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概　要

これまで futility pruning は, チェスでは有効であるが将棋では探索空間の広大さと選択的探
索が主流な事もあり, 有効ではないと考えられていた枝刈り技術であった. しかし, 2006年度
世界コンピュータ将棋選手権以降, futility pruningを将棋に用いた Bonanzaが好成績を収め
てきた. この事を受けて, 将棋でも futility pruningが注目されることになった.
futility pruningは, 大雑把な評価値にマージンを持たせて, そのマージンがαβに入っていな
かったら枝刈りをする技術である. これまで, この futility pruningで用いる適切なマージンに
は定数が用いられていた. これは, 局面状況によって適切なマージンが変化していた場合に, 対
応できないという問題が発生する事になる. よって, 探索毎にマージンを動的に変化させる必
要がある. 本稿では, futility pruningのマージンを定数で扱っている事による問題点を解析し,
その改良案として, 探索毎に動的なマージンを決定するアルゴリズムの実装を行った. そして,
動的なマージンを用いた futility pruningが静的なマージンを用いたものに “175勝 138敗 1
分”という戦果をあげた.
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Abstract

Futility pruning was previously used in the domain of chess, but not for shogi: it is indeed
believed that futility pruning is inappropriate for selective search, which is used a lot in
this game. Also, the huge search space of shogi is another difficulty. However, the program
Bonanza won the 16th World Computer Shogi Championship using futility pruning. After
this event, this pruning method got more attention.
Futility pruning is a forward pruning technique. It uses an evaluation function with an
appropriate margin: if, for a given node, the difference between the evaluation and the
beta value is greater than the margin, then the node is pruned. Until now, this margin
was given a static value, which is an important problem. Also, finding the best margin
is difficult. This report analyzes these problems and discusses our solution: to adapt
the margin for every search of the game tree. And, dynamic margin for futility pruning
matched adversary static margin. This result is ’175 wins, 138 losses, 1 drow’.

1 はじめに

チェスでは全幅的探索が主流であり futility
pruning[5]が探索効率化で有効な技術であった
が, 将棋では探索空間が広大なので有効でないと
考えられてきた. だが, 2006年の世界コンピュー
タ将棋選手権でチェス風の全幅的探索と futility
pruningを使う Bonanzaが優勝しこの常識が覆
された.[7]
この Bonanzaの成果により, 今後コンピュー
タ将棋では futility pruningが使用される事が多

くなると考えられる. ところが, futility pruning
は機能を拡張した extended futility pruning[4]
以来あまり研究されていない. そこで, 本稿で
は futility pruningに注目し枝刈りの際に用いる
マージンに焦点を当て改良法を検討する.

2 関連研究

これまで無駄な探索を抑制するために提案さ

れてきた前向き枝刈りの技術は, 末端まで探索せ
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ずに最善手となる見込みの無さそうな手の探索

を削減する方法である. しかし, 枝刈りせずに探
索を行えば良い展開になる手が, 展開されずに刈
られる可能性がある.

futility pruningは前向き枝刈りの内の 1つで
あるが, その他にも様々なものがある. この前向
き枝刈り技術では何か基準となる値を用いて枝

刈りを行うのだが, 基準値となる値の扱い方で
それぞれ分類できる. あらかじめ定数を与えて
おく静的な分類として prob cut[3], multi cut[2]
等がある. 探索ノードや, 探索木から得られた情
報から基準値を決定する動的な分類として, null
move pruning[1], history pruning等がある.
しかし, 更に分類していくと 3つ目の分類が可
能である. それは, 元々静的であった枝刈り方法
を動的にする事により更に効果を上げるといっ

た分類である. この動的でもあり, 静的でもある
という分類には “DS-cut”等がある.
上記で登場した “DS-cut”の元となる SS-cutで
は, そっぽの指し手を判定し探索の際に読むべ
き重点箇所を判定していたが, 着手がそっぽかど
うか判定する際の基準値を一定の値に固定する

と不適切な場合が生じていた. そこで, 松原ら
[8]は, そっぽカットで使用する閾値を探索中の
統計を利用する事により動的に決定する様にし

た. その結果, これまでのそっぽカットでは不適
切な判定だった局面で適切な判定が行える様に

なり, 局面状況に対するより柔軟な探索が出来る
様になった.
問題点が解消されて更に適切な判断が出来る

様になった方法がある.

