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囲碁プレイヤに「センスの良しあし」はあるか？

NIE CHENGLONG1,a) 池田 心1,b) シュエ ジュウシュエン1,c)

概要：近年，強い囲碁 AI の Policy（局面における各着手の有望さである確率分布）出力を用いた棋力分
析や着手傾向の研究が行われている．例えば，AlphaZero 系の囲碁 AI の Policy で人間プレイヤが選ん
だ着手の Prior（選択確率）を統計すると，プレイヤ全体の傾向としては，段級位の上昇に伴って値が高
くなる傾向が知られている．本研究では，強い囲碁 AI の Policy に基づく指標を用い，多数のオンライン
対局データを対象に，プレイヤ全体の傾向だけでなく，個々のプレイヤの変化量を分析する．その結果，
プレイヤ全体の傾向と一致しない変化を示すプレイヤがかなりの数存在し，段級位が上昇しても必ずしも
AIとの類似度が向上しない場合があることが分かった．この結果は，囲碁においてプレイヤごとに固有の
「センスの良さ」のようなものが存在することを示唆していると考える．

キーワード：囲碁，囲碁 AI，Policy ，Prior Ratio，個人差，センス

Do Go Players Differ in Their Intrinsic Sense of Good Moves?

1. はじめに
対戦型ゲームでは，プレイヤの総合的な実力をレーティ

ングや段級位などの指標で表すことが多い．しかし，総合
的には同程度の実力であっても，プレイヤごとに得意や不
得意，プレイスタイルや好み，戦略が大きく異なることは
よく知られている．また，実戦経験によって自然に向上す
るタイプの能力と，いわゆる「持って生まれたセンス」の
ように，なかなか改善が難しいものがあることも，しばし
ば指摘されるところである．
囲碁でも総合的な棋力は伝統的にランク（段級位）で区

分されてきたが，棋力を支える知識，形勢判断能力，筋や
形の良さ，読みの力などを客観的に評価することは長年の
課題であった．近年の深層学習に基づく強い囲碁 AI の登
場は，この課題に新たな光を当てた．
強い囲碁 AIとしては，AlphaZero系の囲碁 AI が特に注
目されている．このような強い囲碁 AI は Policy Network

を持ち，入力局面に対して“探索なしに”各着手の有望さ
1 北陸先端科学技術大学院大学
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を示す確率分布として Policy を予測する*1．この Policy

内で各着手に与えられる確率値を「Prior」と呼び，一般
に，このような囲碁 AI が有望と判断する手ほど高い Prior

を持つ [1]．このため，AlphaZero ベースの強い囲碁 AI の
Policy は，人間の着手の妥当性，特に探索前の「直感」の
良さを測る客観的な指標として利用できると考える．実際
本論文でも示すように，強いプレイヤほど強い囲碁 AI が
高い Priorを与える手を選択する傾向があることは知られ
ている．言い換えると，強いプレイヤほど強い囲碁 AIと
の類似度合いが高くなる傾向がある．
しかし，予備実験として対局データを個人レベルで分析

したところ，集団平均で見られる「ランク上昇に伴う強い
囲碁 AIとの類似度合いの増加」は必ずしも同程度ではな
い，むしろプレイヤによって大きく異なることを確認した．
具体的には，ランクが上昇しているにもかかわらず強い囲
碁 AIとの類似度合いがほとんど変化しない，あるいは低
下するプレイヤがかなりの割合で存在した．
こうした個人レベルでの多様性は，囲碁で経験的に語ら

れてきた「あの人は筋や形は良いのだが定石の運用や読み
の力はまだまだだ」「あの人はケンカは強いが，筋や形が悪
いので伸び悩んでいる」といったプレイヤ間の個人差と関

*1 用語についてはあまり統一されておらず，探索前の確率分布を
Policy とは呼ばない場合もある
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連している可能性がある．本研究では，このような個人差
のうち，強い囲碁 AI の Policy に基づく指標で捉えられる
と考える側面を，便宜的に「センス（のようなもの）」と
して捉える．このような個人差は，これまで主に経験的・
主観的に語られてきたにとどまり，定量的に検討されるこ
とは少なかった．そこで本研究では，対局データに基づく
強い囲碁 AIとの類似度合いを用い，プレイヤごとに固有
の「センスの良さ」のようなものが存在するか，分析する
ことを目的とする．

