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概要
ゲーム熟達や学習への動機付けとして, プレイにおける楽しさの確保は必要不可欠である．自分と同程度の強さの AI

と対戦することで対戦する楽しさが増加することが分かっており, 先行研究では棋譜の学習によって当該プレイヤと同程
度のレベルとする棋力調整システムが実現されているが, プレイヤの棋譜を用意しないとならないという課題が残る. ま
た, プレイ中に棋力調整を実施するシステムも提案されているが, 手加減の際にプレイヤに不自然さを感じさせてしまう
課題がある. よって本稿ではプレイ中に棋力調整を実施しつつ, 不自然さをより感じにくくする手法を提案し,システム
デザインとシステムパラメータの設定手法について述べる . 提案システムの有効性は, 1)レベルの違う対局相手に対し
てもおよそ 50％の勝率となるよう対戦のコントロールができえるか, 2)対局相手に手加減の不自然さを感じさせないか
の二点で推測される. ここでは 1)の視点における手法の有効性を示した後に, 2)について既存の棋力調整手法と提案手
法を比較する被験者実験を行うことで有効性を示す. 実験の結果, 十分棋力調整できていることが確認できた. また, 被
験者実験の自由記述のアンケートから不自然な手を抑制できていることが示唆される結果を得ることができた.

Abstract

In order to motivate players to master and learn games, it is essential to ensure the enjoyment of playing.

It is known that playing against an AI with the same level of strength as the player increases the enjoyment

of playing. However, this system requires the player’s game record to be prepared. Therefore, in this paper,

we propose a system that adjusts the player’s strength during play, but makes the player feel less unnatural,

and describe the system design and the method for setting the system parameters. The effectiveness of the

proposed system can be estimated from two points of view: 1) whether the system can control the game so that

the winning rate is approximately 50 ％ even against opponents of different levels, and 2) whether the system

does not make the opponent feel unnatural. In this section, after showing the effectiveness of the method from

the viewpoint of 1), we will show the effectiveness of 2) by conducting a subject experiment to compare the

proposed method with existing methods for adjusting the game strength. As a result of the experiment, it was

confirmed that the players were able to adjust their playing strength sufficiently. In addition, we obtained the

results suggesting that the unnatural moves were suppressed from the questionnaires written freely by the test

subjects.

1 はじめに
ゲーム AI の学術的研究において“強さ”という分野

では人間のプロを上回るほどの十分な領域に達してい
ると言える. コンピュータが人間に勝つことは難しいと
いわれていた囲碁において囲碁プログラム AlphaGOが
2016 年にトッププロ棋士に勝利したニュースは記憶に
新しい．2017 年には，AlphaGo Zero という過去の棋
譜を一切用いずに自己対戦のみから学習をする囲碁プロ
グラムが，AlphaGo以上の強さに至っており，AIは人
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間が積み上げた知識を使わずともプロに勝てるという領
域に達している． ゲーム AIの学術的研究における興味
は，「強い」コンピュータ AI(以下, AI)の構成から，「楽
しさ」を提供する AIの構成へと遷移しつつある．
アマチュアプレイヤにとって十分すぎるほどに強く

なっている AI はゲーム熟達の支援や対戦ゲーム BOT

として応用されることが期待される. しかし, これら学
習への応用を考えるとプレイヤがプレイしたいと思え
るような動機付けが必要になり，そのためには，プレイ
すること自体の楽しさが要求される．伊藤の研究 [1] で
は人間らしいミスを犯す AIのフレームワークのデザイ
ンの構築を行い, その中でプレイヤ自身のレベルと近い
AI との対戦は, 対戦する面白さが増加することを示し,
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ゲーム AIに”強さ”という方向以外の新しい評価基準を
もたらした. また池田らの研究 [2] ではプレイヤを楽し
ませるためにはプレイヤと同程度の棋力に調整するこ
と, またその際に明らかに手を抜くなど不自然な手を選
択しないことが挙げられた. プレイヤを楽しませるため
にはプレイヤに悟られずに負けることが必要になり, 悟
られずに負けるには不自然な手を選択しないことが必要
になる.

