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概要

従来，人間の初心者と熟達者では保持している知識量が異ることは知られていた.

我々はこれまでに熟達度をより細かく調べ，知識を記述する囲碁用語の量やその意味す
る内容が熟達するにつれて大きく異るという知見を得たそこでγ 囲碁用語の獲得過程

に注目して人の熟達化のモデルを提案する.本モデルは，知識を獲得し，その結果用語

を獲得し，その用語を用いてさらに知識を獲得し，その知識からまた用語を獲得すると

いう囲碁知識の獲得と囲碁用語の獲得が交互になされるモデルである.本モデルを検証

するために詰碁に適用した.まず，盤面や石などの基本的な入力情報から知識を獲得す

る方式を提案し，実装した.次に，得られた知識から圧縮により単純な用語を獲得する

方式を提案し，実装した.得られた知識を評価したところ適切であると判断された更

に，得られた用語を用いて知識を記述し直すことで用語を用いた知識を獲得する方式を

提案した.最後に，その用語を含む知識を一般化することで，複雑な用語を獲得する方

式を提案した.以上のように，本モデルの一部を実装し，また具体的なアルゴリズムを

提案した.

A Model of Inter-acquisition of Knowledge and Terms and its 
Application to Tsume-Go 
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Abstract 

The purpose of this research is to build a model which simulates the processes 

by which human novices become experts. Our cognitive studies on Go have shown 

th叫 the differences lie in the amounも of Go terms they can explain and in how they 

ascribe meaning to the Go terms. Therefore we have proposed a model to acquire Go 

terms. In the mode, knowledge without Go terms is initially acquired, and Go terms 
are acquired from もhis knowledge, and new knowledge is subsequently acquired by 
using the acquired terms, and so on. The model acquires Go knowledge and Go terms 
alternately. In this paper, we applied this model to Tsume・Go. We implemented a 

mechanism, compression, to acquire simple Go terms from pattern knowledge, and 

the acquired terms were evaluated 出 appropriate. We also proposed a mechanism of 

generalization. 
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1 はじめに

人聞の初心者は，自律的に学習することで徐々に熟達

者へとなっていく.初心者と熟達者では持っている知識

に量的な違いがあるという研究報告から [1]，我々は知

識を獲得するアルゴリズムを提案してきた [7， 3 ， 4]. し

かし，我々の囲碁を題材とした認知科学的な研究では，

知識を記述する囲碁用語(囲碁特有の概念を指し示す語

蒙)にも大きな違いがあることが分かつてきた.つまり，

円滑に使用できる闘碁用語の数や，その使い方，意味が

大きく異なるのである同.このことから，熟逮化の過程

では，囲碁用語が獲得されると同時にその意味内容も変

化すると考えられる.そして獲得した囲碁用語の意味の

差が実力の差に大いに関係することも示唆されている.

そこで本研究では，囲碁用語の獲得過程に着目して熟達

化のモデル化を行なう.

2 知識と用語の相互獲得モデル

我々は， [司において，知識獲得と用語獲得が交互に繰

り返されながら，徐々に複雑な知識と用語が獲得されて

いくモデルを提案した.本論文ではこれを詰碁に適用す

る.

全体のイメージを図 1に示す.まず，問題図として，石

の配置とその答えが与えられる.ここでの用語は石その

ものである.次に，石の配置を百部と Then 部に持つ知

識(パタン知識)を獲得する.次に，その獲得した知識同

士の共通部分を用語として抽出し，基本的な用語の獲得

を行なう.次に，その獲得された用語を用いた知識を獲

得する.この知識は石の配置と用語が両方含まれている

ので，ハイプリッド知識と呼ぶ.更に，このハイブリッ

ド知識を元により複雑な用語を獲得する.これを繰り返

し，徐々に複雑な知識と用語を獲得していく.
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図 1: 囲碁知識と囲碁用語の相互獲得モデル

3 モデルの詰碁への適用

本モデルの有効性を検証するために実験を行なう.

19 路盤の本碁では着手の有効性の検証が難しいため，

本研究では，正解・不正解が判定できる詰碁問題を対象

領域とする.今回与えた詰碁とは図 2のようなものであ

る.番号のふっていない石が問題図で，番号がその回答

手順である.

図 2: 詰碁の問題と回答の例

3.1 パタン知識の獲得

詰碁のパタン知識を獲得する手法は， [4， 3] で提案し

てきたが，これは遺伝的アルゴリズムに類似したヒュー

リスティック探索手法であった.今回は会探索をする手

法を提案する.これは，用語獲得のためにパタン知識を

網羅的に学習する必要があるからである.