3 futility pruningと問題点

3.1 futility pruning

一般的に, αβ探索では horizon node(残り深
さ = 0) で評価関数により評価値を計算する.
その値がβ以上の場合カットとなる. 実際の評
価値 (eval value) は, 式 (1) の様に駒割 (mate-
rial value)と駒割以外の評価値 (position value)
の和からなると考えられる. 通常駒位置による評
価は, 駒割の評価に比べてコストが大きい. もし,

駒割以外の評価値の最大値 (max postion value)
がわかっていれば, 少なくともカットが起こるか
否かは駒割以外の評価値を求める事なく, この最
大値のみで判定出来る.

futility pruningはこの考え方を利用した前向
き枝刈り法である. ただし, 真の最大値は不明な
ので, その代わりにある程度大きな値 (margin)
を用いる. 以下, marginについては式 (2)を満
たすものとして議論を進める.

• eval value : 局面評価値

• material value : 駒割

• position value : 駒割以外の評価値

eval value =　　　　　　　　　

material value + position value (1)

margin ≥ |position value| ≥ 0 (2)

さて, frontier nodeでは式 (3)に従ってβカット
が行われる. ここで, この判定をマージンを利用
した判定に置き換える事を考える. 式 (1)式 (2)
より式 (4)が成立するため, 式 (3)が成立するた
めの十分条件は式 (5)である.
この式 (5)は, βカットを駒割からマージンを
引いた値によって判定出来る事を示している.

eval value ≥ β (3)

eval value ≥ material value − margin (4)

material value − margin ≥ β (5)

futility pruning では, この判定を frontier
node(残り深さ = 1) で行っている. この手法
の利点は, 軽い処理で枝刈り判定することで探索
コストを低減出来ることである. また, extended
futility pruning[4]と呼ばれる方法では, 残り深
さ 3 以下のノードに対しても, futility pruning
と同様な枝刈り判定を行っている.
両者共に, 使用するマージンは残り深さの探索
による評価値の変化分よりも大きい値を用いて

いる.
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3.2 問題点

futility pruningは, マージンが定数であるが,
これは乱暴な方法に見える. それは, 局面によっ
て適切なマージンが異なっていると考える方が

自然であろう. マージンが大きすぎた場合, 本来
枝刈りとなるべき探索が枝刈りにならず, 通常の
探索に近い状態になり, 余分な処理が増え効率が
悪くなる. また, マージンが小さすぎた場合, つ
まり式 (2)を満たさない場合は本来なら枝刈りを
せずに読むべき探索が枝刈りされて危険である.

Bonanza では適切なマージンを, 90%安全に
枝刈りが出来る値を定数として与え, 使用してい
る. しかし, 局面の状況によっては適切なマージ
ンの値が変化している可能性がある. その場合,
90%安全であると設定した値でも, 実際に細かく
見てみると局面によっては安全では無くなって

いる. かといって, そういった変動を考慮すると
値の決定が難しくなる.

4 成功率の調査

futility pruningにおける定数で与えられた適
切なマージンが, 局面状況により変動している事
を確認するための調査を行った. 本稿で言う適切
なマージンとは, ある程度安全な枝刈りであり十
分探索コストも削減できるマージンの事である.
今回, 枝刈り成功率を指標にそのマージンがど
の程度安全かを判断する. 枝刈りの成功という
のは, あるノードが枝刈りと判定され実際の探索
においてもβカットとなっているかどうかの事

である. マージン n の成功率は, n の時から∞

までの回数の合計で計算する. それは, マージン
nを設定した場合 n以上で設定した時の分も含

んだ成功率になるからである. CountSuccess(n)
をそのマージンにおける枝刈りが成功した回数,
CountAll(n) をそのマージンにおいて枝刈りが
発生した回数として, 次の式で定義する.