2. 研究背景
2.1 Policy の学習と利用
チェスや囲碁に代表されるボードゲームにおいて，なん

らかの望ましい Policy（着手の選択確率分布）を学習する
研究は，主に「強い AI を作るため」および「人間らしい
AI を作るため」という大きく分けて 2 つの目的のために
行われてきた．
コンピュータプレイヤ（ゲーム AI）が人間よりも弱かっ

た時代には，人間の上級者を真似することでより強いもの
を作ろうというアプローチは自然であった．エキスパート
システムに代表されるルールベースの手法，ボナンザに代
表される評価関数ベースの手法などを経て，2015年前後に
は，深層学習特に CNNを用いて直接的に上級者の着手を
予測する手法が複数登場した [2]．
AlphaGo[3]が上級者の棋譜で Policyを学習して探索の
重点化に活用した一方で，人間よりも強くなったAIにとっ
て，人間の上級者棋譜は強くするためには必要ではなくな
りつつある．AlphaZero [1]では，Policyを探索の重点化
には使い続ける一方で，Policyそのものは（ルール以外の
事前知識なしに）自己対戦によって学習するという枠組み
が提案された．AlphaZeroの学習した Policyならびに実際
の着手は，人間のプロ棋士が持っていた感覚とは違う部分
も多く，勝つためにプロ棋士側がそれを学ぶという逆転現
象が生じている．
一方，「人間らしい AI を作るため」の研究として，人間

アマチュアの着手選択を模倣する Policy モデルの学習も注
目されている．チェスにおけるMaiaは，各レート帯ごと
に 1200万局の棋譜を教師あり学習することで，弱いプレイ
ヤから強いプレイヤまで，模倣したいプレイヤ群の強さに
合わせて高精度での着手の予測ができることを示した [4]．
囲碁では，AlphaZeroベースのオープンソースプログラム
であるKataGo[5]に，人間棋譜から学習した HumanSL 系
モデル [6] が搭載されており，局面ごとの「人間らしい」
Policy 分布を得ることができる*2．各着手の探索前の選択
確率を KataGoに倣って Prior値と呼ぶことにする．
単純に「人間らしい着手が打てる」のに比べて，「人間

*2 実際には，段級位や，AlphaZero 登場前の棋風か登場後の棋風
かを指定することもできる．

らしい Policy（確率分布）を得られる」ことには，応用上
大きな利点がある．例えば Hsuehらは，囲碁で適切な手
加減を行うために，候補手の中から「自然に見えるが，適
度な手加減ができる手」を選ぶために Prior値を活用して
いる [7]．ここでは，人間の棋譜を学習したとき，Prior値
が高いほど自然に見えるという前提を置いている．あるい
は，Policy を人間プレイヤの棋力推定に用いた研究もある．
窪木らは，あるプレイヤの着手が，上級者の Policyと良く
類似する（Prior値が高い）か，中級者のものあるいは初級
者のものと良く類似するかといった情報を用いると，少数
の棋譜からの棋力推定精度を高めることができることを示
した [8]．
これらの研究に基づき，本論文でも Policyを探索前の

「直感」のようなものとして捉え，それが棋力と大きな関係
があることを用いて分析を行う．

2.2 集団レベルの傾向と個人レベルの傾向
人間らしい着手の確率分布を用いる研究では，「プレイ

ヤ全体を集約して Policyを学習」あるいは「プレイヤをラ
ンク別に集約して Policyを学習」したものが用いられて
きた．そして，Prior値を，それぞれ「自然さ」あるいは
「あるランク帯のプレイヤにとっての自然さ」として捉え
てきた．実際のところ，多くの場合，あるランクのプレイ
ヤが選んだ手は，そのランクの Policyにおける Prior値が
高い場合が多い．つまり，全体的な傾向としては，各ラン
クの Policyはそのランクのプレイヤの選択着手をよく再現
する．
仮に Policyを非常に強いプレイヤ（AIの持つもの）に固

定した場合，強いプレイヤ達の Prior値は高い場合が多く，
すなわち AIとの類似度が高い．弱いプレイヤ達は Prior

値の低い手を選んでしまう場合が多く，AIとの類似度は
低い．4.3.1節で示すように，AIの Policyとの類似度と，
プレイヤのランクには，“集団レベルでは”強い正の相関が
ある．
しかし，この傾向はあくまで集団レベルのものであり，