3.1.1 知識表現

パタン知識は H-Then 形式のプロダクションルール

で，下記のように記述できる

IF e泊も([O， O] ， objo) 八 ([Xl' Yl] , Objl) 八…八

e対前([Xn ， Yn] , objn) 
THEN play([xGl'YGl] [X"2 ,Y"2] …) 

[Xi ， Yi] は，知識の最初に記述された位置からの相対座

標である . Obji は， SAME(着手する方と閉じ色の石)，

DIFF(相手側の石)，. EDGE(盤端2) ， VACANT(空点)

のいずれかである. Then 部には，着手する手がn 手

(1 壬 n) 並ぶ. すなわち，複数手を実行部に含むシー

ケンス(手順)知識も表現できる.図 3に例を示す.枠内

が知識で，枠外は don't care である.

3.1.2 知識評価の基準

知識評価の基準として，頻度と正解率を用いる. 頻

度とは，全教師データに対し H部がmatch する回数の

ことである. 正解率とは， (H部と Then 部の双方が

match する回数)/(H部が match する回数)のことであ

1囲碁は回転・鏡flを考慮にいれると 8 制同様の知識があるので，

そのうちの一つのみを獲得する.

2盤のすぐ外側の点.盤上ではない.
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図 3: 知識の例 IF exist([O ， O] ，SAME) 八 ex

ist ([2 ,0] ，DIFF) 八 exist([l ， O]，VACANT) 八 exist

([2 ,1] ,VACANT) THEN play([l ,O] [2,1]) 

る.データマイニング [2] の分野でよく用いられる相関

ルールでは，頻度を支持度 (support)，正解率を確信度

(confidence) と呼ぴ，同様に評価の基準としている.

ここで良い知識とは，頻度が大きく，かつ，正解率の

高い知識のことである. 本研究では，頻度がある周値

(例えば，全教師データの 1%) 以上で，かつ，正解率が

ある閥値(例えば 0.1) 以上の知識を獲得することを目

標とする.

3.1.3 知識獲得の方法

知識は以下の手順で獲得される. 単純な知識から分

裂という操作により，徐々に複雑な知識を獲得してい

く.

1.最も単純な初期知識を与える

2. 知識の頻度の計算

3. 頻度が関値を越えている知識は分裂し，少しだけ複

雑になる

4. 2 へ戻る

初期知識として，以下の最も基本的な 4 つの知識を与

える(図 4).

1. IF exist([O刈，EDGE) 八 exist([l ，O]，VACANT)

THEN play([l ,O]) 

2. IF exist([O，O]，SAME) 八 exist([l ，O] ，VACANT)

THEN play([l,O]) 

3. IF exist([O，O] ，DIFF) 八 exist([l ，O]，VACANT)

THEN play([l,O]) 

4. IF exist([O ，O]，VACANT) 八 exist([l 刈，VACANT)

THEN play([l ,O]) 
分裂とは，If部を 1 つ増やす(新たな条件を l つ加え

る)，または， Then 部を 1 つ増やす(着手のシーケンス

を 1 手延ばす)操作である.If部を増やす場合は，知識

の百部と Then 部が訓練例に match した状況で，If部

の周囲から 1 つの obj (石，空点，盤端)を条件部に加え

る.これは，図 3で言えば，枠を一つ広げる操作に相当す

る. Then 部を増やす場合は，現在の最後の手を一手延

If 薗ThmM
If 醐Thmg

If 醐 Then聞

If 唱団四日匝
図 4: 初期知識

ばす.この操作は，各知識が訓練例に match した全ての

場面について，可能な分裂を全て行なう.

図 5: match した場面 図 6: 分裂候補

図 3の知識を例にとって説明する. この知識が，図

5の場面に match したとする. この知識が分裂する場

合，図 6で a -i までの 9 箇所が加わる条件部の候補と

なる.その候補位置に例えば相手の石があれば，その座

標に相手の石がある，という条件が加わった知識に分裂

する.この図の例の場合，図 7のような 9 個の知識に分

裂する.

分裂は，頻度の閥値を越えたもののについてのみ行な

う.分裂は，知識の条件を増やすので，頻度は単調減少

し，いったん頻度が関値よりも小さくなると閥値以上に

なることがないからである.また，現時点で正解率が低

くても分裂によって正解率は上がるので，正解率が閥値

を越えていないものも分裂する.