∞∑
n

CountSuccess(n)

∞∑
n

CountAll(n)

成功率の調査の際には, 任意に指定した残り深さ
で実際は枝刈りはせず, 枝刈りしたと想定しその
まま探索を続行する.
例として, マージン 800の成功率を見る時は,

800以上の時でどの程度成功しているかを見る.
つまり, マージン 0の場合は全ての回数の和から
成功率を求めている.

4.1 基本設計

本稿のプログラムは Extended Futility Prun-
ingを用いる. この時残り深さ 3以下で枝刈りを
行う. 実装環境としては, 全幅探索を用いたαβ
法で, 深さ優先の反復深化を使用し, 末端以降は
静止探索として取り合い探索を行う探索アルゴリ

ズムを使用する. 局面評価には TACOS[6]の評
価関数を使用した. また, 枝刈り判定時に利用す
るmaterial valueをTACOSでは評価関数で処

理が軽い駒割,駒位置による評価を (LightValue)
とした. 参考までに, 枝刈り条件とカット条件を
下記に示す.

(枝刈り条件)LightV alue −マージン ≥ β

(βカット条件)LightV alue −残りの評価 ≥ β
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4.2 成功率の手数による変動

以上の条件で, 初期局面から自己対戦を行い,
問題点で挙げた”局面の状況によっては適切な
マージンの値が変化している” という問題を, そ
れぞれのマージンでの成功率を見る事により確認

していく. これは, 局面の進行状況を手数で考え,
成功率の変化を調べるためである. そこで, 実際
に一手毎の探索時にマージンを 0～5000まで 50
毎に設定した時の, Extended Futility Pruning
の成功率を調べた.
その結果, 初手から 51手までの手数とマージ
ンに対する成功率が図 1の様になった. 図 1よ
り, どのマージンを使用しても 50～60%程度し
か成功率が無い場合と, 80%以上の成功率がある
場合が存在する事がわかった. しかし, 中盤では
高い成功率のマージンが存在していたとしても,
局面によっては成功率の低い場合が存在する. こ
の事から, 局面の状況によっては最適なマージン
が変化している事が確認できた.
また, 図 2ではマージン 800とした場合の局面
変化による成功率の変化を調べた. これらの値
は, 様々な局面から総合的に得られたデータから
見て, 成功率が 75%となっている. これらの図か
らも, 手数が進むに従って成功率が低くなってい
るのが読み取れる.

5 動的なマージンを使う Ex-

tended Futility Pruning

5.1 動的なマージン

4 章の実験より, 局面の状況において適切な
マージンは異なる事がわかった. 静的な値を用
いると, 局面の状況変化によっては対応できない
と言える. そこで, その問題を解決する方法とし
て局面毎に適切なマージンを設定する必要があ

ると考えた. しかし, 将棋の局面状況は大量に存
在するので, 局面に適した静的な値を用いると局
面に応じた量だけ定数が必要になるので現実的

ではない. もし, マージンを進行度別に序盤, 中
盤, 終盤とそれぞれ別の値を用意していたとして
も, 図 1から同じ進行度の中でも成功率が大きく

異なる場合もあるので良い改良案とは言えない.
そこで, これらを解決する方法として探索毎にお
いて適切なマージンを導出できれば, 細かく様々
な局面に対応した値を使用できると考えた. そ
うする事により, 事前に統計を取り, 定数を大量
に用意する必要も無くなる.

5.2 マージンの決定方法

動的なマージンの決め方として, 探索の途中ま
では適切なマージンを調べるために, 4章と同じ
方法で各マージンについて成功率のデータを収

集する. この時集まった, 枝刈りをしたと仮定し
た回数 CountAll(n)の数が一定数以上になった
ら, マージンを決定する. これは, データ総数が
少ない時に決めたマージンで安易に決めるのは

危険と考えたからである. このデータ量は, 3万,
5万, 10万の時でそれぞれ対戦させた結果, 5万
の場合での結果が一番良かったので, 5万の場合
を採用した. また, 枝刈りに使用するマージンは
成功率が 75%以上の値とした. これは, 4章の結
果から 75%以上の値を用いようとすると, 使え
る状況が少なすぎると判断したからである.

