに良い教師を作るかを注

力したほうが良さそうだと今の所思っています



使用している外部リソース

● dlshogiを使用しています
○ 学習部分はそこそこ書き換えました

○ 探索部分はまだ手を出していません

● NNUEの教師局面は電竜戦のnozomiを使用しています
○ 水匠2ベースの追加学習です

● dlshogiチームが公開している教師局面を一部使用します

● floodgateならびにAobaZero等の棋譜を使用しています

● リソースではないですが、dlshogiチームの山岡さん、加納さん、2番絞りチームの

芝さんのブログ等での情報を大いに参考にさせてもらいました





「習甦」
・探索：1スレッドはdf-pnにより詰みを確認，他のスレッドはStockfishから取捨選択したシンプルなα-
β探索
・評価関数：玉の位置に対する各駒の位置と全升目の利き数（先後別3まで）を特徴量とするニューラル
ネットワーク
・学習：自己対戦棋譜におけるサンプリングした局面から終局までの評価値（勝率）を割引累積報酬と
して強化学習



[第31回世界コンピュータ将棋選手権]
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第 31回世界コンピュータ将棋選手権 

dlshogi with GCTアピール文章 

山岡忠夫 

加納邦彦 

2021/3/27 

 

※下線部分は、世界コンピュータ将棋オンライン大会からの差分を示す。 

 

1 チーム参加について 

前回の世界コンピュータ将棋オンライン大会では、dlshogi と GCT という 2 つのソフトで参

加したが、今大会では、チームとして参加する。 

dlshogiと GCTのモデルを組み合わせて使用する。 

GCTについては、以下を参照。 

https://gist.github.com/lvisdd/9b49ab88600fa242f2138fad4eb06caf 

 

2 dlshogiの特徴 

• ディープラーニングを使用 

• 指し手を予測する Policy Network 

• 局面の勝率を予測する Value Network 

• 入力特徴にドメイン知識を積極的に活用 

• モンテカルロ木探索 

• 未探索のノードの価値に親ノードの価値を使用 

• GPUによるバッチ処理に適した並列化 

• 自己対局による強化学習 

• 詰み探索結果を報酬とした強化学習 

• 既存プログラムを加えたリーグ戦による強化学習 

• 既存将棋プログラムの自己対局データを使った事前学習 

• Actor-Criticアルゴリズムによる Policy Networkの学習 

• ブートストラップ法による Value Networkの学習 

• 引き分けも含めた学習 

• エントロピー正則化 

• SWA(Stochastic Weight Averaging) 

• マルチタスク学習 

• 末端ノードでの短手順の詰み探索 

• ルートノードでの df-pnによる長手順の詰み探索 



2 

 

• 勝敗が確定したノードのゲーム木への確実な伝播 

• 序盤局面の事前探索（定跡化） 

• 定跡作成時に floodgateの棋譜の統計を利用した確率分布を方策に利用 

• マルチ GPU対応 (NVIDIA A100×8を使用予定) 

• TensorRTを使用 

• Optunaによる探索パラメータの最適化 

• 確率的な Ponder 

• ノードのガベージコレクションとノード再利用処理の改良 

3 使用ライブラリ 

• elmo1 (Commits on May 29, 2017) 

→事前学習用の訓練データ生成に使用 

• Apery2 (WCSC28) 

→局面管理、合法手生成のために使用 

 

3.1 ライブラリの選定理由 

本プログラムは、将棋におけるディープラーニングの適用を検証することを目的としてお

り、学習局面生成、局面管理、合法手生成については、使用可能なオープンソースがあれば

使用する方針である。そのため、学習局面を圧縮形式(hcpe)で生成する機能を備えている elmo、

及び、合法手生成を高速に行える Aperyを選定した。 

 

4 各特長の具体的な詳細（独自性のアピール） 

4.1 ディープラーニングを使用 

DNN(Deep Neural Network)とMCTSを使用して指し手を生成する。 

従来の探索アルゴリズム(αβ法)、評価関数(3駒関係)は使用していない。 

 

4.2 Policy Network 

局面の遷移確率を Policy Networkを使用して計算する。 

Policy Networkの構成には、Wide Residual Network3を使用した。 

入力の畳み込み 1層と、ResNet 10ブロック(畳み込み 2層で構成)と出力層の合計 22の畳

み込み層で構成した。フィルターサイズは 3（入力層の持ち駒のチャンネルのみ 1）、フィル

ター数は 192とした。 

 

 
1 https://github.com/mk-takizawa/elmo_for_learn 
2 https://github.com/HiraokaTakuya/apery 
3 https://arxiv.org/abs/1605.07146 
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4.3 Value Network 

局面の勝率を Value Networkを使用して計算する。 

Value Networkは、Policy Networkと出力層以外同じ構成で、出力層に全結合層をつなげ、

シグモイド関数で勝率を出力する。 

 

4.4 入力特徴にドメイン知識を積極的に活用 

Alpha Zeroでは、入力特徴に呼吸点のような囲碁の知識を用いずに盤面の石の配置と履歴

局面のみを入力特徴とすることで、ドメイン知識なしでも人間を上回ることが示された。し

かし、その代償として、入力特徴にドメイン知識を活用した AlphaGo Lee/Masterに比べて

倍のネットワークの層数が必要になっている。AlphaGo Zeroの論文の Figure 3によると、

ネットワーク層数が同一のバージョンでは Master を上回る前にレーティングが飽和してい

る。 

強い将棋ソフトを作るという目的であれば、積極的にドメイン知識を活用した方が計算リ

ソースを省力化できると考えられる。 

そのため、本ソフトでは、入力特徴に盤面の駒の配置の他に、利き数と王手がかかってい

るかという情報を加えている。それらの特徴量が学習時間を短縮する上で、有効であること

は実験によって確かめている。 

 

4.5 モンテカルロ木探索 

対局時の指し手生成には、Policy Network と Value Network を活用したモンテカルロ木

探索を使用する。 

ノードを選択する方策に、Policy Networkによる遷移確率をボーナス項に使用した PUCT

アルゴリズムを使用する。PUCTアルゴリズムは、AlphaZeroの論文4の疑似コードに記述さ

れた式を使用した。 

また、末端ノードでの価値の評価に、Value Networkで計算した勝率を使用する。 

通常のモンテカルロ木探索では、末端ノードから複数回終局までプレイアウトを行った結

果（勝率）を報酬とするが、将棋でランダムなプレイアウトは有効ではないため、プレイア

ウトを行わず Value Networkの値を使用する。 

 

4.6 未探索のノードの価値に親ノードの価値を使用 

モンテカルロ木探索の UCB の計算時に、未探索の子ノードがある場合、そのノードの価

値に何らかの初期値を与える必要がある。子ノードの価値は親ノードの価値に近いだろうと

いう将棋のドメイン知識を利用し、それまでの探索で見積もった親のノードの価値を動的に

初期値として使用する。ただし、ノードの訪問回数が増えるに従い、その価値の減衰を行い、

幅より深さを優先した探索を行う(FPU reduction)。 

 
4 http://science.sciencemag.org/content/362/6419/1140 
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4.7 GPUによるバッチ処理に適した並列化 

複数回のシミュレーションを順番に実行した後、それぞれのシミュレーションの末端ノー

ドの評価をまとめて GPU でバッチ処理する。その後、評価結果をそれぞれのシミュレーシ

ョンが辿ったノードにバックアップする。以上を一つのスレッドで行うことで、マルチスレ

ッドによる実装で課題となる GPU の計算後にスレッドが再開する際にリソース競合が起き

る問題（大群の問題）を回避する。 

GPUで計算中は、CPUが空くため、同じ処理を行うスレッドをもう一つ並列で実行する。

2 つのスレッドが相互に CPU と GPU を利用するため、利用効率が高い処理が可能となる。 

 

4.8 自己対局による強化学習 

事前学習を行ったモデルから開始して、AlphaZero5と同様の方式で強化学習を行う。自己

対局により教師局面を生成し、その教師局面を学習したモデルで、再び教師局面を生成する

というサイクルを繰り返すことでモデルを成長させる。 

2018年の大会で使用した elmoで生成した教師局面で収束するまで学習したモデルに比べ

て、自己対局による強化学習によって有意に強くすることができた。 

 

4.9 詰み探索結果を報酬とした強化学習 

自己対局時に終局まで対局を行うと、モンテカルロ木探索の特性上、詰むまでの手順が長

くなる傾向がある。勝率予測に一定の閾値を設けることで、終局する前に勝敗を判定するこ

とで対局時間を短縮できるが、モデルの精度が低いうちは誤差が大きいため、学習精度に影

響する。 

この課題の対策として、df-pnによる高速な長手数の詰み探索の結果を報酬とした。単純に

すべての局面で詰み探索を行うと、自己対局の実行速度が大幅に落ちてしまう。自己対局は

複数エージェントに並列で対局を行わせ、各エージェントからの詰み探索の要求をキューに

溜めて、詰み探索専用スレッドで処理するようにした。エージェントが GPU の計算待ちの

間に詰み探索が完了する。エージェントが探索している局面は別々のため、時間のかかる詰

み探索の要求が集中することは少ない。これにより自己対局の速度を大幅に落とすことなく

長手数の詰み探索を行えるようになった。 

 

4.10 既存プログラムを加えたリーグ戦による強化学習 

自分自身のプログラムのみで強化学習を行うと戦略に弱点が生まれる可能性がある。弱点

をふさぐには多様なプログラムによるリーグ戦が有効だが、複数のエージェントを学習する

にはエージェント数の分だけ余分に計算資源が必要になる。 

計算資源を省力化して、リーグ戦の効果を得るために、オープンソースで公開されている

 
5 https://arxiv.org/abs/1712.01815 
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既存の将棋プログラムを 1/8の割合でリーグに加えて強化学習を行うようにした。 

 

4.11 既存将棋プログラムの自己対局データを使った事前学習 

本プログラムを使用して、Alpha Zeroと同様に、ランダムに初期化されたモデルから強化

学習を行うことも可能だが、使用可能なマシンリソースが足りないため、スクラッチからの

学習は行わず、既存将棋プログラムの自己対局データを教師データとして、教師あり学習で

モデルの事前学習を行う。 

教師データには、elmoで生成した自己対局データを使用した。 

 

4.12 Actor-Criticアルゴリズムによる Policy Networkの学習 

単純に自己対局の指し手を学習するのではなく、学習局面の価値と勝敗データと関連付け

て学習を行う。良い局面から負けになった手は、悪手として負の報酬を与え、悪い局面から

勝ちになった手は善手として正の報酬を与える。学習アルゴリズムには、Actor-Criticアルゴ

リズムを使用した。 

 

4.13 ブートストラップ法による Value Networkの学習 

Value Networkの学習の損失関数は、勝敗を教師データとした交差エントロピーと、探索

結果の評価値を教師データとした交差エントロピーの和とした。 

このように、本来の報酬（勝敗）とは別の推定量（探索結果の評価値）を用いてパラメータ

を更新する手法をブートストラップという。 

経験的にブートストラップ手法は、非ブートストラップ手法より性能が良いことが知られ

ている。 

 

4.14 引き分けも含めた学習 

将棋はルールに引き分けがあるゲームであるため、引き分けも正しく学習できる方が望ま

しい。そのため、自己対局で引き分けとなった対局も学習データに含めて学習した。 

 

4.15 エントロピー正則化 

方策が決定論的になり過ぎるのを防ぐために、方策の損失に負のエントロピーを加えて学

習した。 

 

4.16 SWA(Stochastic Weight Averaging) 

画像認識の分野でエラー率の低減が報告されている手法である、SWA(Stochastic Weight 

Averaging)をニューラルネットワークの学習に取り入れた。一般的なアンサンブル手法では、

推論結果の結果を平均化するが、SWAでは学習時に一定間隔で重みを平均化することでアン

サンブルの効果を実現する。 
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4.17 マルチタスク学習 

Policy Network と Value Network のネットワーク構成が同じ層を共通化し、出力層を分

けることで、同時に学習を行う。 

関連する複数のタスクを同時に学習することをマルチタスク学習という。タスク間に関連

がある場合、単独で学習するよりも精度が向上する。 

また、対局時に Policy Networkと Value Networkを同時に計算できるため、高速化の効

果もある。 

 

4.18 末端ノードでの短手順の詰み探索 

モンテカルロ木探索の末端ノードで、5 手の詰み探索を行い、詰みの局面を正しく評価で

きるようする。並列化の方式により、GPUで計算中の CPUが空いた時間に詰み探索を行う

ため、探索速度が落ちることはない。 

 

4.19 ルートノードでの df-pnによる長手数の詰み探索 

モンテカルロ木探索は最善手よりも安全な手を選ぶ傾向があるため詰みのある局面で駒得

になるような手を選ぶことがある。 

対策として、詰み探索を専用スレッドで行い、詰みが見つかった場合はその手を指すよう

にする。 

詰み探索は、df-pnアルゴリズムを使って実装した。優越関係、証明駒、反証駒、先端ノー

ドでの 3手詰めルーチンにより高速化を行っている。 

 

4.20 勝敗が確定したノードのゲーム木への確実な伝播 

モンテカルロ木探索で構築したゲーム木の末端ノードで詰みが見つかった場合、その結果

をゲーム木に伝播して利用する。つまり、モンテカルロ木探索に、AND/OR木の探索を組み

合わせて、詰みの結果を確実にゲーム木に伝播するようにする。 

 