個人ごとに見た場合には必ずしも「ランクが高くなると
AIとの類似度も高くなる」とは限らない，というのが我々
の発見である．この種の現象は統計学で Simpson のパラ
ドックスとして知られており，集団全体で見られる相関が，
サブグループ（ここでは個々のプレイヤ）に分解すると弱
まる，消える，あるいは符号が反転することがある [9]．こ
の現象が生じる原因は一般にさまざまであり，囲碁におけ
る我々のいくつかの仮説は 4.4節で示す．いくつかの（あ
る意味つまらない）仮説を棄却したうえで，プレイヤごと
に固有の（実戦だけでは上達しにくい）「センスの良さ」の
ようなものがあるのではないかというのが，我々の着眼点
である．
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3. 研究目的
前章で述べたように，従来の研究ではプレイヤ全体の平

均的な傾向が注目されてきた一方で，個々のプレイヤレベ
ルでの変化の多様性や，集団傾向との乖離については十分
に検討されてこなかった．本研究の目的は，強い囲碁 AI

の Prior を用い，プレイヤ全体の傾向とプレイヤ個人の変
化を比較することにより，プレイヤごとに固有の「AIとの
類似度合い」，いわゆるセンスと呼ばれるようなものの存
在を探索することである．
具体的には，以下の 3点を明らかにすることを目指す．

( 1 ) プレイヤ全体を見たときに，ランクが高いと，囲碁 AI

との類似度合いはどの程度高まるか．
( 2 ) プレイヤ個人を見たときに，ランクが上がると，その

類似度合いはどの程度高まるか．それは (1)と比べて
高いのか低いのか．

( 3 ) プレイヤ全体の傾向と異なる変化を示すプレイヤは，
どの程度存在するか．

4. 予備実験：ランク別集約による分析
本章では，強い囲碁 AI が出力する Policy に基づく AI

との類似度合いを用い，プレイヤ全体およびプレイヤ個人
における着手傾向の変化を定量的に分析する．特に，ラン
クの上昇に伴う強い囲碁 AI との類似度合いの変化が，プ
レイヤごとにどの程度違うのか，またプレイヤ全体の変化
とどの程度違うのか，を明らかにすることを目的とする．

4.1 使用するデータ
本研究では，オンライン囲碁対局サービスである野狐囲

碁の 19 路盤の棋譜から，以下の条件を満たすデータを収
集した [10]．
• プレイヤ抽出条件：
– 2017年 1月～2019年 12月において，少なくとも 1

局以上の対局データが存在する
– 当該 3年間の合計対局数が 1,000局以上である
– 当該 3年間に経験したすべてのランクにおいて，対
局数が 20局以上である

• 分析には当該 3年間の棋譜のみを用いる．
最終的に，総対局数 540,436 局，376 名のプレイヤを分

析対象とした．

4.2 方法
各局面の解析には KataGo[5] を使用する．KataGo は

AlphaZero をベースに設計された強力な囲碁 AI であり，
現在の局面を入力として与えることで，KataGo における
最善手や，プレイヤの実際の着手を含む全合法手の Prior

値などが取得できる．

本研究では，プレイヤの実際の着手が強い囲碁 AI との
類似度合いを表す指標として，Prior Ratio を採用する．
Prior Ratio は以下の式で定義される．

Prior Ratio =
pselected
pbest

(1)

ここで，pselected はプレイヤが実際に選択した着手の，
強い囲碁 AI による Prior 値，pbest は同一局面における強
い囲碁 AI の最善手の Prior 値を表す．この指標は，同一
局面内の最善手の値で正規化されるため，局面ごとの難易
度や着手候補数の違いによる影響を軽減できると考える．
例えば，(1)p=0.8の「この一手」がある局面で p=0.1の
手を打ってしまうのと，(2) p=0.1～0.2程度の有力な手が
複数あるような局面で p=0.1の手を打つのでは，後者のほ
うが「囲碁 AIとの類似度合い」の意味では高く評価すべ
きであろう．勿論，この一つの指標だけでプレイヤのいわ
ゆるセンスのようなものが測れることを主張するわけでは
ない．AlphaZero形式で学習したものではなく，人間の高
段者の Prior（KataGoで言えば HumanSL）を利用するこ
とも可能であろうし，複数の指標を組み合わせるべきかも
しれない．本稿では，さまざまな分析の入口として，比較
的シンプルな平均 Prior Ratioという指標だけを用いて分
析することにする．
分析にあたっては，ランクの変化に伴う平均 Prior Ratio

