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概要

囲碁は探索すべき局面数が広すぎるために，先読み探索を中心としたアルゴリズムがまだ十分

に力を発揮できない.先読み探索のみに頼らない手法として，ニューラルネットワークのパター

ン認識能力に着目して，詰碁課題ヘニューラルネットワークを適用してきた.これまで，攻怒

手のみの学習を行なってきたが，本稿では. 19 x 19 のサイズの詰碁問題に閲して，攻軍手およ

び.防御手の学習も合わせて行なった結果を報告する.約 5∞o パターンの詰碁課題を学習した

ネットワークは，未知の問題において. 50・60%程度の問題で，上位 5 位までの候補手の中に正

解を含んでいた. 9 x 9 の狭い範囲の問題に適用した場合と比べ，正答能力の低下がみられたが，

ネットワークが未知の問題に対してある程度解答能力を持っていることがわかった.また，人

聞のプレイヤが直観的に解答を出した時の解答率と比較した場合，ネットワークの解答能力は.

2 級から初段程度に相当することがわかった.
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abstract 

Go is 8. dlmcult game to make 8. computer progra.m beca.use of the spa.ce complexity. The 
author already reported the result of the neural netowork ability for TsumEトgo problems' 

aもtack move. In this p8.per, the a.uも，hor applied the neur8.1 network for bo出 attack move and 

defense move of 19 x 19 board (norma1 size of Go board). The network learns about 50∞ 

patterns of Tsume-go by back-propagation method. The top five selected moves ∞ntain about 

50-60% of correct 8.nswer for unknown problems. 

1 はじめに

囲碁は探索すべき局面数が広すぎるため.チェス

などで有効に働いた探索中心の手法で強いプログラ

ムを作ることが難しい.本稿では，探索のみに頼ら

ない手法のひとつとして，ニューラルネットワーク

に着目し，その能力を評価した.

先に，ニューラルネットワークを 9x9 の小さな

盤面の詰碁問題に適用し，その能力の評価を行ない

[1J. その後. 19 x 19 の通常のサイズの詰碁問題に

適用した結果も報告した [2J. 9 x 9 の範囲の問題に

おいては，人閣のプレイヤが直感的に解答した時の

能力との比較も行なった.

これまでは攻事手の学習のみを行なってきたが，

本稿では，防御手の学習も行なった結果を加えて報

告する.また. 19 x 19 の問題に対するニューラル

ネットワークの能力を人間のプレイヤの能力と比較

した結果も報告する.

なお，これまでにニューラルネットワークを囲碁プ
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ログラムに応用した研究の例としては. Enzenberger 

の NeuroGo[3] や. Richards らの進化的アルゴリズ

ムを用いたプログラムの研究 [4] などがある.また，

探索を中心とした詰碁プログラムについては. Wolf 

の GoTools がある [51.

2 実験

2.1 ニューロンの入出力特性

人工知能研究の分野ではニューラルネットワーク

は広く研知機とされており，さまざまな応用例が

ある.ニューラルネットワークモデルのニューロン

は本物の.ニューロンと同様に非線型な入出力特性を

持つ.

本論文では，ニューロンの入出力特性として，式

(1) に示す連続関数を使用した.ζ こで. Xi は. i番

目のニューロンの出力，町はそのニューロンからの

影響の強さを表わす結合定数である.正味の入力の

総和が闇値を越えた場合にそのニューロンは活性化

された状態となる.式 (1) では，闇値は 0 となって

いる.式 (1) であらわされるニューロンは出力値は

Oから 1 の範囲となり，活性化された状態では出力

u の値は 1 近く，発火していない状態の時には出力

信は O近くの値となる.

Y=~(叫(LWiXわ 1) (1) 

また，学習においては，ニューラルネットワーク

の教師あり学習の撮寧的手法である，逆誤差伝播法

[6] を用いた.逆誤差伝播法では多層のフィードフォ

ワード型のニューラルネットワークカ喰われる.

2.2 ネットワークの構造

図 1 に本論文で用いたニューラルネットワークの

構造を示す.ネットワークは，入力情報として石の

配置のみを利用しており.それ以外の，石のつなが

りなどの情報を明示的に入力情報として京周するこ

とはしていない.