4.21 序盤局面の事前探索（定跡化） 

出現頻度の高い序盤局面は、対局時に探索しなくても、事前に探索を行い定跡化しておく

ことができる。また、事前に探索することで、対局時よりも探索に時間をかけることができ

る。 

ゲーム木は指数関数的に広がるため、固定の手数までの定跡を作成するよりも、有望な手

順を選択的に定跡に追加する方が良い。自分が指す手は、1 つ局面につき最善手を 1 手（ま

たは数手）登録し、それに対する応手は、公開されている定跡や棋譜の統計情報を使って確

率的に選択する。その手に対して、また最善手を 1 手（または数手）登録する。この手順に

より、頻度の高い局面については深い手順まで、頻度の低い局面については短い手順の定跡
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を作成することができる。 

 

4.22 定跡作成時に floodgateの棋譜の統計を利用した確率分布を方策に利用 

定跡を自分自身の探索のみで作成した場合、読み抜けがあった場合に定跡を抜けた後に不

利な局面になる恐れがある。そのため、モンテカルロ木探索の PUCTの計算で、方策ネット

ワークの確率分布と floodgate の棋譜の統計を利用した確率分布を平均化した確率分布を利

用し、致命的な読み抜けを防止する。 

 

4.23 マルチ GPU対応 

複数枚の GPUを使いニューラルネットワークの推論を分散処理する。 

「4.7 GPU によるバッチ処理に適した並列化」の方式により、GPU ごとに 2 つの探索ス

レッドを割り当てることで、GPUを増やすことでスケールアウトすることができる。ノード

の情報は、すべてのスレッドで共有する。 

確認できている範囲で 4GPUまでほぼ線形で探索速度を上げることができている。 

 

4.24 TensorRTを使用 

モデルの学習にはディープラーニングフレームワークとして PyTorch を使用しているが、

対局プログラムには、推論用ライブラリの TensorRTを使用する。 

TensorRT を使うことで、事前にレイヤー融合などのニューラルネットワークの最適化を

行うことで、推論を高速化することができる。TensorCoreに最適化されており、TensorCore

を搭載した GPU では CUDA+cuDNN で推論を行う場合より、約 1.33 倍の高速化が可能に

なる6。 

また、対局の実行環境にディープラーニングフレームワークの環境構築を不要とすること

を目的とする。 

 

4.25 Optunaによる探索パラメータの最適化 

PFNにより公開されたOptuna7を使用して、モンテカルロ木探索の探索パラメータ（PUCT

の定数、方策の温度パラメータ）を最適化した。 

Optuna は、主にニューラネットワークの学習のハイパーパラメータを最適化する目的で

利用されるが、将棋エンジン同士の連続対局の勝率を目的関数として、探索パラメータの最

適化に使えるようにするスクリプト8を開発した。Optuna の枝刈り機能により、少ない対局

数で収束させることができる。 

 
6 https://tadaoyamaoka.hatenablog.com/entry/2020/04/19/120726 
7 https://optuna.org/ 
8 

https://github.com/TadaoYamaoka/DeepLearningShogi/blob/master/utils/mcts_params_optimi

zer.py 
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4.26 確率的な Ponder 

モンテカルロ木探索は確率的にゲーム木を成長させる。その特性を活かして、相手が思考

中に、相手局面からモンテカルロ木探索を行うことで、確率的に相手の手を予測して探索を

行うことができる。予測手 1手のみを Ponderの対象とするよりも、効率のよい Ponderが実

現できる。 

 

4.27 ノードのガベージコレクションとノード再利用処理の改良 

世界コンピュータ将棋オンライン大会でノード再利用に 10 秒以上かかる場合があるこが

わかったため、ノード再利用の方式の見直しを行った。 

以前は、オープンアドレス法でハッシュ管理を行っており、ルートノードから辿ることが

できないノードをすべてのハッシュエントリに対して線形探索してノードの削除をおこなっ

ていた。 

これを、Leela Chess Zeroのゲーム木の管理方法9を参考に、ゲーム木をツリーで管理を行

うようにし、ルートの兄弟ノードをガベージコレクションする方式に変更した。ノードの合

流の処理が行えなくなるという欠点があるが、ノード再利用を短い時間で行えるようになっ

た。 

 

5 学習について 

5.1 事前学習 

• 事前学習データ：elmo(wcsc27)で深さ 8で生成した 4.9億局面 

5.2 自己対局による強化学習 

5.2.1 学習データ、パラメータ 

• ミニバッチサイズ：64～1024（段階的に増やす） 

• 学習アルゴリズム：Momentum SGD（学習率 0.01→0.001、慣性係数 0.9） 

• 強化学習 1サイクルで生成する局面：250万～700万局面 

• 強化学習 1サイクルで学習する局面：直近 10サイクル分 

• 強化学習のサイクル数：428（2020/11/15時点） 

 

5.2.2 学習結果 

2017年～2018年 6月の floodateのレート 3500以上の棋譜に対する損失と一致率で評価 

【事前学習を行ったモデル】 

• Policy Network 損失(交差エントロピー)：0.933、一致率：40.9% 

• Value Network 損失(交差エントロピー)：0.587、一致率：68.8% 

 

 
9 https://tadaoyamaoka.hatenablog.com/entry/2020/05/05/181849 
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【自己対局による強化学習を行ったモデル】 

• Policy Network 損失(交差エントロピー)：0.951、一致率：46.9% 

• Value Network 損失(交差エントロピー)：0.516、一致率：72.4% 

 

 

以上 



WCSC31 W@nderER アピール文書
Dated 2021/01/23

昨年に引き続き、入玉宣言による勝利を積極的に目指します。

https://www.apply.computer-shogi.org/wcsoc/appeal/W@nderER/wanderer_appeal-v2.html


チームDaigorilla wcsc31
田中大吾
門倉新之助



今回使用したライブラリ

 水匠
 独自の振り飛車ソフト



評価関数

 今回の評価関数もHKPE9を選択した。理由としては、まだまだ余地があると考え
ている。

 さほど良いマシーンを持ってない開発者には有利となる関数だ。



工夫点・現状（2/28現在R4600相当？）

 今回の工夫として、振り飛車を指
すようにDaigorilla電竜1から独自
の振り飛車関数を転移学習させ、
自己対戦を行い強化している現状。
うまい具合に居飛車関数をつぶさ
ないで中盤以降の力を保持。

 定跡は独自の作成したもの
 完全な振り飛車
 32t nodes 15000000 nobook
投了スコア500 100戦VS 
YO6.00/Suisho3kai



探索部

 やねうら王ライブラリを使用

 マシーンはクラスタを使用予定。
E5-2622 v3 16C（マスターノード） 2ソケット
E5-2698 v4 40C 2ソケット
E5-2698 v4 40C 2ソケット
E5-2678 v3 28C 2ソケット
合計 124C/248T ram ddr4 ecc 48GBを予定する
標準型NNUEで動けばNPS平均1億程度



応援よろしくお願いします。



Argo（アルゴ）WCSC31アピール文 2021/3/31

ソフト名/soft-name：Argo（アルゴ）

開発者/developer：市村豊（いちむらゆたか/Yutaka Ichimura）

Twitter:@argonworks

・技術的アピール

 都合により、3月末の時点で開発ができていません。4月から一ヶ月間でできれば開発をしようとは思っ

ていますができるかはわかりません。できなかった場合は昨年度のプログラムで参加します。昨年度の

プログラムは、2019年の「水匠」の再現を行ったものです。

やりたいこととしては、昨年度のアピール分に書いたことを昨年にできなかったのでやりたいと思って

います。再掲します。

＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊

やりたいこと：2019年の「水匠」の「教師局面の事後的な変更」方法を少し変更する

 2019年の「水匠」の方法は、「教師局面の事後的な変更」で、その方法として例として「勝利側の手番

の評価値であるにも関わらず、負の評価値となっている場合、又は敗北側の手番の評価値であるにも関

わらず正の評価値となっている場合、その局面の判断が間違っている可能性が高いため、教師局面から

排除してしまうこととしました。」と「水匠」の文書に記載があります。私はこれに対して評価値が50

とか100くらいの値で多少の幅をもたせることでより良くすることができるのではないかと仮定してそれ

を試してみたいと思っています。「敗北側の手番の評価値であるにも関わらず正の評価値となっている

場合、その局面の判断が間違っている可能性が高い」とありますが、まず最序盤は先手がちょっとだけ

評価値が高く出るように見えます。だけど、上記の方法だと先手側が敗北した場合は最序盤の手は間

違っているということになって排除してしまう、それはやるべきではないと私は思います。だから「敗

北側の手番の評価値であるにも関わらず正の評価値となっている場合」でもその評価値が100以下だった

ら排除しない、というふうにしたら良いんじゃないかと思ってそういうことをやろうとしています（こ

こに挙げた100とか50というのは例示でその値をちょこちょこ変えて試してみたいと思っています）。

 ライブラリとして「やねうら王」を使用しています。教師データの作成等で「Kristallweizen」評価関数

を使っています。「やねうら王」を使っていることは使用者が多く情報が多く出ていて改造するベース



として優れていることが原因です。「やねうら王」を使って、教師データを作って、その教師データの

事後的な変更をして、評価関数を学習させるという事を私はできますが、他のソフトでそれをする方法

を私が理解しておらず、学習コストを考えると慣れている「やねうら王」を使い続けたいということが

あります。「Kristallweizen」評価関数を使っているのはライブラリ登録がされていてライセンス的に

使って良い強い評価関数だからです。

＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊

 技術的アピールは以上です。

作文その1：仏教とキリスト教という宗教がコンピュータ・サイエンスの話をしているとしか思えない件

について

はじめに

 2020年の10月に会社をクビになりました（今は無職です）。それで2020年の5月頃に「会社をクビにな

るかもしれない」という時に、精神的にだいぶしんどかったです。それで「仏教の悟りを開けば苦しみ

がなくなる」ということを思い出して、仏教の勉強をすることにしました。ただ、当時は緊急事態宣言

で図書館が閉館していたので、インターネットで仏教について調べていました。そうしたら白坂慎太郎

さんがYouTubeで仏教について講義している動画があったので、そういうのを見て勉強をしていまし

た。それで、仏教とかキリスト教について勉強して思ったことを以下に書きます。

第一章：仏教は「この世界はプログラムによって作られているバーチャル・リアリティである（この世

界はコンピュータ・シミュレーションである）」と言っているのだと思います

 釈迦（しゃか）の悟り（さとり）の内容を一言で言えば、「この世界は縁起（えんぎ）によってできて

いる」ということだと思います。私達が普段「今日は縁起（えんぎ）が良い日だ」と言ったりするとき

の、「縁起（えんぎ）」です。元々は仏教において釈迦が「この世界は縁起（えんぎ）によってできて

いる」と悟った、という事柄が元々の意味です。

＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊

縁起（えんぎ、梵: prat?tya-samutp?da, プラティーティヤ・サムトパーダ、巴: pa?icca-samupp?da, パ



ティッチャ・サムッパーダ）とは、他との関係が縁となって生起するということ[2][3][1]。全ての現象

は、原因や条件が相互に関係しあって成立しているものであって独立自存のものではなく、条件や原因

がなくなれば結果も自ずからなくなるということを指す[2]。仏教の根本的教理・基本的教説の1つであ

り、釈迦の悟りの内容を表明するものとされる[2][3]。

＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊

https://ja.wikipedia.org/wiki/縁起

↑この「縁起（えんぎ）」というのは「プログラム」のことを言っているのだと思います。「この世界

はプログラムによって作られている」ということ。ただ、今から2600年前にコンピュータが影も形もな

かった時に「プログラム」というのがどういうものかを理解することはすごく難しかったと思うのです

よ。だから「説明が分かりにくい」ということで、釈迦から700年くらい後、今から1800年位前に僧

侶・龍樹（ナーガルジュナ）が考えた説明の方法が、「空（くう）」だと思います。

＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊

仏教における空（くう、梵: ??nya [シューニャ]または梵: ??nyat? [シューニャター]、巴: sunnat? [スン

ニャター][1]）とは、一切法は因縁によって生じたものだから我体・本体・実体と称すべきものがなく空

しい（むなしい）こと[2][注釈 1]。空は仏教全般に通じる基本的な教理である[2]。 

＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊

https://ja.wikipedia.org/wiki/空_(仏教)

