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1.はじめに
近年，コンピュータ技術の発展や新たな手法の登場により，人工知能（Artificial Intelligence, AI）は急
速な成長を遂げている．AIを活用した分野の 1つであるゲームでは，将棋やチェス，囲碁においてゲー
ムAIは人間のトッププロを超える強さを獲得した．
しかし，楽しむことを目的としたプレイヤや強くなることを目的とした初級者，中級者のプレイヤに

とっては強いゲーム AIと戦うことが最も望ましいとは限らない．プレイヤを楽しませるためには，プ
レイヤが対局を楽しいと感じる要素を明らかにし，その要素を満たすような局面へと誘導するゲームAI

が望ましい．また，プレイヤを指導するためには，なぜその手が悪いのかの説明やプレイヤが理解でき
る範囲での良い手を見せるといった指導が可能なゲーム AIが望ましい．囲碁においては，こういった
プレイヤのための囲碁AIが研究されている [1,2]．
さらに，こういった人を楽しませたり，指導するためにはプレイヤそれぞれがどんな好みや弱点をもっ

ているか把握する必要があると考える．例えば，プレイヤの好みを分析し，それに合わせて打ち方を変
える囲碁AIができれば，プレイヤをより一層楽しませることが可能となる．また，指導においては，プ
レイヤの弱点を把握し，その弱点によって指導内容を変えたり，対局であえて弱点となる局面へと誘導
し克服を促す囲碁 AIがプレイヤの成長に貢献できる．そこで本研究は，囲碁を対象として，プレイヤ
ごとに対局を楽しいと感じる要因はどのようなものがあるのかを明らかにすること，およびプレイヤが
打った悪手の傾向を見ることでプレイヤの弱点パターンを明らかにすることを目的とする．
2.研究方法
対局を楽しいと感じる要因分析では，まず人間プレイヤによって対局の楽しさを goodと badで評価され
た棋譜を収集する．次に，収集した棋譜をAlphaGo Zero[3]系の囲碁AI KataGoを使って解析し，解析
結果から 1局全体の特徴量を抽出する．この 1局全体の特徴量と勝敗や終局手数といった基礎的なデー
タを用いて，全体的な評価の傾向，およびプレイヤごとの評価の傾向を分析する．
悪手の傾向に基づいた弱点分析では，まず，悪手を予測するモデルについて先行研究 [4]から精度の改

善を行う．ここでは，モデルの改善のために，棋譜の解析に使う囲碁AIの選定や解析結果から抽出する
特徴量の更新，追加を行った．次に，モデルによって対局中の悪手を検出し，検出結果からプレイヤご
とに特徴量を抽出する．この特徴量を用いて，棋力による弱点の傾向，およびプレイヤごとの弱点の傾
向を分析する．
3.結果と考察
対局を楽しいと感じる要因分析では，全体的な傾向としては，対戦相手の囲碁プログラムよりも強いプ
レイヤが多いこともあって，囲碁プログラムが勝ったまたは善戦した場合に good評価が付きやすかっ
た．プレイヤが大差で勝ったり，試合が短い場合には bad評価が付きやすかった．勝敗が決している局
面で囲碁プログラムが終局してくれないことへの不満も確認された．一方で，全プレイヤが同様の評価
傾向を持っているかというとそんなことはなく，例えば大差で勝つことを楽しいと評価するプレイヤや，
手数が多い方がよいとするプレイヤも一定数見られた．中には，ほとんど正反対の評価傾向を持つプレ
イヤも存在していた．全体的な傾向については，全てある程度納得できることである．しかし，全体的
な傾向とは別の評価傾向を持つプレイヤも存在しているため，全体的な傾向に合わせた囲碁プログラム



を用いても，すべてのプレイヤを満足させることが難しいことがわかった．プレイヤの棋風や評価履歴
から好みを分析し，そのプレイヤに合わせた打ち方をするといった工夫が考えられるだろう．
悪手の傾向に基づいた弱点分析では，まず，悪手の予測モデルにおいて，悪手を検出するモデルは f

値が 0.709から 0.798，悪手を種類で分類するモデルは f値が 0.434から 0.452と，先行研究から性能を
改善することができた．次に，モデルを使って検出した悪手の傾向に基づいた弱点分析では，全体的な
傾向としては，強いプレイヤほど悪手が少なくなった．局面の形勢や序盤・中盤・終盤に関わらず強い
プレイヤは悪手が少なかった．しかし，悪手の種類によっては棋力が上がるごとの悪手数の減少幅が異
なっており，「利得の小さい手」は強さに応じて順当に改善されていったが，「対処すべきところを対処
しなかった手」は強いプレイヤでも改善できていない場合があった．また，プレイヤごとに悪手の個性
があり「利得の小さい手を打ってしまいがち」「利得の小さい手は打たないが対処すべきところを対処し
ないことが多い」「読み間違いをしやすい」などといったプレイヤが存在した．全体的な傾向について
は，どれもある程度自然な傾向であるといえる．こういった傾向は，指導をする上で棋力による指標と
できるだろう．どの悪手をどの程度改善することができれば棋力を上げることができるか，といった指
導方針の作成に貢献できると考える．また，今回の分析によって実際にどのような悪手の個性が存在す
るのかを把握することができた．特に，同じ棋力であっても異なる悪手の個性を持っているプレイヤも
存在しており，プレイヤごとにどの悪手を重点的に改善すべきかを判断する必要があるだろう．
4.まとめ
本研究の結果をまとめると，対局を楽しいと感じる要因分析では，プレイヤ間で一般的に共通する要素
もあれば，全く逆の嗜好を示す要素もあることがわかった．そのため，単一の囲碁プログラムではこれ
らのプレイヤを全て満足させることはできない．プレイヤの棋風や評価履歴を用いてそのプレイヤに合
わせた打ち方をするといった工夫が考えられるだろう．悪手の傾向に基づいた弱点分析では，強いプレ
イヤほど悪手が少ないが，強さやプレイヤによって弱点の傾向が異なることが分かった．今回得られた
棋力によるいくつかの指標を基準として，指導対象と同じ棋力の基準との差を示すことで，「あなたには
こういった傾向があるため，こういったことに気を付けましょう」といった指導の方針を作ることに役
立てられるかもしれない．
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第1章 はじめに

近年，コンピュータ技術の発展や新たな手法の登場により，人工知能 (Artificial

Intelligence，以下AI)は急速な成長を遂げている．それに伴い，多くの分野でAI

を活用した研究が盛んに行われている．特に文章生成 [1, 2]や画像生成 [3, 4]の分
野などでは技術進歩が目覚ましく，大きな注目を集めている．
AIを活用した分野の 1つにゲームが存在する．ゲームは，ルールが明確であり

実装がしやすく，対戦データを収集しやすい，などといった特徴がありAIの研究
対象として優れている．ゲームにおいては，近年まで人間のトッププロを超える
強いゲームAIを作成することが研究の主流となっていた．チェスでは，1997年に
IBMの DeepBlue [5]が当時世界チャンピオンのガルリ・カスパロフに勝利した．
将棋では，2017年にPonanzaが佐藤天彦名人 (当時)に勝利した．囲碁では，2016
年にDeepMindのAlphaGo [6]が当時のトッププロ棋士のイ・セドルに勝利し，さ
らに翌年には同じくDeepMindのAlphaGo Zero [7]がAlphaGoに勝利した．この
ように，様々なゲームにおいてゲームAIは人間のトッププロを超える強さを獲得
したといえる．
そこで，強さとは別の方向に注目した研究やゲームAIの強さを活用した研究も

行われるようになってきた．強いゲームAIは強くなることを目的とした強いプレ
イヤにとって大いに役立っており，実際に囲碁や将棋といった強いゲームAIが存
在するゲームでは，多くのトッププロが強い囲碁AIを使って囲碁の研究を行って
いる [8, 9]．一方で，楽しむことを目的としたプレイヤであったり強くなることを
目的とした初級者や中級者のプレイヤにとっては，必ずしも強いゲームAIと戦う
ことが最も望ましいとは限らない．そこで，人を楽しませることや人を指導する
ことに注目した研究がある．楽しむことを目的としたプレイヤは，1つ 1つの行動
に最善を求めることよりもゲームそのものを楽しみたいと思っている．プレイヤ
を楽しませるためには，プレイヤが対局を楽しいと感じる要素を明らかにし，そ
の要素を満たすような局面へと誘導するゲームAIがより望ましい．また，強くな
ることを目的とした初級者や中級者のプレイヤは，強いゲームAIの手を見せても
その手がなぜ良く自分の手がなぜ悪いのかがわからない．プレイヤを指導するた
めには，なぜその手が悪いのかの説明やプレイヤが理解できる範囲での良い手を
見せるといった指導に特化したゲームAIがより望ましい．
囲碁においては，こういったプレイヤのためのより望ましい囲碁AIの研究が行

われている．人を楽しませる研究では，囲碁において「大差でない方が良い」な
どよく言われる仮定をもとにした囲碁AI [10, 11]が提案されている．人を指導す
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る研究では，人間の指導者が実際に行う指導碁をコンピュータによって行う研究
が進められている [14]．指導碁とは，指導者が指導対象の強さに合わせて対局を
行い，その対局内容をもとに悪手を指摘したり，その手が悪手である理由の説明
をしたりするものである．池田らは，指導者が行う悪手の指摘をコンピュータが
行うためのモデルを作成した [15]．
しかし，こういった人を楽しませたり，指導するためにはプレイヤそれぞれの

好みや弱点といった傾向を分析する必要があると考える．例えば，ゲームにおい
て戦いを好むプレイヤもいれば，平和を好むプレイヤが存在する．また大差で勝
つことを好むプレイヤもいれば，接戦の対局を好むプレイヤも存在する．このよ
うに，プレイヤごとの好みの傾向によってそのゲームを楽しいと感じるかどうか
が変わってくると考える．指導においても，実際の指導者は，指導碁を通してた
だ悪手を見つけて指摘をするだけでなく，対局中に出てきた悪手や指導対象の打
ち方から指導対象がどんな弱点を持っているかを把握し，その弱点に合わせた指
導を行っていると考える．
本研究では，最終的に人間プレイヤを中心に行動する囲碁AIを作成することを

目的とする．そのうえで，修士課程ではそのための 2つの要素について取り組ん
でいく．1つ目は，プレイヤを楽しませるために対局を楽しいと感じる要因にはど
のようなものがあるのかを明らかにすることを目指す．2つ目は，プレイヤを指導
するために対局で打った悪手を分析することで弱点の傾向を明らかにすることを
目的とする．
対局を楽しいと感じる要因分析では，まず人間プレイヤによって楽しいゲーム
であったか否かを評価された棋譜を収集する．次に，収集した棋譜に対して，統
計的な分析や最新の囲碁AIを用いた分析を行うことでプレイヤによってどのよう
にその要因が異なっているのかを明らかにする．
プレイヤが打った悪手の傾向に基づいた弱点分析では，悪手の予測モデルによっ
て対局中の悪手を検出し，検出結果をプレイヤごとに分析を行うことでプレイヤ
の弱点にはどのようなタイプがあるのか，弱点同士や棋力と弱点の間にどのよう
な関係があるのかなどを明らかにする．また，予測モデルの精度を上げるための
工夫も行う．
本論文の構成は以下の通りとなっている．2章では，研究対象とする囲碁のルー
ルや考え方，囲碁を扱っているサービスを説明する．3章は，関連研究を紹介する．
4章は，研究の目的とアプローチである．5章では，プレイヤごとの対局を楽しい
と感じる要因の分析を行う．6章では，予測モデルが検出した悪手の傾向に基づい
た弱点の分析を行う．7章は，本研究のまとめと今後の展望である．
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第2章 囲碁について

本章では，囲碁の基本的なルールを説明した後，囲碁を扱っているサービスを
紹介する．

2.1 囲碁の基本ルール
囲碁の基本ルールと用語について，webの記述 [16]を参考にして説明する．囲

碁は，2人でプレイするボードゲームの一種である．通常 19× 19の格子が描かれ
た碁盤へ 2人のプレイヤが黒石と白石を交互に配置していく．黒石を持ったプレ
イヤ（黒番）が先手，白石を持ったプレイヤ（白番）が後手となる．囲碁では，自
分の色の石によって盤面のより広い領域（地）を確保し，お互いの地の大きさ（地
合い）を競い合っていく．一般に碁盤は 19× 19の 19路盤が使われているが，初
心者や中級者向けに 9路盤や 13路盤も存在する（図 2.1参照）．