入力層のニューロンは，囲碁の盤面の特定の座槙

に黒石または白石が存在するかどうかを表わす.盤

面の一点につき，黒石用と白石用の 2 個のニュー

ロンがあり.盤上に石が存在する時，その座揮と石

の色に対応するニューロンの出力を 1 とする.した

がって.入力層のニューロン数は 722= 19 x 19 x 2 

となる.ある座揮に石が存在しない時には，その座

棟を表わすニューロンの出力はどちらも 0 とする.

出力層には.盤面の一点に・っき対応するニューロン

が 1 個存在する.したがって. 361 = 19 x 19 個の
ニューロンが存在する.問題の配置を入力層に入力

した時，ネットワークの出力層ニューロンの中で一

番活性化している(出力鏑が高い)ニューロンに対
応する座僚が，ネットワークの求めた次の着手点で

あると考える.中間層のニューロン教は自由に設定

することができるが，中間層のニューロン数はネッ

トワークの能力を決定する重要な要素となる.
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図 1: ニ・ューラルネットワークの構造.入力層に問

題配置を入力し，出力層で一番活性化したニューロ

ンをネットワークの解答の解釈する

2.3 学習

ニューラルネットワークは逆誤差伝播法 [6] によっ

て詰碁のパターンの学習を行なう.学習および評価

に用いた詰碁問題はすべて問題集から採取した(何

等).攻掌手は黒先自死問題から，防御手は自先自

生問題からそれぞれ探取した.黒先自死問題の正答

手順のすべての攻事手，白先自生問題の正答手順の

すべての防御手を学習すべき手として採取し，その

問題からさらに対称配置を生成し，それぞれを独立

した学習データとした.なお. 19 x 19 の広いサイ

ズの問題と言って私盤面全体を利用する問題はほ

とんど含まれず. 9 x 9 程度のサイズに含まれる問

題も多い. 19 x 19 のサイズに収まる全ての問題を
区別せずに学習するという意味である.

学習は用意した問題について，その問題と答えの

組をネットワークに記憧させることによって行なう.

攻掌手については 5∞o手，防御手は 45∞手をネッ

トワークに学習させた.学習が終了した後に，学習

に用いた問題をどれだけ記憶したかおよび，ネット

ワークが学習していない，未知の問題に対するネッ
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トワークの解答能力を評価する.

ニューラルネットワークの学習は以下の手順で行

なった.

1.学習局面のすべての石の配置を入力層に入力

データとして入力する.石が存在する場合，そ

の座穏と石の色に対応するニューロンの値を l

とし，他のすべてのニューロンの値を 0 とする.

2. ネットワークの出力層において.入力した問題

の答えとなる座棟に対応するニューロンの教師

データを 0.9 とし.それ以外の場所のニューロ

ンの教師データを 0.1 となるように，逆誤差伝

播法によってネットワーク内のニューロンの結

合定数の値を更新する.

3. ネットワークが 5000パターン(防御手の場合は

4500 パターン)の学習を l 回行なったら (1 ラ

ウンド).続いて 2 ラウンド目の学習を行なう.

多数回の学習を経ると，出力層におけるニュー

ロンの出力値は.正しい答えに対応する座標

のニューロンは 0.9. その他の座揮に対応する

ニューロンは 0.1 に近づく.

なお，攻寧手の学習においては，最適な中間眉

ニューロン数を求めるため，中間層ニューロンの数

の異なる 3 種類{中間層ニューロン数が 400. 6∞. 

8∞)のネットワークを用いて学習を行なった.

3 評価

3.1 学習した問題の解答能力

ある程度の回数の学習の後，学習に用いた問題

について，どれだけのパターンをニューラルネット

ワークが記憧したかを調べた.

評価は以下の手順で行なった.

1.学習に利用した問題の局面の配置を入力信号と

してネッ上ワークに与える.石が存在している

場所および石の色に対応するニューロンには l

老人力し，石が存在しないニューロンには 0を

入力する.

2. 出力層において一番高い出力を示したニューロ

ンが対応する座揮をネットワークの答えた撮善

手と判断する.ただし，既に石が存在する婿所

を答えた窃合には，次に高い出力ニューロンを

ネットワークの出した答えとして採用する.

表 1. 表 2 に.ネットワークが学習回数によって，

どれだけのパターンを記憶していたかを示す.なお，

攻掌手の学習を行なった 3種類のネットワークのう

ち，ネットワーク Aが中間層ニューロン数4∞.ネッ

トワーク Bが中間層ニューロン数6∞.ネットワー

ク C が中間層ニューロン数 8∞のネットワークで

ある.

ニューラルネットワークは攻寧手，防御手共に.