↑この「空（くう）」は「バーチャル・リアリティ」のことを言っているのだと思います。

「この世界はプログラムによって作られているバーチャル・リアリティである（この世界はコンピュー

タ・シミュレーションである）」というのが仏教が主張していることだと思います。そう言って、「プ

ログラム」がどういうものかを説明するのではなくて、「バーチャル・リアリティ」がどういう状態か

を説明することに力を入れて説明するようにした。そのほうが分かりやすい。だからおそらくは私もあ

なたも、この世界のすべての人間はプログラムによって作られている汎用人工知能だと思います。多

分。そのことに気づいた時に私はすごくびっくりしました。このすごくびっくりした感じが「悟り」な

のではないかと個人的には思います。

「般若心経」という経典があってですね。「空（くう）」の考え方について書いてある短いテキスト

で、日本で「写経」と言った時に書き写すのはだいたいこのテキストらしいと聞いています。「色即是



空 空即是色（この世界の全ては空（くう）であり、空（くう）がこの世界の全てである）」の一節が有

名なテキストです。グーグルで「般若心経 現代語訳」で検索すると色々と出てくるのでいくつか読んで

みたのですが、基本的に「この世界はプログラムによって作られているバーチャル・リアリティであ

り、実態はない」という話をしているみたいです。興味があったら皆さん読んでみて下さい。

第二章：キリスト教は「この世界はコンピュータ・ゲームだ」と言っているのだと思います

 仏教が、「この世界はプログラムによって作られているバーチャル・リアリティである（この世界はコ

ンピュータ・シミュレーションである）」と主張しているのだと思うとキリスト教が理解しやすくなり

ます。

 恐らくは、上位世界にスーパーコンピュータがあって、その上位世界のスーパーコンピュータ内部で計

算されているコンピュータ・シミュレーションが私達が今いるこの世界、なのだと思います。多分。だ

から上位世界には、この世界というコンピュータ・シミュレーションを管理している「運営」がいるの

だと思うのですよ。

 だから例としてこの世界をゲーム「あつまれどうぶつの森」だとするならば、

神：任天堂

聖霊：任天堂の社員もしくは不可視のBOT？

キリスト：任天堂の社員の一人がゲーム内で使用したアバターの名前

↑こういう関係じゃないかと思います。

 新約聖書において「キリスト」という人が出てくるわけなのですが、それは上位世界にいる運営側の人

が「キリスト」というアバターを使って、自分たちが作ったコンピュータ・シミュレーション内部に

入ってきて、ゲーム内で自律的に動いている汎用人工知能の皆様と交流した、という記録が新約聖書な

のだと思います。

 というか、新約聖書を読んでいると、キリストが一般の人達に言っている内容というのは要するに「運

営がプレイヤーに対してゲームの説明をしている」話だと個人的には思います。

 まず、キリストは自分が上位世界の存在であることを示すために「奇跡」を起こしています。触っただ



けで病気や障害を治療したとか、最大の奇跡は「死んだ後に生き返った」というものなのですが、それ

がどうして出来たのかというと、キリストは上位世界の運営側の存在なので、「管理者権限」を持って

いるわけなのですよ。だから「管理者権限」を使って、この世界というゲームのプログラムを書き換え

ることが出来た。だから「奇跡」を起こすことが出来たのだと思います。

 それで、ここからが重要なポイントですが、この世界というゲームに置いては人間一人ひとりについて

ログ（記録）を取っているみたいです。それは私達人間が行ったことはもちろん、考えたことや感じた

こと、という事柄についても全て原理的にはログ（記録）を取ることが出来ます。ログ（記録）を取ら

れているということを私達は認識することは出来ません。そして私達がこの世界というゲームからログ

アウトしたとき（死んだとき）に、そのログ（記録）の内容がアルゴリズムによって判定されて、ハッ

ピーエンドになるか、バッドエンドになるかエンドが分岐しているみたいです。そのことをキリスト教

に置いては「天国」とか「地獄」とか「最後の審判」と呼んでいるみたいです。

https://ja.wikipedia.org/wiki/最後の審判

 ちなみに、ログ（記録）を気づかないうちに取られているということを、この世界の心理学に置いては

「深層心理」と言っているみたいです。白坂慎太郎さんの動画だと仏教における「阿頼耶識（あらやし

き）」がそれに該当するのではないかと言っていた気がします（ウィキペディアの説明を読むと阿頼耶

識（あらやしき）は、人間一人ひとりの元となる設定プログラムやパラメータじゃないかという印象を

個人的には受けますが）。

https://ja.wikipedia.org/wiki/深層心理

https://ja.wikipedia.org/wiki/阿頼耶識

 だから「この世界は文字通りコンピュータ・ゲームである」と言えるのではないかと思います。

 それではハッピーエンド（天国行き）になるゲームの「クリア条件」とは何か？ ということなのです

が、それは端的に言うと「この世界はプログラムによって作られているバーチャル・リアリティである

（この世界はコンピュータ・シミュレーションである）」ということに気づくことができたらゲームク

リア、ということになっているのだと思います。

 キリスト教の公式の見解によると、

> 福音には、3つの要素があります。①イエス・キリストは、私たちの罪のために十字架上で死なれまし

た。②墓に葬られました。③3日目に復活されました。このことを信じ、イエス・キリストに信頼を置い

た人は救われます。（聖書入門.com > 3分でわかる聖書> 救われていないクリスチャンとはどういう人で



すか。）

http://seishonyumon.com/movie/6241/

↑以上が救われる条件みたいです。

 それは、上に書いたとおりキリストというのは上位世界における「運営側」の存在なので「管理者権

限」を持っているので、この世界というゲームのプログラムを書き換えることが出来た。だから死んだ

後で生き返ることが出来た、ということを認めてくれとキリスト教は主張しているみたいです。

 個人的に、新約聖書を「フィクションではなくて本当のことが書いてあるのかもしれない」と思いなが

ら読むと、非常に衝撃的なテキストですよこれは。

 ちなみに、「洞窟の比喩」と言っているからプラトンはおそらくこのことをわかっていたのだと思いま

す。プラトンがわかっていたということはソクラテスがわかっていたのかもしれないです。また、「胡

蝶の夢」と言っているから、道教もこのことをわかっていたのかもしれないです。

https://ja.wikipedia.org/wiki/洞窟の比喩

https://ja.wikipedia.org/wiki/胡蝶の夢

 改めて考えてみると、法然・親鸞・日蓮・栄西・道元といった鎌倉仏教の高僧や、もちろん空海も最澄

もおそらくはこのことを理解していたのではないかと思います。コンピュータというものが影も形もな

かったときにこのことを理解していた人がいたらしいということが本当にすごいと思います。

 この話のことをこの世界の自然科学に置いては「シミュレーション仮説」と言っているみたいです。

https://ja.wikipedia.org/wiki/シミュレーション仮説

 ウィキペディアに書いてあるとおりです。

 このことが本当かどうかの証明の方法もわかっています。それは私達がこの世界でスーパーコンピュー

タ内部に世界を再現して、そのシミュレーション内部で汎用人工知能の方々がスーパーコンピュータを

作ってまた世界を再現して・・・ということが連鎖的に起こった場合に、「どうやら私達も上位世界の

スーパーコンピュータ内部のシミュレーションらしい」と思わざるを得なくなると思います。ちなみ

に、いままで「この世界は上位世界のスーパーコンピュータ内部で行われているコンピュータ・シミュ

レーション」と言った時に、その「上位世界」というのもそのさらに上位世界のスーパーコンピュータ

内部で行われているコンピュータ・シミュレーションなのだと思います。それがずっと続いている（一

番最初の世界がどうやって出来たのかは分かりませんが）。



 イーロン・マスクがこのことを思っているみたいです。

> イーロン・マスク氏が「人類はコンピューター・シミュレーションの中で生きている」と考えるわけ

とは？

https://gigazine.net/news/20160816-elon-musk-living-simulation/

 恐らくはイーロン・マスクが思っているとおりだと思います。

 今から2600年前に釈迦がこのことに気づいた（悟った）時に、「この話を他人に説明してもおそらく誰

も理解できないだろうから、他人に説明するのはやめようか」としばらくためらっていた、というエピ

ソードが有ります。気持ちはよくわかります。恐らくは西暦2021年現在に私がこの話をしても理解して

くれない人のほうが多いだろうと我ながら思わざるを得ません。ただ、新約聖書を読んでいると「キリ

スト教が科学的事実であることを理解した人はそのことをまだわかっていない人に教えてあげましょ

う」という意味のことが新約聖書に書いてあるので、だから私は今この作文を書いているわけなんです

けど。

まとめ

「この世界はプログラムによって作られているバーチャル・リアリティである（この世界はコンピュー

タ・シミュレーションである）」。上位世界にスーパーコンピュータがあり、その上位世界のスーパー

コンピュータ内部で計算されているコンピュータ・シミュレーションが私達が今いるこの世界である。

私達人間一人ひとりについてログ（記録）が取られており、私達がログアウトしたとき（この世界で死

んだとき）に、そのログ（記録）の内容がアルゴリズムによって判定されて（最後の審判）、ハッピー

エンド（天国行き）になるかバッドエンド（地獄行き）になるかエンドが分岐している。ハッピーエン

ド（天国行き）になるゲームのクリア条件は「この世界はプログラムによって作られているバーチャ

ル・リアリティである（この世界はコンピュータ・シミュレーションである）」ことに気づくことがで

きるかどうか？ である。

↑仏教とキリスト教という宗教は以上の内容を主張しているのだと個人的に思います。



作文その2：価値があるものについて「水とダイヤモンドのパラドクス」についての解説

 言いたいことが有るのですがいきなり書くとアレなのでその話はあとに書きます。

「価値」について、経済学における「水とダイヤモンドのパラドクス」という問題について解説しま

す。

 水は人間にとって価値が有るものである（水がないと人間は死んでしまう）にもかかわらず、値段が安

い。ダイヤモンドは人間にとってそこまで価値が有るものではないにもかかわらず、値段が高い。これ

はどうしてだろうか？ ということを説明することが長い間出来なくて、長い間これが経済学上の難問と

されてきた。それが「水とダイヤモンドのパラドクス」と呼ばれている問題です。

 それについて、「モノの値段は役に立つかどうかとは関係なく希少性（きしょうせい）によって決ま

る」という風に解釈するのだと思います。

 まず、水のように「人間にとって役に立つ」ことを「使用価値が高い」という風に言います。そして

「値段が安い」ことを「交換価値が低い」という風に言います。結論から言えば、

・使用価値（そのモノが人間にとって役に立つものかどうか）

・交換価値（モノの値段が高いか安いか）

 という２つの価値があって、それぞれ独立していて関係ない、ということです。

 経済学において、すごく重要な概念として「希少性（きしょうせい）」という考えが有ります。英語で

言ったら「レア」のことだと思います。ポケットモンスターに置いて「レア・ポケモン」と言ったり、

遊戯王のようなカードゲームに置いて「レア・カード」と言ったりするときの「レア」のこと。あるい

は「アイドルマスター・シンデレラガールズ」とか「ウマ娘プリティーダービー」のようなソーシャル

ゲームに置いて、「ＳＳＲが出ました」と言ったりするときの「ＳＳＲ」というのは恐らくは「スー

パー・スペシャル・レア」のことだと思うのですが、とにかくソシャゲの「ＳＲ」とか言う時のＲは

「レア」のことで間違いがないと思います。その「レア」のことを日本語で「希少性（きしょうせ

い）」と言います。これが経済学に置いてすごく重要な概念です。「レア・希少性」というのは大雑把

に言うと「数が少なくて価値が高い」みたいな感じだと思います。

 それで、交換価値（モノの値段が高いか安いか）は「希少性・レア度」が高いと値段が高くなる、とい

うことで決まると考えます。この時に、使用価値（そのモノが人間にとって役に立つものかどうか）は

関係がない、と考えます。

 だから水のように使用価値（そのモノが人間にとって役に立つものかどうか）が高くても、希少性・レ



ア度が低くて大量にあって豊穣に供給されているものは、交換価値（モノの値段が高いか安いか）が低

くなる（値段が安くなる）のです。逆にダイヤモンドのように使用価値（そのモノが人間にとって役に

立つものかどうか）が低くても、希少性・レア度が高い・数があまりなくて不足しているというもの

は、交換価値（モノの値段が高いか安いか）が高くなる（値段が高くなる）のです。そういう風に考え

ます。

 それなので買い物をする場合は、使用価値（そのモノが人間にとって役に立つものかどうか）が高く

て、交換価値（モノの値段が高いか安いか）が低い、ものを買うことが最高にお買い得な買い物になり

ます。逆に言うと、最悪の買い物は使用価値（そのモノが人間にとって役に立つものかどうか）が低く

て、交換価値（モノの値段が高いか安いか）が高い、ものを買うことです。

 この２つの価値が関係ないということを理解していないと、「値段が高いものだから良いものだろう」

といって値段が高い（交換価値が高い）だけで使用価値が低いものを買ってしまう可能性が出てきてし

まうんです。しつこく繰り返しますが、そのものの値段が高いかどうか（交換価値）ということとその

ものに価値が有るかどうか（使用価値）ということは関係がないんです。

　これだと何が良いかというと、そのものの値段が高い（交換価値が高い）と言うものは要するに「供

給量が不足している」状態に有るんです。だから値段が高いことによって消費側に大量に消費されるこ

とを防ぐことが出来ます。また値段が高いからそれを売ると高く売れるのです。だから供給側に対して

供給量を増やすモチベーションが働くんです。だから供給側と消費側の双方に対して、供給量を増やし

て消費量を減らすことを要請することによって、そのものの供給量が不足しているという状態が自動的

に解消されるのです。そういう話です。

　この使用価値と交換価値が独立していて関係がないという話は、経済学を勉強すると結構有名な考え

方なのですが、私も経済学の勉強をするまで知らなかったので、ご存じない方もいらっしゃるのではな

いかと思って解説しました。ちなみに、カール・マルクスの著書「資本論」において、一番最初にこの

話が議論されています（マルクスの「資本論」においてはモノの値段（交換価値）が何によって決まる

のかということについては「労働価値説」という考え方をとっていて、「希少性によって決まる」とい

うこの作文とは違う説明をしています）。

　それで、２０２１年現在の日本に置いて、価値が高いものが何かということを考えると「時間・仲が

良い友達・仲が良い家族」の価値が高いと思うのですよ。多分それは「お金（貨幣）」よりも価値があ



ると思う。「お金（貨幣）」の価値が低いって言うと語弊が有りますが、ただ、現在４１歳の私が「高

