
囲碁における大局観を実現する広域パターンマッチング
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モンテカルロ木探索（MCTS）を用いたコンピュータ囲碁においては，棋譜を用いた機械学習によっ
て行動評価関数を調整することで，木探索部で探索する枝の絞り込みやプレイアウト部での着手確率

の調整を行い，棋力を向上させる研究が広く行われている．学習に用いる重要な要素として，着目点

の周囲の配石パターンがあり，棋譜中に頻繁に現れるものを抽出し，重み付けすることによって着手

の評価に用いられる．着手を正確に評価するためには盤上のより広い範囲をカバーする大きなパター

ンが必要であるが，大きなパターンは棋譜中に出現する回数が少ないため，十分に学習するためには

非常に多くの棋譜が必要になる．この問題に対し，本稿では，盤面を縮小することによって「広い範

囲をざっと見る」新たなパターンマッチングを提案し，実験によりその有効性を示す．

Broad Pattern Matching for the Opening Moves in Go
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In Monte-Carlo computer go, machine learning of patterns from existing game records is a well-known
method to compute an evaluation function, which can then be used to prune the search tree, or a probabilistic
model to improve the quality of the random playouts. The learning process is mainly done by computing the
frequencies of patterns in the game records, and then deducing the corresponding weights of each pattern
in the probabilistic model used for choosing the next move. To obtain a more precise evaluation function,
broad patterns that cover a wide area of the board are needed, but when the size of the patterns increases, the
frequencies in the game records decrease, making the learning process impossible without a huge number of
game records. In order to attack this problem, we propose a new pattern matching method that only retain
the main picture of the board by reducing the board size. The reduction process is done by dividing the board
into areas, and evaluating the influence of the stones in each area.

1. は じ め に

コンピュータ囲碁では，プロや高段者の棋譜から様々

な「特徴」を抽出し，棋譜中の着手を再現するように

それらを重み付けする教師あり機械学習がよく用いら

れており，Bradley-Terryモデルによる手法1)やシグモ

イド損失関数による勾配法2)などの手法が提案されて

いる．これらはモンテカルロ木探索 (MCTS)の探索木

の枝刈り，手の並び替え，UCB値の補正，プレイア

ウトと呼ばれる終局までのシミュレーションの改良な

どに用いられている．

特徴としては，着手位置の盤端からの距離，直前の

相手の着手との距離，アタリやノビなどの囲碁独自

の概念などが主に利用される．着手点の周囲の配石パ

ターンも特徴としてしばしば利用され，着手が望まし

い 3×3のパターンを手作業で列挙する3)，棋譜中に

頻繁に出現するものを抽出して機械学習で重み付けす

る1)などの手法が提案されている．パターンを特徴と
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して利用する際，より正確に着手を評価するためには，