の推移を，プレイヤ全体と個々のプレイヤで比較する必要
がある．データの集約には，幾何平均を用いる．例えば，
Prior Ratioが 0.0004 の手は，AIから見て「ありえない」
ほどの手，0.04の手は「あまり有望でない」程度の手である
ことを示すが，1.0などと平均を取るとき，算術平均ではこ
の二つの差はほとんど影響がなくなってしまう（0.50002と
0.52）ためである．幾何平均ならばそれぞれ 0.02と 0.2で
あり，大きな差を残すことができる．窪木らも Prior を用
いた棋力推定において幾何平均の有効性を示している [8]．
本研究でも同じように，まず棋譜ごとにすべての手の Prior

Ratioの幾何平均を取り，その後，調べたい棋譜集合の中
での幾何平均を取るという二段階の幾何平均を計算する．
• 個人レベルの集約: 各プレイヤについて，各ランクで
の棋譜（20局以上）の幾何平均を計算する

• 全体レベルの集約: 全プレイヤについて，各ランクで
の棋譜（最も少ないランク 1000局程度，1k～4dでは
10万局以上）の幾何平均を計算する
この方法により，ランクごとの代表値を算出し，プレイ

ヤ全体の傾向（集団的傾向）と個人の傾向（個人的変化）
を比較可能とする．

4.3 結果
4.3.1 プレイヤ全体
図 1は，ランク別に集計したプレイヤ全体の平均 Prior
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図 1 プレイヤ全体とプレイヤ個人の比較

Ratio と，複数の代表的プレイヤの個人軌跡を比較したも
のである．18kから 9dまでに亘る濃い黒線は全体平均，薄
い線は個人軌跡を示している．
同図に示すように，プレイヤ全体の平均 Prior Ratio は，
ランクの上昇に伴って増加する傾向を観察した．低ランク
帯から高ランク帯への移行において，平均 Prior Ratio は
概ね単調増加を示している．
4.3.2 プレイヤ個人
プレイヤ個人レベルで見ると，図 1の薄いグレーの線が

示すように，ランクの変化に伴う平均 Prior Ratio の変化
は多様であることを観察した．特に，以下のような典型的
なパターンが見える：
• プレイヤの中には，青い★（8k～2d）のように，概ね
全体の傾向と沿って AI類似度が向上するプレイヤも
いる．

• 緑の●（5k～2d）のように，向上はするものの，全体の
向上度に比べればそこまででもないプレイヤもいる．

• 黄色い▲（1d～4d）のように，AI類似度がほぼ変わ
らないようなプレイヤもいる．

• 赤い▼（2d～5d）のように，高いランクで AI類似度
が明確に下がるプレイヤもいる．

個々のプレイヤにおけるランクとその平均 Prior Ratio

の変化傾向をより明確に示すため，各プレイヤの各ラン
クにおける平均 Prior Ratio を線形回帰した結果を図 2に
示す．
灰色の線分の傾きはさまざまで，プレイヤ全体の黒線

の傾きに比べて低い場合も多いことが分かる．すなわち，
プレイヤ全体で見ればランクが上昇するごとに平均 Prior

Ratio は向上しているのに，個人レベルで見ればそうでは

図 2 プレイヤ全体とプレイヤ個人の比較 (線形回帰)

図 3 プレイヤ個人変化率とプレイヤ全体変化率の比較

ないプレイヤも数多く存在するということである．
図 3は，各点が一人のプレイヤを表す．そのプレイヤが

ランク a からランク b まで変化しているとき，横軸は，
「プレイヤ全体で見たとき，ランク a とランク b では平均
Prior Ratio はどれだけ向上するか」つまり AI 類似度の向
上の期待量を表し，縦軸が実際の向上量を表す．斜めの点
線上にあれば，期待向上量と実際の向上量が同じであると
いうことである．
実際には，期待向上量の 5割以上の向上をしたプレイヤ