棋力調整手法として上田らの研究 [3] ではプレイヤの
棋譜を深層学習に使用することで棋力を調整する手法を
提案した. 結果として棋力を調整することができ, 不自
然さな手もほとんど感じない結果になったが, プレイヤ
の棋譜を用意しなければならないという課題が残った.

仲道ら [4] の研究では棋譜を必要とせず AI が優勢であ
れば, わざと弱い手を選択させ, 劣勢であれば強い手を選
択させることで棋力を調整する手法を提案した. プレイ
ヤと同程度の強さに調整できることは確認できたが, プ
レイヤが悪手と感じてしまうような不自然な手が確認さ
れた. プレイヤを楽しませるためには棋力調整を行いな
がら, 不自然な手を選択しないことが望ましい.

よって本研究では, 棋譜を用いず棋力を調節しながら
不自然な手を抑制する動的棋力調整手法を提案する. 提
案手法で用いるパラメータを実験で決定することで, 棋
力調整できているかを確認する. のちに既存の動的棋力
調整手法と比較して自然な手を選択できているかについ
ての評価実験を行う.

2 関連研究
2.1 手の不自然さについて
手の不自然さについては様々な種類があり, 手を抜か
れたと感じるような戦略に関する手や, AIの思考時間が
長い, 思考時間が常に一定による不自然さなど戦略以外
の手が存在する. 池田らの研究 [2] ではプレイヤを楽し
ませるために必要な要素技術を列挙した. その中の一つ
として, 戦略に関する不自然な手として「形が悪い手」,

「流れにそぐわない手」, 「明らかに損する手」, 「高度
すぎる手」があると述べられている. これらの手はあか
らさまな手加減をされているとプレイヤに感じさせ, 楽
しさが減少してしまう要因となる.

2.2 棋力調整手法
現在, 棋力を調整させる AI の研究は盛んに行われお
り, 特にオセロ, チェス, 将棋のようなボードゲームでの
研究が盛んである [5][6]. 調整手法は様々であるが, 大き
くプレイヤの棋譜を必要とするものと, しないもので分
けることができる.

2.2.1 棋譜を使用する棋力調整手法
上田らの研究 [3]ではプレイヤに minmax法によって
深さ 5 まで探索する AI と対戦させ, プレイヤの棋譜を

図 1 動的棋力調整手法

取得した. その棋譜を用いてプレイヤと同程度の棋力で
ある AIを深層学習により用意した. その後, プレイヤに
深層学習させた AIと戦わせどの程度の強さと感じたか,

不自然な手は感じたかというアンケートを行い, プレイ
ヤに対して棋力調整ができていることが確認でき, 不自
然な手も 65％の人が全く感じないという結果となった.

しかし, 常にプレイヤの棋譜が前もって取得できるわけ
ではなく, 棋譜がない状態も考えられる. そのような場
合, プレイしながらプレイヤの棋力を測定し, 動的に棋
力調整を行う必要がある.

2.2.2 棋譜なしの動的棋力調整手法
仲道ら [4]の研究では図 1のように盤面ごとに算出さ
れる評価値に基づき AI側が優勢ならわざと手加減する
手を選択し, 劣勢なら勝つための強い手を選択すること
で棋譜を使わない棋力調整手法を提案した.

結果として十分に AIに手加減できていることが示す
ことができた. しかし, プレイヤに比べ十分強い AIにわ
ざと弱い手を選択させることで, 「手の見逃し」や「明
らかに損する手」など不自然な手を感じる意見が挙げら
れたことが課題として残った. 動的調整手法はプレイヤ
と同程度の棋力調整はできたものの, プレイヤから見て
不自然と感じる手があるというのが課題として残ってい
る. よって本研究ではその課題を緩和する棋力調整手法
を提案する. 次章ではその提案手法のアプローチを説明
したうえで, 明らかにするべき項目を列挙し, 行う実験
について述べる.