着手点の周囲をより広い範囲で把握する必要がるため，

マッチングする範囲を大きくする必要がある．すると，

個々のパターンの出現回数が少なくなるため，パター

ンの良し悪しを正確に評価するのに非常に多くの棋譜

が必要になる．

この問題を解決するために，パターンの周囲 8方

向についてそれぞれどちらの色の勢力圏かという特徴

を利用する手法4)や，着目点を中心としない複数のパ

ターンを組み合わせる手法5)が提案されているが，一

致率の汎化性能はそれぞれ 0.013，0.03，低下してし

まっている．そこで本研究では，これらに代わる広い

範囲のパターンマッチングを行う手法として，「盤面を

縮小することにより，広い範囲をざっとマッチングす

る」パターンマッチングを提案する．

2. 大 局 観

日本棋院から出版されている用語辞典6)では大局観

は「全体を把握して進行状態，形勢などを判断し，方

針，作戦を立てる能力」であると説明されている．人



によってはこれと多少異なる意味に捉えていることも

あるだろうが，概ね盤面の広範囲あるいは全体を把握

して点では共通すると考えられる．

本研究では，より広い範囲をカバーするパターン

マッチングを実現することを目的とするが，上記の説

明のように盤面全体をカバーして形勢を判断すること

はしない．このような処理は時間的コストが非常に高

く付き，時間内に行えるプレイアウトの回数が減るこ

とにより着手評価の精度が低下するためである．また，

方針や作戦の立案も一般的な MCTSの枠組みから外

れるため行わない．あくまで MCTSの枠組みで利用

可能な広範囲のパターンマッチングの実現と，パター

ンのサイズを広くすることによって起きる問題の解決

を目指す．

3. 従来のパターンマッチング

本章では，まず特徴がどのように棋譜から抽出・重

み付けされ，着手の決定に利用されているかを述べる．

次に着手点の周囲の配石パターンがどのように特徴と

して利用されるか，およびパターンを利用する際に起

きる問題について述べる．本研究は MCTSベースの

プログラム nomitan2) を用いて行なっており，今後特

に断らない限りは nomitanで実装されている，あるい

は本研究のために nomitanに実装したアルゴリズムに

ついて述べる．

3.1 特徴の利用

MCTSを用いた囲碁プログラムを強くするには，何

らかの方法でプレイアウトでの着手選択確率調整や

UCTでの探索する枝の絞込みを行うと高い効果があ

る．その主な方法としては，着手の良さを評価する行

動評価関数を用いた，プレイアウトや探索中に現れた

局面の全ての合法手がどの程度打ちたい手であるかの

点数付けが挙げられる．

図 1に特徴がどのように利用されるかの概念図を示

す．図において▲が特徴量を抽出する対象の合法手で

あり，■は相手が直前に打った着手である．距離の定

義は後述する．各合法手からは「アテ」「ツギ」「直前

手からの距離」「周囲のダメ数の変化」「パターン」な

どの特徴が抽出される．学習時は教師信号（棋譜中の

着手）から抽出された特徴の重みが大きくなるように

各特徴の重み付けを行い，利用時は合法手から抽出さ

れた特徴の重みを合算することで着手の良し悪しを決

定する．

3.2 パターンマッチングのアルゴリズム

nomitanでは Sternら7)と同様，棋譜からパターンを

抽出する際，複数のサイズのパターンを抽出しておき，

図 1 特徴の利用

