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概要：本研究では，将棋初心者の着手を予想するための評価関数を導入し，評価値を計算するためのパ
ラメータを実際に初心者が考えた着手データから学習して求める方法を提案する．本稿では特に，詰将
棋の攻方プレイヤーを対象とし，実現可能性や有用性の検討，試作システムによる評価実験などを行い，
概ね肯定的な結果を得た．近年，「人間らしい指し手」や「解説生成」など，「将棋に勝つこと」以外の
主題をもつコンピュータ将棋が研究されているが，本研究もその一環として，特に初心者向け解説生成
への応用を想定している．本稿では，提案手法を簡単な詰将棋解説生成に応用した結果についても報告
する． 
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Abstract:: In this study, we introduce an evaluation function for expecting Shogi novices' moves, and propose a 

way to find parameters for calculating evaluation value by learning datas of actual novices ' move. In this paper, 

we especially target attack players in Tume-Shogi. We consider feasibility and Significance and conduct evaluation 

experiments with prototype system. We mostly achieved positive results. In recent years, computer shogi which 

have subjects, for example, "human moves" and "explanation generation" is studied, and we suppose an 

application of explanation generation for novices as a part of these studies. In this paper, we report the result about 

applying the method to simple explanation generation. 
 

 

1. はじめに     

 これまで，コンピュータ将棋の研究は主に「対局

に勝つこと」を目標に行われ，現在その実力はプロ

棋士のレベルに近づきつつある．しかし将棋におい

ては勝つことだけが大切なわけではなく，初心者へ

の指導や棋譜解説なども重要なテーマである．そこ

でコンピュータ将棋の次の目標として，将棋初心者

への指導や解説の自動化などが挙げられる．実際，

文献[1][2][3][4][5][6]などにおいて，将棋対局の

棋譜解説の生成に向けた研究が行われている．本研

究もその一端として，特に初心者向けの（詰）将棋

解説の生成を試みている（[7]）． 

 コンピュータによる初心者向けの将棋指導や解説

を実現するためには，まず，与えられた局面におい

て「初心者が考える手」を予測する必要がある．し

かし，「対局に勝つこと」を主な目標として発展して

きた既存のコンピュータ将棋をそのまま用いても，

「勝利」とは異なる基準での最適な指し手を探索す

ることは困難である．そのため，通常のコンピュー

タ将棋とは異なるアプローチが必要になると考えら
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れる． 

 実際，「人間らしいコンピュータ将棋の作成」や「将

棋解説の自動生成」などを目標とする研究の中で，

その局面での「最善手」とは異なる基準での着手の

計算方法が提案されている（[8][9][10]）．本研究で

も，これらの研究の一環として，与えられた局面に

おいて「初心者が考える手」を抽出することを目標

とする． 

 本稿では特に詰将棋に限定し，詰将棋作品中の各

局面において初心者の指し手を予測する方法を提案

する．「詰将棋」と「初心者」をテーマとした理由と

しては，(1)コンピュータ将棋の動作を「中級者や上

級者（＝プロ棋士と比較すれば劣るが，アマチュア

としては棋力の高いプレイヤー）」に近づける方法は

研究されているが（[9]など），「初心者」の指し手を

模倣する研究はあまり行われていないこと，(2)これ

までに示した既存研究の多くは主に指し将棋を対象

としていて，詰将棋に特化した研究はこれまでにあ

まりなされていないこと，(3)詰将棋は指将棋と比較

すれば単純であることが多く，システムの実装が比

較的容易であると考えられること，(4)指将棋におい

ても終盤など部分的に詰将棋に近い局面が現れるこ

とがあり，将来的に指将棋への応用が可能であると

期待できることなどが挙げられる． 

 しかしその一方で，指将棋とは異なり詰将棋の場

合は「詰め手順の探索」以外を扱う研究は少なく，
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今回提案する「初心者の着手の予想」が現実的に可