（青点）は 13％に過ぎず，むしろ悪化してしまうプレイヤ
（赤点）が 31％もいる．
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4.4 考察
実験結果から，プレイヤ全体レベルではランクの上昇に

伴う平均 Prior Ratio の増加を確認し，これは強いプレイ
ヤほど強い囲碁 AI の最善手に近い着手を選択するという
一般的な理解と整合している．しかし，プレイヤ個人レベ
ルでは「強い囲碁 AI によるプレイヤ全体平均 Prior Ratio

がランクの上昇に伴って向上する一方で，個人レベルでは
多様な変化パターンが存在する」という現象を観測した．
この現象を説明する仮説として，以下のような可能性が考
えられる：
(a) ランクの不安定さの影響：例えば一見“5kから 2kに

上がっている”ように見えるプレイヤであっても，実
際にはその実力は 3.5k程度のままで成長しておらず，
たまたま調子の良い時に 2kに上がり，調子の悪い時
に 5kに落ちているだけかもしれない．このような場
合，AI類似度が 5kでも 2kでもあまり変わらないの
は自然なことである．

(b) 対戦相手の強さの影響：与えられる局面によって「正
着の選びやすさ≒ AI類似度の高い手の選びやすさ」
は異なる．高ランクになるほど強い相手との対戦とな
り，自分の実力が及ばなければ難しい戦いで失着を重
ねるであろう．高ランクでは負けの比率が高く，低ラ
ンクでは勝ちの比率が高いであろうから，この比率の
違いが，高ランクでの AI類似度が低めになる原因に
なっているかもしれない．

(c) プレイヤのセンスのようなものの影響：一般に，棋力
とは，筋や形の良さ，読みの力，形勢判断，定石やヨ
セや死活の知識，などに分けることができる．これら
の中でも，対戦によって自然に上達するタイプのもの
と，対戦とは別に勉強することが効率的なもの，ある
いは上達の難しい「センス」のようなものがあるかも
しれない．Priorというのは探索前の直感にあたる値
であるから，その高さは「センス」のようなものの良
さを反映している可能性がある．例えば，図 2の△は
0.13 というセンス値を持っており，この図には載っ
ていない 1dまでは過去に比較的すんなり上達したも
のの，必要とされるセンス値が 0.13を上回る 4dで停
滞してしまっている，などといったある意味残酷なス
トーリーを考えることができる．

5. 時間分割による分析
前章の分析では，ランクを軸として平均 Prior Ratio の
変化を分析したが，実際のプレイヤのこの 3 年間におけ
るランクの推移は，必ずしも低ランクから高ランクへ単調
に上昇するとは限らない．ランクには一定の揺れや停滞な
どが生じ得るほか，とくに初期には不安定な期間が含まれ
る可能性もある．あるいは，老化や囲碁への姿勢の変化に
よって，実力やランクが下がることもありうる．4.4節の

図 4 プレイヤ全体とプレイヤ個人の比較（二分割）

可能性 (a)を排除するためにも，ランクを軸とした分析だ
けではなく，時間を考慮した分析を行う必要がある．
本章では，各プレイヤが「あるランクのときにどんな AI

類似度だったのか」を見るのではなく，「期間中に，どのく
らいのAI類似度からどのくらいのAI類似度に変化したの
か」を見ることで，成長の度合いをより正しく見ようとす
る実験を行う．なお，分析に用いるデータは前章と同様で
あるが，本節は「ランクごと」の分析を行わないため，前
章で課した「各ランクに 20 局以上」の制約は課さない．

5.1 方法
各プレイヤの全対局を時系列順に整列し，棋譜枚数の意

味で前半・後半の二区間に分割する．各区間について平均
ランク k̄ と平均 Prior Ratio r̄ を算出し，それぞれの変化
度合いを ∆k = k̄後 − k̄前，∆r = r̄後 − r̄前 と定義する．さ
らに，ランク変化に対する平均 Prior Ratio の変化率（グ
ラフ上は，線分の傾きで表される）を s = ∆r/∆k とし，
個人の変化率 si をプレイヤ全体の変化率 sall と比較する
ことで，個人と全体の差異を定量化する．ここで，sall は，
ランク k̄前 から k̄後 に変化した場合の Prior Ratioの期待
向上量を，∆k で割ったものである（図 1などの黒実線の
一部の傾きに該当する）．
また，二分割では初期の不安定さの影響が残る可能性が