利用時はマッチした中で最大サイズのパターンを用い

ている．学習では，一定回数上登場しないパターンは

学習には利用されないため，頻繁に登場するパターン

は大きなサイズでマッチングされ，あまり登場しない

パターンは小さなサイズでマッチングされる．nomitan

では図 2のように着目点から (x, y)だけ離れた点の距

離を d(x,y) = x+ y+max(x,y) ≤ nと定義し，距離が

d(x,y)≤ nである交点からなるパターンを利用してお

り，本稿ではこれを Rnと表記する．

図 2 距離

図 3 パターンのサイズ

パターンマッチングにおいてパターンのサイズは重

要な要素である．サイズが小さすぎる場合，視野の狭

い手を打ってしまうことにつながる．例えば図 3のよ

うに，狭い範囲で見ると好手に思えるが，より広い範

囲で見ると相手の勢力圏の中に打つため実際は悪手だ

という事例は多い．そのため，正確な着手のためには

サイズを大きくする必要がある．一方，サイズが大き

い場合は様々な問題も発生する．まず，大きなパター

ンほど棋譜中に出現する頻度が低下するため，評価値

を正確に決めるには学習に大量の棋譜が必要になる．

また，マッチした中で最大サイズのパターンを用いる



ようにするためには，学習の際に最大サイズ以下の全

てのパターンを抽出する必要が有るため，大量の棋譜

を学習に用いるとパターンがメモリに収まり切らない

ことも考えられる．

4. 広域パターンマッチング

前章の問題を解決するために，本研究では「広い範

囲をざっとマッチングする」パターンマッチングを提

案する．本手法では，盤面を後述のアルゴリズムで縮

小し，その盤上でパターンマッチングを行う．これに

より，小さいサイズのパターンマッチングでも元の盤

面の広い範囲をカバーでき，時間的コストも抑えられ

る．また，もとの盤上で形が似通っているパターンは

縮小した盤上では同一のパターンになることが期待で

きるため，より少ない棋譜を用いた学習でも十分なサ

ンプル数が期待できる．

4.1 盤面の縮小

図 4のような盤面を例に盤面縮小のアルゴリズムを

説明する．

( 1 ) 勢力分布の計算

盤上の全ての交点について，それぞれが周囲に

ある石から受ける影響力を計算する．交点 pか

ら距離 a以内にある n個の石を s1,s2, ...,sn と

し，pとそれぞれの石の距離を d1,d2, ...,dn と

するとき，pが s1,s2, ...,snから受ける影響力を

求める関数 f を以下のように定義する．

f (p) =
n

∑
i=1

g(si)

max(di ,1)

g(s) =

{
1 (s is black)

−1 (s is white)

a= 5として図 4から求めた勢力分布を図 5に

示す．また，勢力の数値が潰れて見えなくなっ

ているので，右下隅を拡大したものを図 6に示

す．黒の勢力圏は正の値に，白の勢力圏は負の

値になり，勢力が強いほどその絶対値が大きく

なる．

( 2 ) 勢力分布の縮小

勢力分布を図 5のように線で区切り，それぞれ

のマス目の平均を求めることで 7× 7の勢力分

布へ縮小する．縮小後の勢力分布の交点の値 q

は，マス内のm個の交点を r1, r2, ..., rmとして，

以下の式で求められる．図 5を縮小した結果を

図 7のような 7× 7の盤面ができる．

q=
∑m

i=1 f (r i)