1∞o ラウンドまでにほぼ 1∞%の学習パターンを

記憧していることがわかった.

表 1: 学習したパターンに対するネットワークの正

答率(攻寧手).ネットワーク A: 中間層ニューロン

数 4∞.ネットワーク B: 中間層ニューロン数6∞，

ネットワーク C: 中間層ニューロン数8∞

学習回数 正解率(%)
(Rounds) A B c 
1 X 101 1551(31.0) 15(0.3) 24(0.5) 

2 X 101 2287(45.7) 62(1.2) 35(0.7) 

5 X 101 37侃(74.1) 2605(52.1) 44(0.8) 

1 X 102 4619(92.4) 4432(88.6) 50(1.0) 

2 X 102 49倒(98.2) 4936(98.7) 59(1.勾

5 x 102 4969(99.4) 4997(99.9) 171(3.4) 

1 X 103 49邸(99.7) 5卿(1∞.0) 4998(1∞.的

表 2: 学習したパターンに対するネットワークの正

答率(防御手).ネットワーク B: 中間層ニューロン

数 6∞

学習回数 正解率(%)
(Rounds) ネットワーク B

1 X 101 22(0.4) 

2 X 101 28(0.6) 

5 X 101 1216(27.0) 

1 X 102 3802(84.5) 

2 X 102 4440(98.7) 

5 X 102 4497(99.9) 

1 X 103 4499(1∞.0) 

一般的に，ネットワークの中間層ニューロン教が

増えれば学習能力は向上するが，学習が収束する速

度は低下することが知られている.従って.十分な

学習能力を持ちつつも.できるだけ少ない教の中間

眉ニューロンを骨フネットワークを採用する必要が

-17-



ある.表 1 に示したように，中間層ニューロン数が

8∞の時には明らかに学習が終了するまでに時聞が

かかっており，学習回数が 1∞o ラウンド近くなって

始めて多〈のパターンを記憧している.一方，中間
層ニューロンが 400のネットワークにおいては，学
習の進行は早いものの， 5000のパターンをサづまに記

憶するととができなかった.本論文の 50∞パター
ンの学習においては.中間層ニューロン教が 600程
度が適当であることがわかった.

図 2，図3 には.それぞれ攻怒手，防御手について

学習の進行にしたがって，学習したパターンに対す

る正答率がどのように変化したかを表わす，ニュー
ラルネットワークの学習曲線を示す.どちらもネッ

トワーク B(中間層ニューロン数6∞)の結果である.

0 
1.OE-+01 叩E+02 UIE+ω 

m・L岨m同S崎市柏刷5)

園 2: 学習したパターンに対するネットワークの正

答率(攻寧手).中間層ニューロン散は 600

0 
1.OE-+01 1.0E-+02 1.0E-+03 

1b・ t蝿間同割削除幽鳴}

園 3: 学習したパターンに対するネットワークの正

答率(防御手).中間層ニューロン教は 600

3.2 未知の問題への解答能力

次に.ニューラルネットワークが学習していない，

未知のパターンに対する解答能力を評価した.ネッ

トワークは存在する詰碁のすべての局面を記憧する

わけにはいかないので.未知の局面に対する解答能

力が実質的にネットワークの解答能力をあらわす.

攻寧手については 50∞パターン，防御手につい

ては 1∞oパターンの未知の局面について，ネット

ワークの解答を評価した.ただし.未知の局面に対

する評価では，ネットワークの出力する候補手を上

位 5 番固まで調べ，正解と一致するか調べた.

表3，表4 に，未知のパターンに対するネットワー

クの正答率の評価結果を示す.

表 3. .未知のパターンに対するネットワークの正答

率(攻隼手).ネットワーク A: 中間層ニューロン数

4∞，学習回数5∞ラウンド，ネットワーク B: 中間

眉ニューロン数6∞，学習回数 5∞ラウンド，ネット

ワーク C: 中間層ニューロン数加0，学習回数 1∞o

ラウンド

正解率(%)
候補手 A B C 

第 1 1576(31.5) 1613(32.3) 1616(32.3) 

計 1576(31.5) 1613(32.3) 1616(32.3) 

第2 646(12.9) 647(12.9) 701(14.0) 

計 2222(44.4) 2260(45.2) 2317(46.3) 

第3 331(6.6) 337(6.7) 331(6.6) 

計 2553(51.1) 2四7(51.9) 2648(53.0) I 

第4 186(3.7) 205(4.1) 202(4.0) 

計 2739(54.8) 2剖2(56.0) 2850(57.0) 

第5 141(2.8) 132(2.6) 144(2.9) 

計 2880(57.6) 2934(58.7) 2994(59.9) 

誤り 2120(42羽 2佃6(41.3) 2鵬(却.1)

ネットワークの解答の上位3位までの中に，攻"

手については， 50%程度の正解が含まれ，防御手に

ついては， 40%程度の正解が含まれていた.また.