19路盤 13路盤 9路盤

図 2.1: 碁盤のサイズ
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一度置かれた石を移動させることはできないが，相手の石の周りをすべて自分
の石で囲むことによって取り除くことができる．例として，図 2.2では丸（〇）で
記した場所に黒石を置くことで四角（□）で記した白石を取り除くことができる．
取り除かれた石はアゲハマと呼ばれ，取り除いたプレイヤがゲーム終了まで所持
する．

図 2.2: 石が取り除ける例

ゲームの終了は，基本的には双方が「打つべきところがない」となるまで打ち
続ける．双方が着手をせずに相手に手番を渡す（パスをする）ことによって終了
とする．その後，お互いの地を数える．地は，碁盤の交点 1つを 1目として数え
る．この時に，自分が所持していたアゲハマは相手の地に埋めていく．図 2.3は，
お互いがパスをしてゲームが終了した状態を表す．ここからお互いに地を数えや
すいように石の整理を行う（整地）．整地を行った状態を図 2.4に表す．通常の対
局では，先手の黒番が有利であるため，その分のハンディとして後手の白番は 6.5

目が与えられている（コミ）．図 2.4では黒番が 40目，白番が 43目であり，そこ
にコミを入れて計算すると黒番が 40目，白番が 49.5目で地合い差 9.5目で白番の
勝利となる．一方で，将棋やチェスのように対局途中に一方が負けを認めて（投
了），対局が終了する場合もある．

図 2.3: 終局後の盤面 図 2.4: 整地後の盤面
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囲碁の対局には大きく分けて「序盤」「中盤」「終盤」の 3つの段階がある．
序盤（30手目から 40手目あたりまで）は，基本的に布石と呼ばれる打ち方を行
う．大体の場合が碁盤の四隅に打つことから始まり，盤上での双方のおおよその
石の配置を定めていく．これからどのような戦略で進めていくかによって打ち方
が多岐にわたる．
中盤（200手目前後まで）は，序盤に配置した石を活用してお互いに戦略を展開

していく．中盤では戦略によってとる行動が様々であり，自分の地になりそうな
領域を広げることや相手の地になりそうな領域を狭めること，自分の弱い石を守
ることや相手の弱い石に攻撃することなどがある．手が進むにつれてお互いの地
が徐々に明らかになっていき，同時に逆転の可能性も小さくなっていく．そのた
め，この段階で大差がついて逆転が不可能だと判断し，一方が投了する場合があ
る．初段程度の実力があれば，50目程度負けている状況は大差であるとわかるた
め，そのような状況では投了が選択肢に入ってくる．
終盤は，お互いの地の境界線を確定させる段階でありヨセと呼ばれる．この段

階になると序盤や中盤に比べてお互いに明らかになっている地が多い．そのため，
中盤で投了するほど差がついていなくても逆転が難しく，一方が投了する場合が
ある．プロ棋士だと 5目差で負けていても投了する．一方，アマチュアだと段位
者であっても目数の計算ができなかったり計算をしないプレイヤが多く，実際に
20目程度負けていても投了しない場合がある．

2.2 囲碁を扱っているサービス
インターネットの普及に伴い，オンライン上で対局を行うプレイヤが増えていっ

た．インターネット上で対局ができるサービスとして囲碁クエスト [17]やKGS[18]，
幽玄の間 [19]が存在する．どれも基本的に人間プレイヤとレーティング対局を行
うことができる．一方で，囲碁AIと対局ができるサービスも存在する．本節では，
その中でも本研究と関係があるきのあ囲碁 [20]を紹介する．
きのあ囲碁は，きのあ株式会社が運営しているサイトである．きのあ囲碁では，

様々な種類，レベルの囲碁AIと打つことができる（図 2.5参照）．ここで，きのあ
囲碁の対戦相手である囲碁AIをコンピュータと呼ぶことにする．そして，1局に
つき 1回対局が楽しかったかどうかを評価する機能がある（2.6参照）．プレイヤが
対局が楽しいまたは練習となったと感じたら goodを，ならなかっと感じたら bad

を押すことで，棋譜と評価結果が保存される．本研究では，きのあ囲碁の棋譜と
評価結果を使用し，プレイヤごとに楽しいと感じる対局の要因分析に用いた．
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図 2.5: きのあ囲碁のコンピュータのオプション（アクセス：2023/01/16）

図 2.6: きのあ囲碁の評価機能
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第3章 関連研究

近年まで，囲碁では探索空間の大きさと局面評価の難しさによりゲーム AIが
トッププロ以上の強さを獲得することは難しいと言われてきた．しかし，モンテカ
ルロ木探索や深層学習の登場によりコンピュータ囲碁プログラムの強さは飛躍的
に向上していった．2016年にAlphaGoが当時のプロ棋士のリ・セドルに勝利した
ことで，囲碁プログラムは人間のトッププロ以上の強さを獲得したといえる．そ
こで，強さとは別の方向に注目した研究やゲームAIの強さを活用した研究も行わ
れるようになってきた．本章では，囲碁プログラムが人間のトッププロ以上の強
さを獲得するに至るまでの背景を紹介し，そこから新たに行われるようになった
研究として人を楽しませる研究と人を指導する研究を紹介する．

3.1 囲碁プログラムの背景
3.1.1 モンテカルロ木探索
囲碁やチェスなどの二人零和有限確定完全情報ゲームにおいて，プログラムの

作成に用いられる一般的な探索法としてα-β法がある．α-β法では，状態評価関
数という局面の良さを評価する機能が必要となる．しかし，囲碁は形の良し悪し
や石の生き死になどといった明確な評価規則を作ることが難しい要素が含まれて
おり，ヒューリスティックな状態評価関数を作成することが困難であった．その
ため，状態評価関数と探索を組み合わせた強い囲碁プログラムを作ることができ
なかった [21]．
そこで，1993年に，局面評価を行うのではなく，ランダムな着手で終局までシ

ミュレーションを多数回行い，その中での平均勝率を比較することで着手評価する
というモンテカルロ法を応用した囲碁プログラムが登場した [22]．さらに 2006年
には，有望な手がよりシミュレーション回数が多くなるようにし，一定回数のプレ
イアウトを行った手について展開をしていくモンテカルロ木探索を採用した囲碁
プログラムCrazy Stone[23]が登場した．このCrazy Stoneが 2006年のComputer

Olympiadの 9路盤部門で優勝することで，モンテカルロ木探索が多くの囲碁プロ
グラムで採用されるようになった．
Crazy Stoneは，機械学習によって着手の確率分布を獲得し，それをモンテカル

ロ木探索におけるランダムシミュレーションと Progressive Wideningに使用した

7



[24]．着手の確率分布は，Bradley-Terryモデル [25]を囲碁に適用させ，強い人間の
棋譜データを教師あり学習することによって獲得した．ランダムシミュレーショ
ンでは，シミュレーション時における着手の選択に着手の確率分布を活用してい
る．Progressive Wideningとは，ノードを展開する際に，最初からすべての子ノー
ドを展開するのではなく，囲碁の知識を活用して有望そうなノードから順に加え
ていく手法である．ここでは，探索時に着手の選択確率によって探索木の枝刈り
を行い，有望なノードに探索を制限している．
また，有望な手の選択にUCT(UCB applied to trees)というアルゴリズムを採

用している．有望な手の選択においては，有望な手を探すために行う探索と有望
な手を選択するための探索結果の利用はトレードオフの関係にある．UCTでは，
この探索と利用のバランスを取るために以下の式 (3.1)が最大となる候補手を選択
する方法をとっている．

w

n
+ c

√
lnN

n
(3.1)

• w:この候補手のプレイアウトで勝った回数

• n:この候補手のプレイアウトの回数

• N :総プレイアウトの回数

• c: 探索パラメータ．標準的に√
2が使われる．

そして，2008年にモンテカルロ木探索を採用した囲碁プログラムMoGoが当時
プロ棋士のタラヌ・カタリンに 9路盤の互先で 3局対局を行い，囲碁プログラムが
プロ棋士相手に初めて 1勝を獲得した．

3.1.2 AlphaGoとAlphaGo Zero

モンテカルロ木探索の登場により囲碁プログラムは発展したが，19路盤におい
てはまだ人間のトッププロには及ばず，アマチュア有段者レベルとなっていた．
しかし，2016年に深層学習とモンテカルロ木探索を組み合わせた囲碁プログラム
AlphaGo[6]がGoogleのDeepMindから登場した．AlphaGoは当時のプロ棋士イ・
セドルに 19路盤の互先で勝利を収め，19路盤において人間のトッププロを超える
実力を獲得することとなった．AlphaGoは深層学習の技術を活用して，各着手の
選択確率分布を出力するポリシーネットワークと，局面評価値として勝率を出力
するバリューネットワークの 2つのネットワークを用いる．ポリシーネットワー
クでは，プロ棋士の棋譜を学習データとして教師あり学習を行い，さらに自己対
戦による強化学習を行うことによってネットワークの学習を行う．バリューネッ
トワークでは，自己対戦での棋譜を用いてネットワークの学習を行う．これらの
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ネットワークをモンテカルロ木探索と組み合わせることによって従来のモンテカ
ルロ木探索のみの囲碁プログラムよりもはるかに強くなった．
その翌年には同じく DeepMind から AlphaGo の新しいバージョンである Al-

phaGo Zero[7]が登場し，AlphaGoに対して 100勝 0敗と圧勝した．AlphaGo Zero

では，ポリシーネットワークとバリューネットワークを 1つに統合したネットワー
クを用いている．また，プロ棋士の棋譜を一切使用せず自己対戦のみで学習を行っ
ており，人間のトッププロのデータを用いずに 0から学習しているのが特徴であ
る．また，AlphaGoでは「石の呼吸点の数」や「とれる相手の石の数」といった
人間の専門家の知識によって抽出された特徴量を使用していたが，AlphaZeroで
はそういった専門的知識による特徴量抽出を行わず，盤面上の石の位置や手番と
いった基礎的な特徴量のみを扱っている．

3.1.3 KataGoとLeelaZero

AlphaGo Zeroの登場により，AlphaGo Zeroの手法をベースに設計されたオー
プンソースの強い囲碁プログラムが普及していった．本項では，オープンソース
の囲碁プログラムとしてKataGoと LeelaZeroを紹介する．
KataGo[26, 27]は非常に強力な囲碁プログラムの 1つである．AlphaGo Zero

ベースであるため自己対戦のみで学習を行っている．KataGoは強化学習のコスト
削減やネットワークの学習結果の公開，JSONベースの分析エンジンのサポートが
されており，囲碁プレイヤや開発者が容易に扱うことができる．
LeelaZero[28]も同様に AlphaGo Zeroをベースとした，非常に強力な囲碁プロ

グラムの 1つである．また，LeelaZeroは人間の 19路盤の棋譜データ1を用いて学
習したネットワーク2 も公開している．このネットワークを使用することで出力と
して人間の感覚に近い着手の確率分布を得ることができる．
本研究ではKataGoの分析エンジンとLeelaZeroの人間の棋譜データのみを用い

て学習したネットワークを棋譜データの解析に用いた．

1https://github.com/leela-zero/leela-zero/issues/628 によると，https://github.

com/yenw/computer-go-datasetで公開されている棋譜から強い人間プレイヤの棋譜を用いてい
る．

2https://leela.online-go.com/zero/best_v1.txt.zip
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3.2 囲碁における人を楽しませる研究
AlphaGoやAlphaGo Zeroの登場によって，囲碁AIは人間のトッププロ以上の
強さを獲得した．こういった強い囲碁AIは，強くなることを目的としたプレイヤ
にとってより強力な対戦相手やあらゆる局面における解析ツールとして大いに役
立っている．一方で，特にアマチュアの中には主に楽しむことを目的としたプレ
イヤも存在する．そういったプレイヤにとっては，プレイヤが対局のどのような
要素を楽しいと感じているのかを考察し，それを実現できるプログラムを提供す
ることが望ましい．
池田らは，囲碁において人間プレイヤを楽しませるために必要と思われる要素

技術を列挙しており，「不自然な手の排除」「形勢の誘導」「多様な戦略」「投了の
タイミング・思考時間」などを挙げている [29]．この研究では，実際にこの中から
「不自然な手の排除」と「形勢の誘導」を行った囲碁プログラムを提案している．
この手法によって自然な手加減ができているかを調べるために，「不自然な手の排
除」を行った提案手法と「不自然な手の排除」を行わなかった手法を弱い囲碁プ
ログラムと対局させ，複数の人間プレイヤによって対局中に不自然に見える手を
どの程度打っているのかを評価してもらった．結果として，「不自然な手の排除」
を行わなかったものが平均 5.2手であったのに対して，提案手法は平均 1.9手と半
分以下となり，手加減において不自然な手を抑制できていることがわかった．
また，実際に「大差でない方が良い」や「人間プレイヤのような自然な手が良