3 アプローチ・実装
3.1 アプローチ
アプリケーションなどでの実装を想定したとき, 棋力

調整を行う際に, 対局前にプレイヤの棋譜を用意するの
は難しいため, 仲道らの研究のように動的に棋力を調整
する手法が望ましい. 仲道らの動的調整手法を採用する
場合, AIの選択する手を常に勝率が 50％になるように
選択させることから, AIが優位の状況ではわざと AIに
手加減をさせる必要がある. その手加減させる手の選択
がプレイヤにとって不自然な手と感じる要因になってい
ると考える.
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図 2 提案アプローチ

AI に手加減させないようにするためには上田らの研究
のようにプレイヤと同程度の強さの AIを用意する必要
があり, 同程度の強さの AI の学習にはプレイヤの棋譜
が必要になる. よって本研究ではプレイヤの棋譜を用い
ずに同程度の強さの AI と対局させる手法として, 図 2

のように事前に複数の強さの異なる AIを用意しておき,

プレイヤの強さに合わせて使用する AIを決定する手法
を提案する. これにより上田らの研究のようにプレイヤ
と同等の AI に手を選択させるため, 棋力調整を行いな
がら, 不自然ではない手を動的に選択させることができ
ると考える.

3.1.1 プレイヤの手の強さの評価方法
上田らの研究のように同等の強さの AIに手を選択さ
せるためには, プレイヤの選択した手がどの程度で, 複
数用意した AIのどれと同等なのかを判別させる必要が
ある.

本研究では同じ局面でプレイヤと AIの選択した手が
一致するかどうかで同程度の強さであるか, 否かを判別
させる.　具体的にはプレイヤのターンにそれぞれの AI

に AIならどの手を選択するかを探索させる. その AIが
出した手と実際にプレイヤが選択した手が一致した深さ
を用いて, 次の手を探索させる. 例を図 3に示し, 図 2と
共に説明する.

AI を 1 から 6 までの 6 つ用意したとき, プレイヤの
ターンにそれぞれの AI に探索させる. 図 3 に示してい
るのが AI の探索結果例である. プレイヤの選択した手
がどの AI の探索結果と一致するかを判断し, 一致した
AIに次の手を探索させる. 例でいうと, 次の手は AI2に
探索させる.

5 つの AI の第 1 候補の手とプレイヤの手がどれも一
致しない場合, 第 2 候補, 第 3 候補まで一致するかを判
別させる. この手法では動的調整手法で課題の要因と考
えられる AI に手加減させることはさせず, 元々の棋力
がプレイヤと同程度の AIに探索させることで不自然な
手を選択させないようにすることができると考える. 本

図 3 プレイヤの棋力測定手法

研究では異なる強さの AIとして, MCTSの探索する深
さの上限を変更することで AI の強さを変更する. 探索
には以下の式, UCT (UCB1 applied to trees)[7] を用
いる.

X̄i = c

√
2 log n

ni
(1)

3.2 不自然な手の定義
不自然な手とはプレイヤの熟達度によって大きく変

わってしまう可能性がある. 熟達者では様々なプレイ
ヤモデルを持っており, プレイヤごとにそのモデルは
変わってくるため, 不自然な手を定義するのは難しい.

よって本研究では熟達者ではない初級者と中級者を対象
に不自然な手について評価する. また, 本研究では戦略
に関する不自然さに注目するため, 池田ら [2]の「流れに
そぐわない手」,「明らかに損する手」,「形が悪い手」,

「高度すぎる手」を不自然な手として採用する.

3.3 実装環境
本研究では AlphaGOのように複数の PCを使用する

のではなく, 単一の PCを使用し現実的な探索時間でオ
セロをプレイできることを目標とする. 本研究では以下
の条件でアプローチ手法を実装, 動作させた.

• ノートパソコン
Razer (Intel Core i7,メモリ　 16GB, GPU NIDIA

GeForce RTX2060 )

オセロを選択した理由としては, 競技人口が多く, ルー
ルが単純であるため, 初級者, 中級者が感じる不自然な
手が分かりやすいと考えたためである. また, 本研究で
はノート PCを用いて個人でも実装、対局ができるよう
に複数の GPUを必要とせず、手を決定するための探索
時間が長すぎないことを目標とする.
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3.4 プレイヤのミスについて
本研究のアプローチ手法での考えられる課題として,

プレイヤのミスがあげられる. プレイヤが誤って手を選
択してしまうようなプレイヤの棋力とは大幅に異なる手
が選択されてしまう可能性がある. その手を AI が弱い
手や, 強い手と判断し, それと同等の手を選択した場合,

プレイヤは本来の実力より劣っている AIの手に対して
不自然さを感じてしまう可能性がある. よって本研究で
は以下の式に従って選択する.