あるため，時間軸を四区間（Q1–Q4）に分割する分析も行
う．各プレイヤの全対局を時系列順に四等分し，各区間の
k̄, r̄ を同様に算出する．

5.2 結果
前半・後半の二区間について算出した平均ランクおよび
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表 1 ランクが向上したプレイヤの中で，Prior Ratio はどの程度向
上したか

(二分割，向上プレイヤ：n=550)

個人変化率/全体変化率 Rank ↑
大幅上回り (>200%) 128 (23.3%)

上回り (150∼200%) 42 (7.6%)

同程度 (50∼150%) 141 (25.6%)

下回り (0∼50%) 72 (13.1%)

逆向き (<0) 167 (30.4%)

合計 550

平均 Prior Ratio を図 4に示す．〇が前半，☆が後半を表
す．前半と後半でランクが向上しているケースは 550 人
（55％程度）に過ぎず，図 2と比べてもかなり線分の長さ
は短い．すなわち，4.4節で懸念したように，ランクの不
安定さが見た目の「Prior Ratioの成長していなさ」を生み
出してしまっているケースがかなりあることが分かった．
前章図 3では，傾きがマイナスになる，つまりランクが
上がると Prior Ratioが減ってしまうプレイヤが 31％いる
ことを報告した．図 4の分析では，前半と後半で後半のほ
うがランクが上がったのに，Prior Ratioが減ってしまうプ
レイヤは 550人中 167人（30％）であり，時間軸を導入し
た分析によっても，同程度の比率のプレイヤについて，ラ
ンクが上がったが AI類似度が下がることが分かった．
「上がった下がった」のバイナリの統計量だけでは，ほ
ぼ変化がないようなものまで含めての統計量となってしま
う．そこでまず，平均 Prior Ratioがどの程度向上した（あ
るいは低下した）のかを，その度合いによって 5つの段階
に分けることにした．スケーリングの影響を抑えるため，
個人の変化率（傾き）の絶対量 siではなく，それと全体の
変化率（同じランク遷移をした場合の傾き）sall との相対
値で，以下のようにグループ分けを行う．
• 全体傾きに比べて大幅に改善：si/sall ≥ 2.0

• 全体傾きに比べてややよく改善：1.5 ≤ si/sall < 2.0

• 同程度：0.5 ≤ si/sall < 1.5

• 改善したが，全体傾きよりはやや劣る：0.0 ≤ si/sall <

0.5

• 改悪した：si < 0

表 1より，ランクが上がった場合に限定しても，全体の
増加傾向に対して変化が小さい，あるいは逆方向の変化を
示すプレイヤは 43.5% を占めた．逆に全体の増加傾向と
比べて 2倍以上上がっているプレイヤも 23.3%に上り，か
なり個人差があることが見て取れる．
図 4を見れば分かるように，前半と後半で必ずしもラン

クが向上するプレイヤばかりではない．そこで，いわゆる
「はっきり強くなった」と言えるであろう，前半平均よりも
後半平均が 1ランク以上向上した 101人に限定し，Prior

Ratioがどの程度向上したかを分析したのが表 2である．
この場合，Prior Ratio向上が大幅に平均を上回るプレイヤ

表 2 ランクと平均 Prior Ratio の変化によるプレイヤ分類
(二分割，1 ランク以上向上したプレイヤ 101 人に限定）

個人変化率/全体変化率 Rank ↑
大幅上回り (>200%) 2 (2.0%)

上回り (150∼200%) 8 (7.9%)

同程度 (50∼150%) 45 (44.6%)

下回り (0∼50%) 30 (29.7%)

逆向き (<0) 16 (15.8%)

合計 101

表 3 各分析シーンにおけるプレイヤ分類の集計結果
（プレイヤ全体）

シーン 乖離群 同程度 上回り以上
二分割 239(23.90%) 141(14.10%) 170(17.00%)

四分割 (Q1) 262(26.20%) 166(16.60%) 157(15.70%)