い」といった楽しい対局として一般的な仮定をもとにした囲碁 AI[10, 11]が提案
されている．[10]では，ソフトマックスポリシーの中から強さの指標 zを用いて手
を選択している．zは値が大きいほどシミュレーション回数が多い手が選択されや
すくなる．また，モンテカルロ木探索において，シミュレーション回数が一定回
数未満の手を取り除いている．これによって，zや閾値を用いて手の質を維持した
ままプログラムの強さを調整することが可能な手法を提案した．囲碁プログラム
ELF[12]とCGI[13]にこの手法を適用したことで，約 830のEloレーティングの範
囲まで強さを調節することができた．この手法を用いてプロ棋士，アマチュア有
段者，アマチュア級位者と対局を行い，zの値を調整することでプロ棋士レベルか
らアマチュア級位者までの強さを調整できることがわかった．また，人間プレイ
ヤは自分の強さより少し上の強さを持つプログラムに対してより楽しさを感じる
傾向があることがわかった．[11]では，強い囲碁AIと人間の棋譜データを用いて
学習したネットワークを組み合わせることで自然な手加減を行う囲碁プログラム
を提案した．この手法によって自然な手加減ができているかを調べるために，提
案手法と [10]の手法などを弱い囲碁プログラムと対局させ，様々な定量的指標を
使って評価した．結果として，提案手法は総合的に既存手法より優れていること
がわかった．しかし，この要素や仮定は実際のデータに基づいて導かれた結論で
はないため，実際の楽しい対局の要素とは異なるものであったりプレイヤによっ
てその要素が異なるおそれがある．
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それに対して，早下らは，実際のデータに基づいて人間プレイヤが対局を楽し
いと感じる要因分析を行った [30]．この研究では，人間プレイヤによって楽しい
ゲームであったか否かを評価された棋譜を収集し，それらを囲碁AIを用いて解析
した．この解析結果をもとにそれぞれの棋譜にみられる特徴をみることで，楽しい
ゲームに必要な要素を調べた．ここでの結果の一例として，終局時の地合い差と
評価の関係を述べる．図 3.1は [30]での終局時のプレイヤから見た Scorelead（プ
レイヤが何目リードしていたかを表す数値）と評価の関係をプロットしたもので
ある．縦軸が面白いかどうかの評価の割合を示しており，上に行くほど面白いと

図 3.1:
終局時におけるプレイヤから見た ScoreleadとGood率の関係

( [30]より引用)

評価されていることになる．終局時に Scoreleadが 0に近いほど面白いと評価され
ており，対局者間で棋力差が少なく競ったためだと推測している．また，終局時
の Scoreleadがプレイヤからみて 20目以上リードしている場合は面白くないと評
価されており，対局者間の棋力差が大きく離れていることや序盤中盤で大差がつ
いているのに相手が投了してくれないためだと推測している．しかし，この研究
では棋譜をプレイヤごとに区別していない．そのため，対局数が多いプレイヤに
強く影響されている可能性や，プレイヤごとに異なる傾向を持っているが，それ
らが足し合わさった結果一見して何の傾向もみられなかった可能性がある．そこ
で，本研究ではプレイヤごとに評価の傾向の分析を行う．
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3.3 囲碁における人を指導する研究
囲碁AIは人間のトッププロよりも強くなったが，現時点の囲碁AIは打った手

がなぜ良いのかを説明することができず，囲碁AIの着手を理解するために一定の
実力が必要となる．そのため，初心者や中級者には，人間プレイヤの着手から悪
い手を選び，その手がなぜ悪いのか，どう打つべきだったのかなどを人間プレイ
ヤにとってて理解できるように説明，提示する必要がある．
そこで，人間の指導者が実際に行う指導方法を囲碁AIによって実現することを

目標とした研究が進められている．人間の指導者は，指導対象の強さに合わせて
対局を行い，強さに合わせて悪手を指摘したり，その手が悪手である理由の説明を
行う．山中らは，囲碁AIを指導に活用するために人間の指導者がどのように指導
をしているのかを調査した [14]．ここでは，囲碁における指導の構成要素として，
「悪手の判別」「悪手の理由付け」「悪手を打った結果の表示」「実際に打つべき手
の提示（想定図）」などを挙げている．

図 3.2: 囲碁における指導のイメージ図 ( [14]より引用)

この「悪手の判別」と「悪手の理由付け」について，人間の指導者が指摘する
悪手は，単純に「大きく損をした手」とはならない．例えば，損が小さい手でも
石の形が悪い場合は指摘が入ることが多く，損が大きい手でもいわゆる勝負手で
あった場合は指摘が入らないことが多い．池田らは，こういった人間の指導者に
よる悪手の指摘とその理由の分類を行うモデルの作成を行った [15]．人間の指導
者に選出する悪手とその理由をラベル付けしてもらい，教師あり学習を行うこと
で，悪手の予測モデルを作成した．悪手の予測モデルには，選出する悪手を検出
するモデルと悪手の理由付けを行う分類モデルがある．悪手の分類モデルは，以
下の 10種類を 5つのタイプに統合したものから分類を行う．

• タイプ 1

‒ 局所的な形が悪い手
• タイプ 2

‒ 利得の小さい手
‒ リスクを恐れた防御的な手
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• タイプ 3

‒ 対処するべき場所から離れて打った手
‒ 攻撃するチャンスがあったのに攻撃しなかった手
‒ 防御をするべきだったのに防御しなかった手

• タイプ 4

‒ 読み間違いをした手

• タイプ 5

‒ 受け身になりすぎた手
‒ 相手の石を強くしてしまった手
‒ それ以外の手

ここでは，アノテータ間やアノテータと予測モデル間での指摘した悪手の一致
率を f値を使って調べている．アノテータ間では，悪手の検出では 0.820，悪手の
分類では 0.483となっている．特に分類においてアノテータ間でも判定が異なって
いることがわかる．それに対して，アノテータと予測モデル間では，悪手の検出
では 0.800，悪手の分類では 0.499となっている．アノテータ間との一致率と近い
値となっており，アノテータと比べてもそれほどおかしな検出をしていないこと
がわかる．また，この予測モデルはプロ棋士によって悪手の検出の妥当性の評価
を行い，「アマチュアにとって十分な価値がある」と評価された．この研究ではこ
のモデルを悪手の指摘にのみ用いているが，この両モデルを用いれば，実際の指
導者が行っているような指導対象の弱点の把握をできるようになると考える．実
際の指導者は，指導碁を通してただ悪手を見つけて指摘をするだけでなく，対局
中に出てきた悪手や指導対象の打ち方から指導対象がどんな弱点を持っているか
を把握し，その弱点に合わせた指導を行っていると考える．
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第4章 目的とアプローチ

本章では，博士後期課程も含めた本研究の目的と，その目的達成のためのアプ
ローチを説明する．
3.2節と 3.3節では強い囲碁AIを活用することで人間プレイヤに対して楽しい対

局の演出や指導を行う研究を紹介した．しかし，これらの研究では実際に人間プ
レイヤが何を楽しいと感じているか，またどのような弱点を持っているかといっ
たプレイヤごとの情報に基づいていない．人を楽しませる，人を指導することに
おいて，どちらも対象のプレイヤが何を楽しいと感じるか，またどのような弱点
を持っているかによって楽しませ方，指導の方針が変わってくると考える．
本研究の博士後期課程も含めた目的は，こういったプレイヤの好みや弱点の分

析に基づいて対局や指導を行う囲碁AIを作成することである．図 4.1に本研究の
全体像を示す．(1) (a)では，人間によって対局の楽しさを評価された棋譜に対し

図 4.1: 博士後期課程も含めた研究の全体像

て，1局全体の様々な特徴量を取り出し，好みに関するプレイヤ全体，プレイヤご
との評価の傾向を調べていく．(b)では，棋譜から各着手の特徴量や各着手が悪手
かどうかの予測を取り出し，弱点に関するプレイヤ全体，プレイヤごとの打ち方
の傾向を調べていく．(2)(1)によって求めたプレイヤごとの弱点や好みの傾向を
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活用することで，プレイヤの好みに合わせた打ち方やプレイヤの弱点の提示，弱
点となる局面への誘導，弱点を克服するための練習問題の作成，といったことが
できるようになると考える．
博士前期課程においては，図 4.1において青枠で囲まれた (a)好みと (b)弱点の
全体的，個人的な傾向の分析を行う．
好みの分析においては，人間プレイヤによって対局の楽しさを goodと badで評
価された棋譜を収集する．収集した棋譜を囲碁AIを使って解析し，解析結果から
1局全体の特徴量を抽出する．この 1局全体の特徴量とプレイヤごとの勝率や終局
手数といった基礎的なデータによって全体とプレイヤごとの評価の傾向を明らか
にする．
弱点の分析においては，悪手の予測モデルによって求めた悪手の傾向に基づい

て分析を行う．まず，既存研究 [15]から予測モデルの精度を上げるため，特徴量
の更新や学習手法の工夫を行う．この工夫を行った予測モデルを分析に使用する．
次に，弱点分析に使用する棋譜を収集する．収集した棋譜を囲碁AIを使って解析
し，解析結果から各着手の特徴量を抽出する．この特徴量を予測モデルに入力と
して与えることで悪手の検出を行う．そして，検出した悪手の傾向に基づいて棋
力ごとやプレイヤごとの弱点の傾向を明らかにする．

15



第5章 人間プレイヤの好みの傾向
分析

本章は，2023 International Conference on Technologies and Applications of Ar-

tificial Intelligence (TAAI)で発表した，『Factor Analyses on Positive and Negative

Evaluations of Games against Go Programs』（発表論文リスト [1]）という論文の
内容をもとに再構成したものである．
本章では，人間プレイヤによって対局の楽しさが評価された棋譜を収集し，囲

碁AIによって抽出した様々な特徴量を分析し，どのような対局が楽しいと思われ
やすいのか，その全体的な傾向と，プレイヤごとの差異を明らかにする．5.1節は
収集した棋譜や分析手法の説明である．5.2節では，基礎的なデータを使った統計
的な分析の結果を述べる．5.3節では，囲碁AIによって抽出した特徴量を使った
分析結果を述べる．

5.1 分析手法
プレイヤが楽しいと感じる要素の分析は 4つのステップで行う．図 5.1は各ス

テップの概略図である．

図 5.1: 分析手法の概略図
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5.1.1 人間プレイヤによって評価された棋譜の収集
2.2節で説明したように，本研究は，きのあ株式会社が運営しているサイト「き

のあ囲碁」[20]の棋譜を用いた．ここから，プレイヤごとに楽しいと感じる対局の
要因分析を行うことを考慮し，以下の条件によって棋譜を収集した．これにより，
6911局 98人の棋譜を得ることができた．

• 19路盤の置き石がない対局

• 50手以上続いた対局

• 10局以上打っているプレイヤの対局1

19路盤の置き石がない対局は，プロから初心者の間でよく用いられる一般的な
対局である．短い対局を除外した理由は初手投了といった試合として成立してい
ないものや早い段階で勝敗が決まったものからは楽しさを感じる要素を読み取る
ことができないと判断したためである．また，10局以上打っているプレイヤの対
局を対象とした理由は，プレイヤごとの評価の傾向を得るためである．

5.1.2 囲碁AIを用いた棋譜の解析
次に，棋譜に対して囲碁AI「KataGo」[26]を使用して解析する．KataGoには

分析エンジンが実装されており，各局面を入力として，その局面の勝率や最終的
な地合い差などを求めることができるほかに，その局面におけるKataGoの最善
手や次善手を取得することができる．KataGoは現在の局面を入力として与えるこ
とで，各局面における以下の情報が取得できる．

• 局面の情報 (rootInfo)

– 現在の局面の予測勝率．
– 現在の局面の予測地合い差．　など

• 候補手の情報 (moveInfos)