3.1.4 結果

教師データとして， 詰碁 1038 問(全教師データ数

3993 手， 1 問あたり平均 3.8 手)を用いた.頻度の閥値

は，全教師データ数の 5% (=200) 以上，正解率の閥値を

10% とした.

閥値を趣える知識が無くなるまで分裂させた結果得
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時避輯組

員耕輔誌記

轟融持層
図 7: 分裂の例

られた知識数を図に示す. 図 8では，獲得された全ての

知識数を示しており，図 9では， そのなかで，頻度と正解

率の閥値を越えていた知識の数である.合計， 3，636 個

の条件にあった知識が得られた.
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図 8 : 分裂回数と獲得されたすべての知識の数

所要時間は ， SUNUl七日 SparcII での笑時間で全体で

約 31.5 時間かかった獲得された知識の例を図 10に示

す

初期状態では条件部が 2 つの知識であり，分裂するご

とに条件が 1 つづっ増えてい く . 分裂の回数を増やす

毎に分裂後に得られる知識数は増えていく.これは，条

件部が増えることによって可能な知i訟のバリエーショ

ンが増えるためである . 7 回の分裂時に分裂後知識数は

最大になり，後は単調減少する.これは，条件が増える

ことによって頻度の閥値を魅えられなくなる知識が増

えるためである.
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図 9: 分裂回数と閥値を越えた知識の数

If Then 

図 10: 獲得された知識の例. 頻度 203，正解率 2 1.6%



3.1.5 獲得された知識による詰碁の回答

獲得された知識により，訓練例には含まれない 300

問の詰碁を解いた.着手m の着手率を Pm(O 三 Pm 壬

1) とすると，会ての可能な着手に関して以下の着手率

Pm を計算し，最大のものを回答手とした. 知識 k

の正解率を Ck ， 着手m に知識 k が ma七ch することを

match(m ， k) と書くと，

Pm=l- II (l-ck) 
kEmαtch(m， k) 

知識の正解率の閥値を変えた時の詰碁の正解率の変

化を図 11に示す.閥値が上がると用いる知識数は当然

減ることになる 正解率 20% 以上の知識を用いたとき

のパフォーマンスが最大になっている.閥値をこれ以上

上げると用いる知識数が減りすぎたために正解率が下

がったものと考えられる.この問題を人間に解かせた場

合 [9] と比較すると，およそ人間の 2 級程度のパフォー

マンスが得られた.

20 

建 15

B10 

需 5
。

表す用語の圧縮では，知識の Then 部に頻繁に現れる着

手を用語に圧縮する.この場合，着手がなされる盤面状

況と着手が一つの用語に置き換えられる.

3.2.1 用語の表現

今回は，行動を表す用語の獲得を行なった.行動を表

す用語は以下のように表現している.知識とほぼ同様だ

が，相対座標の原点が Then 部になっているところが異

なる.

IF exis七 ([Xl ， Yl ], Objl)八…八 exist([xn ， Yn] , objη) 

THEN play([O,O]) 

例えば，図 12の@の着手は「ハネ」と呼ばれるが，こ

れは以下のように表現される.

IF exis七 ([1 ，叶，SAME) 八 exist([O，-I] ，DIFF)

THEN play([O,O]) 

開
図 12: ハネ

3.2.2 用語評価の基準

用語にはこれを獲得すべきという正解がない. その
。 10 20 30 

知識の正解率(%以上)

40 ため，頻度のみを基準として用いる.頻度とは，全知識

図 11: 詰碁の正解率

3.2 パタン知識からの用語獲得

次に， 3.1節で獲得された知識から用語を獲得した.

[8] では，圧縮，一般化，詳細化の 3 つの知識からの用語

獲得方法を提案したが，ここでは圧縮による用語の獲得

を行なう.

用語には「アキ三角」ゃ「一間トピ」などの状態を

表す用語と「ツケJ や「ハネJ などの行動を表す用語

がある. 状態を表す用語の圧縮では，知識の百部に頻

繁に現れる盤面状況を用語に圧縮する. ここでの用語

は，複数個の石の配置を一つの用語に置き換えることに

相当する.その結果，記述が長い知識が，より記述の短

い知識に圧縮され，記憶容量の節約につながる.行動を

に対し用語のIf部と Then 部が match する回数のこと

である. ここでは，頻度がある関値(例えば，全知識の

1%) 以上の用語を獲得することを目標とする.

3.2.3 用語獲得の方法

知識獲得と類似の手法を使う.手順は以下のように

なる.