Ts =

∑S
i=0 Ti

S
(2)

この式は Sは何手目か, Tはプレイヤと同程度の強さと
判断した探索の深さである. ゲーム開始から測定したプ
レイヤの棋力の平均をとり, その値に近い強さの AI に
手を探索させる. 例を挙げるとプレイヤが強さレベル 5,

5, 5, 5のような強さの手を選択していて次の手に強さレ
ベル 1の手を選択した時, 上記の式から強さレベル 4の
AIに探索させるようにする. これにより, 急激な棋力の
増減を防ぎ, プレイヤに不自然な手と感じさせないよう
にする.

3.5 実験項目
本研究での実験の目的は, 大きく二つあり, 提案手法
が棋力調整できているのかどうかを確認することと, 提
案手法が既存の動的棋力調整手法と比較して, 不自然な
手を選択していないかを評価することである.

手の自然さを評価する前に, 本研究では棋力調整がで
きているということが前提であるため, 棋力調整ができ
ているかの実験が必要になる. 更に棋力調整を行うため
には, どの程度の強さ (深さ)の AIをいくつ用意するの
か, どの程度の強さのプレイヤなら適用できるのかを明
らかにする必要がある. よって本研究では以下の 1から
3 の実験にて使用する AI の強さの範囲, 提案手法を適
用することのできるプレイヤの強さの範囲, 使用する AI

の数のパラメータを決定し, 提案手法が棋力調整をでき
ているのかを確認, その後 4の実験にて手の不自然さに
ついての評価実験を行う.

1. 探索深さとレーティングの関係
2. 探索時間の測定
3. BOTAIとの対戦
4. 着手の自然さの評価実験

4 実験
前項で述べたように手の自然さについての評価を行う
前に棋力調整ができているのか, 棋力調整させる際に使
用する AI の深さの範囲, 提案手法を適用することがで

図 4 深さ別レーティング

きるプレイヤの強さの範囲, 使用する AI の数を明らか
にさせる必要がある. まず探索させる深さの範囲を決定
するために, 探索深さとレーティングの関係について明
らかにする. その後, 用いる AI の総数を決定するため
に, 一つの AI の一手当たりの平均探索時間を測定する
ことで, オセロにおいて一局あたりの持ち時間と比較し
本研究で用いる AI の総数を決定する. そして決定した
パラメータを使用し, 実装した提案手法が棋力調整でき
ているのかを BOTと対戦させることで評価する. 本研
究ではプレイヤの強さの指標としてオンラインアプリ
ケーション「オセロクエスト」のレーティングを用いる.

4.1 探索深さとレーティングの関係
提案手法で用いる探索させる深さの範囲と適用するこ

とのできるプレイヤの強さの範囲を明らかにするために
探索深さとレーティングの関係について明らかにした.

実験内容としてはMCTSの深さ別に「オセロクエスト」
[8]の「5分対局」でレーティング測定を行い, 探索の深
さが変わることでのレーティングの変化について検証
した. ここで MCTS の深さを 5,10,15,20,25,30 として
MCTS の制限としては総探索時間が 5 分を超えないよ
うに一手当たりの探索最高時間を 8秒（300秒/終局）と
した.

図 4 が深さ別にレーティングを測定した結果である.

直線近似を青で, 曲線近似を赤で表示した. 近似直線を
見ると右肩上がりで上がっているが, 深さ 30のレーティ
ングは深さ 25よりも低い値であったことと, 近似曲線を
見るに深さ 25 以上はレーティングは収束しているよう
にみえる. この理由として探索最高時間を 8秒としてい
るからだと考える. この制限がない場合は深さを深くす
ることでよりレーティングは上がっていくと推測する.

実験結果より, 本研究ではプレイヤのレーティングが約
980以上 1300以下のプレイヤを評価対象とし, 使用する
深さの範囲を 5 から 25 とする. 本研究での評価対象で
あるレーティング 980以上 1300以下というのはおおよ
そ初級者から中級者にあたる.