– move：候補手の位置．
– visits：候補手を解析の際に何回訪問したか．AlphaZeroの仕組みでは
一般的に有望なほど探索回数は多くなる．

– order：KataGoにおける候補手の順位．
1きのあ囲碁では、IPアドレスを保存しており，そこからプレイヤを判別している．そのため、

異なる IPアドレスからアクセスされた同一プレイヤを識別することはできず，また同じ IPアド
レスからアクセスした異なるプレイヤを区別することはできなかった．
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– winrate：候補手を打った場合の予測勝率．
– scoreLead：候補手を打った場合の予測地合い差．
– scoreGain：パスの手との予測地合い差の差分（本研究で定義した）．
– scoreLoss：KataGoにおける最良手2との予測地合い差の差分（本研究
で定義した）．

– prior：候補手の探索前のKataGoの選択確率．　など

本解析では，各局面の基本探索回数を 6000回とした．しかし，実際に打たれた
手やパスの手がKataGoにとって有望な手でない場合，探索回数が少なくなり着手
の情報の精度が悪くなったり，そもそも探索されなったりする可能性がある．そ
のため，ここでは実際に打たれた手とパスの手に対して追加で 200回探索を行っ
た．KataGoのネットワークとしては，公開されているネットワーク3の中で解析
時に最も実力があるとされていた “kata1-b40c256-s9948109056-d2425397051”を用
いた．環境はGPUがNVIDIA RTX A5000 2 基，メモリが 62GBであり，棋譜 1

枚あたり約 6分ほど時間がかかった．

5.1.3 1局全体の特徴量の抽出
KataGoによって得られた各局面の情報から，1局全体の特徴量を抽出する．例

として，「コンピュータ（対戦相手の囲碁AI）の好手率」を取得する方法を説明す
る．ここでコンピュータの好手率とは，コンピュータの着手とKataGoの 1位ま
たは 2位の手が一致している割合であるとする．棋譜の各局面をKataGoに入力
として与えることでその局面における情報が出力される．そこから，情報として
KataGoの 1位の手と 2位の手の位置を取得すれば，実際にコンピュータが打った
手が好手かどうかを判断することができる．そのうえで，1局を通して好手がどれ
だけの割合で打てているかを好手率とした．
この特徴量はその対局における全体的な手の良さを表しており，例えば「コン

ピュータが弱すぎるとつまらない」といった傾向があるかを見るために役立つか
もしれない．本研究で抽出した 1局全体の特徴量の一部を以下に記載する．本研
究で抽出したすべての特徴量は付録Aに記載する．

• プレイヤのリード：終局時点でプレイヤから見た地合い差

• コンピュータの好手率：1局全体でコンピュータがKataGoの 1位または 2

位の手を打った割合

2KataGoが探索した着手の中で訪問回数が 10を超えたものをM ,着手mの scoreLeadを sm
としたとき，本研究で定義した最良手は argmax

m∈M
(sm)である．

3https://katagotraining.org/networks
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• コンピュータの無駄手数：1局全体コンピュータが scoreGainが 0.5目未満の
手を打った数

5.1.4 棋譜の基礎データや 1局全体の特徴量を用いた評価の傾向
分析

抽出した 1局全体の特徴量を用いて人間プレイヤが楽しいと感じる要因を分析
する．最初はプレイヤ全体での単体の特徴量での評価傾向を分析し，次に 2つの
特徴量を組み合わせてプレイヤごとの評価傾向を分析する．また，プレイヤごと
の勝率や終局手数，試合結果区分といった棋譜の基礎データについても評価傾向
の分析を行う．

5.2 統計的な分析
本研究では，図 5.1で示した通りKataGoの解析結果を主な情報として分析を行

う．しかし，5.1.4項で述べた基礎データからでもわかることは多い．本節ではま
ず，プレイヤごとの勝率や終局手数などの基礎データのみを用いて，大まかな分
析を行う．
今回の対象の棋譜は，全体で good率が 0.664であった．全体的にみるとプレイ
ヤはある程度楽しいゲームだと評価しているが，まだ改善の余地があるデータだ
といえる．また，全体でプレイヤの勝率は 0.865と非常に高い．これは，きのあ囲
碁のコンピュータは最も強いLv60であってもプレイヤに比べてそれほど強くない
ことが推測でき，プレイヤにとってコンピュータが弱いといえる4 ．

5.2.1 プレイヤごとの対局数
まずは，プレイヤごとの対局数を調べた．その結果を図 5.2に示す．10局以上

打っているプレイヤの中で，10局から 50局打っているプレイヤがかなり多く，64

人いることがわかった．一方で，200局以上とかなり多く打っているプレイヤも 10

人存在する．このようにプレイヤによって対局数が大きく異なっている．
したがって，各プレイヤの対局数を平均する場合には注意が必要である．例えば

次のようになる．プレイヤXは 300局，プレイヤYは 10局打っているとする．プ
レイヤごとの対局数を考慮せずに単純に 310局の平均を計算すると，両プレイヤの
重みは 30:1となる．つまり，プレイヤXの結果が強く影響している．一方で，プ

4ただし，単純にコンピュータを強くしてプレイヤの勝率が 0.5に近づけることが good率を上
げるベストな方法とは限らない．対戦相手がコンピュータであるのだから，コンピュータ相手に勝
ち越したほうが楽しいと感じるプレイヤも一定数存在する．
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図 5.2: プレイヤごとの対局数

レイヤX，プレイヤYそれぞれで平均を求め，その平均をとると 1:1となり，デー
タの信頼性が低い対局数が少ないプレイヤYの傾向の影響が大きくなってしまう．
そこで，本研究では対局数の多いプレイヤの影響をある程度抑えつつ，対局数

が少ないプレイヤよりは影響力を持たせるようにした．具体的には，プレイヤの
対局数 nに対して

√
10/nの重みづけを行った．例えば，対局数が 10局のプレイ

ヤは，棋譜 1枚あたりの重みは 1となり，対局数が 40局のプレイヤは棋譜 1枚あ
たりの重みが 1/2となる．以降の分析では，この重みづけを行っている．

5.2.2 プレイヤごとの勝率とgood率の関係
重みづけした場合のプレイヤごとの勝率と good率のデータを表 5.1に示す．棋
譜全体と比べて，プレイヤごとの勝率の平均は 0.865から 0.725へと下がっており，
プレイヤごとの good率の平均は 0.664から 0.840へと上がっている．これは，対
局数が多いヘビープレイヤの中に，全勝に近いプレイヤやほぼすべてを badと評
価しているプレイヤがいると推測できる．実際に 200局以上打っていた 10人のプ
レイヤの中で，8人は勝率が 0.9以上であった．この 10人の中で 4人が good率が
0.1以下であり5，6人は good率が 0.9以上であった．そういった数人の影響を弱
めて平均化することで，勝率も高すぎず，good率も高い水準といえる値となる．

5これほど対局に満足していないプレイヤが，課金をしたわけでもないゲームサイトで 200局も
プレイするというのは面白い結果といえる．これは，goodや badの評価基準は人それぞれであり，
単純な平均化を行うべきではない裏付けにもなっている．
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表 5.1: プレイヤごとの重み付きの勝率と good率

勝率 good率
平均 標準偏差 平均 標準偏差
0.725 0.406 0.840 0.234

次に，プレイヤごとに勝率と good率の関係を調べた．結果を図 5.3に示す．こ
こでは重なっている点があることに注意されたい．多くのプレイヤが goodか bad

のどちらか一方でしか評価していないことがわかった．すべて goodと評価したプ
レイヤは 52人，すべて badと評価したプレイヤは 12人であった．勝率が 95%以
下であるにもかかわらず，すべて badと評価したプレイヤはいなかった．この傾
向から，コンピュータを強くするだけでも good率の向上が見込める．一方で，勝
率が高いプレイヤの中でもすべて goodと評価したプレイヤもいる．これは，現状
のコンピュータで満足しているか，対局内容に関わらず評価をしている，といっ
た可能性がある．
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図 5.3: プレイヤごとの勝率と good率の散布図
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5.2.3 プレイヤ全体の試合結果区分とgood率の関係
さらに，試合結果の勝ち・負けを投了か整地によって細分化した分析を行った．

プレイヤ全体の試合結果区分と good率のデータを表 5.2に示す．通常，投了は勝
てる見込みがないと判断したときに行われる．したがって，この 4つの区分は，上
から順にプレイヤからみて大差負け，僅差の負け，僅差の勝ち，大差の勝ちを表
している．一般的な傾向として，上から下にいくほど good率が低くなっている．
ここから，プレイヤが負けたときは good（勉強になる）と評価し，大差で勝った
時は bad（つまらない）と評価する傾向があると解釈できる．
しかし，プレイヤによって評価が異なる可能性があることも確認できた．表 5.2

には，棋力が近いと推定される 2人のプレイヤＰとＱの good率も示している．プ
レイヤＱは，全体の傾向と同様であったが，コンピュータが投了したゲームの good

率が 0.068と有意に低かった．一方，プレイヤＰは逆の傾向で，コンピュータが投
了したときの good率が 0.742と最も高かった．この結果は，プレイヤの好みが大
きく異なることを示している．

表 5.2: プレイヤごとの試合結果区分と good率に関するデータ

試合結果区分 good率
全体 プレイヤ P プレイヤ Q

プレイヤ投了 0.951 - (0/0) 1.0 (7/7)

整地（プレイヤ負け） 0.913 0.0 (0/3) 1.0 (5/5)

整地（プレイヤ勝ち） 0.876 0.667 (24/36) 0.571 (12/21)

コンピュータ投了 0.647 0.742 (75/101) 0.068 (7/103)

5.2.4 終局手数とgood率の関係
試合結果区分と good率を調べたところ，コンピュータが投了した対局の good

率が低いことがわかった．その理由として，人間とコンピュータの実力差があり
すぎてつまらないこと，投了のタイミングが悪いことの 2点を考える．囲碁では，
対局の結果によって終局に必要な手数が異なる．特に，投了で終わる対局は，棋
力差が大きすぎると早く終わることがある．
そこで，コンピュータ投了の対局の good率が低い原因を見つけるために，さらに

終局までの手数でグループ分けを行った．結果を表 5.3に示す．また，コンピュー
タ投了の次に good率が低かった整地（プレイヤ勝ち）の対局についても同様に分
析を行った．そのデータを表 5.4に示す．コンピュータ投了の対局は，終局手数が
少ないほど good率が低くなっていることがわかる．終局手数が少ないということ
は，それだけプレイヤとコンピュータの実力差が離れすぎており，早い段階で大
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終局手数 対局数 good率
50 – 100 1479 0.591

100 – 150 305 0.584

150 – 200 834 0.626

200 – 250 881 0.671

250 – 300 421 0.665

300 – 76 0.665

表 5.3: コンピュータ投了の対局と終
局手数

終局手数 対局数 good率
50 – 100 0 -

100 – 150 0 -

150 – 200 0 -

200 – 250 98 0.968

250 – 300 933 0.922

300 – 556 0.818

表 5.4: 整地（プレイヤ勝ち）の対局
と終局手数

差がついてしまったということになる．つまり，試合が成り立たなくなるほど一
方的な展開となってしまったため，十分に楽しむことができず不満になっている
と推測できる．一方で，整地（プレイヤ勝ち）の対局では，終局手数が多いほど
good率が低くなっている．これは，ある段階で勝敗がほぼ明らかになっているの
み関わらず，コンピュータが投了やパスをせず打ち続けていることが推測できる．

5.3 KataGoを使った分析
この節では，KataGoの解析によって得られた 1局全体の特徴量を用いて分析を

行う．

5.3.1 実力差とgood率の関係
表 5.2の結果，および図 5.3の結果から，プレイヤがコンピュータに比べて強す

ぎる場合，あるいはコンピュータが投了するほどに大差になった場合には bad評
価となる割合が上がることがわかった．そこで本項では，勝敗結果をより詳細に
見て，終局時にどの程度の差があったのかをKataGoによって解析し，分析に用
いる．
あるプレイヤがあるコンピュータを相手に複数回プレイした場合，その結果（地

合い差）は当然毎回異なる．それぞれの試合について，どのくらいの地合い差のと
きにどのくらい goodが付いたのかということは当然興味の対象であり，5.3.3項で
詳細に述べる．一方，あるプレイヤについての地合い差（つまり 5.1.3項で紹介し
たプレイヤのリード）の中央値は，だいたいどの程度そのプレイヤとコンピュー
タに実力差があるかということを表すだろう．
この値（実力差）と good率の関係を図 5.4に示す．図 5.3では横軸を勝率として