上位5位までの中には，攻翠手は 60%程度，防御手

は 50%程度の正解が含まれていた.

図 4，図 5 に，それぞれ攻皐手，防御手について

学習の進行にしたがって，未知のパターンに対する

正答率がどのように変化したかを示す.どちらも，

ネットワーク B(中間層ニューロン数 600) の結果で

ある.
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表 4: 未知のパターンに対するネットワークの正答

率(防御手).ネットワーク B: 中間層ニューロン数

6∞.学習回数 500 ラウンド

正解率(%)

候補手 ネットワーク B

第 1 271(27.1) 

計 271(27.1) 

第 2 93(9.3) 

計 364(36.4) 

第3 48(4.8) 

計 412(41.2) 

第 4 36(3.6) 

計 448(44.8) 

第 5 25(2.5) 

合計 473(47.3) 

mistake 527(52.7) 
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図 4: 未知のパターンに対するネットワークの正答

率(攻撃手).中間層ニューロン数は 6∞
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図 5: 未知のパターンに対するネットワークの正答

率(防御手).中間層ニューロン数は 6∞

先行研究において 9x9 の範囲の攻掌手の問題に

適用した場合には，上位 3 番固までの候補手に約

55・65%の正解が含まれていた.したがって. 9 x 9 

の狭い範囲の問題に適用した場合と比べ正割程力

の低下が見られる.ただ，学習するパターンと，評

価に使う問題の組によって.ある程度は正答率カ可変

化することが考えられるため.さらに多くの学習問

題と評価問題についての実験を行ない，比較すべき

と考えられる.

ネットワークの未知の問題に対する解答能力は，学

習が完全に収束する前に最高点に達しているが，そ

の後はわずかながら減少する傾向が見られる.ζれ

は教えられたパターンを完全に記憶した結果.。ニュー

ラルネットワークがいわゆる過学習の状態になって.

未知の問題への適応能力が若干低下したと推測さ

れる.

以上の結果から. 19 x 19 の広いサイズの盤面に

おいても，ネットワークが未知の問題に対して一定

の解答能力を持っていることがわかった.

3.3 人聞の能力との比較

次に，ニューラルネットワークの能力を人聞のプ

レイヤの能力との比較を行なった.人聞のプレイヤ

は，先読みも行なって正解に辿り・つく.一方，ニュー

ラルネットワークは，そのような先読みを行なわず

に，瞬時に答えを返す.したがって，ニューラルネッ

トワークの機能は，人聞の直観的な解答能力と民銀

すべきと考えられる.

小島らによって行なわれた，人聞のプレイヤカ噛
碁問題を先読みせずに直観的に答える実験 [8] によっ

て得られた人間の正答能力を表 5 に示す.とれは，

ある詰碁の問題を人間のプレイヤに与え.人聞のプ
レイヤが数秒以内に直観的に解答した結果をまとめ

たものである.プレイヤは複数の解答を答えること

が許されており，その場合には. (1/解答数)カ鳴ら

れるポイントとなる.例えば，ある問題に2つの解

答を答え，そのうち一方が正解だった場合には，プ
レイヤは 0.5 ポイントを得る.正解率は. (正解率=

獲得ポイント/問題数)によって求められている.

表 5 から.プレイヤの強さによって，正答率に相

関があることがわかる.ニューラルネットワークの

正答率をこの結果を比較する.

ニューラルネットワークが学習したのは.黒先自

死問題の攻軍手と白先自生問題の防御手で，コウの

ような問題には対応できない.表 5 の実験において
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表 5: 人聞のプレイヤが数秒間で答えた場合の正答

率.すべての結果は [81 より引用

難易度 基本 ニ段用 五段用 平均

(問題数) (100) (100) (100) 

強さ 正解率(%)

六段 a 63 68 43 58.0 

六段 b 53.3 59.5 38.3 50.4 

四段 58 68 38 54.7 

三段 27.0 30.5 21.0 26.2 

初段 a 40.2 36.8 20.3 32.4 

初段 b 30.8 40.3 22.3 31.1 

2 級品 21.5 18.3 16.0 18.6 

2 級 b 12.3 15.8 11.8 13.3 

4 級 13.5 12.5 10.8 12.3 

用いられた問題のうち，ネットワークに適用可能な

問題は，基本問題が 82 間，三段用が 65 問，五段用

が 66 聞である.