4.2 探索時間の測定
前述の実験により提案手法が適用できるプレイヤの強

さと本研究で使用する探索深さの範囲が決定した. 次に
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図 5 一手当たりの平均探索時間

一手当たりの平均探索時間を測定することで, 深さ 5か
ら深さ 25までの AIの中で使用する AIの数を決定する
実験を行う. 実験に使用するエージェントは MCTS の
深さ 5,10,15,20,25 で制限として最高探索時間は 8 秒と
する. 5 つの AI それぞれを 100 戦自己対局させ計 200

局分の一手当たりの探索時間を測定した.

図 5は実験結果の深さ別の一手当たりの思考時間を測
定結果である. 深さ 5 の時は一手 4.3 秒で深さ 15 では
一手 6.0 秒で深さ 15 以上は探索時間は一定になるとい
う結果になった. これは最高探索時間を 8秒と制限した
ことで深さ 15 以上では一手当たりの思考時間が一定に
なったと考察する.

本研究での一局の想定持ち時間としては, アマチュア大
会の持ち時間として多く採用されている 20 分とする.

よって一手当たり約 40 秒の探索時間がある. 実験結果
より, 深さ 5と深さ 25の平均探索時間は約 5.5秒かかる
ので計 7つの AI深さ 5,9,12,15,18,21,25を使用する.

この実験により, 上記の 7つの AIを用いた場合, 一手
当たりの探索時間は 38.5秒となり, 一手 40秒以内に抑
えることができ, 思考時間が長すぎることなく, 現実的
に対局が可能であることが確認できた.

本研究ではさらに探索時間の短縮を目指し, 7つの AI

の探索を並列化させる実装を行った. 並列処理を行う前
は一手当たり平均 38.5 秒かかっていたのを平均 9.6 秒
まで短縮させることができた. これにより, 待ち時間に
よる手の不自然さや, 退屈さを軽減させることができる
と考える.

4.3 BOTAIとの対戦実験
前述の二つの実験で求めたパラメータを使用した
提案手法が棋力調整を行うことで勝率を 50 ％程度に
調整できているかどうかについて実験を行う. 深さ
5,9,12,15,18,21,25のMCTSを使用し, 一手の最大思考
時間を 8秒とした提案手法を実装し, 深さ 5,10,15,20,25

のMCTSの BOTAIとそれぞれ 50局対局させ, 勝率を
測定したものを図 6に示す.

実験結果から深さ 5 に対しては勝率 60 ％を若干超え
てしまっているものの, それ以外では約 50％という結果
になった. どの強さの AIと対局しても約 50％を保って

図 6 提案手法の BOTとの勝率

いることから, レートが 980 から 1300 までの範囲では
高い精度で棋力調整ができていることが分かった.

これらの実験結果から, 深さ 5 から深さ 25 までの 7 つ
の AI を用いて提案手法を実装することで, 一局あたり
の思考時間を 20 分以内に抑え, 深さ 5 から 25 までの
BOTAI に対してはすべてにおいて勝率を約 50 ％に調
整し, 精度の高い棋力調整ができていることが分かった.

4.4 着手の自然さの評価実験
4.1 章から 4.3 章までで一手あたりの思考時間が長す

ぎることなく, 棋力調整するためのパラメータを求め, そ
れを用いることで提案 AIが自分より弱い相手でも棋力
調整できるということを確認できた. 本章では既存の動
的に手加減する手法と比較して, 提案 AI より弱い相手
に対し, 自然な弱さをもつ同程度の対戦相手として利用
できるかを人間による主観的評価を行う実験により検証
する.

4.4.1 実験参加者
実験参加者はオセロのルールは知っているが, 特に学

習経験のない 3人を対象とした. 被験者には 4.2章で求
めた本研究での対応できるレーティングの範囲, 980 以
上 1300 以内であるかを判別するため, オセロクエスト
を用いて最低 50 戦以上プレイさせることでレーティン
グを収束させて提案手法が対応可能か判別した. 以下が
レーティング結果である.

表 1 被験者のレーティング
被験者 1 2 3

レーティング 1149 1188 1242

結果より, 3 人の被験者は本研究の提案手法で対応可
能だと考える.