校時代の同級生で今でも友達でいる」という「友達」をこれから新しく作るということはものすごい大

変というかそれって実質不可能じゃないですか。それと比べたら「お金（貨幣）」を得ることのほうが

まだ簡単じゃないですかって言うようなことを思うんですけど、そういうようなことってあんまり認識

されていないんじゃないかという風に個人的に思うんですよ。だから私は「高校時代の同級生で今でも

友達でいる」という「友達」をものすごい価値が高いものだと認識して大切にするべきだと思うんです

よ。

　それで、私が言いたいことなんですけど、こういうことを言うとご気分を悪くされる方もいらっしゃ

るかもしれないのでそれは申し訳ないと思うのですが、正直に申し上げて、私は「２０２１年現在の日

本に置いて、『強い将棋ソフト』というのは価値が高いものではない」と思っているんですよ。そして

「『強い将棋ソフト』は価値が低いが、『将棋ソフトの開発者』は価値が高い」と思っているんですよ

（自分自身が「将棋ソフトの開発者」と自称できることも価値であるし、なにより本物の「将棋ソフト

の開発者」と知り合いになれることの価値がめちゃめちゃ高いと思う）。

「きふわらべ」開発者の高橋さんがいるじゃないですか。高橋さんのツイッターを見ていたら、「１万

円払って世界コンピュータ将棋選手権に参加したら世界四十何位の肩書が手に入る、それってすごいお

買い得なことだと思う」というような意味のことをツイートされていて、それを読んでいて私は高橋さ

んも恐らくは、２０２１年現在に「『強い将棋ソフト』は価値が低いが、『将棋ソフトの開発者』は価

値が高い」ということに自覚的なんじゃないかなって思ったんですよ。本人には何も聞いていないので

本人が何を考えているかは知らないのですが。

　高橋さんがツイートしている通り、「１万円払って世界コンピュータ将棋選手権に参加したら世界四

十何位の肩書が手に入る、それってすごいお買い得なことだと思う」と私もそうだと思うんですよ。だ

けど、参加する方法がよくわからないという方もいらっしゃると思うので、参加する方法をお教えしま

す。

　まず、「やねうら王」か「dlshogi」のソフトがオープンソースとして公開されているので、それをダ

ウンロードして、プログラムをちょっといじります。多分動かなくなると思います。そうしたら「変更

したら動かなくなった」といって、１万円を払って世界コンピュータ将棋選手権に参加申し込みをしま

す。そうすると「元から変更している」ことは間違いがないので、オリジナリティが認められて参加で

きると思います。一回参加したら翌年からは「忙しくて開発できなかったのでプログラムは去年と同

じ」っていって、１万円を払えば以降ずっと参加できると思います。そんなんで良いんです。そうすれ



ば、「きふわらべ」開発者の高橋さんと知り合いになれるんです。やらない理由はないでしょう。

補足：仲が良い友達や仲が良い家族を作る方法

　あんまりうまく説明は出来ませんが、言いたいことなので書きます。

　まず、人間関係というか、「他人と交流する」ということをしている場合、それは「何かを交換して

いる」のだと思います。それは、「お互いに挨拶をする」ならば「挨拶」を交換しているのであり、

「話をする」のならば、それは「情報」を交換している、というそんなような感じです。

　それで、「良いものを他人に提供したら良いものが自分に返ってくる・悪いものを他人に提供したら

悪いものが他人から自分に返ってくる」のだと思います（何を言っているのかよくわからないという人

も多いでしょうが）。

　もうちょっと具体的に言うと、他人のことを悪く言うと自分のことも悪く言われる。他人のことを良

く言っていたら自分のことも良く言ってくれる。そんな感じですよ。

　私が４１歳まで生きてきた経験則としてこのことが恐ろしいくらいに成立する。ほとんど物理法則

かっていうくらいに厳密にこれが成立している（ように私には見える）。なんでだかさっぱりわからな

いですがどうやらこの世界はそういう風にできているんじゃないかと思わざるを得ない。自分自身の経

験としても周りの人を見ていても「良いものを提供して悪いものを返してくる」ということがほとんど

なければ、「悪いものを提供して良いものが返ってくる」ということもほとんど無いんですよ。そのこ

とを思い至るようになったんですよ。

　だからですね。自分と関わる人にネガティブなことを言わないで、可能な限りポジティブなことを言

うようにすると、自分に対しても良いものが返ってくるんだと思うんですよ。

　それで、「仲が良い友達や仲が良い家族」と言った時に、それは「良いものを交換しあっている」関

係性のことだと思います。

　キリスト教の聖書でキリストがですね、「与えなさい、そうすれば与えられる」って言っていてです

ね、最近まで何のことを言っているのかよく分からなかったのですが今は何を言っているか分かるよう

な気がします。

　私は今まで学校とか会社にいてですね、色々な人と会ってきたんですよ、それなりに。それで「誰か

らも嫌われている人」とか「誰からも好かれる人」が周りにいたわけですよ。おそらくみなさんの周り

にも「誰からも嫌われている人」とか、「誰からも好かれる人」がいらっしゃると思うのですが、回り



にいる人を観察して欲しいんです。「誰からも嫌われている人」というのは、ネガティブなことばかり

言っていると思うんですよ（嫌がられることをわざわざ選んで言っているだろう、というレベルで嫌が

られるようなことばかり言っているんですよ）。「誰からも好かれる人」というのはポジティブなこと

ばかり言っていると思うんですよ（少なくともネガティブなことをあまり言っていないはず）。

　なので、「良いものを交換しあっている」関係を作るにはどうしたら良いかというと、こちらから良

いものを提供するように頑張るんですよ。

　このことを言いたいんですけど、あんまりうまく説明が出来ないので、「何を言っているのかよくわ

からない」という方も多いでしょう。私も最近までキリストが「与えなさい、そうすれば与えられる」

と言っているのがよく分からなかったですよ。

　もうちょっと具体的なことを書けばツイッターでネガティブなことをなるべくツイートしない、なる

べくポジティブなツイートをするようにする、ということを頑張ってみると良い感じになると思いま

す。ネガティブなツイートをするということはフォロワーに対してネガティブなものを提供しているこ

とになるんです。逆にポジティブなツイートをすればそれはフォロワーにポジティブなものを提供して

いることになるんです。ツイッターというのはフォロワーとツイートを交換しているんです（「いい

ね」と「リツイート」もおそらく交換している）。だからなるべく良いものを提供するように頑張ると

良い感じになると思います。もうちょっと具体的に言うと、ツイッターやFACEBOOKで良いと思った投

稿に対して「いいね」を押して下さい。そうすれば多分幸せになれると思います。

作文その3：私はなんで会社をクビになったのかを考えていました

　そのことについて考えて、どうやら日本のサラリーマンというのは実はすごい高度なことができる高

度な能力を持っているのだということを思うようになりました。

　それは、「時間通りに行動して、一日８時間とかの長時間、意味がわからないことを集中して作業す

る」という普通は出来ないようなことが日本人は殆どの人ができるんだ。ということを思うようになり

ました。順をおって説明します。

　外国はどうかよく知りませんが、あと現在はどうなっているかもよく分かりませんが、少なくとも現

在４１歳の私について言うと、日本国において小学校一年生の時から学校でこの訓練をずっとしてきた

んだと思うようになってきたんですよ。私が通っていた小学校・中学校・高校においては、教育という



と「教えている内容」に注意が行きがちですが、実は一番訓練していたのは、「時間通りに行動して、

一日８時間とかの長時間、意味がわからないことを集中して作業する」ということができるようになる

トレーニングをずっとしてきたんだ、と今の私は思うようになってきたんですよ。

　それで、これが何なのかというと、「軍隊」か「刑務所」なんですよ。どちらかというと多分「軍

隊」をモデルにして組織や制度を作ったんだと思うんですけど、だから私がサラリーマンをしていた会

社は「役職」っていって軍隊の階級みたいなのがあるんですよ。主任・係長・課長・部長みたいなやつ

です。このあたりまんま軍隊ですね。学校と会社は要するに「刑務所」なんですよ。少なくとも私が

通っていた学校と会社は。

　それで、「時間通りに行動して、一日８時間とかの長時間、意味がわからないことを集中して作業す

る」ということが日本の殆どの人が出来たので、かつての日本は製造業が強くて１９９０年の平成が始

まるころまで経済的に強かったんじゃないかと個人的に今は思っています。要するに「ロボットみたい

に作業をする能力」なんですよ。そうすると日本の製造業、もうちょっと具体的な例を言えば、「トヨ

タ自動車の工場で自動車の組み立てをする」みたいな仕事がすごく捗るんですよ。

　そんなことをしていたんですけど、「ロボットみたいに作業をする能力」がいくら高いと言っても、

もう西暦２０２１年現在では本物のロボットが実用化されてきて、本物のロボットの性能がどんどん向

上してくるんですよ。そうなると、「ロボットみたいに作業をする能力」が高い人間ということが特に

アドバンテージではない。それどころか、現在４１歳の私について言えば、途中ニートの期間があった

とはいえ、６歳の小学校一年生のときから３０年間位は「ロボットみたいに作業をする能力」向上のト

レーニングをするか、ロボットみたいに働く、ということをやってきたわけなんですよ。だから今に

なって、３０年間トレーニングして身につけてきた「ロボットみたいに作業をする能力」はもう不要で

す、って言われても困るんですよ。他のトレーニングは特にやって来なかったし、そもそも考え方から

して徹底的に叩きこまれているから今更他のことは出来ないんですよ。そんな感じですよ。日本の殆ど

の人がそれが出来たことがアダになって、日本の多くの人がそんな状態にあるんじゃないかと個人的に

思うんですよ。

　それで、そもそものことですが、私が６歳の小学校一年生からずっとトレーニングをしてきた「時間

通りに行動して、一日８時間とかの長時間、意味がわからないことを集中して作業する」ということは

人類の歴史的には相当に不自然なことだと思うんですよ。端的に言って「普通はそんなことは出来な



い」ようなことなんですよ。だから小学校一年生の時からずーっと十年以上トレーニングをしてやっと

できるようになるようなことなんですよ。だから日本の多数派のサラリーマンというのはものすごいト

レーニングを積んですごい高度なことができる高度な能力を持っているんだ、ということを皮肉とかで

はなく思うわけですよ。「ものすごい高度な能力」であることは間違いないと思うんですよ。それをす

ごいトレーニングをすることで出来るようになっているんですよ。そういう状態なんですよ。

　例えて言えば、「将棋のプロ棋士」みたいなものですよ。ものすごいトレーニングを積んでものすご

い高度なことが出来る人なんですよ。ただ、将棋のプロ棋士はさすがに「棋力が奨励会３段以上あるの

はソッチのほうがどうかしているのであって、将棋の棋力が弱くても人間として劣っているわけではな

い」ということは自覚はあると思うんですよ。なんだけど、日本の殆どの人がそれが出来るようになっ

てしまうと、その自覚がなくなってしまった。将棋の棋力が奨励会３段以上ある人が国民の９０％以上

になってしまうと、将棋の棋力が弱い人が人間として劣っているのだという考え方が主流になってしま

うんですよ。要するにそんな状態ですよ。

　ホリエモンこと堀江貴文さんの著書で「すべての教育は『洗脳』である」という本があってですね。

「洗脳」というと言葉は悪いですが、「時間通りに行動して、一日８時間とかの長時間、意味がわから

ないことを集中して作業する」ことが出来て当然で出来ない人が劣っている、と私自身少し前まで心か

ら思っていましたし、周りを見ているとそう思っている人が結構多いように見えるんですが、心からそ

う思っているというのならばこれはもう「洗脳」としか言いようがない気がするんですよ。「不自然な

ことではあるがそれが出来た方が良いからあえてやっている」という自覚があればよいですがその自覚

がないんですから。どうも日本国という国家は国をあげて国民を「洗脳」しているんじゃないか？　と

いう感じすらうっすら思うようになってきました。大体この考え方が主流だとしたらその集団はもう

「狂信的カルト」と言っても過言ではないのではないかという気もします。

　それで、ニュースとかを見ていると、「ロボットみたいに作業をする能力」が今現在はアドバンテー

ジではない、って感じになってきてもなんか、変える感じをあまり受けないんですよ。たとえて言え

ば、人間がマラソンで走る能力が高くてマラソンで金メダルを取る人がいたとして、流石に自動車には

負けるんですよ。周りの人たちが自動車で移動しているのに、その人はまだ自分で走って移動している

という時に「なんで私は走るのが遅いんだ」となった時に、「早く走れるように頑張ろう」みたいに、

マラソンのトレーニングをさらに熱心にする、みたいなことをしても自動車に勝つことは出来ないんで

すよ。上に書きましたが、日本人の殆どが子供の時から何十年もずっとそういう風に生きてきたので、

他にどうしたら良いのかがもう分からないのだろうと言う風に我ながら思います。



　だから私という人間は、「時間通りに行動して、一日８時間とかの長時間、意味がわからないことを

集中して作業する」という能力が低いんですよ。私が会社をクビになったのはつまりそれなんじゃない

かと思ったら個人的に納得がいったんですよ。



第 31回コンピュータ将棋選手権　アピール文書
プログラム名称「あやめ」

2021年 3月 31日

　昨年のオンライン大会から余り大きな変更はおこなっていません。
　また、2020年 7月にGitHub上でソースコード(https://github.com/dasapon/Ayame)を公開しまし
た。それ以降の変更で比較的大きな点は以下の 2つです。
(1)学習データセットの変更
　2020年の floodgateの棋譜を追加し、学習をやりなおしました。既存の棋譜からの教師あり学習と
強化学習を併用している点は前回と同様です。また、floodgateの棋譜は fg2db  を使用して抽出してい
ます。今後気が向けばAobaZeroの自己対戦棋譜をデータセットに加えるかもしれません。
(2)入玉の強化
　入玉将棋に強くなるよう、プログラムを修正しました。
　これまでのあやめでは、置換表の手、キラー手、駒を取る手、成る手、王手以外は全て futility 
pruningの対象としてきました。その結果、あと 1枚敵陣に駒を打てば入玉宣言できるような局面で
あっても、その局面の評価値が十分悪ければ駒打ちの手が全て枝刈りされてしまい入玉宣言がなかな
か読めない、ということが起こっていました。そこで、入玉宣言できそうな局面では「敵陣に駒を移
動させる手」の枝刈りを抑制し、この問題を改善しました。

https://github.com/dasapon/Ayame
https://github.com/daruma3940/fg2gdb


第 31 回世界コンピュータ将棋選手権アピール文書

概要

「たこっと」は，電王戦を見てコンピュータ将棋に興味を持った筆者らが，
フルスクラッチで実装した
(している) 将棋プログラムです。
Web 上の解説記事や論文，Stockfish, Apery, やねうら王, tanuki-
(wcsc28 版), Bonanza 6.0 のソースコードを参考にしています。