いたものが，図 5.4ではプレイヤのリードの中央値となっている．good率が 0（10
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人）や 1（46人）のプレイヤがいることは図 5.3と同じであり，ほぼ 0のプレイヤ
の地合い差の中央値は 40目～80目に集中していることがわかった．この地合い差
はかなりの大差（およそ 4子～7子のハンデ，つまり中央値的には 4から 7級差）
である．一方で，good率がほぼ 1のプレイヤを見るとその範囲は広く，プレイヤ
のリードが 40～80目の場合でもすべて goodとしているプレイヤも多い．これら
のプレイヤについて，ほとんどの対局を goodと評価する理由として「対局の面白
さなどどうでもよく，適当に評価しているため」「こういったサイトを応援するた
め」「本当にどの対局も楽しいと感じているため」などが可能性として挙げられる．
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図 5.4: プレイヤのリードの中央値と good率の関係

本研究では，プレイヤ単位でどのようなときに goodと badの評価が分かれるの
かを知りたいため，以降では good率が極端なプレイヤを除いて分析を行った．具
体的には，good率が 0.1以上 0.9以下のプレイヤを対象にし，997局 21人の棋譜
が得られた．結果として 6911局 98人から大幅に対象が絞られてしまった．今後
より有益なデータを多く収集するためには，goodと badをそれぞれ一定範囲の割
合で評価したユーザに対して特典を設けるといった，評価が片方に集中しないよ
うに工夫を行うと良いかもしれない．

24



5.3.2 試合ごとの単体の特徴量とgood率の関係
今までの結果から，評価には試合結果や対戦相手のコンピュータの強さが大き
く影響していることがわかった．そこで，5.1.3項で紹介した特徴量のうち，強さ
と試合結果に関する以下の 2つの特徴量と 5.2節で扱った終局手数を用いて分析を
行う．

• プレイヤのリード

• コンピュータの好手率

まずは，単体の特徴量を用いてプレイヤ全体の傾向を分析した．具体的には以
下の手順で図を作成し，その傾向を分析した．

1. 調べる特徴量について，全対局のデータを昇順にソートする．

2. データを分割し，各ブロックの重み付きのデータ数が均等になるようにする．
分割数は，重み付きデータの総数に対し，スタージェスの公式 [32]を用いて
求めた．

3. 各ブロックで重み付きの good率，特徴量の平均値を求め，横軸に特徴量の
平均値を，縦軸に good率をプロットする．
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コンピュータの好手率と good率の関係
まずは，コンピュータの好手率が good率に及ぼす影響について，プレイヤ全体
の傾向を分析する．結果を図 5.5に示す．図の赤線は全体の重み付きの good率を
表す．コンピュータの好手率が広く分布しており，理由として (1)様々な種類，レ
ベルのコンピュータが提供されていること，(2)同じコンピュータであったとして
もゲームごとに出来不出来があることが挙げられる．その中でも，出来が良すぎ
たゲームや悪すぎたゲームについては good率が低くなっている．これは，その 1

局において相手が強すぎたり弱すぎたりしたということであり，不満に思いやす
いのは自然である．
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図 5.5: コンピュータの好手率と good率の関係
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終局手数と good率の関係
次に，終局手数についても分析した．結果を図 5.6に示す．山型のグラフとなっ

ており，終局手数が長すぎたり短すぎると good率が低い．これは，5.2.4項ででて
きた，コンピュータ投了の対局の傾向と整地（プレイヤ勝ち）の傾向を合わせた
形となっている．つまり，短い手数で相手が投了してしまうのは相手が弱すぎて
物足りない．逆に大差がついているのにも関わらず相手が投了してくれなかった
り，無駄な手を多く打たれるのも不満ということである．
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図 5.6: 終局手数と good率の関係
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プレイヤのリードと good率の関係
プレイヤのリードについても分析を行った．結果を図 5.7に示す．プレイヤの

リードが大きすぎたり小さすぎると good率が低い．これは大差での負けや勝ちは
嬉しくないと推測できる．一方で，プレイヤのリードが 40目付近になると good

率が急激に下がっており，かなり不自然な傾向となっている．これは，プレイヤ
ごとに異なる傾向を持っていて，それらが足し合わさった結果このような不自然
な傾向になったと推測できる．この不自然な傾向については，5.3.3項でより詳細
にみていく．
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図 5.7: プレイヤのリードと good率の関係
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5.3.3 2つの特徴量によるプレイヤ間の相違の分析
図 5.7は，1つの特徴量（プレイヤのリード）が good率に及ぼす影響について，

複数のプレイヤのデータを合算してみたものである．このような解釈の難しい形
状になってしまった理由は，(1)プレイヤが異なる好みを持っていること，(2)プ
レイヤのリードと連動してみるべき特徴量を無視していること，などがあげられ
る．そこで本項では，2つの特徴量を組み合わせて分析し，各プレイヤがどのよう
な傾向を持っているのかを詳細にみていく．

プレイヤのリードとコンピュータの好手率
まずは，プレイヤのリードとコンピュータの好手率を組み合わせて分析する．コ

ンピュータが良い手を打つほどプレイヤのリードは小さくなるのが自然なため，こ
の 2つの指標には関連があるはずである．
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図 5.8: プレイヤのリードとコンピュータの好手率で特徴的なプレイヤの散布図

図 5.8は，2人のプレイヤ A,Bについて，goodと評価された棋譜・badと評価
された棋譜のプレイヤのリードとコンピュータの好手率を散布図にしたものであ
る．プレイヤAは，自分が負けた対局に goodの評価を多くつけており，負けるこ
とが勉強に好ましいと判断しているのだろう．また，勝った対局の中では，コン
ピュータの好手率が高い場合（プレイヤのリードが同じならプレイヤAの好手も
多い）に badの評価を多くつけている．これは，自分が悪い手を打ったことで負
けた対局は納得できるが，どうして勝ったかわからない対局は不満が残るといっ
たことを読み取ることができる．
対照的に，プレイヤBは全体的に右側（大差勝ち）に goodと評価された棋譜が

多い．これは，大差で勝つことを楽しいと思っていると解釈できる．勝った対局
の中では，コンピュータの好手率が高い場合に多く badを付けている．そのこと
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はプレイヤAと同じ事実だが，解釈としては，「相手が強いよりも弱い方が気持ち
よく勝てるから」となるだろう．
散布図は一人一人のプレイヤについて詳細に傾向を分析するには適しているが，

多くのプレイヤの傾向を見るには不便である．そこで，散布図の good棋譜の重心
を丸の点として，bad棋譜の重心をバツの点として，各プレイヤを 2つの点（とそ
れを結んだ線）で表すことにする．図 5.9は，good率が極端でないプレイヤ 21人
について示したものである．
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図 5.9: プレイヤのリードとコンピュータの好手率による 21プレイヤの good棋譜
と bad棋譜の中心のプロット

まず全体的にみて，good棋譜がグラフの内側を，bad棋譜が外側を向いている
ものが多いことが見て取れる．このうち赤で書いたものは，接戦であるほど good

とつけやすい（横軸において丸がバツよりも 0に近い）グループである．オレン
ジで書いたものは，コンピュータの出来不出来が程よいことを好む（線がほぼ垂
直になっている）グループである．一方で，青で書いたものは少し傾向が異なり，
赤とは逆に，接戦よりも大差勝ちを好むグループである．このように，ある程度共
通する傾向がありつつも，個人差が大きいということがわかった．これらの 3つ
のグループは実際のプレイヤの好みの傾向としてある程度納得のいくものである．
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プレイヤのリードと終局手数
例えば，同じ 50目リードであっても，100手時点，200手時点，300手時点で終

局となるものでは全く異なる感想となってもおかしくない．そこでここでは，プ
レイヤのリードと終局手数を組み合わせて分析する．
図 5.10は，比較的特徴的なプレイヤの散布図である6．プレイヤBは，図 5.8で
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図 5.10: プレイヤのリードと終局手数で特徴的なプレイヤの散布図

6うち B,C,Eの点が打たれている箇所が円弧状に似ているのは，以下の図によって説明するこ
とができる．(1)序盤で数十目の差がついたらコンピュータは投了し，図中の Iの領域に含まれる．
そのため，序盤では大差がつかず，図中の①の領域へとたどり着かない．(2)中盤では大差がつい
たらコンピュータは投了し，図中の IIの領域に含まれる．そのため，大差がついたまま終盤に向
かうことはなく，図中の③の領域へとたどり着かない．(3)一方，中盤で大差がつかなかった対局
（図中の②の領域）では，この段階で終局はせず終盤まで対局が進み，図中の IIIの領域へとたどり
着いてようやく，整地や投了によって勝敗が決する．これらによって図の分布が円弧状になってい
ると推測する．
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説明した通り大差で勝つことを好んでおり，僅差や終盤まで長引くと bad評価に
なりやすい．プレイヤ Cは対照的に，序盤での投了勝ちや大差勝ちを好まない．
僅差あるいは負けを好むが，僅差でも長引きすぎると bad評価になることがある
（これはプレイヤEで顕著である）．プレイヤDはCと傾向が似ているが，中盤で
のごく大差勝ちの場合のみ bad評価としている．プレイヤ Eは序盤の投了勝ちを
好まないのはCと同じだが，100手～300手終了くらいではプレイヤのリードに関
係なく good評価が多い．そして，300手を超えて数十目勝ちのケースではほとん
どが badである．これは勝敗が決まったヨセの局面で，コンピュータが無駄な手
を多く打って投了やパスをしてくれないことが原因だと推測する．
プレイヤCとプレイヤEの散布図によって，図 5.7の一見不自然なM型のグラ
フを説明することができる．プレイヤCのような強いプレイヤは，しばしばコン
ピュータを早い段階で投了させており，そのような短い対局を badと評価した．こ
のような場合，プレイヤのリードは 30から 50目程度であった．これは，序盤と
してはかなりの大差である．また，プレイヤ Eのようにコンピュータが投了やパ
スをせず，プレイヤのリードが 40から 60目程度になるような非常に長い対局を
badと評価するプレイヤもいた7．図 5.7でプレイヤのリードが 40から 50目付近
で good率が低くなるのは，このような傾向があるためではないかと考える．
図 5.11は，図 5.9と同様に good棋譜とbad棋譜で重心をとったものである．bad
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図 5.11: プレイヤのリードと終局手数による 21プレイヤの good棋譜と bad棋譜
の重心のプロット

棋譜の重心が外側にあることが多いのは，図 5.6や図 5.7からも自然である．青は
どちらかというと大差で勝つことを好むグループである．赤は逆にどちらかとい
うと接戦を好むグループである．オレンジは，左右にそれほど差がないが，短い
手数での終局や，長い手数で投了しないことを嫌う（線がほぼ垂直になっている）
グループである．やはり，ある程度共通する傾向がありながら，個人差も大きい
ことがわかった．なお，重心を取ることにより得られない情報が存在してしまう

7プレイヤのリードがこの範囲より大きくなった時，おそらくコンピュータは早めに投了をした
のだろう．
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ことが課題として残っている．例えば，図 5.10でのプレイヤEのように，長い対
局や短い対局に badと評価していた場合，重心を取ってしまうと bad評価の傾向
が見えなくなってしまう．

終局手数とコンピュータの無駄手数
図 5.10のプレイヤEについては，コンピュータが無駄な手を多く打って投了や
パスをしてくれないことがbad評価の原因ではないかと考えた．この仮説を確かめ
るため，プレイヤEの整地（プレイヤ勝ち）の棋譜についてさらなる分析を行った．
ここでは，コンピュータがどれだけ無駄な着手をしているのかを表す指標として，

実際の着手とパスの着手の地合い差の差分（scoreGain）を使用した．この scoreGain

が小さいほど，パスをするのと変わらない着手を打っていることになる．そこで，
1局あたりにコンピュータの着手の scoreGainが 0.5目未満となった数を取得した．
これがプレイヤ Eの評価にどのように影響しているのかを見るために，終局手数
との関係を調べた．
図 5.12は，プレイヤ Eの終局手数とコンピュータの無駄手数の散布図を示す．

300手を超えた場合には，コンピュータの無駄手数に関係なく bad評価が多い．ま
た，300手未満の場合であっても，コンピュータの無駄手が多い場合には bad評価
が多くなっていることがわかった．勝ちがはっきりしている局面で無駄な手を多
く打たれて終局までに時間がかかることと，無駄でなくとも長い手数となってし
まうことはプレイヤに悪い印象を与えるということであろう．
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図 5.12: プレイヤ Eの整地（プレイヤ勝ち）における終局手数とコンピュータの
無駄手数の関係
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第6章 人間プレイヤの弱点の傾向
分析