m

図 4 盤面の例

図 5 勢力分布とその分割

図 6 図 5の右下隅の拡大図



図 7 盤面の縮小

前項のように勢力分布を求めてからマス目に区

切っているのは，縮小後の交点の値に出来るだ

け広い範囲の盤面の状態を反映させたいからで

ある．例えば元の盤面をそのまま用いて，単に

{黒石＝ 1，白石＝ −1，空点＝ 0}などとして
平均を取ると，縮小後の交点には最大で 3×3

の範囲にある石しか影響しない．

図 8 石の数 図 9 4値化した盤面

( 3 ) 縮小された勢力分布 4値化

縮小された盤上の各交点を表 1によって {黒の
勢力圏，どちらの勢力圏でもない，両者の勢力

が拮抗している，白の勢力圏 }の 4値に分類す

る．ここで，石数とはもとの盤面（図 4）を図

5と同じように区切り（図 8），縮小された盤上

の交点に対応するマスにある石の数である．4

値化された盤面は図 9のようになる．

4.2 パターンマッチング

もとの盤上のマス内の着手可能な交点に対し，縮小

された盤上のパターンを特徴として利用するる．盤上

のそれぞれの交点には，それを含むマスに対応する縮

小した盤上の交点を中心とする 3×3マスのパターン

表 1 4値化

もとの値 石数 値 意味

−b未満 - 0 白

−b以上 b未満 c未満 1 未開

c以上 2 拮抗

b以上 - 3 黒

図 10 盤上の位置の区別 図 11 対称な形のパターン

が対応する．例えば図 8で網掛けになっているマスに

含まれる交点に対応するのは，図 9で網掛けになって

いる交点であり，それを中心とする 3×3マス，すな

わち□で囲まれた部分のパターンが特徴として利用さ

れる．

囲碁においては同じ配石パターンでもそれが盤の隅

に現れた場合，辺に現れた場合，中央に現れた場合で

着手の価値が異なることがままある．そこで図 10の

ように，盤のどのあたりにあるかを表す値も特徴とし

て利用することで，同じ配石でも位置によって別のパ

ターンであると扱えるようにする．

一方，図 11の左上隅と右下隅のように，本質的に

同一で回転させれば完全に一致するようなパターンは

同一のものとして扱う．これによって，パターンのサ

ンプル数を増やし，より正確にパターンの良し悪しを

評価できるようになる．

5. 評 価 実 験

囲碁では序盤ほど大きなサイズのパターンがマッチ

しやすい傾向がある8)．そのため，より大きなパター

ンマッチングを実現する本手法も序盤～中盤に効果が

あると考えられる．そこで，棋譜の 50手目までにつ

いて本手法と従来のパターンマッチングを組み合わせ

て，木探索に用いる行動評価関数の機械学習を行い，

従来のパターンマッチングのみを用いた場合と汎化性

能を比較した．従来のパターンマッチングでは R7の

配石に対してマッチングを行った．パターン以外の特

徴としては，着手によるダメの変化と，直前の着手と

の距離を用いている．学習のモデルには Bradley-Terry

モデルを，最適化には勾配法を用いている．棋譜は，

学習用に 29万枚，テスト用に 1万枚の計 30万枚を



用いた．

本手法のアルゴリズムには前章で示したように，影

響力の範囲 a，4 値化のしきい値 b，石数のしきい

値 cという 3つのパラメータがある．この実験では

a = 5,b = 0.01,c = 7という値を設定して行った．こ

れらの値は本章でこれから述べるのと同様の実験を，

学習用に 9万枚，テスト用に 1万枚の計 10万枚の棋

譜を用いて，a,b,cの値を様々に変えて行なって得た

ものである．bの値は非常に小さく，0にしても良い

ように思われるが，実際 0にして実験をしてみると性

能は大きく低下した．

学習した係数の評価は以下に示す一致率，平均ラン

ク，20位以内率，平均対数尤度の 4つで行った．

( 1 ) 一致率

教師信号（棋譜中の着手）が最も高く評価され

た割合を一致率と呼ぶ．高いほど良い．

( 2 ) 平均ランク

教師信号が何番目に良い手だと評価されたかの

平均を平均ランクと呼ぶ．順位なので数字が若

いほど良い．

( 3 ) 20位以内率

教師信号が 20番目以内に良い手だと評価され

た確率を 20位以内率と呼ぶ．高いほど良い．

( 4 ) 平均対数尤度

教師信号の選択確率の対数を取り全棋譜につい

て平均を取ったものを平均対数尤度（Mean Log

Evidence）と呼び，他論文1)7) でも評価に用い

られている．もし教師信号の確率が 100%であ

れば 0となるので，0に近いほど良いといえる．

以上 3つの指標を用いて汎化性能を比較した結果を

表 2に示す．いずれの指標においても，広域パターン

マッチングを通常のパターンマッチングと組み合わせ

たものの方が，通常のパターンマッチングのみを用い

たものより，良い性能を発揮したことが分かった．

表 2 広域パターンマッチングの汎化性能

通常のみ 通常＋広域

一致率 0.383 0.396

平均順位 9.753 8.618

20位以内率 0.876 0.895

平均対数尤度 -2.617 -2.488

6. まとめと今後の予定

本稿では，囲碁で大きなサイズのパターンマッチン

グを行う既存手法の問題点を指摘し，その解決策とし

て，「盤面を縮小することで広い範囲をざっとマッチン

グする」パターンマッチングを提案し，一致率などの

汎化性能が向上することを確認した．

今後は，提案手法を用いない nomitanとの自己対戦

での棋力の測定，より良いパラメータの探索，および

アルゴリズムの改良を行なっていく予定である．石の

勢力範囲を求める処理では，単に距離に比例して影響

力を計算するのではなく，相手の石の向こう側には影

響が及ばないようにしたり，必要以上に凝り固まって

いる石の集団の影響力を小さくしたりするなどによっ

てより正確な勢力分布を求められるようにする．
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