4.4.2 実験手続き
上記 3 人を対象に, 3 章で述べた本研究で定義する手

の自然さについて説明を行い, 仲道らの手法で手を選択
する AI(以後, 動的 AI), 提案手法の AIと先後 1回ずつ,

計 4 回をランダムに対局して一局ごとに勝敗を回答さ
せ, 手の強さについて, 不自然な手の有無について, 対局
の楽しさについての 5段階のアンケート, 対局後の感想,
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どのような手が不自然と感じたかについての自由記述の
アンケートを行った. 対局中のオセロ AI の手の不自然
さは着手以外の情報からの良し悪しを評価しないように
教示した. 実験手続きは以下の通りである.

1. 実験についての説明, 定義する手の自然さについて
の説明をした.

2. 動的 AI と提案 AI の 2 種類のうち一つと対局さ
せた.

3. 対局後, アンケートに答えさせた.

4. 2と 3を 4回繰り返した.

現状, オセロクエストにて最低 50戦以上プレイしても
らうのは被験者にとって大きな負荷であり, 3 人の被験
者しか実験可能ではないため, 実験結果では対局後の感
想, どのような手が不自然と感じたかの自由記述で得ら
れた回答を実験結果で述べ, 動的 AIと提案 AIでの不自
然な手の有無, どのような手が不自然と感じられたかに
ついて考察する.

4.4.3 実験結果
不自然な手の記述について動的 AIのアンケートでは

「勝てたけど, 角をとらせるような手があった」が 1 件,

「角を取れるタイミングでとらなかった」が 1件あった.

また, 「勝てて楽しかったが, 勝たせてもらった気がし
た」という記述があり, 盤面の角での不自然さが目立つ
ことが確認できた. 一方で提案 AI では角を取れるとこ
ろでとらないなどの明確な不自然な手の記述はなかった.

楽しさについての記述は動的 AIと提案 AI両方で「楽
しかった」という記述はあったが, 動的 AIでは「勝てて
楽しかった」という勝敗による楽しさの記述があったこ
とに対し, 提案 AIでは「特に中盤から終盤にかけて予想
通りの手を打ってくることが多くあったので AIが強さ
を合わせてくれる感じがして楽しかった」という記述が
あった.

4.4.4 検討
実験結果の手の不自然さについて, 動的 AI は盤面の

角で不自然な手が確認されたが, 一方で提案 AI では確
認されなかった. これは提案 AI は対局で盤面の角周辺
で不自然な手を選択させることなく手を選択することが
できていると示唆される.

また, 楽しさについて, 提案 AIでは「特に中盤から終
盤にかけて予想通りの手を打ってくることが多くあった
ので AIが強さを合わせてくれる感じがして楽しかった」
という記述についてこのように自分と同レベルに感じた
という記述は動的 AI には見られなった. 動的 AI は形
勢を保つために選択する手の強さを変更していくのに対
し, 提案 AI はプレイヤと同等のレベルの手を選択し続
けることによってこのような記述があったと考えること
ができる.

被験者実験については予備調査を実施した段階にあ
る．今後, 最低 10 人程度に被験者数を増やし, 不自然
な手について既存手法と比較して抑制できているかどう
か, また提案手法にはどのような不自然な手がみられる
かについて評価, 考察していきたい.

5 結論
本研究では既存の棋力調整手法の不自然な手が選択さ

れてしまう原因について考察したうえで自然な手を選択
する棋力調整手法を提案した. その後, 既存手法と不自
然な手について被験者実験を行うことで評価した. また
提案手法が棋力調整できているのかという問題に対して
は実験結果から提案手法は実験で求めたパラメータを使
用することで高い精度の棋力調整ができていることが分
かった. 被験者実験についてはまだ被験者数は少ないも
のの, アンケートの自由記述から, 既存手法より, 提案手
法の方が自然な手を選択できていることが示唆されるよ
うな結果が得られた. 今後の展望としては手の自然さに
ついての評価実験の被験者数が少ないので, さらに被験
者数を増やすことで有意差の有無の確認, どのような不
自然な手を減らすことができたか, 提案手法で確認され
る不自然な手は何があるかを確認していく.
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