ニューラルネットワークの解答結果を表 6 に示す.

小島らの実験では，人聞が複数の解答を替えること

が許されているため，ネットワークの解答で複数解

答を選択した場合に・ついても得点の計算を行なった.

正解率a は，ネットワークが替えを 1 つだけ解答し

た場合の得点を元に計算した正解率を表わし，正解

率 bは，ネットワークが上位 2つの候補手を解答と

して答えた場合に得られる正解率である.

ネットワークの解答結果を人聞のプレイヤの結果

と比較すると，非常に粗い見積りではあるが. 2級

から初段のプレイヤの結果に相当する正答率である

ことがわかった.

4 まとめと今後の課題

4.1 まとめ

本論文においては，先行研究として行っていた，

ニューラルネットワークの攻態手のみへの適用に加

え. 19 x 19 の通常の囲碁の盤面の大きさの問題に
対して，攻掌手と防御手をネットワークにそれぞれ

学習させた結果を報告した.

3層構造のフィードフォワード型ニューラルネッ

トワークにおいて，逆誤差伝播法により.ニューラ

ルネットワークに 5∞0 パターン(防御手については

4500 パターン)の問題と正解手の組を教師データと

表 6: ニューラルネットワークの正答率.正解率 a

は，ニューラルネットワークが上位 l つの手のみを

答えた時に得られる得点から求めた備で，正解率 b

は，ネットワークがすべての問題に上位 2 つの手

を答えたと想定した時に得られる値である

難易度 基本 ニ段用 五段用

(問題数) (82) (65) (66) 

候補手 正解数

1 位 29 19 14 

計 29 19 14 

2 位 11 14 2 

計 40 33 16 

正解率 a 35.4(%) 29.2(%) 21.2(%) 

正解率 b 24.4(%) 25.4(%) 12.1(%) 

して記憶させた.その結果，ほぽ全てを正確に記憶

することができた.次に未知の局面回ωパターン

(防御手については 10∞パターン)をネットワーク

に入力し，その正答能力を評価した.ネットワーク

の解答上位 5位までの中に正解手が含まれる割合は

50-60%程度であった.

9x9の狭い範囲の問題に適用した場合と比べ，正

答能力の低下がみられたが.ネットワークが未知の

問題に対してある程度解答能力を持っていることが

わかった.

また，人聞のプレイヤが直観的に解答を出した時

の解答率と比較した場合，ニューラルネットワーク

の解答能力は. 2 級から初段程度に相当する ζ とが

わかった.

4.2 今後の課題

本論文で得られたニューラルネットワークの解答

能力は，詰碁の一連の手踊を正確に導き出すという

ことを考えると十分とは言えない.今後はさらに学

習させる問題数を唱やすこと，中間眉ニューロン数

を始めとするネットワークの構造の最適化を行なう

ことなどにより，未知の問題に対するネットワーク

の正答能力の向上を目指す.

また，本手法においては，盤面の石の配置のみ

をニューラルネットワークへの入力情報として与え

ている.一方. Enzenberger の NeuroGo のように，

連.空乙#.(，端などの情報に変換してネットワークへ

の入力として利用している研究も多い.吉川らによ
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り，高段者は石の形そのもののみを知識として用い

るのではなく，その他の概念も利用した複合的な知

識を用いて正解を見つけていることが示唆されてい

る [9]. 今後は，ネットワークの掻適化を行なった上

で，単に石の配置のみの情報に留まらず，石のつな

がりなどの概念も入力情報として用いていく必要が

あると考えられる.

ニューラルネットワークによるシステムはその解

答が間違いなく正解であるという厳密な証明を行な

うことが困難である.ニューラルネットワークによっ

て何種類かの候補手をリストアップし，その候補手

を探索などにより詳しく検討して厳密な答えを求め

るといった形で，探索等の手法と組み合わせていく

ことも必要になると考えられる.

また，詰碁だけでなく，囲碁のゲーム全体に適用

可能であるようにシステムを拡張することも今後の

課題である.
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