1.最も単純な初期用語を与える

2. 用語の頻度の計算

3. 頻度が閥値を趣えている用語は分裂し，少しだけ複

雑になる

4. 2 へ戻る

初期状態では，以下の 4 つの用語がある.

1. exist([1刈，EDGE) THEN play([O,O]) 

2. exist([1刈，DIFF) THEN play([O,O]) 
3. exist([l ,O] ,SAME) THEN play([O ,O]) 



4. exist([l ,O] ,VACANT) THEN play([O ,O]) 
分裂は知識獲得と同様の概念で，用語のIf部を 1 つ

増やす操作である . 用語のIf部と Then 部が知識に

match した状況で，用語のIf部， Then 部の周囲から 1

つの obj (石，空点，盤端)を条件部に加える . この操作

は，各用語が match するすべての知識について，可能な

分裂をすべて行なう

3.2.4 結果

教師データとして与える知識は， 3. 1.4節で獲得した

3，636 佃の知識である . 頻度の閥値は，全教師データ数

の1% (=37) 以上とした. 関{直を越える用語が得られ

なくなるまで実行した結果，図 13に示すような用語数

が得られ，合計 412 個の用語が得られた. その中には，

図 12で示したハネ(頻度 465) など多くの囲碁で頻繁に

用いられる用語が獲得された.用語数の推移は知識数の

推移と似た傾向にある.各国の分裂後に新たに作られた

用語の数が，分裂後用語数である.そのなかで，頻度の

関値を越えていた知識の数が，適切な用語数である.全

体の所要時間は SUN Ultra SparcII での実時間で 4 分

程度であった.

6
5

菅
島
寄

図 13 : 分裂回数と獲得された用語の数

3.2.5 獲得された用語の主観評価

獲得された用語を筆者らが 3 段階で主観評価した.

0は該当する用語があるもの. ムは該当する用語はな

いものの，囲碁の手段として適切なもの. x は囲碁の手

段として不適切なものとした.結果を図 14に示す.頻

度の関値を変えたところ，頻度の高い方が適切な用語が

多くなっている.また，頻度が 5% 以上の場合は，半数

以上が適切と判断され，本アルゴリズムの有用性をある

程度示すことが出来た.

100% 

80% 

60覧

40也

20% 

O弘

1%以上 2%以上 5%以上

頻度の闇値

図 14: ，獲得された用語の主観評価

3.3 用語による知識の書き換えと一般化に

よる用語獲得

3.2節で獲得した行動を表す用語は，知識の共通する

Then 部を抜き出したものである.そのため，獲得した

用語を用いて知識の Then 部を以下のように書き換え

ることができる.

IF exist( [O , 0], objo) 八 ([xl ， yd ， objl) 八…〈

exist( [xn , Yn] , objn) 
THEN play(t;) 

ti は用語である. このように書き換えると，用語が暖

味な場合，複数箇所が match してしまう場合も出てく

る. これは用語のIf部が不十分であるためで，用語に

とっての負の例とも考えられる.これを負の例と考えれ

ば知識と同様に正解率が定義でき，より適切な用語を獲

得する指標になる可能性がある.

上記のように知識を用語によって書き換えると， 一般

化がはじめて可能になる.知識が増えてくると，類似し

た条件部や実行部を持つ知識が増えてくる.これらの類

似点を一つの用語に置き換えることによって，複数の類

似した知識を l つの知識にまとめることを行なうのが

一般化である.

一般化には大きく二つの場合がある . 一つは，If部が

類似し Then 部が同一である知識をまとめる場合. こ

の場合は，If部をまとめる用語を獲得する. もう一つ

は，If部が同一で Then 部が類似している知識をまとめ

る場合.この場合は， Then 部をまとめる用語を獲得す

る.

今回は行動を表す用語を対象としているため， Then 

部が同ーの場合を考える.獲得した用語によって上記の

ように知識を書き換えると， Then 部が同ーかどうかの
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判定は容易である.しかし，用語を用いないパタン知識

のままでは Then 部は単なる座標であり，その原点は知

識によって任意に取れるため，同ーの座標であっても意

味をなさない.一方， Then 部を行動を表す用語で書き

換えた場合に Then 部が同じ用語で表されている場合

は同ーの行動と見なすことができる. そこで同ーの行

動をとる知識をまとめるために，類似している H部を

まとめる用語を導入する. これが一般化による用語獲

得である.