四分割 (Q2) 235(23.50%) 145(14.50%) 177(17.70%)

勝局のみ 237(23.70%) 147(14.70%) 163(16.30%)

敗局のみ 240(24.00%) 132(13.20%) 175(17.50%)

表 4 各分析シーンにおけるプレイヤ分類の集計結果
（∆rank ≥ 1.0）

シーン 乖離群 同程度 上回り以上
二分割 46(31.94%) 45(31.25%) 10(6.95%)

四分割 (Q1) 72(32.43%) 83(37.39%) 11(4.95%)

四分割 (Q2) 47(28.32%) 52(31.33%) 17(10.24%)

勝局のみ 51(32.69%) 48(30.77%) 14(8.98%)

敗局のみ 32(24.24%) 50(37.88%) 9(6.85%)

はほとんどいなくなり，同程度が 44.6%，下回るか悪化す
るプレイヤが 45.5% となった．この分析はかなり 4.4節
(a)の影響を排除できたものであると考えており，ランク
が向上しても AI類似度があまり向上しないプレイヤが一
定数いることがほぼ確実となった．
5.2.1 四分割による分析結果
前半・後半の二分割では，初期段階におけるランクの不

安定さ（低いランクから始めて，適切なランクに到達する
まで）の影響，上達の速度が高い時期の影響などを十分に
除去できない可能性がある．そこで時間軸を棋譜枚数の意
味で四区間（Q1–Q4）に分割してそれぞれの平均ランクや
平均 Prior Ratioを算出し，より細かな時間推移に伴う変
化傾向を捉えることを試みた．
表 3 の「四分割 (Q1)」に示すように，初期の Q1 から
後期の Q4までの変化を見た場合（中間半分の棋譜を除い
た場合）でも，乖離群（全体変化率の 50%以下）の割合は
26.20% と，同程度の 16.60%を上回った．さらに，表 3の
「四分割 (Q2)」に示すように，Q1 を初期段階として除外
し Q2 と Q4 を比較した場合でも，乖離群（23.50%）は同
程度（14.50%）を上回った．
続いて，注目時期間（Q1と Q4，または Q2と Q4）で
ランクが 1以上向上したプレイヤ（それぞれ 166人，116

人）だけをまとめたものが，表 4である．若干数字の上下
はあるものの，乖離群が 3割程度いることが分かる．これ
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らの結果から，二分割で観察した傾向が単なる初期不安定
によるものだけでは説明しにくい．つまりランクが上がっ
ても AI類似度があまり上がらないプレイヤが数多く存在
することが確認できた．

6. 勝敗別による分析
前章までの結果は，ランク推移と平均 Prior Ratio の関

係が個人によって多様であることを示した．ここでは，観
測した乖離が「対戦相手が強くなったこと」「不利な局面，
正着を選ぶのが難しい局面が増えたこと」によって生じた
見かけの効果（4.4節 (b)の仮説）なのか，それとも勝敗の
影響を相殺しても残るものなのかを検討する．

6.1 勝敗ごとの Prior Ratioの差，勝敗の偏り
まず，各ランクの全プレイヤについて，勝局のPrior Ratio

平均と，敗局の Prior Ratio平均を取ってみたところ，例
えば 1dでは，勝局が 0.10程度，敗局は 0.08程度であっ
た．また，個人ごとの最高ランクで 20局以上打っている
プレイヤについて，その最高ランクでの勝率を見ると平均
は 32.9%であった．つまり，高いランクで負けが込むとい
うことも確かめられた．これらのことから，実力以上のラ
ンクに行って負けが込むと，見た目の Prior Ratio値が低
く見えてしまう，すなわち，全体的にはランク向上による
Prior Ratio値の向上が見えにくくなってしまう，という
4.4節 (b)の仮説はある程度正しいことは確認できた．今
回の分析は全プレイヤを平均している雑なものであるた
め，これが個人レベルでどの程度影響を与えているのか，
今後分析を行いたい．

6.2 個人ごとの向上度合いの分析
続いて，各プレイヤの全対局を勝局のみ・敗局のみに分

割し，それぞれについて，前章と同様，対局を時系列順に整
列したうえで前半・後半に二分割する．各区間の平均ラン
ク k̄ と平均 Prior Ratio r̄ を算出し，∆k,∆r, s = ∆r/∆k