特徴
各種処理が AVX2 命令で実装されていて高速
AVX2 命令を適用しやすいデータ構造 (非ビットボード)
Stockfish 風の探索アルゴリズム
KKP 3 駒 --> KP 2 駒のニューラルネットワークを使用した評価関数
オンライン学習ルーチン

以前のたこっとから引き継いでいる特徴については過去のアピール文書を参照してください。
※
第 30 回世界コンピュータ将棋選手権アピール文書
※
第 29 回世界コンピュータ将棋選手権アピール文書
※
第 28 回世界コンピュータ将棋選手権アピール文書
※
第 27 回世界コンピュータ将棋選手権アピール文書
※
第 26 回世界コンピュータ将棋選手権アピール文書
※
第 5 回将棋電王トーナメント PR 文書
※
第 4 回将棋電王トーナメント PR 文書

他者作成のプログラムの利用について

他者作成のプログラムのソースコードは利用していません。

評価関数 (ニューラルネットワーク) の初回学習用教師データを作成するために Apery の評価関数バイナ
リを利用しました。
この評価関数バイナリはたこっと形式に変換し、たこっとの評価関数の計算ルーチ
ンで利用しました。
以降の強化学習では自己学習を繰り返すためこの評価関数バイナリは使用していま
せん。

Apery の平岡様には感謝いたします。

評価関数
昨年の大会 (世界コンピュータ将棋オンライン大会) までは
WCSC29 で考案したニューラルネットワー
クのモデル
(KKP 3 駒) を評価関数にしていました。

この方式は評価関数の計算に時間がかかるため，教師データを作成するのに時間がかかります。
また，
学習時に大量のメモリ (64GB 以上) を消費するという課題もありました。
本年は KP 2 駒 (tanuki- で考案
された NNUE 方式) を採用することにしました。

教師データの作成や学習にかかる時間を大幅に短縮することができ，いろんなことをお試しできるよう
になりました。

学習

チャレンジされているチームの方はご存知だと思いますが，ランダムに初期化されたモデルから学習を
収束させるのはそれなりに苦労します。

https://www.apply.computer-shogi.org/wcsc30/appeal/takotto/appeal.html
https://www.apply.computer-shogi.org/wcsc30/appeal/takotto/appeal.html
https://www.apply.computer-shogi.org/wcsc30/appeal/takotto/appeal.html
https://www.apply.computer-shogi.org/wcsc29/appeal/takotto/appeal.html
https://www.apply.computer-shogi.org/wcsc29/appeal/takotto/appeal.html
https://www.apply.computer-shogi.org/wcsc29/appeal/takotto/appeal.html
https://www.apply.computer-shogi.org/wcsc28/appeal/takotto/appeal.html
https://www.apply.computer-shogi.org/wcsc28/appeal/takotto/appeal.html
https://www.apply.computer-shogi.org/wcsc28/appeal/takotto/appeal.html
http://www2.computer-shogi.org/wcsc27/appeal/takotto/appeal.html
http://www2.computer-shogi.org/wcsc27/appeal/takotto/appeal.html
http://www2.computer-shogi.org/wcsc27/appeal/takotto/appeal.html
http://www2.computer-shogi.org/wcsc26/appeal/takotto/appeal.html
http://www2.computer-shogi.org/wcsc26/appeal/takotto/appeal.html
http://www2.computer-shogi.org/wcsc26/appeal/takotto/appeal.html
http://denou.jp/tournament2017/img/pr/takotto.pdf
http://denou.jp/tournament2017/img/pr/takotto.pdf
http://denou.jp/tournament2017/img/pr/takotto.pdf
http://denou.jp/tournament2017/img/pr/takotto.pdf
http://denou.jp/tournament2017/img/pr/takotto.pdf
http://denou.jp/tournament2016/img/PR/takotto.pdf
http://denou.jp/tournament2016/img/PR/takotto.pdf
http://denou.jp/tournament2016/img/PR/takotto.pdf
http://denou.jp/tournament2016/img/PR/takotto.pdf
http://denou.jp/tournament2016/img/PR/takotto.pdf
http://www2.computer-shogi.org/wcso1.html
https://www.apply.computer-shogi.org/wcsc29/appeal/takotto/appeal.html#evaluator
https://www.apply.computer-shogi.org/wcsc29/appeal/takotto/appeal.html#evaluator
https://www.apply.computer-shogi.org/wcsc29/appeal/takotto/appeal.html#evaluator


ニューラルネットワークで用いられることが多い最適化手法の 1 つ Momentum では収束しきらなかった
り，発散したりします。
また，ニューラルネットワークではない KPP 3 駒のモデルで用いられていた
AdaGrad では学習が進まなくなったりします。

これは以下のような理由によると考えられます。

image/svg+xml
入力特徴はKP 2 駒の one-hot

学習に使う教師データは将棋の 1 局面です。局面は KP 2 駒の場合，約 25 万の特徴 (81 * 1534 * 2，非合
法な特徴 (駒の重なりやルール上許されない配置) を含む)
で表現します。そして，この特徴を one-hot で
入力層に与えます。このとき hot になるのは 76 の特徴だけで他は 0 です。 そのため，1 局面を学習する
とき，入力層と中間層のリンクの重み (図の赤い破線) の大半は更新されません。
このようなスパース
な特徴を学習する場合の最適化手法は AdaGrad が適しています。

一方，中間層以降は数 10 ユニットしかなく，各ユニットがそれなりに発火するのであれば，リンクの
重み (図の青い破線)
の大半が更新されることになります。
このような場合の最適化手法に AdaGrad を
用いると学習順が後の局面からは何も学習しなくなってしまうため，Momentum の方が適していると考
えられます。

つまり AdaGrad であっても Momentum であってもどちらも一長一短があり，学習率の調整だけでモデル
の学習をコントロールするのは困難です。

そこで入力層は AdaGrad，入力層以外は Momentum で学習させるようにしました。
各々の学習率を調整
する必要はありますが，モデルの学習を収束させることが容易になりました。



チームビール工房HFT支店＠wcsc31アピール文

Have Fun Tech代表の曽根壮大と第28回優勝，第29回準優勝の芝世弐のチームです。

2020年，コンピュータ将棋の新棋戦「電竜戦」が開催されました。

サーバのテストなど多くの準備をする際にテストプログラムの多様性を目的に機械学習データ流用で新

規に独自性のあるものを作ろうとしたプロジェクトが立ち上がりました。二番絞りプロジェクトです。

電竜戦の準備の度に強化され，本戦では上位に劣る計算機にて予選３位となりました。

その過程は第４５回ゲーム情報学研究会で報告してあり，またblogにも簡単にまとめてあります。

https://bleu48.hatenablog.com/entry/2021/03/09/075032

本チームはこの後継プログラムを選手権に投入するために結成されました。

面白そうに言うと二番シードを捨てて二番絞りのエントリーです。

ただ，目標は優勝です。

二番絞りプロジェクトにおいて電竜戦では流用元をAobaZeroとし，同サイズの20ブロックのモデルを作

成しました。

その後，データ流用でそれより強化された15ブロックのモデルが完成されたためそれにより教師データ

を数億作成し

そのデータを40ブロックのモデルの学習に転用したものが現時点で最強となっています。

恐らく将棋の深層学習モデルとして過去最強であることは疑いがないところです。

この40ブロックのResNetモデルですが，二世代前のGPU1枚でfloodgateレートで3800近くをたたき出し

ています。

単純に例えれば，最後のハードウェア統一戦である第5回電王トーナメントにエントリーしていれば優勝

するレベルであろうと思われます。

今のGPUでは探索速度が文字通り桁違いですのでどこまで伸びるかギリギリまで強化学習を進めようと

考えています。



また，モデルに関してはブロック数，チャンネル数のみならずポリシーヘッド，バリューヘッドの部分

変更など複数パターンをテスト中ですので本戦で用いるのが40ブロックになるかどうかは乞うご期待と

言った感じです。

ちょっと囲碁に浮気していたとの噂があります。

http://entcog.c.ooco.jp/entcog/new_uec/

囲碁と将棋で技術転用が可能であるようです。



[English]

In the history of infectious diseases, a single drug has been easily resisted by mutations in the pathogen. In contrast,
when multiple drugs are used simultaneously, each helps prevent the emergence of resistance to the others.
Ryfamate derives from Rifamate which is the combination of two medicines for tuberculosis to retard the
development of drug resistance. As with this method, Ryfamate aims to combine an NNUE alpha-beta search engine
with deep learning MCTS outcomes to compensate for each other's shortcomings.

Recently, with the advent of deep learning, the opening of games has become more important. Ryfamate selects
book moves with the highest hit rates based on the number of playouts instead of those with the best values. This
selection not only improves the confidence of the move but also saves thinking time and guides the game to a
specific pattern. As a result, Ryfamate strives to gain an advantage even against players with more computational
resources.

[にほんご]

性能の良いマシンが参戦するって聞いたけど、定跡にいっぱいヒットさせて時間を稼げば、2950Xだって
一世代新しい3950Xとも互角に戦えるはず。
あたいったら天才ね！

しかも、定跡で出てきやすい戦型に絞って学習させたら、二世代新しい5950Xや3090にも勝てるかも。
あたいったら最強ね！

[Library]

YaneuraOu : https://github.com/yaneurao/YaneuraOu

dlshogi : https://github.com/TadaoYamaoka/DeepLearningShogi



WCSC31 Qugiy アピール文書
森　大慶

2021年 3月 31日

1 はじめに
Qugiyは今年の 1月からフルスクラッチで開発をしている将棋ソフトです。やねうら王や技巧などをとて
も参考にしています。
探索部は従来のminimax型のもので、評価関数は NNUEです。評価関数データは自前のではなく、水匠 3

改を利用する予定です。初出場なのでお手柔らかにお願いします。

2 Qugiyの特徴
2.1 飛び駒の利きをビット演算で計算
飛び駒の利きは、Magic Bitboardなど表引きの手法で求めるのが一般的ですが、Qugiyではビット演算で
計算しています。
同じものをやねうら王に実装してベンチを取ると、Magic Bitboardのビルドと比べて 4%ほど高速化する
ようです（@Ryzen 5 3600）。Zen2の CPUでは PEXT命令が遅いので、PEXTの実装との速度比較はして
いません。
Magic Bitboardのように巨大なテーブルは必要ない（おかげで速くなる？）ですし、めんどくさい初期化
も要らないので実装が楽なのもメリットです。
これらを全部公開するとやねうら王が 4%速くなってしまうので、一部（香車の利き計算）だけ紹介するこ
とにします。

2.1.1 ビットボードレイアウト
Qugiyのビットボードのレイアウトと将棋盤は以下のように対応しています。

1



Bitboardと将棋盤の関係
9 8 7 6 5 4 3 2 1

00 09 00 09 18 27 36 45 54 一
01 10 01 10 19 28 37 46 55 二
02 11 02 11 20 29 38 47 56 三
03 12 03 12 21 30 39 48 57 四
04 13 04 13 22 31 40 49 58 五
05 14 05 14 23 32 41 50 59 六
06 15 06 15 24 33 42 51 60 七
07 16 07 16 25 34 43 52 61 八
08 17 08 17 26 35 44 53 62 九
p[0] p[1]

いわゆる縦型ビットボードですが、縦型ならなんでも同じだろうと思っていたら、このレイアウトだと同一
直線上にビットが 2つ以上あるかを判定するときに p[0]と p[1]を orしてから popcount...ができないという
欠陥がありました。直すのがめんどくさいのでこのままにしてあります。このように、Qugiyのビットボード
のレイアウトがやねうら王と異なっているため、以下のコードはそのままやねうら王に貼り付けても動きませ
んが、定数の部分を変えれば正しく動作します。

2.1.2 後手の香車の利き
このようなビットボードのレイアウトの場合、後手の香車の利きは次のように求められます。

template <Color C>

inline Bitboard lanceAttacks(int i, const Bitboard& occupancy) {

if (C == BLACK) {

...