本章は，ゲームプログラミングワークショップ 2023で発表した，『悪手と囲碁
AIによる特徴量を用いた棋力の異なるプレイヤの傾向分析』（発表論文リスト [2]）
という論文の内容をもとに再構成したものである．
本章では，悪手の予測モデルによって悪手の検出を行い，悪手の傾向を分析す

ることでどのような弱点のパターンがあるのか，棋力と弱点の関係性などを明ら
かにする．6.1節は，収集した棋譜や分析手法の説明である．6.2節では，既存研
究の予測モデルの精度を上げるために行った工夫を述べる．6.3節では，改善した
予測モデルを使って悪手を検出し，悪手の傾向の分析結果を述べる．

6.1 分析手法
プレイヤの弱点分析は 4つのステップで行う．図 6.1は各ステップの概略図で

ある．

図 6.1: 分析手法の概略図
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6.1.1 悪手の予測モデルの改善
既存研究 [15]では，モンテカルロ囲碁プログラムNomitanを用いて 13路盤の棋

譜から特徴量の抽出を行った．しかし，Nomitanよりも現在オープンソースで使
える囲碁AIは格段に強くなっており，盤面のより正確な評価ができるようになっ
た．そこで，本研究では，池田らが使用したラベル付きデータに対して，最近の
囲碁AIで棋譜の再解析を行い，特徴量の更新や新規の特徴量の追加を行った．
各局面の解析にはKataGo[26]に加えて，LeelaZero[28]の人間の棋譜データのみ

を用いて学習したネットワーク（以下LeelaZeroHuman）を使用する．悪手の予測を
行うためには，以下の 2つの評価が必要だと考えた．

• 盤面のより正確な評価
• 着手の人間の感覚に近い評価

これは，悪手のラベル付けを行ったのは人間の指導者であり，囲碁プログラムと人
間の思考には大きな違いがある [31]ためである．そこで，本研究では，盤面のより
正確な評価としてKataGoを，着手の人間の感覚に近い評価としてLeelaZeroHuman

を使用した．
KataGoによる棋譜の解析については 5.1.2項で説明を行った．Nomitanが取得

していた情報をKataGoによって再取得し，特徴量の更新を行う．Nomitanが取
得していた特徴量は付録B.1に記載する．本解析では，KataGo着手の基本探索回
数を 1000回とした．しかし，実際に打たれた手やパスの手がKataGoにとって有
望な手でない場合，探索回数が少なくなり着手の情報の精度が悪くなったり，そ
もそも探索されなかったりする可能性がある．そのため，ここでは実際に打たれ
た手とパスの手に対して追加で 200回探索を行った．KataGoのネットワークとし
ては，5章と同様に公開されているネットワークの中で解析時に最も実力があると
されていた “kata1-b40c256-s9948109056-d2425397051”を用いた．環境はGPUが
Quadro RTX8000，メモリが 93GB，OSがUbuntu 18.04.6 LTSであり，棋譜 1 枚
あたり約 1 分ほど時間がかかった．
LeelaZeroでは 19路盤のネットワークしか公開されていないため，LeelaZeroの
ネットワークを学習するソースコードをもとに 13路盤のネットワークを作成した．
13路盤のネットワークの学習には，6.3節以降で使用する棋譜を除いた囲碁クエス
トの 13路盤の棋譜約 6万局を使用した1．今回はこの LeelaZeroHumanのポリシー
出力（以下 prior Human）を新しく特徴量として追加した．本研究で，追加した
すべての特徴量は付録B.2に記載する．
そして，得られた特徴量と悪手のラベルをもとに教師あり学習を行う．使用し

たデータは，既存研究 [15]と同じであり，悪手とラベル付けされた 765手と非悪手
とラベル付けされた 3266手の計 4031手である．また，悪手とラベル付けされた
765手について，タイプの内訳を表 6.1に示す．本研究では複数の手法を比較した

1棋譜の出自は 6.1.2項で詳細を述べる．
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表 6.1: 悪手タイプの内訳

タイプ番号 概要 数
タイプ 1 局所的な形が悪い手 221手
タイプ 2 利得の小さい手 187手
タイプ 3 対処すべきところを対処しなかった手 160手
タイプ 3 読み間違いの手 102手
タイプ 4 それ以外の手 95手

結果，LightGBMを採用した．作成した本モデルの評価は悪手の検出，分類モデ
ルそれぞれで 10回の交差検証を行い，f値による評価を行った．この時，悪手の
検出モデルについては，悪手とラベル付けされた手の数を 3倍に複製したうえで，
それぞれのラベルの数に偏りが生じないように分割を行った．悪手の分類モデル
の評価については，それぞれのタイプの数に偏りが生じないように分割を行った．
また，分類時の評価はmacro-f値を使用した．6.2節では，この値と既存研究 [15]

のモデルの性能を比較することで，どの程度性能が向上したのかをみていく．

6.1.2 悪手の予測モデルを使った悪手の検出
次に，改善した悪手の予測モデルを使ってプレイヤの悪手を抽出する．この時，

使用した棋譜は囲碁クエストの 13路盤の棋譜約 6万局2から以下の条件によって
棋譜を収集した．

• 対局者間のレート差が 150以内の対局

• 50手以上続いた対局

• 4つのレート帯（1200-1400, 1400-1600, 1600-1800, 1800-2000）のいずれかで
20局以上打っているプレイヤの対局

この条件をすべて満たす棋譜の中から，1人あたり 20局をランダムに抽出し，各
レート帯で 30人分の棋譜を抽出した．これにより，各レート帯で 30人× 20局の
600局，計 120人 2400局分の棋譜を得ることができた．対局者間のレート差が 150

以内の対局を対象とした理由は，レート差が離れすぎていると一方的な対局とな
りその人の検出する悪手の傾向が正確に得られない可能性があるためである．50

手以上続いた対局を対象とした理由は，短い対局には一方的な展開であったり，何
らかの理由で中断されてしまったものが含まれており，正確な悪手の傾向が得ら
れない可能性があるためである．また，4つのレート帯に分けてレート帯ごとに 20

2https://www.dropbox.com/s/r4sdo2j4da0zuko/gokif3.tgz
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局以上打っているプレイヤの対局を対象とした理由は，プレイヤごとの検出する
悪手の違いのほかにレートごとに検出する悪手の傾向に違いがあるのかを調べる
ためである．
この棋譜に対して，各局面をKataGoと LeelaZeroHumanを使って解析し，モデ

ルに必要な特徴量を抽出した．この特徴量を入力として悪手モデルを使用し，悪
手である確率（以降，悪手確率），悪手の分類を求めた．これをもとにプレイヤご
との 1局あたりの悪手数や序盤・中盤・終盤ごとの悪手数などの情報をとりだし
た．「悪手かどうか」という 2値分類において，通常は「悪手確率が 0.5以上かど
うか」で分類を行うことを考える．しかし，弱点の傾向分析を行うにあたって，潜
在的な悪手も分析の対象としたい．そのため，ここでは悪手と判定する閾値を 0.5

から 0.2に下げ，つまり悪手確率が 0.2以上の手を悪手とみなした．

6.1.3 プレイヤごとの悪手に関する特徴量の抽出
予測モデルによって得られた悪手から，プレイヤごとの悪手に関する特徴量を

抽出する．例として，「プレイヤの 1局あたりの悪手数の平均」を取得する方法を
説明する．あるプレイヤの棋譜 20局に対して，各局面を予測モデルに入力として
与えることでその局面の着手の悪手確率と悪手の分類が出力される．1局あたりに
悪手確率が 0.2以上の手の数を求め，20局分の平均を求めることで，プレイヤの 1

局あたりの悪手数の平均を求めることができる．この特徴量はプレイヤの棋力と
正の相関があると推測でき，例えば「相手の悪手が多いと自分の悪手も多くなる」
といった自明ではない知見を得るために役立つ特徴量となろう．本研究で使用し
たプレイヤごとの悪手に関する特徴量の一部を以下に記載する．本研究で抽出し
たすべての特徴量は付録Cに記載する．

• 1局あたりの悪手数の平均，標準偏差

• 1局あたりの各悪手タイプの数の平均，標準偏差
悪手タイプは表 6.1で示したように 5つにわかれている．

• 1局あたりの序盤・中盤・終盤ごとの悪手数の平均，標準偏差

– 1局を序盤 (5手目から 36手目)，中盤（37手目から 68手目），終盤（69

手目から 100手目）の 3つに分割し，それぞれの段階で打った悪手の
数3．

• 形勢ごとの悪手を打った割合

32.1節で説明した序盤・中盤・終盤の手数の目安は 19路盤についてであった．ここでは 13路
盤を対象としているため，手数の目安が異なっている．
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– 悪手を打った局面の形勢を優勢（プレイヤが 10目以上勝っている），均
衡（地合い差が± 10目以内），劣勢（プレイヤが 10目以上負けている）
の 3つに分割し，それぞれの形勢で悪手を打った割合．

6.1.4 悪手に関する特徴量を用いた弱点の傾向分析
6.1.1項では悪手の予測モデルの改善，6.1.2項ではモデルを使った悪手の検出，

6.1.3項ではプレイヤごとの特徴量計算について述べた．これらを用いて，弱点の
傾向を分析する．ここでは，棋力帯ごとにグループを分けて弱点の傾向分析を行
う．棋力グループ間と棋力グループ内での弱点の傾向の違いを見ていく．また，各
悪手タイプの数や序盤・中盤・終盤ごとの悪手数などは，タイプ 1の数やタイプ 2

の数といったように細かく分解をすることができる．このような特徴量について
は，分解した特徴量の中から 2つを組み合わせてみることで弱点同士の関係を分
析する．分析結果の詳細は 6.3節で述べる．

6.2 悪手モデルの改善
悪手モデルの学習には，悪手とラベル付けされた 765手と非悪手とラベル付け

された 3266手の計 4031手を使用した．また，悪手とラベル付け 765手について，
悪手タイプの内訳は表 6.1で示したとおりである．ここから，作成した本モデルの
評価は悪手の検出，分類モデルそれぞれで 10回の交差検証を行い，f値による評価
を行った．この時，悪手の検出モデルについては，悪手とラベル付けされた手の
数を 3倍に複製したうえで，それぞれのラベルの数に偏りが生じないように分割
を行った．悪手の分類モデルの評価については，それぞれの悪手タイプの数に偏
りが生じないように分割を行った．また，分類時の評価はmacro-f値を使用した．
最終的に作成した悪手モデルの性能は表 6.2に示すとおりである．ここでは，先

行研究と本研究で（6.1.1項で説明した）prior Human を用いた場合とそうでない
場合の 3つを表している．

表 6.2: f値を使った悪手モデルの結果

モデル 先行研究 [15] KataGoのみ prior Human併用
悪手検出 0.709 0.793 0.798

悪手分類 0.434 0.447 0.452

f値については，悪手検出モデルは悪手とラベル付けされた手の f値と悪手とラベ
ル付けされてない手の f値の加重平均を，悪手分類モデルは悪手の各分類のMacro-f

値を表している．悪手検出，分類モデルともに先行研究よりも f値が向上した．特
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に，悪手検出モデルは先行研究よりも 0.089と大幅に性能を向上することができ
た．また，両モデルとも prior Humanを加えたことで，性能を向上させることが
できた．
先行研究 [15]では，悪手モデルをプロ棋士に見てもらっており，中級者にとっ

て十分な価値であると評価されている．そのモデルをさらに改善した本モデルに
おいても十分な価値があるといえる．次に，作成したモデルを使用してプレイヤ
の弱点分析を行う．
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6.3 検出した悪手を使った弱点の傾向分析
この節では，作成した悪手モデルを使用し，プレイヤの悪手を見ていくことで

棋力グループ間と棋力グループ内の悪手の傾向を分析する．

6.3.1 1局あたりの悪手数
まずは，最も単純な指標である 1局あたりの悪手数について，棋力グループ間

での違いを調べた．
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図 6.2: 1局あたりの悪手数の平均
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図 6.3: 1局あたりの悪手数の標準偏差

それぞれのレート帯における 1局あたりの悪手数の関係を図 6.2と図 6.3に示す．
プレイヤごとに平均（各プレイヤの 20局の悪手数の平均）と標準偏差（各プレイ
ヤの 20局の悪手数のばらつき）を計算し，レート帯ごとに 30人の分布を箱ひげ図
によって表したものである．
レート帯が上がっていくごとに悪手数の平均と標準偏差がともに下がっている

ことがわかる．これは，強いプレイヤほど悪手の数は減っていき，1局 1局におけ
る悪手の数のばらつきも小さくなることを示している．
なお，悪手数は対局の結果に影響を及ぼし，勝った対局では少なく，負けた対