および si/sall に基づく分類を前章と同様に行う．これに
より，勝敗という要因を固定した場合にも，全体平均と異
なる変化（乖離群）が残存するかを確認する．
勝局のみまたは敗局のみの場合の結果を，表 3（全プレ

イヤ）および表 4（ランク 1以上向上したプレイヤのみ）
の下 2行に示す．どの場合でも，乖離群の割合は単に 2分
割した場合と概ね同じ程度であり，つまり勝局のみ・敗局
のみを見た場合には，全体的な傾向は変わらなかった．こ
こからは，4.4節の仮説 (b)が正しいとも，正しくないとも
言うことは難しい．
もう少し厳密に論じると，勝局のみ・敗局のみ見た場合

の AI類似度の向上度合いが仮に全プレイヤの向上度合い
と等しかったとしても，勝局と敗局を総合した場合には
AI類似度の向上度合いに及ばないように見えてしまうこ

とがあることには注意しなければならない．例えばあるプ
レイヤがランク 1d, 2d, 3d を経験したとする．全プレイ
ヤの Prior Ratioはそれぞれ 0.09, 0.10, 0.11 程度である．
勝局だけ見た場合，このプレイヤの Prior Ratio はそれぞ
れ 0.10, 0.11, 0.12 だとし，敗局だけ見た場合，0.08, 0.09,

0.10 だとする．そうすると，それぞれの向上度合い（ラン
クごと +0.01）は，全プレイヤのものと等しい．ところで，
このプレイヤの勝率を 1dでは 8割，2dでは 5割，3dで
は 2割だとすると，総合の Prior Ratioはそれぞれ 0.096,

0.100, 0.104であり，ランクあたりの変化率は +0.004 に
「見えて」しまう．このような過小評価あるいは過大評価
が起こっていないかは，今後確かめる必要がある．
例えば，勝局と敗局の数に偏りがあることを前提に，勝

局だけで Prior Ratioの平均を取り，敗局だけでも取り，そ
れらの平均値をそのプレイヤのそのランクにおける Prior

Ratioであるとする，といった分析を今後行う予定である．

7. おわりに
本研究では，AlphaZero系の強い囲碁 AIであるKataGo

の Policy に基づく Prior Ratio を用いて，プレイヤ全体お
よびプレイヤ個人における平均 Prior Ratio の変化を定量
的に分析した．
その結果，プレイヤ全体レベルではランクの上昇に伴っ

て平均 Prior Ratio が増加する傾向を確認した一方で，プ
レイヤ個人レベルでは多様な変化パターンがあることが分
かった．特に，ランクが 1以上上昇しているにもかかわら
ず平均 Prior Ratio が低下する，あるいはあまり変化しな
いプレイヤが約 3～4割程度存在することが分かった．
この結果を説明するいくつかの仮説を立て，それを検証

した結果，ランクの不安定さの影響を除いても，同様の傾
向は見られることが分かった．一方，勝敗の偏りによる過
小評価はある程度存在していることが分かった．ただ，こ
れだけでは説明できない程度に AI類似度が向上していな
いプレイヤもいると思われるため，一定程度，各プレイヤ
には「センスのようなもの」が存在し，それはランクが上
昇してもなかなか向上しないものであると言えるのではな
いかと考える．
本稿はまだ研究の始まりにすぎず，いくつかの懸念や限

界が存在し，それを今後の課題としたい．第一に，勝敗の
偏りによるAI類似度向上の過小評価については，検討が不
十分であり，その影響度合いを見極めたり，排除する方法
を考えたい．第二に，Prior Ratio は 強い囲碁 AI との相
対的な類似度を測る指標であり，これがプレイヤのどのよ
うな強さをに影響されているのかはまだよく分からない．
第三に，KataGoの Priorのみを用いているため，初級～
低段のプレイヤの Prior Ratioはかなり小さい値になって
しまっている．HumanSLの Priorを用いるなどして，「上
級者とどのくらい直感が似ているか」といった分析も行い
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たい．第四に，ランクが上がっているのに Prior Ratioが
上がっていないプレイヤについては，何が強くなったこと
によってランクが上がったのかが定かではない．これを，
囲碁 AIの探索結果などを用いて多面的に分析したい．
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