3.4 用語を含む知識の獲得

用語獲得の次の段階として，獲得した用語を含むハイ

ブリッド知識の獲得がある. 知識獲得の分裂時に新た

に加える条件として，パタン知識獲得の場合は obj(石や

盤端，空点)のみを考えた.実行に用いる用語の他に状

態を記述する用請が獲得された段階では，盤面を用語で

記述することが可能である.分裂の際にこれらの用語

を加えることによって，用語を含む知識獲得が可能にな

る.この用語を含む知識獲得では一度に広い領域を条件

部に加えるため，効率よい知識獲得が可能になると予想

される.

3.5 まとめ

以上の結果をまとめると図 15のようになる. まず

3.1節では，石や盤端などの基本的な情報からパタン知

識を獲得するアルゴリズムを提案および実装した.これ

が，図中で最初の用語獲得(左)から知識獲得(右)への

矢印にあたる.次に 3.2節では，獲得した知識から用語

を獲得するアルゴリズムを提案および実装を行なった.

これは，図中で最初の知識獲得獲得(右上)から用語獲

得(左下)への矢印である. 次に 3.3節では，用語によ

る知識の書き換えの方法を提案および実装した. これ

は図中で 2 番目の用語獲得(左)から知識獲得(右)への

矢印にあたる.そして同じく 3.3節では，先ほどの用語

によって書き換えた知識を用いて知識の一般化を行な

う方法を提案した.これは図中で 2 番目の用語獲得(右

上)から知識獲得(左下)への矢印にあたる.また 3.4節

では，用語を含む知識獲得の方法を提案した.これは用

語獲得(左)から知識獲得(右)への矢印にあたる.以上

のように我々が提案した囲碁知識と囲碁用語の相互獲

得モデルの一部を実装し，また具体的なアルゴリズムを

提案した.

4 考察と今後の課題

囲碁用語を獲得することによって以下のような利点

が生じると予想される.まず，メモリの節約が期待され

る.圧縮の場合，多くの石を 1 つの用語で置き換えるの

用語の撞得→知識の獲得
石の配置(教師デー鈎 FtF置を宇いた知議

{I~9'./知富札

瞳忠嘩~If国首en国
'"ク 用語を用いた知識

基本的な ~声/

罷鰹 32岨J21話2
知識から復維な用語の獲得~複雑な用請を用いた知識

品1=視維な用諸の獲得4ーな用語を用時知識

図 15: :本研究で扱った範囲

で l つの知識の記述量が減少する.また，一般化によっ

て複数の知換を一つの知識にまとめることによっても

全体の記述量は減少する.

次に，知識獲得の効率化が期待される. 3.4節で述べ

たように，知識獲得の分裂の際に用語を用いることで，

探索空間を狭め，知識獲得を効率化できる.

更に， 2 つの点でパフォーマンスの向上が期待できる.

第 1 に，一般化によって適応範囲が拡大するため，用語

を含む知識は一つの知識でより多くの場面に対応でき

る.また，一般化されているため，未知の場面であって

も対応できる可能性がある.第 2 に，一般化によって正

解率は高いが頻度が少ない知識をまとめた結果，正解率

は高いまま頻度も高くすることが可能になると期待さ

れる.知識が分裂すると条件が増えるので，知識の使用

頻度は少なくなり，正解率は高くなる.そのため，非常

に正解率の高い知識であっても，頻度が少なくなり捨て

られてしまっていた.ただし，一般化された用語を知識

に導入することで，知識の頻度は高くなるが，正解率が

落ちる場合がある.この場合は，用語を詳細化すること

によって，正解率を上げることができると考えられる.

以上の予想は実験によって確認されておらず，今後の

課題である.特に，パフォーマンスの向上がどの程度な

されるかどうかが重要である.

5 結論

人間の熟達化の過程をモデル化するための重要なプ

ロセスとして，用語獲得プロセスがある.我々は，囲碁

用語の獲得と知識獲得が交Eになされることによって，

囲碁用語と囲碁の知識の両方が相互に獲得されるモデ

ルを提案した.本モデルを検証するために，まず，盤面

や石などの基本的な入力情報から知識を獲得する方式

を提案し，実装した.次に，得られた知識から単純な用

語を獲得する方式を提案し，実装した.更に，得られた
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用語を用いて知識を記述し直すことで用語を用いた知

識を獲得する方式を提案した.最後に，その用請を含む

知識を一般化することで，複雑な用語を獲得する方式を

提案した.以上のように，本モデルの一部を実装し，ま

た具体的なアルゴリズムを提案した.
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