5.3 動的なマージン決定例

実際に探索中に決定した例は図 3, 図 4となっ
た. この様に, 局面によっては同じ成功率のマー
ジンでも, 値が変わる事がわかる.
また, 図 5が初期局面から自己対戦させた時の
ある局面での, 決定に使用したデータの内容であ
り, この場合 75%の成功率があるマージンは 500
となる.

5.4 評価方法と結果

本稿のプログラムの評価として, 動的なマージ
ンと静的なマージンで対戦を行い, 性能の評価を
行った. その際, お互い 1手 30秒固定で探索を
行った.
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図 3: 動的マージン : 500
指し手 : △ 8八銀打 ( 成功率 75% )

B @ > < : 8 6 4 2

M

L

K

J

I

H

G

F

E
|

(

*

{

)

+

_

a

`

^

]

Q

a

[

Y

[

a

`

W

a

`

Y

`

c

a

`

\

i

b

X

Z

R

`

\

a

`

V

^

`
^

Z
a
9

Y

図 4: 動的マージン : 300
指し手 : △ 6八成桂 ( 成功率 75% )

70

75

80

0 500 1000 1500 2000

マージン

成功率 [%]

図 5: ある局面での収集したデータの内容

5.4.1 対戦相手について

対戦相手として, 静的なマージンの値 800 を
用いたものを選んだ. これは, Bonanzaで使用さ
れているマージンの値を本稿のプログラムに適

用した場合での値であり, 本稿で用いたプログラ
ムではこのマージンでの成功率は 75%となった.
この成功率は, 様々な局面を対戦した事により得
られた成功率の合計から得られたものである. 対
戦相手である静的な futility pruningを実装した
プログラムと実装していないものを, 156の局面
から先後交代で対戦させた結果 “170勝 139敗 3
分”という結果が得られた.

5.4.2 結果と考察

性能評価として,局面からの自己対戦を行った.
まず, Extended Futility Pruningでの最適 (成功
率 75%)なマージンを動的に設定するプログラム
を用意した. 75%に設定した理由として, 対戦相
手の静的なマージンでの成功率と一致する様に,
動的に決める時も適切な成功率を 75%以上とし
た. この条件での対戦の結果, “175勝 138敗 1
分”となった. この結果より, 静的なマージンを
使用した Extended Futility Pruningより, 動的
にマージンを決定した方が, より強くなっている
結果を示した. これにより, 動的にする事により
静的なマージンででの枝刈りがより適切に行わ

れる事が出来たと判断できる. また, この結果を
受けて他の静的な前向き枝刈り方法も, 同様の方
法でより良く出来るのではないかと考えられる.

6 今後の予定

今回, 残り深さ 3での動的なマージンとなって
いるが, 残り深さ 2, 1の場合も個別に動的なマー
ジンを設定すると, 更なる精度の高い枝刈りにな
るのでは無いかと考えられる.
マージンの違いが, どの様な理由から発生する
のか不明であるので, 解明していく.
現在の段階では, 自己対戦の結果のみでしか評
価していないので他の評価もする.
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選択的探索においての実装を検証していき, 有
効性を確認する.
また, 今回の提案方法により導かれるマージン
は, コンピュータ将棋における時間操作の指標と
なるのではないかと考えている. 例えば, マージ
ンの値が低くなる局面は大量の時間を割いて考

えても, 最善手が変化しない様な局面であり, 短
い時間の探索の結果でも悪手が無いと考えられ

たとしたら, 逆に高く出る局面はそれだけ評価値
が変化しやすいと考えられ, じっくり考えるべき
局面として時間を多めにする必要がある, といっ
た時間増減の判断基準に使えるのではないかと

考えているので, 今後試していく.
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