局では多くなると推測できる．今回は，プレイヤごとに 20局をランダムに抽出し
ている．そのため，レートが適正であり，長期的にみれば勝ち負けの数が五分五
分となるプレイヤであっても，抽出した対局によっては内訳が 14勝 6敗となって
しまう場合がある．このような偏りは棋力グループごとに分けて分析するうえで
ノイズとなってしまいかねない．そこで，勝った対局と負けた対局で，悪い手を
どの程度打っているのか調べることにした．
ここでは，悪手数をそのまま使わず，一局の手の悪さ（そのプレイヤの全ての手

の悪手確率の平均値）を用いることにする．0.2という閾値を用いて 2値分類する
よりも，確率の平均値をとる方がより正確に傾向を得られると考えることと，平
均値は悪手数に比べて試合の長さに影響されにくいことがその理由である．
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プレイヤごとに，勝った対局と負けた対局それぞれの手の悪さを求め，その中
央値を取る．平均値ではなく中央値としたのは，例えば死活の放置やシチョウの
無駄追い・無駄逃げ出しなど，「一つの勘違いが，複数手にわたる」場合に悪手数
が過大評価されることがあり，それを排除したいためである．
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図 6.4: 勝った対局と負けた対局の手の悪さの中央値のプロット

図 6.4は，プレイヤごとの勝った対局/負けた対局それぞれの手の悪さの中央値
をプロットしたものである．どのレート帯でも，多くのプレイヤが図の左上に分
布している．つまり，勝った対局のほうが負けた対局よりも手の悪さが小さいこ
とがわかる．これは，今後分析をしていくうえで，プレイヤごとにランダムに対
局を抽出するのではなく，勝ち負けの割合を考慮した抽出をしたり，勝ち負けに
よる影響を抑制する必要があるだろう．
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6.3.2 同一の対局における各対局者の悪手数の相関
また，1局あたりの悪手数は，対戦相手の悪手数にも関係していると推測できる．
そこで，対局者間の悪手数を調べた．図 6.5は，今回対象としたプレイヤの悪手数
とその対戦相手の悪手数をプロットしたものである．図の右上には，対局者間の
悪手数の相関係数を表す．

0 10 20 30
0

5

10

15

20

25

30

�
�
�
�
�
�
�
�
�
�

����������

������
��

0 10 20 30
0

5

10

15

20

25

30

����������

�
�������

0 10 20 30
����������

0

5

10

15

20

25

30

�
�
�
�
�
�
�
�
�
�

�������
	


���������

0 10 20 30
����������

0

5

10

15

20

25

30

�������	��

���������

図 6.5: 対局者間の悪手数のプロット

レートが下がるにつれて相関が強くなっていく．これは，弱いプレイヤほど相
手の悪手に呼応して悪手を打っていることが推測できる．例として，盤面上で右
上の黒石が死にそうになっている場合，黒番はそこを守るべきであり，白番はそ
こを攻めるべきである．しかし，どちらもそのことに気づかず他の場所を打ち続
けた結果，両者ともに連続して悪手として検出されたことが推測できる．これは，
悪手や loss4に基づいた棋力ごとの傾向分析や，棋力推定などで課題となる．これ
の解消法としては，同じようなミスをお互いが連続している場合，悪手の数を制
限したり，その部分の影響を抑制することが挙げられる．

4その局面における損失の度合いを表し，一般に囲碁 AIの最善手と実際の手との予測地合い差
の差分によって計算される．
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6.3.3 1局あたりの各悪手タイプの数
1局あたりの悪手数を調べていったが，実際に打った悪手がどのような種類であ

るのかは棋力グループやプレイヤごとによって異なるかもしれない．そこで，1局
あたりの各悪手タイプの数を調べた．それぞれのレート帯における 1局あたりの
悪手数の関係を図 6.6に示す．ここで，悪手タイプは表 6.1に示したように 5つに
分かれており，それぞれ（1）局所的な形が悪い手，（2）利得の小さい手，（3）対
処すべきところを対処しなかった手，（4）読み間違いをした手，（5）それ以外の
手，である．プレイヤごとに各悪手タイプの数の平均（各プレイヤの 20局の各悪
手タイプの数の平均）を計算し，レート帯ごとに 30人の分布を箱ひげ図によって
表したものである．
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図 6.6: 1局あたりの各悪手タイプの数の平均

どのタイプでも，レートがあがっていくごとに悪手数の平均が下がっているこ
とがわかる．これは図 6.2と同じ傾向である．さらに，全体的に数が少ないタイプ
5を除いて，悪手タイプごとにいくつか傾向が表れた．タイプ 1と 2は，レートが
上がるにつれて数が大幅に減少しており，レート帯ごとの箱ひげ図の重なってい
る部分が少ない．特にタイプ 1については，プレイヤ間でのばらつきが小さい．こ
れは，強さに応じて着手の形の良さが順当に改善される傾向を示唆している．一
方で，タイプ 3と 4は，タイプ 1と 2に比べて減少が緩やかであり，レート帯ごと
の箱ひげ図の重なっている部分が多い．特にタイプ 3については，プレイヤ間で
のばらつきが大きい．これは，盤面上でどこに対処すべきかを，弱くても理解で
きているプレイヤや強くても理解できていないプレイヤが比較的に多いことを示
していると考える．
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6.3.4 プレイヤごとの各悪手タイプの個性の例
また，各悪手タイプの数についてはプレイヤによって傾向が異なる．この項で

は，例として 3人のプレイヤ F（1200-1400），G（1400-1600），H（1200-1400）の
各悪手タイプの数を図 6.7に表す．ここでは，プレイヤごとに 20局の各悪手タイ
プの数を箱ひげ図によって表したものである．
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図 6.7: ある 3プレイヤの各悪手タイプの数

プレイヤFは，タイプ 1と 2は図 6.6と似た傾向であるが，タイプ 3と 4は数が
少ない．プレイヤGは，タイプ 1と 3は図 6.6と似た傾向であるが，タイプ 2と 4

は数が少ない．プレイヤHは，タイプ 1,2,3は図 6.6と似た傾向であるが，タイプ
4の数が多い．このように，レート帯ごとの傾向とは別で，プレイヤごとに悪手に
ついて個性があることがわかる．
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次に，タイプ 2とタイプ 3について，プレイヤごとに悪手の傾向が異なるのか
を確認した．図 6.8はタイプ 2とタイプ 3の悪手数の平均をプロットしたものであ
る．図の右上には，プレイヤごとの各悪手タイプの数の平均の相関係数を表す．
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図 6.8: タイプ 2-タイプ 3の悪手数のプロット

タイプ 2（利得の小さい手）とタイプ 3（対処すべきところを対処しなかった手）
について，1400-1600と 1600-1800での負の相関が比較的強い．これは，中級者は
タイプ 2とタイプ 3どちらか一方が苦手であることが多いことによるものと考え
る．一方で，1200-1400と 1800-2000での相関は弱い．弱いプレイヤはプレイヤご
とのばらつきが大きく，強いプレイヤはタイプ 3の悪手がタイプ 2よりも多いこ
とを読み取ることができる．
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6.3.5 1局あたりの序盤・中盤・終盤ごとの悪手数
囲碁には序盤・中盤・終盤で打ち方が変わるため，その段階によって棋力グルー

プやプレイヤごとの得手不得手があるかもしれない．そこで，1局あたりの序盤・
中盤・終盤ごとの悪手数を調べた．まず，各プレイヤが 1局あたりに打った悪手
数を，序盤・中盤・終盤に分けて集計し，平均と標準偏差を取った．図 6.9の青色
の箱ひげ図は，1200-1400のレート帯に属するプレイヤ 30人分の平均値を，序盤・
中盤・終盤それぞれで表示したものである．黄色，緑色，赤色は 1200-1400より上
位のレート帯についてである．図 6.10は，図 6.9と同様にして標準偏差を表示し
たものである．
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図 6.9: 1局あたりの段階ごとの
悪手数の平均
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図 6.10: 1局あたりの段階ごとの悪手数の標
準偏差

どの段階でも，レートが上がっていくごとに悪手数の平均が下がっていること
がわかる．これは，図 6.2や図 6.6とほぼ同様の傾向である．しかし，悪手数の標
準偏差をみると，終盤においてはどのレート帯でもばらつきが大きい．これは，対
局が終盤までいったかいかなかったかによって悪手の数が変わっており，ばらつ
きが大きくなっていると推測できる．この場合，1局あたりの悪手数を調べるうえ
で終局方法や終局手数を考慮する必要がある．単に 1局あたりの悪手数の平均を
取るのではなく，終局方法ごとに分けたり終局手数によって悪手数に重みを付け
るといった工夫を行うと良いかもしれない．
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6.3.6 プレイヤごとの序盤・中盤・終盤ごとの悪手数
序盤と中盤について，プレイヤごとに悪手の傾向が異なるのかを確認した．図

6.11は，プレイヤごとの序盤と中盤の悪手数の平均をプロットしたものである．図
の左上には，プレイヤごとの序盤と中盤の悪手数の平均の相関係数を表す．
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図 6.11: 序盤-中盤の悪手数のプロット

低いレート帯ほど正の相関が強くなっていることがわかる．しかし，これはレー
ト帯内での力量差があったため，例えば 1380付近のプレイヤが図の左下に，1220

付近のプレイヤが図の右上に分布した結果，正の相関が表れた可能性がある．ま
た，今回はプレイヤごとの勝敗の偏りを考慮していないため，抽出した対局の出
来がたまたま良かったプレイヤが図の左下に，出来がたまたま悪かったプレイヤ
が図の右上に分布した可能性もある．いずれにせよ，図 6.8のようにわかりやすい
傾向を見つけることはできなかった．
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6.3.7 各形勢のプレイヤの悪手率
囲碁では，劣勢のときは勝負手を打ったり，優勢の時は安全な手を打ったりと局

面の形勢によって打ち方が変わってくる．この形勢によって棋力グループやプレ
イヤごとに得手不得手があるかもしれない．そこで，各形勢のプレイヤの悪手率
を調べた．まず，各プレイヤが 20局の中で優勢・均衡・劣勢となる局面を取り出
す．ここで，優勢・均衡・劣勢は 6.3.1項で紹介したように，優勢時はプレイヤが
10目以上勝っている局面，均衡時は地合い差が± 10目以内の局面，劣勢時はプレ
イヤが 10目以上負けている局面である．そして，優勢・均衡・劣勢それぞれの局面
のうち悪手を打った局面の割合を求めた．図 6.12の青色の箱ひげ図は，1200-1400
のレート帯に属するプレイヤ 30人分の各形勢の悪手率をそれぞれ表示したもので
ある．黄色，緑色，赤色は 1200-1400より上位のレート帯についてである5．
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図 6.12: 各形勢のプレイヤの悪手率

レートが上がるにつれて各形勢で悪手率が下がっていることがわかる．これは，
図 6.2や図 6.6とほぼ同様の傾向である．しかし，優勢時や均衡時に比べて，劣勢時
では 1600-1800から 1800-2000の悪手率の減少が明確に見られなかった．これは，
1800-2000のレート帯では劣勢時に勝負手を打つプレイヤや特に行動を起こさない
プレイヤなどに分かれているため，プレイヤごとのばらつきが大きくなった可能性
がある．いずれにせよ，図 6.6のように各形勢での大きな差異は見られなかった．

5なお，均衡時の局面数がおよそ他の 2.5倍であり，サンプル数に差があった．サンプル数が少
ないと真の悪手率と見かけの悪手率の差が大きくなり，棋力グループ全体を見たときのばらつきも
真の値よりも大きくなってしまう．今回は優勢・均衡・劣勢でばらつきの大きさも比較したいた
め，サンプル数の差によるばらつきの影響を同等にするべく，ダウンサンプリングを行った．
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第7章 おわりに

本研究では，囲碁を対象として，人間プレイヤの好みや弱点における全体的，個
人的な傾向の分析を行った．好みは棋譜に対する人間の評価に基づいたプレイヤ
の主観的な視点から，弱点は棋譜で出てきた悪手に基づいた客観的な視点から，そ
れぞれの傾向を分析した．
好みの傾向分析では，人間によって対局の楽しさを評価された棋譜を囲碁AIで