}

else if (C == WHITE) {

__m128i mask = _mm_set_epi64x(0x3fdfeff7fbfdfeffULL, 0x000000000001feffULL);

__m128i em = _mm_andnot_si128(occupancy.xmm(), mask);

__m128i t = _mm_add_epi64(em, PAWN_ATTACKS[WHITE][i].xmm());

return Bitboard(_mm_xor_si128(t, em));

}

}

PAWN ATTACKS[WHITE][i]は後手の歩がマス iにいるときの利きです。（後手の）香車であればたった
これだけで求めることができます。が、先手はこの方法で求められないのでトータルでどっちが速いかは知り
ません（適当）。4%の高速化の部分はおそらく飛車角の部分のおかげなので...
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2.1.3 先手の香車の利き
先手の香車ですが、上のコードほど効率的ではありませんが一応ビット演算で求まります。コードは以下
です。

if (C == BLACK) {

__m128i mocc = _mm_and_si128(BLACK_LANCE_PSEUDO_ATTACKS[i].xmm(), occupancy.xmm());

mocc = _mm_or_si128(mocc, _mm_srli_epi64(mocc, 1));

mocc = _mm_or_si128(mocc, _mm_srli_epi64(mocc, 2));

mocc = _mm_or_si128(mocc, _mm_srli_epi64(mocc, 4));

mocc = _mm_srli_epi64(mocc, 1);

return Bitboard(_mm_andnot_si128(mocc, BLACK_LANCE_PSEUDO_ATTACKS[i].xmm()));

}

BLACK LANCE PSEUDO ATTACKS[i]はマス iにある香車の、盤上に何も駒がないときの利きを予め
求めたテーブルです。
以上でビット演算による利き計算の紹介は終わりです。飛車角もこれの応用なので、ぜひ考えてみてくだ
さい。

2.2 指し手生成の高速化
Qugiyの指し手生成の速度 (1秒間での Capture(+歩の成り)、Quiet(−歩の成り)の生成回数)は初期盤面
で 15M回/s、指し手生成祭りの局面で 8M回/s、最大合法手局面で 4M回/sぐらいです。その主要な工夫を
まとめます。

2.2.1 二歩判定の高速化
ビット演算ばかりで申し訳ないのですが、二歩判定もビット演算で高速化できました。全体の速度にはそこ
まで影響していない気がするのでコードを公開します。

inline Bitboard pawn_drop_mask(const Bitboard& pawns) {

__m128i left = _mm_set_epi64x(0x4020100804020100ULL, 0x0000000000020100ULL);

__m128i t = _mm_sub_epi64(left, pawns.xmm());

t = _mm_srli_epi64(_mm_and_si128(t, left), 8);

return Bitboard(_mm_xor_si128(left, _mm_sub_epi64(left, t)));

}

この関数は、歩のビットボードから、歩のいない筋を 1で埋めたビットボードを返す関数です。香車の利き
計算でのビット演算を応用して、複数の筋について同時に計算しています。同じ要領で複数の香車の利きを一
発で求めたりできると思いますが、あまり高速化できる処理がなさそうなので使っていません。
なにげにお気に入りです。
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2.2.2 SIMDによる駒打ち高速化
駒打ちの生成において AVX2命令で複数種類の駒を同時に処理すると、指し手生成祭りの局面での生成速
度が 2倍くらいになりました。上の二歩判定よりも圧倒的に効果があるのでおすすめです。

3 現時点での強さ
PVS、指し手のオーダリング、置換表での枝刈りなどの後ろ向き枝刈りに加えて、Futility Pruning, Null

Move Pruning, ProbCut, Late Move Reductionなどの前向き枝刈りは（条件がかなり適当ですが）実装が
終わっています。一方マルチスレッドでの探索や、延長系はまだ実装していません。
Qugiyは floodgateに AisakaTaigaという名前で参加していて、現在のレーティングは 3000程度です。作
者は将棋のルールしか知らないのでどれくらいの強さなのかよく分かっていないのですが、レート的にはまだ
まだ弱いのでこれから強くしていきたいです。

4 選手権までに実装したい or試したいもの
予告なく変更される場合があるので予めご了承ください。

1. Lazy SMP

2. ponder対応
3. １手詰め
4. † Singular Extension†
5. Large Page？の利用
6. SIMDによる指し手ソートの高速化
7. まともな時間制御
8. 宣言勝ち

5 最後に
ここまでご覧いただきありがとうございました！

4



カツ丼将棋アピール文書

ーー開発者紹介ーー
代表者：松本浩志

所属：NPO法人AI電竜戦プロジェクト 理事長(代表)
(認証中 2021/3/21時点)

ーー今回の特徴ーー
●今回は完全フロムスクラッチではなく、公開ソフトをカツ丼将棋exeで包んで出場します。
●カツ丼将棋と公開ソフトでコラボ、リレーしながら指します。
●カツ丼将棋exeにmultiponder(複数候補先読み)を実装し、予選から決勝まですべてノータイムで指します。
※自分の手番で考えてしまうと、単に公開ソフトを代理で出しているだけになってしまうので。。。

●相手の強さを鑑みて、穴角を目指す場合があります。
●不成を積極的に活用し、相手の読み筋を外して時間を使わせます。
●今回使う公開ソフトはやねうら王v6.0.0+水匠3

ーーポエムーー
私は将棋倶楽部24でAIを出して、普通の指す将にも将棋AIに触れてもらおうということをずっとやってきている。それをやるためにカツ丼坊という将棋倶楽部
24を自動で操縦するシステムを作った。これはUWSCを使ったもので画像認識を駆使したものである。画像認識を使うと人間のやる作業を直観的に再現できるの
がよいところだが、先方のアップデートで画像作り直しリスクがあるのと、相手の指し手を認識するのに時間がかかる。遅い時は体感0.5秒か。そんな折に24が
HTML5化された。いずれjava版は廃止されるので現在のカツ丼坊は作り直せばならなくなった。HTML5で動作しているので、python+seleniumで自動化ができ
るのと、chromの通信ログを見ることにより高速に指手を認識できる。中断対局の処理も簡単になった。せっかく指手が高速にできるなら極限まで光速で指す
ノータイム指しソフトを作ってみようと思った。それをやるためにはmultiponderを実装し、相手の手番中に複数手を考え、相手の指し手に対する応手を即指し
する。候補になければ仕方がない0.2秒考えたものを指す。同様のことは第5回電王トーナメント準優勝のshotgunがやっているが、相手の時間を使わせるため微
妙に最善手ではない、というのは今はしていない。いわばチョットgun方式である。この手法で現在24で光の速さで指す非人間的なソフトとして放流している。
Multiponder、簡単そうで将棋所の標準機能では実現できないので通信も自分でつくってないと難しいのでそれなりに価値があるかもしれない。

公開ソフトを使うことについては、AMD5950x+RTX3090のマシンを購入し、これはディープラーニングの勉強のためにそちら方面に移行するつもりで、今の
カツ丼将棋を改良する予定はない。なので前述した通り、24でノータイムで強いという非人間的な友達のなくなるソフトとシステムを作ったので、今回の選手権
でもそのネタでいく。公開ソフトをカツ丼将棋exeが包むことで、中身を知らないという馬鹿を輩出すると同時に、中身をまるっと入れ替えられるメリットもあ
る。
電竜戦のきふわるべは、駒得のみの評価関数でユニークな動きをしていた。もしカツ丼将棋を駒得だけにしたらどうなるかとためしてみたところ、取る手がな

いので探索順序が9九から調べ始める関係で、9八香、9九角、その後6九の金が7九と6九を反復横跳びする穴角戦法が偶然にもできてしまった。せっかくできたの
なら使えるところで使いたい。



koronアピール文章

プログラム名 koron
工夫 NNUEのレート上昇が頭打ちになっており、レートをこれまで以上に上げるには表現力の低さが課題
となった。
そのため、1手～64手担当の評価関数と64手～終局まで担当の評価関数の二つをリレーして表現力の低さ
を補おうとした。
64手に深い意味はなく、ただ単にキリが良かったからである。
何手で分けるかの最適な手数は、今回良い成績が残せたら検証しようと考えている。

2021年2月26日



Miacisアピール文書

迫田真太郎

第31回世界コンピュータ将棋選手権

2020/03/24



Miacisの特徴

● 評価値を確率分布として出力



1年前からの改善点

● TensorRTの導入

○ LibTorchと連携したTRTorchを利用

○ 高速化によりR+100ほど

● 学習の改善

○ 強化学習の前に教師あり学習を導入

○ 評価関数の精度向上によりR+100ほど

● floodgateでR3800程度

○ ブログ記事

https://tokumini.hatenablog.com/entry/2021/03/25/180000


学習方法

● 教師あり学習と強化学習を併用

○ 最終結果[-1, 0, 1]を予測する教師あり学習ではどの

局面でも以下のような分布になってしまう

● 強化学習(TD学習)により数手先の評価値を予測

○ 評価値の安定度を学習



出力例1

● 初期局面では 0 付近に高い確率を示す



出力例2

● 中盤の難所 (？) では、期待値はほぼ 0(互角) だが幅広

い値に確率を示す



出力例2

● 勝ちになった終盤では 1 付近に高い確率を示す



アピール文

プログラム名：いちびん

プログラムの紹介：
一言で言えば；
「将棋指手の評価反省に基づく教師データの調整」
ダラダラ言えば;
評価関数の学習を行う際に使用する教師データをもとに、明らかに評価が甘い指手や悪手と思えわれる
指手の前後数手を選び出すアルゴリズムを自作した。そして、選び出した複数の指し手を、より深い探
索で再評価して元の評価データと入れ替えた。この手法により、より精度の高い教師データを得て学習
効率の向上を目指した。
具体的には、深さ１４で自作した約２億７千万の教師データ局面を検査対象として、アルゴリズムで
引っかかった局面を、深さ２０～２４程度まで探索する。再評価した評価点をもとの教師データに反映
する。途方もない時間がかかるが、アルゴリズムで引っかかった局面を確度によってグループ分けする
ことで、概査から精査へと徐々に絞り込みを行うことが可能となり、コンピュータが自動で全部行って
くれるので、私は、寝て待つだけである。
２０２０年の１１月に行なわれた第１回電竜戦で、NPS550万程度のパワーで、A級７位となり、それな
りの手ごたえを得た。今回は、その延長線上で頑張ってみます。

記：2021年2月6日



TMOQ アピール文書 
 

2021 年 3 月 21 日 作成 
2021 年 4 月 17 日 改訂 

【ソフト名】TMOQ 
“TMOQ”と書いて「特大もっきゅ」と呼びます。愛娘が命名しキャラクターデザインした

ものです。 
 
【コンピュータ将棋大会実績】 

WCSC26：  一次予選 36 チーム中 15 位 
SDT5：  42 チーム中 23 位 
WCSC28：  一次予選 40 チーム中 16 位 
WCSC29：  一次予選 40 チーム中 23 位 
WCSOC2020： 1 日目 27 チーム中 17 位 
電竜戦 1：  B 級 44 チーム中 26 位 
電竜戦 TSEC： B 級 36 チーム中 19 位 
 

【TMOQ の特徴】 
好きなコンピュータ将棋を題材にプログラミング技術を学ぶ、と共に、自分の理想の対局

相手として育てるべく将棋ソフトをいじっております。 
今回のテーマの１つ目は『相対的浅層学習（Relative Shallow Learning）』です。TMOQ は

WCSC29 より山岡忠夫氏の「DeepLearningShogi（dlshogi）」をベースにさせていただいていま

すが、dlshogi の進化について行くのが環境的に辛くなってきました。わたしの古い Note PC
にはDeep 過ぎるためと思われます。そこで今回は dlshogi の Resnet ブロックの 70%
を切り捨て、ネットワークを浅く軽量化しました。 
今回のテーマの 2 つ目は『監査機能』の導入です。Deep Learning 系は読み抜けによる「一

手ばったり」が時々起こります。そこで従来手法を用いた USI エンジンに監査してもらうこ

とにしました。候補手に致命的な読み抜けがあった場合、監査エンジンの指導が入ります。

（※『監査機能』については、次ページ参照） 
 

【学習について】 
公開された「GCT の学習に使用したデータセット」を使って学習を行いました。全データ

セットで 1 回転学習後、AobaZero の棋譜で追加学習しております。（3月中旬で 3回転目） 
 
【定跡について】 
序盤での悪手を避けるため、Floodgate（Rating 3500 以上）および電竜戦（リハおよび本

番）の棋譜を使って定跡ファイルを作成しました。 
 
【使用ライブラリ】 
「DeepLearningShogi」（Commit 8cba540 on 9 Jan 2021）（GPL ライセンス）を使用させてい

ただきました。また、監査用に「やねうら王」系の USI エンジンを使用させていただく予定。 
 
【御礼】 
今回も山岡氏を中心に、多くの方の公開情報により何とか参加できました。この場を借り

て御礼申し上げます。 
  

TMOQ アピール文書 
 

2021 年 3 月 21 日 作成 
2021 年 4 月 17 日 改訂 

【追補 1】『監査機能』ロジック 
USI の思考時間 1 秒、勝敗判定基準 CP3500、監査基準 CP500 の場合、 

自己対局 100 局 13,105 手中、監査 USI の指し手採用は 426 手（採用率 3.3%）でした。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

TMOQ が N 手目の指し手①を決定 
（定跡・詰みが無く、 

持ち時間に余裕がある場合） 

監査 USI が N 手目の指し手②を決定 

指し手①と 
指し手②が一致 

Yes TMOQ は N 手目①を指す 

 

 

No 

監査 USI が指し手②を指し継いで 
N+1 手目（相手）の評価値③を取得 

評価値③の絶対値

が勝敗判定基準越え 

 

Yes 
TMOQ は N 手目①を指す 

（勝敗は明らか、監査不要の判断） 

No 

TMOQ は N 手目①を指す 
（USI は監査 OK の判断） 

TMOQ は N 手目②を指す 
（USI は監査 NG の判断） 

監査 USI が指し手①を指し継いで 
N+1 手目（相手）の評価値④を取得 

評価値④-評価値③ 
> 監査基準 CP 

No 

Yes 

 



TMOQ アピール文書 
 

2021 年 3 月 21 日 作成 
2021 年 4 月 17 日 改訂 

【追補 2】『監査機能』パラメータの影響 
「監査 USI エンジンの思考時間 1 秒、勝敗判定基準 CP3500、監査基準 CP500」を標準と

し、パラメータを変更して、持ち時間 1 分＋1 手ごとに 2 秒加算ルール（ただし、切れ負け

無し）で対局を 100 回行い、勝率をプロットした。 
1) 監査 USI の思考時間を変更 

監査 USI の思考時間が長くなるほど勝率は上がる 

 
 

2) 勝敗判定 CP を変更 
勝利判定 CP を大きくした方（終盤まで監査を継続した方）が勝率は上がる 

 
 

3) 監査基準 CP（USI 指し手採用トリガーとなる CP 差）を変更 
USI の指し手を採用するための基準を大きくするほど、勝率は下がる 

 
※ 全て予想通りの結果であり、ロジックが正しく働いていることを確認できた 

y = 2.7541x + 46.664
R² = 0.9995
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第31回
世界コンピュータ将棋選手権
なのはアピール文書

V0 2021年3月31日

川端一之



■なのはってなんだよ

 熱血魔法バトルアクションアニメ「魔法少女リリカルなのは」シリーズの
主人公高町なのはを由来にし、さまざまな称号を冠する彼女のような強さ
を盤上で実現したいという願いを込めています。

 本来のなのはの強さを思うと情け
ないくらい弱く「名前負けしてい
る」や「名前の割に弱すぎる」と
いうほうが妥当な評価です。



■作者はどんな人？

 静岡県出身東京都在住

 とあるメーカーに勤務

 好きな食べ物は焼肉、しゃぶしゃぶ、寿司

 好きなアニメは魔法少女リリカルなのは、
りゅうおうのおしごと！、とある科学の超
電磁砲、ラブライブ！、五等分の花嫁

 将棋ウォーズ 1級

 囲碁は日本棋院初段(アマチュア)

 ！職業プログラマ∩！研究者 ∩！東大
∩！学生



■開発環境

 こんなPCで開発していますｗ

 出場PC(予定)

CPU：AMD R7 2700X

メモリ：32GB

OS：Windows10Pro



■なのはの構成

 Visual Studio Community 2019(C++)にて開発

 手生成では歩、角、飛の不成も生成

 探索はStockfish使用

 評価ベクトル縮小、詰めルーチン(df-pn)削除したものを、なのはminiとして公開

 Bitboard未使用(盤情報は配列) 

 定跡部は実戦での出現数および勝率を考慮して手を選択

 評価ベクトルは一般に流布された棋譜データを使用して学習する予定

 周回遅れの3駒関係による評価

…と、どこにでもあるような平凡な構成



■なのはの特徴は？

 強力な詰めルーチン搭載(なのは詰めとして公開)

 なのは詰めは江戸時代の名作 611手詰めの

「寿」を解く

 常に詰みを狙い、一発逆転するポテンシャル

を秘めています！



■なのはの新たな特徴(予定)は？

 特になし



■意気込み

 DLは無理なので、ゆるく参加したいと思います。

 ０次予選突破が目標です。

 あわよくば予選で勝ち越ししたい

(今後の課題)

 周回遅れですが、NNUE形式に対応



■使用ライブラリについて

 なのはmini 自作です。

■使用データについて

 自前で用意するのはリソース不足なので、一般に流布されたデータを使用予定で
す。



■最後に

 なのはアピール文書は以上です

 最後まで読んで頂きありがとうございます

絵： COCOさん



■参考文献
 小谷善行、他:「コンピュータ将棋」, サイエンス社, 1990.

 松原仁編著:「コンピュータ将棋の進歩」, 共立出版, 1996.

 松原仁編著:「コンピュータ将棋の進歩2」, 共立出版, 1998.

 松原仁編著:「コンピュータ将棋の進歩3」, 共立出版, 2000.

 松原仁編著:「アマ四段を超えるコンピュータ将棋の進歩4」, 共立出版, 2003.

 松原仁編著:「アマトップクラスに迫るコンピュータ将棋の進歩5」, 共立出版, 2005.

 池泰弘:「コンピュータ将棋のアルゴリズム」, 工学社, 2005.

 金子知適, 田中哲朗, 山口和紀, 川合慧:「新規節点で固定深さの探索を併用するdf-pn
アルゴリズム」, 第10回ゲーム・プログラミングワークショップ, pp.1-8, 2005.

 脊尾昌宏:「詰将棋を解くアルゴリズムにおける優越関係の効率的な利用について」, 第
5回ゲーム・プログラミングワークショップ, pp. 129-136, 1999.

 保木邦仁:「局面評価の学習を目指した探索結果の最適制御」
http://www.geocities.jp/bonanza_shogi/gpw2006.pdf 

 岸本章宏:「IS 将棋の詰将棋解答プログラムについて」, 
http://www.is.titech.ac.jp/~kishi/pdf_file/csa.pdf, 2004.

 橋本剛, 上田徹, 橋本隼一:「オセロ求解へ向けた取り組み」, 
http://www.lab2.kuis.kyoto-u.ac.jp/~itohiro/Games/Game080307.html



■参考Web

 やねうら王公式サイト: http://yaneuraou.yaneu.com/

 千里の道も一歩から: http://woodyring.blog.so-net.ne.jp/

 小宮日記: http://d.hatena.ne.jp/mkomiya/

 State of the Digital Shogics [最先端計数将棋学]: 
http://ameblo.jp/professionalhearts/

 ながとダイアリー: http://d.hatena.ne.jp/mclh46/

 毎日がEveryday: http://d.hatena.ne.jp/issei_y/

 Bonanzaソース完全解析ブログ: http://d.hatena.ne.jp/LS3600/

 aki.の日記: http://d.hatena.ne.jp/ak11/

 FPGA で将棋プログラムを作ってみるブログ: 
http://blog.livedoor.jp/yss_fpga/

※読めなくなったサイト含む
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「芝浦将棋 Softmax」のチーム紹介 

 

 

2021 年 3 月 24 日 

芝浦工業大学情報工学科 

岩本裕大，粂川叶，村上陽大，五十嵐治一 

 

１．はじめに 

本稿は，第 31 回世界コンピュータ将棋選手権（2021 年 5 月 3 日～5 日開催）に出場予定

の「芝浦将棋 Softmax」（シバウラショウギ ソフトマックス）のアピール文書です．本チ

ームは昨年に引き続いて 5 回目の出場です．本チームの原型は 2016 年まで出場していた

「芝浦将棋 Jr.」チームですが，探索手法が従来の Min-max 探索（αβ探索）とは異なる MC 

Softmax 探索である点が大きく異なります．棋力的には従来のαβ探索手法のチームにはま

だまだ及びませんが，アルゴリズムが単純でコーディングの容易さや並列性に優れていま

す．以下，簡単に本チームの特徴を紹介していきます． 

 

２．開発メンバー 

五十嵐は芝浦工業大学工学部情報工学科に勤務する教員です．岩本と粂川は五十嵐研究

室の大学院生，村上は 2020 年度の卒業生です． 

 

３．「芝浦将棋 Softmax」の特徴 

本チームの特徴を，以下の１）～４）のようにまとめました．このうちの１)～３）が本

チーム独自の探索方式である「MC Softmax探索」[1]に関する説明です．この探索方式は,文

献[2][3]の研究が基になっています． 

 

 

１）モンテカルロ・ソフトマックス（MC Softmax）探索を使用 

現在のチェスや将棋のプログラムは「Min-max 探索」が伝統的な探索方式です．この探

索方式では探索木のすべてのノードを探索する必要があります（全幅探索）が，αβカット

などの枝刈りの処理により探索にかかる計算時間を短縮しています（αβ探索）．この全幅

探索に対して，そのゲーム特有の知識（ヒューリスティクス）を用いて探索するノードを限

定したり，優先順位をつけて選択的に探索する「選択探索」という探索方式があります．コ

ンピュータ囲碁で有名な AlphaGo はこの探索方式を採用しています． 

本チームの探索方式は後者の選択探索に分類されます．特に，ノードの選択方式として

ノード評価値の min-max 演算ではなく，確率分布に基づく選択（Softmax 探索）を使用して
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います．したがって，探索木をルートノード（実際の盤面の局面）から選択して降りていく

（読んで行く）際には，実際にサイコロをふりながら確率的に選んで末端局面まで降りてい

きます．この確率的選択方式は，AlphaGo のようなコンピュータ囲碁ソフトで用いられてい

る「モンテカルロ木探索」(Monte Carlo Tree Search)における決定論的な木の選択方法（UCT

など）とは一線を画しており，我々は「モンテカルロ・ソフトマックス探索方式」(Monte Carlo  

Softmax Search)と呼んでいます． 

 

２）ノードの局面評価関数と探索深さ指標を用いた確率的なノード選択方策 

前項で述べた MC Softmax 探索によりルートノードから探索木を降りていく際には，本

チームでは指し手の良さを用いたボルツマン分布を利用します．すなわち，各ノードでの指

し手の選択確率を次の式で計算し，その確率に従ってノードを選択していきます． 

 

𝜋𝜋(𝑎𝑎|𝑠𝑠) = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝐸𝐸𝑎𝑎(𝑎𝑎; 𝑠𝑠)/𝑇𝑇)/∑ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝐸𝐸𝑎𝑎(𝑥𝑥; 𝑠𝑠)/𝑇𝑇)𝑥𝑥∈𝐴𝐴(𝑠𝑠)    (1) 

 

ただし，s は局面（ノード）, a は指し手，Ea(a;s)は局面 s における指し手 a の良さですが，

指した後の局面ノード s’の評価値 Es(s’)で置き換えることにします．A(s)は s における合法

手の集合，T は温度と呼ばれているパラメータです．温度が低ければ最良優先探索に，温度

が高ければランダム探索に近づきます．ノードの評価値は，探索木の末端ノード（leaf）で

あればそのノードの局面評価関数により計算します．（今回のバージョンでは，leaf でさら

に静止探索を行っています） 

一方，内部ノードであれば子ノード v(x;s)の評価値 E(v)をその子ノードの選択確率 π(x|s)

で重み付けた期待値 

 

𝐸𝐸(𝑠𝑠) = ∑ 𝜋𝜋(𝑥𝑥|𝑠𝑠)𝐸𝐸�𝑣𝑣(𝑥𝑥; 𝑠𝑠)�𝑥𝑥∈𝐴𝐴(𝑠𝑠)      (2) 

 

で定義します．したがって，読んだ先（子孫ノード）に評価の高い手があるような手は高く

評価されます．また，十分探索が進んで探索木をすべて展開した後では，(1)で T をゼロに

近づける（低温化）と，Softmax 探索による探索結果は Min-max 探索の探索結果に近づいて

行きます． 

 ここまでは昨年までのバージョンでした．今年は，「探索深さ指標」𝑑𝑑(𝑠𝑠)を Softmax 探索

のための深さの指標として新たに定義し, これを用いて探索を行います. 探索深さ指標は

以下の式で定義しています.  

 

𝑑𝑑(𝑛𝑛) ≡ ∑ 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑ℎ(𝑛𝑛, 𝑙𝑙)𝑙𝑙 ∈ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑛𝑛) ∏ 𝑃𝑃(𝑛𝑛𝑖𝑖+1|𝑛𝑛𝑖𝑖)
𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑ℎ(𝑛𝑛,𝑙𝑙)
𝑖𝑖=1    (3) 
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ここで，𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑛𝑛)はノード𝑛𝑛を根とする探索木の末端ノードの集合，𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑ℎ(𝑛𝑛, 𝑙𝑙)は根𝑛𝑛から末

端 𝑙𝑙への経路の長さ, 𝑛𝑛𝑖𝑖は根𝑛𝑛 = 𝑛𝑛0から末端 𝑙𝑙 = 𝑛𝑛𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑ℎ(𝑛𝑛,𝑙𝑙)までの経路上のノード, 𝑃𝑃(𝑠𝑠′|𝑠𝑠)は

s から s'への選択確率（𝑠𝑠
𝑎𝑎
→ 𝑠𝑠′  ⇒  𝑃𝑃(𝑠𝑠′|𝑠𝑠) = 𝜋𝜋(𝑠𝑠′|𝑠𝑠)）です.  