解析し，解析結果から「プレイヤのリード」や「コンピュータ（対戦相手の囲碁
AI）の好手率」といった 1局全体の特徴量を抽出した．この 1局全体の特徴量とプ
レイヤごとの勝率や終局手数といった基礎的なデータを用いることで，全体的な
評価の傾向，およびプレイヤごとの評価の傾向を分析することを目的とした．全
体的な傾向として，コンピュータよりも強いプレイヤが多いこともあって，コン
ピュータが勝った対局や善戦した対局の評価が高かった．コンピュータが負けた
対局では，大差が付いたり，早い段階で終局した対局の評価が低かった．また，既
に勝敗が明らかになっている局面でコンピュータが投了やパスをしないことへの
不満も確認された．これらはすべてある程度納得のできる傾向である．一方で，す
べてのプレイヤが同じ評価傾向を持っているわけではなかった．大差で勝った対
局を好むプレイヤや，接戦を好むプレイヤ，コンピュータが無駄な手を打つこと
を嫌うプレイヤなどが一定数確認された．中には，ほとんど正反対の評価傾向を
持つプレイヤも存在しており，単一のコンピュータによってこれらすべてのプレ
イヤを満足させることは難しい．プレイヤの過去の評価履歴を用いて，好みに合
わせた打ち方に変える必要があるだろう．
将来的には，より高度な特徴量を用いることについても検討したい．例えば，囲

碁では戦いを好む人と嫌う人，攻めるのを好む人と守るのを好む人，などがいる
ことが良く知られている．こういったプレイヤの打ち方を加味して，それぞれの
好みを推測することで，それに合わせてコンピュータの打ち方を変えることがで
きるようになると考える．
弱点の傾向分析では，人間の棋譜から悪手の予測モデルによって悪手を抽出し，

抽出した悪手に基づいて棋力ごとの弱点の傾向，およびプレイヤごとの弱点の傾
向を分析することを目的とした．まず，悪手の予測モデルの精度を既存研究から
向上させるため，特徴量の更新・追加や学習手法の工夫を行った．次に，このモ
デルを使用して棋譜から悪手の検出，分類を行い，その結果に基づいて棋力やプ
レイヤごとの弱点の傾向を分析した．棋力ごとの傾向としては，悪手の種類や局
面の形勢，序盤・中盤・終盤に関わらず強いプレイヤは悪手が少なかった．これ
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らはどれもある程度自然な傾向であるといえる．しかし，悪手の種類については，
種類によっては棋力が上がるごとの悪手数の減少幅が異なっており，「利得の小さ
い手」は強さに応じて順当に改善されていったが，「対処すべきところを対処しな
かった手」は強いプレイヤでも改善できていない場合があった．また，プレイヤご
とに悪手の個性があり「利得の小さい手を打ってしまいがち」「利得の小さい手は
打たないが対処すべきところを対処しないことが多い」「読み間違いをしやすい」
などといったプレイヤが存在した．特に，同じ棋力であっても異なる悪手の個性
を持っているプレイヤも存在しており，プレイヤごとにどの悪手を重点的に改善
すべきかを判断する必要があるだろう．
今後の課題として，対局内容を考慮した分析が挙げられる．同一対局において，

一方が悪手を打つともう一方も呼応して悪手を打っている可能性が挙げられた．こ
のとき，お互いが同じようなミスを連続していると，悪手が過剰に検出されてし
まう．上記のような場合に検出を抑制する必要があるだろう．
また，このような工夫を行ったうえで，分析結果をどのように指導に活用する

かを検討したい．指導への活用方法として，検出した悪手を用いて棋力や弱点の
推測を行い，そこから指導の方針を決定することが挙げられる．例えば，棋力ご
との傾向をもとにして，どの悪手をどの程度改善することができれば次の棋力帯
に上がることができるか，といった指導方針の作成ができるだろう．
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付 録A 5章で取得した特徴量の一覧

ここでは，5章で取得した 1局全体の特徴量を記載する．

• プレイヤの手番：黒番 (1)，白番 (0)．

•（対戦相手の）コンピュータの名前：“ahiru”(0)，“test”(1)，“akebi”(2)，“dameko”(3)，
“kukkiee”(4)，“manemi”(5)の 5種類．

• コンピュータのレベル：10,20,30,40,60の 5種類

• 終局手数

• 試合結果区分：対局中 (0)，整地 (1)，プレイヤ投了 (2)，コンピュータ投了
(3)

• プレイヤからみた勝敗結果：プレイヤ敗北 (-1)，対局中 (0)，プレイヤ勝利
(1)

• 終局時のプレイヤの勝率

• 終局時の勝率によるプレイヤの勝敗結果：プレイヤ敗北 (-1)，引き分け (0)，
プレイヤ勝利 (1)

– プレイヤの勝率が 0.2以上 0.8未満の場合は引き分けとした．

• 終局時のXのアゲハマの数

– X=プレイヤ，コンピュータについて取得．

• プレイヤの着手と直前手との直線距離の平均

– 隣り合った地点間の距離を 1とする．初手は 0とした．

• 終局時にXが確立していた地点の数

– X=プレイヤ，コンピュータについて取得．
– Xが黒番の場合は ownership ≥ 0.8の地点の数，白番の場合は ownership

≤ 0.8の地点の数．
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• プレイヤのリードの平均値

• 終局X手前時点でのプレイヤのリード

– X=0,40,50について取得．X=0の時は終局時を表す．

• 開局X手目時点でのプレイヤのリード

– X=50,100について取得．

• 最初に地合い差がX以上になった手数

– X=10,20,30,40について取得．

• プレイヤのリードがX目以上である状況の最長連続手数

– X=10,40,50について取得．

• Xのリードが初めてY目以上になってから終局までの手数

– X=プレイヤ，コンピュータ，Y=1,5,10,20,30,40について取得．

• 地合い差がX目未満になった局面の割合

– X=1,10,20について取得．

• プレイヤのリードの正負が変わった回数

• 形勢がXに傾いている割合．

– X=プレイヤ，コンピュータ．形勢は scoreLeadによって判定した．

• Xの着手の scoreGainの統計量

– X=プレイヤ，コンピュータについて最大値，平均値，標準偏差を取得．

• Xが gainがY目以上の手を打った数

– X=プレイヤ，コンピュータ，Y=5,10,15について取得．

• Xが scoreGainがY目未満の手を打った数

– X=プレイヤ，コンピュータ，Y=0.5,0.8,1について取得．

• 直近の 20手以内で scoreGainの最大値が初めて 15個以上がX目以下となっ
た手数．

– X=5,10について取得．
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• XにおけるYの着手の scoreLossの統計量

– X=1局全体，開局 50手目まで，開局 20手目から 50手目，Y=プレイ
ヤ，コンピュータ，について最大値，平均値，標準偏差を取得．

• Xにおけるプレイヤとコンピュータの着手の scoreLossの平均の差の絶対値

– X=1局全体，開局 50手目まで，開局 20手目から 50手目について取得．

• Xが scoreLossが 1目以上の手を打った数

– X=プレイヤ，コンピュータについて取得．

• Xの着手の ownershipの平均値

– X=1局全体，プレイヤ，コンピュータについて取得．

• Xの最善手率，次善手率，好手率，有望手率

– X=プレイヤ，コンピュータについて取得．
– 最善手率は，KataGoの 1位の手を打った割合．
– 次善率は，KataGoの 2位の手を打った割合．
– 好手率は，KataGoの 1位または 2位の手を打った割合．
– 有望手率は，KataGoの 1位の手を打ち，かつ 1位の手の訪問回数が全
体の 1/3以上である割合．

• プレイヤとコンピュータの最善手率の差

• Xの着手の priorが 0.1未満の割合

– X=プレイヤ，コンピュータについて取得．

• 最善手の priorがX以上のときにYが最善手を打った割合

– X=0.6,0.7,0.8，Y=プレイヤ，コンピュータについて取得．

• 最善手の priorがX以上のときの割合

– X=0.6,0.7,0.8について取得．

• Xの手とYの手の scoreLossの差が Z目以上となった数

– X=KataGoの2位，KataGoの3位，Y=プレイヤ，コンピュータ，Z=1,5,10

について取得．

53



付 録B 6章の悪手の予測モデルに使
用した特徴量一覧

B.1 Nomitanが取得していた特徴量
ここでは，先行研究 [15]で囲碁プログラムNomitanが取得していた特徴量を記

載する．

• handi：置き石の数．

• move：手数．

• wrbefore, wrafter, wrdiff：着手前後の予測勝率，およびその差．

• trbefore, trafter, trdiff：着手前後の予測地合い差，およびその差．

• trstdbefore, trstdafter, trstddiff：着手前後の予測地合い差の標準偏差，およ
びその差分．

• shaperate, shapelog：Bradley-Terryモデル [24]によって計算された形状の良
さの相対値および絶対対数値．

• dist01,02,12,0b,1b,2b：{ 直前の白番の手 (0)，次の白番の手 (1)，実際の黒番
の手 (1)，黒番の最善手 (b)} の 2つの間の直線距離．

• bdecav, wdecav：着手後の黒石および白石の ownershipの減少量の平均．

• bdec30, wdec30：着手後に ownershipが 0.3減少した黒石および白石の数．

• own1before, own1after, own1diff：着手前後の着手地点の黒石の ownershipの
平均値，およびその差．

• own2before, own2after, own2diff：着手前後の着手地点に隣接する 3× 3マス
での黒石の ownershipの平均値，およびその差．
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B.2 本研究が更新，追加した特徴量
ここでは，6章の悪手の予測モデルを学習させるために，更新，追加した特徴量

を記載する．

• wrbefore, wrafter, wrdiff：着手前後の予測勝率，およびその差．

• scbefore, scafter, scdiff：着手前後の予測地合い差，およびその差．

• scstdbefore, scstdafter, scstddiff：着手前後の予測地合い差の標準偏差，およ
びその差分．

• prior Human：着手地点の LeelaZero Humanの出力．

• dist01,02,12,0b,1b,2b：{ 直前の白番の手 (0)，次の白番の手 (1)，実際の黒番
の手 (1)，黒番の最善手 (b)} の 2つの間の直線距離．

• bdecsum, wdecsum：着手後の黒石および白石の ownershipの減少量の合計．

• bdec10, wdec10：着手後に ownershipが 0.1減少した黒石および白石の数．

• bdec30, wdec30：着手後に ownershipが 0.3減少した黒石および白石の数．

• bdec50, wdec50：着手後に ownershipが 0.5減少した黒石および白石の数．

• own1before, own1after, own1diff：着手前後の着手地点の黒石の ownershipの
平均値，およびその差．

• own2before, own2after, own2diff：着手前後の着手地点に隣接する 3× 3マス
での黒石の ownershipの平均値，およびその差．
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付 録C 6章の弱点分析に取得した特
徴量の一覧

ここでは，6章の弱点分析で取得した特徴量を記載する．中には 6章では扱わな
かった悪手に基づかない 1局全体の特徴量も含まれている．

• プレイヤごとの 1局あたりの悪手の数の平均値，標準偏差

• プレイヤごとの 1局あたりの各悪手タイプの数の平均値，標準偏差：タイプ
1（局所的な形が悪い手），タイプ 2（形が悪い手），タイプ 3（対処すべきと
ころを対処しなかった手），タイプ 4（読み間違いの手），タイプ 5（それ以外
の手）の 5種類．

• 同一対局における各対局者の悪手数

• プレイヤごとのXにおける手の悪さの中央値

– X=勝った対局，負けた対局について取得．

• プレイヤごとの 1局あたりの序盤・中盤・終盤ごとの悪手数の平均値，標準
偏差

– 序盤は．5手目から 36手目．
– 中盤は，37手目から 68手目．
– 終盤は，69手目から 100手目．

• プレイヤごとのXでの悪手率

– X=優勢時，均衡時，劣勢時について取得．
– 優勢時は，10目以上勝っている局面．
– 均衡時は，地合い差が 10目未満の局面
– 劣勢時は，10目以上負けている局面．

• プレイヤの着手のXの幾何平均

– X=prior, prior Humanについて取得．
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• プレイヤの着手の priorと priro Humanの積の幾何平均

• プレイヤの着手のXが 0.01未満の割合

– X=prior, prior Humanについて取得．

• プレイヤの着手の priorと prior Humanがともに 0.01未満の割合

• Xが 0.9以上の地点があるときにそこ地点に着手しなかった割合

– X=prior, prior Humanについて取得．

• Xでの scoreLossが 10目以上の手を打った割合

– X=1局全体，優勢時，均衡時，劣勢時について取得．

• Xでの scoreGainが 10目以下の手を打った数

– X=1局全体，優勢時，均衡時，劣勢時について取得．
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