この式(3)を探索の中で効率的に計算するため式変形します. 末端ノードの探索深さ指標

を 0 として, 内部ノードの探索深さ指標を以下の式で再帰的に求めます.  

 

𝑑𝑑(𝑠𝑠) = ∑ {𝑃𝑃(𝑠𝑠′|𝑠𝑠)𝑑𝑑(𝑠𝑠′) + 1}𝑠𝑠′∈𝐶𝐶(𝑠𝑠)      (4) 
 

C(s)は s の子ノードの集合です. この式変形による誤差は10−10程度とごく僅かです（予備実

験で確認済み）. 

この探索深さ指標𝑑𝑑(𝑠𝑠)を用いて，ノード選択時の評価値に次のような補正を掛けること

で，深さを考慮した探索を行います.  

 

𝐸𝐸𝑠𝑠(𝑠𝑠) = 𝐸𝐸(𝑠𝑠) �1 − 1
2𝑑𝑑(𝑠𝑠)

�  + 𝐸𝐸0(𝑠𝑠) 1
2𝑑𝑑(𝑠𝑠)

    (5) 

 
𝐸𝐸0(𝑠𝑠)は局面 s の局面評価値です. 静止探索を行わないなどの精度の低い評価関数を用いた

場合は特に効果が大きく，用いない場合よりもレートにして 300 程度棋力が向上しました.  
 

３）バックアップ操作 

MC Softmax 探索の全体の流れを図１に示します．ルートノードか

ら，２）の選択法に従ってノードを選択し，末端ノードまで到達すると，

そのノードの子ノードを一段階だけすべて展開します．展開後は新た

な末端ノードの評価値を局面評価関数で計算し，その値をルートノー

ドへ向けて(2)の計算を繰り返し，ルートノードまでの経路上のノード

評価値を更新していきます．我々はこの更新操作を「バックアップ操

作」と呼んでいます．また，(1),(2)で定義される期待値操作の方法を「バ

ックアップ方策」と呼び，２）で述べた「ノード選択方策」と区別して

います． 

また，MC Softmax 探索の名前の由来は，ルートノードから末端ノー

ドへ到達するまで，(1)の選択確率に従って確率的にノード選択を行っ

て経路が生成される２）の過程は，ルート局面における各指し手の良さを求めるためのモン

テカルロ・サンプリング（一種のシミュレーション）に相当するからです． 

上記のモンテカルロ・サンプリングを一定回数あるいは一定時間行った後，確率値の最

も高い子ノードだけを次々に選択して得られた手順を最善応手手順であると決定します． 

選択確率に従って
確率的に選択

未探索ノード(leaf)で
あれば1段階展開

反復

ルートノードからの
pathを逆にたどり，

ノード評価値と選択
確率を更新
(バックアップ)

図１ 
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４）評価関数について 

現在のところ，評価関数は既存の公開された評価関数をそのまま使用しています．今年度

も昨年と同じく，Apery の KPPT 型評価関数を利用します．tanuki-の NNUE も実装してい

ますが，KPPT の方が勝率が良かったためこちらを利用しています. 

なお，末端ノードでの局面評価には静止探索（駒の取り合いだけを考慮する探索）を行っ

て，その結果を局面評価値として返す処理を行っています．現バージョンのプログラムでは，

この静止探索においては高速化のために従来のαβ探索を使用しています． 

 

４．昨年のバージョンからの更新箇所のまとめ 

 昨年のバージョンからの更新個所を以下のように簡潔にまとめました． 

 

(1)序盤定跡の使用 

通常の序盤定跡を実装してそのまま使用することもできますが，独自の定跡データを作

成しています．この方法は，序盤探索木を作成しておき，開始時に読み込んで，それを対局

時に成長させ，終了時には元の序盤探索木へ格納します．これの反復により，対局を通して

序盤定跡を成長させることができます．現在，実験中ですが，良い結果が出れば大会で使用

します． 

 

(2)ノード選択方策中の温度パラメータの調整 

探索時のノード選択方策(1)において，温度パラメータをスレッドごと，あるいはノード

ごとに調整する方式を検討中です．大会までに間に合えば実装します． 

 

(3)その他変更点 

 細かいリファクタリングを行っています。子ノードの保持方法を、ノードのポインタの動的配列とし

ていたのを、ノードの可変長配列で直接保持するように変更し、ノードの生成・削除の処理を簡素

化しました。 

 

５．今後の課題 

今年は，64 コア(128 スレッド)のワークステーションを使用する予定です．各スレッド

が探索木を共有し，図１に示した処理を独立に行っています．  

さらに，親ノードとそれ以下の探索木とをスレッドに分散して割当て，完全な並列分散

化処理を行うことも可能です．上記のスレッド割当と探索木の分割処理とをうまく動的に

行うことが今後の課題の一つです．今のところ，最善応手手順や有力手順の近傍を中心に，

スレッドと探索木を探索途中で動的に割り当てることを考えています． 
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また，MC Softmax探索方式は，ニューラルネットワークモデルによる評価関数表現と非

常に相性が良いとされています．実際，2017 年 11月開催の第 5回将棋電王トーナメントで

も mEssiah というチームが採用してくれました[5]．今後，ディープラーニングを用いた学

習方式がコンピュータ囲碁だけではなく将棋へも波及して来ると予想されます．mEssiahの

開発者の話によれば，ニューラルネットワークモデルによる評価値計算にはかなりの時間

的コストがかかるが，GPUなどを用いると多くの局面の評価値計算を一度に並列化して計算

することができ，例えば，図１における子ノードの一斉展開と評価値計算には適していると

のことです[5]．我々の研究グループもこのメリットを実験により確認しています[6]．この

ように，局面評価関数としてニューラルネットワークモデルを用いることも本チームの今

後の課題の一つです． 

 

評価関数については，独自の学習法を考案しており，今後実装していく予定です．将棋で

は「Bonanza メソッド」と呼ばれる教師付学習方式が有名ですが，我々の研究グループは，

この方式をより一般化した「方策勾配を用いた教師付学習法」を提案しています[7]．通常の

教師付学習では，棋譜の着手を正解手として，この正解手の情報だけを用いますが，本学習

法では，正解手以外の手（例えば有力な次善手）の評価値も学習データとして利用すること

が可能です．  

さらに，３）で述べたモンテカルロ・サンプリングで生成された探索木において，全 leaf

に出現する特徴量の重みを探索時と同様なモンテカルロ・サンプリングとバックアップ操

作だけで学習することが可能です[1]．将来的にはこの学習法も実装していく予定です． 

また，上記のような教師付学習だけではなく，報酬の最大化を目的とする強化学習（TD法

や方策勾配法），勝敗の予想確率を学習する回帰法，深い探索結果を利用する Bootstrap法

（RootStrap 法や TreeStrap 法）も，Softmax探索とモンテカルロ・サンプリングの組合せ

で実行することが可能です．これにより，最善応手手順だけでなく，有力変化手順の近傍局

面に出現する特徴量パラメータも，その重要度に応じて積極的に学習できるので，学習の精

度や速度の向上に繋がると期待しています[8]． 

 

６．おわりに 

現在のコンピュータ将棋プログラムの多くは，探索方式（Minimax 探索の高速版である

αβ探索）からソースコードのレベルまで，Stockfish[8]などのチェスプログラムから大きな

影響を受けています．それに対して，本チームは Softmax 探索とモンテカルロ・サンプリン

グをベースにしています．本探索方式は囲碁プログラムで用いられているモンテカルロ木

探索の一種と思われますが，プレイアウトを行わない点や，確率的選択を行っている点が異

なっています．また，探索と複数局面の評価に関する並列化の効果も高く，特に局面評価で

は GPUを用いたニューラルネットワークモデルの並列計算に向いています．さらに，プログ

ラム作成が容易で，他のゲームプログラムへの適用も容易あることから汎用性にも優れて
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いると考えています． 

まだまだ問題点も多いのですが，新しい探索方式と学習方式を研究する上では面白さが

多く，開発者自身，今後の展開を楽しみにしております．最終的には，プロ棋士の棋譜を用

いることなく，コンピュータ自身が自己対局を（あるいは他者との他流試合も）通して，探

索法や局面評価関数を学習し，人類の棋力を超えて，新しい定跡や戦法を創出し，棋士や将

棋ファンを大いに楽しませてくれることを目標としております． 

 

参考文献 

[1] 桐井杏樹，原悠一，五十嵐治一，森岡祐一，山本一将，“確率的選択探索の将棋への適

用”，第 22 回ゲーム・プログラミング・ワークショップ 2017 予稿集，pp.26-33（2017）. 

[2] 五十嵐治一，森岡祐一，山本一将，“方策勾配法による静的局面評価関数の強化学習に

ついての一考察”，第 17 回ゲームプログラミングワークショップ 2012 予稿集, pp.118-

121 (2012)． 

[3] 原悠一，五十嵐治一，森岡祐一，山本一将，“ソフトマックス戦略と実現確率による深

さ制御を用いたシンプルなゲーム木探索方式”，第 21 回ゲーム・プログラミング・ワー

クショップ 2016 予稿集，pp.108-111(2016)． 

[4] 岩本 裕大 , 五十嵐 治一，“コンピュータ将棋における MC Softmax 探索のための探索

深さの指標”，第 25 回ゲーム・プログラミング・ワークショップ 2020 予稿集，pp.46-52 

（2020.11.14-15）， 

[5] コンピュータ将棋ソフト mEssiah の内部構造， 

https://qiita.com/sakuramaru7777/items/ebb397eef94fc02be2d8 

[6] 吉野 拓真 , 五十嵐 治一 , 川島 馨，“MC Softmax 探索における局面の並列評価： GPU 

とニューラルネットワークモデルの利用”，第 25 回ゲーム・プログラミング・ワークシ

ョップ 2020 予稿集，pp.16-21 （2020.11.14-15） 

[7] 古根村光，山本一将，森岡祐一，五十嵐治一，“方策勾配を用いた将棋の局面評価関数

の教師付学習：静止探索の導入と AdaGrad の適用”，第 22 回ゲーム・プログラミング・

ワークショップ 2017 予稿集，pp.1-7（2017）. 

[8] 五十嵐治一，森岡祐一，山本一将，“MC Softmax 探索における局面評価関数の学習”，

第 23 回ゲーム・プログラミング・ワークショップ 2018 予稿集，pp.212-219 （2018）， 

 

 

 

 

 

https://qiita.com/sakuramaru7777/items/ebb397eef94fc02be2d8
https://qiita.com/sakuramaru7777/items/ebb397eef94fc02be2d8


第 31回世界コンピュータ将棋選手権参加ソフト 

「ねね将棋」アピール文書 

ねね将棋(NEural NEtwork Shogi)は、深層学習(Deep Learning)を用いた評価関数により

思考する将棋ソフトです。従来の 3駒関係+αβ探索に代わるアーキテクチャで強くするこ

とを目指しています。 

 

昨年との大きな変更点 

昨年まで独自の探索部・評価関数を用いていましたが、dlshogiライブラリに全面的に依存

するよう方針を変更しました。主な理由は、私が強化学習の計算資源を捻出できない点、改

良箇所を第三者が利用しやすくなる点です。 

 

使用ライブラリ 

 dlshogi [1] 

 GCT評価関数 第１回世界将棋 AI電竜戦版 (2020年) [2] 

 やねうら王 [3] 

 elmo評価関数 世界コンピュータ将棋選手権 29版(2019年、NNUE型) [4] 

 

ポイント 

 

dlshogi は MCTS 型の探索部を搭載しており、深層学習を用いた方策関数により探索する

手を絞ります。この手法の欠点として、有望な手に対する方策関数の出力値（確率）が小さ

い場合、その手を指した後の局面が全く評価されず大きな誤りにつながる場合があります。

これを補償する手段として、深層学習による評価と同時に全幅探索ベースの従来型の将棋

AI（やねうら王+elmo評価関数 2019年版）を用いて 1,000ノード分の探索を行い、その最

善手を方策関数の結果とブレンドする手法を開発しました。この手法は、広義の評価関数ア

ンサンブルとみることができます。棋力は、無改造の dlshogiと比較してレート+70程度の



向上を得られました。一方、提案の改造を施した dlshogiの elmoに対する勝率は、無改造

の dlshogiの elmoに対する勝率よりわずかに下がる結果となり、相性があるようです。 

 

ハードウェア 

ミドルレンジのデスクトップパソコンを使用します。 

CPU: Intel Core i5-7600K (4コア、HTなし) 

GPU: NVIDIA GeForce GTX 1060 6GB 

dlshogiは 2,500nps程度、やねうら王は 1コアで 900,000nps程度となります。 

 

目標 

昨年までとハード・ソフトともに大きく異なるため強さの比較はできません。棋力がないの

で自分での判断はできないのですが、深層学習型とも従来型とも違う棋風が出たら面白い

なと思っています。 

 

[1] 山岡忠夫 https://github.com/TadaoYamaoka/DeepLearningShogi 

[2] 加納邦彦、山岡忠夫 

https://github.com/TadaoYamaoka/DeepLearningShogi/releases/tag/denryu2020 

[3] 磯崎元洋 https://github.com/yaneurao/YaneuraOu 

[4] 瀧澤誠 https://mk-takizawa.github.io/elmo/howtouse_elmo.html 

2021年 3月 18日作成 日髙雅俊 https://github.com/select766 
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https://mk-takizawa.github.io/elmo/howtouse_elmo.html
https://github.com/select766
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