能であるか，また，仮に実現できたとして，それが

実用上有用であるかなどについても検証する必要が

あると考えられる．そこで本研究ではまず，簡単な

詰将棋作品に対して初心者が実際に考えた手のアン

ケート調査を行い，提案手法の実現可能性や有用性

について検討を行った． 

本稿では 2 節で関連研究を紹介し，3 節で初心者ア

ンケートおよびアンケートデータを用いた簡単な実

験により，提案手法の実現性・有効性を検討する．4

節では本研究の提案手法である「初心者の着手を予

測するための評価関数」について説明する．5 節では

提案手法の精度を高めるための機械学習の導入につ

いて検討し，6 節では提案手法を用いた応用として

「詰将棋解説生成」のシステム概要と実行結果を示

す．7 節では本稿のまとめと今後の予定を述べる．  

2. 関連研究 

 文献[11]では，従来，人間が手動で行っていたコン

ピュータ将棋の評価関数のパラメータ調整にプロ棋

士の棋譜からの機械学習を導入し，その結果，プロ

に迫る高い棋力の獲得に成功している．現在，主要

な将棋プログラムのほとんどが評価関数の自動学習

を行うようになっている． 

文献[8]では，将棋において人間が感じる「棋風」

とはどのようなものであるか明らかにするためにア

ンケート調査を行い，その結果から「序盤の戦略の

選択」と「中盤以降の指し手の特徴」に棋風を感じ

ることが示唆されたと報告されている．そこで，「戦

法の模倣」は定跡データベース，「局面評価の模倣」

は Bonanza Method の教師データを棋風を模倣する対

象者の棋譜のみとする手法を用いている．その結果，

「序盤の定跡選択の模倣」に関してはかなり高い効

果が認められたと報告されている． 

文献[9]では，コンピュータ将棋の棋力を自然に弱

く調整するためにアマチュアプレイヤの棋譜を用い

て評価関数の機械学習を行う方法を提案している．

この研究では，Bonanza を基本の AI として用いてお

り，標準の Bonanza よりもアマチュアプレイヤの棋

譜を使用したもののほうが有意に弱い AI が生成され

たと報告されている． 

文献[10]では，自然なコンピュータ将棋の実現のた

めに「手の流れ」という考え方に着目し，プロ棋士

の棋譜に有意に多く出現する手順を複数の項目に基

づいて抽出する手法と，抽出した手順を偏重して指

し手を決定する方法を提案している．この研究では

Bonanza の評価値に手順に対応した点数を加算する

という手法を用いており，将棋熟達者に指し手の「手

の流れ」としての自然さを評価させた結果，標準の

Bonanza よりも提案手法の方が良い評価を得たと報

告されている． 

文献[6]では，将棋の解説文中に現れる自然言語に

よる指し手表現と実際の将棋の局面との対応付けを

行う手法を提案している．この手法を用いた将棋解

説生成の方法を提案する中で『解説の対象は現局面

や最善の手順に関するもののみならず，「一目良さそ

うだがよく考えると悪手」といった手に対しても行

われている』と述べており，本研究はそのためにも

応用できると考えられる． 

文献[12]では詰将棋の傑作とはどのようなもので

あるか解明するために，「将棋世界」誌で行われた 5

手詰，7 手詰コンテストを対象として，このコンテス

トの評価に影響を与えたと思われる項目について調

査を行っている．その結果，短手数の詰将棋におい

て感動を与える主な要因がいくつか明らかになった

が，中でも詰め上がりの閉塞度の大小が感性に最も

影響を与えていることが判明したと報告されている． 

3. 初心者アンケートによる将棋初心者の着手

予測実現性と有効性の検討 

本研究では，詰将棋において将棋初心者が考える

手を予測する方法を提案する．本節ではそのために， 

詰将棋において (1)初心者の着手をある程度の精度

で予測することは可能か？ (2)仮に初心者の着手を

ある程度の精度で予測することが可能であるとして，

それを実用的に応用することは可能か？ という 2

点について，簡単な初心者アンケートに基づいて検

討する． 

3.1 初心者アンケート 

 将棋初心者 12 人を対象として，以下の手順でアン

ケート調査を行った．  

(1). 回答者 12人を 7人と 5人の 2グループに分ける． 

以下，前者を「A グループ」，後者を「Ｂグルー

プ」と呼ぶ．（この実験では，A グループの回答

を「サンプルデータ」，B グループの回答を「テ

ストデータ」として用いる）． 

(2). 回答者 12 人全員に対して既存の 3 手詰詰将棋 5

作品を呈示し，自力で考えてもらう（解けなく

てもよい）． 

(3). 回答者は各詰将棋ごとに考慮中に有望に感じた

手（初手のみ）をすべて記入する（設問 1）． 

(4). その後，詰将棋の解答を見る． 

(5). 各詰将棋ごとの難易度について，1.易しい，2.

やや易しい，3.普通，4.やや難しい，5 難しい，

の 5 段階で回答する（設問 2）． 

3.2 設問 1の結果と考察（１） 

 アンケート設問 1 において A の回答と B の回答が
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どの程度一致しているか検討する．本実験では A の

回答を「サンプルデータ」，Ｂの回答を「テストデー

タ」と考えているため，もしこれらの回答がある程

度一致していれば，「既知データに基づいて未知デー

タを予測する」ことが可能であることが示唆される

と考えられる． 

設問 1 に対するＡグループ・Ｂグループそれぞれ

の回答およびそれらから求めたＦ値を表 1 に示す． 

Ｆ値とは情報検索の精度を調べるために用いられる

指標である[14]．Ｆ値は 2 つの集合の一致の度合いを

示す数値であり，大きい（１に近い）ほど 2 つの集

合は一致していることを示す．ここでは B グループ

の回答を「検索対象」，A グループの回答を「検索ヒ

ット」と考えて F 値を求めた．  

表 1：Ａグループ・Ｂグループの回答と F 値 

 A の回答 B の回答 F 値 

詰将棋 1 ▲3 三金 

▲4 二金 

▲4 三金 

▲3 三金 0.50 

詰将棋 2 ▲2 二と 

▲4 三桂不成 

▲2 三桂不成 

▲3 二金 

▲4 二金 

▲2 三桂 

不成 

0.33 

詰将棋 3 ▲1 二金 

▲2 二金 

▲1 一飛 

▲1 二金 

▲3 一金 

▲3 二金 

▲1 一飛 

0.60 

詰将棋 4 ▲4 一金 

▲2 二角 

▲4 二角 

▲4 一金 

▲4 二角 

0.80 

詰将棋 5 ▲2 三銀成 

▲3 四馬 

▲3 五馬 

▲3 五金 

▲3 四馬 

▲3 五馬 

▲3 五金 

0.86 

3.3 設問 1の結果と考察（２） 

 表 1 により，詰将棋 2 を除いた 4 問の詰将棋はあ

る程度高い F 値が得られていると考えられるが，よ

り詳しく調べるために，各詰将棋ごとに，データに

対する片側 2 項検定を行う．そのために，各詰将棋

において， B の回答(＝未知データ)を事前に予測す

ることは全くできないと仮定する．このとき各詰将

棋の局面において，合法手はすべて「選ばれる確率

＝選ばれない確率＝0.5」であると考えられる．この

仮説の下で，B の回答に対する F 値が表 1 に示した

F 値以上になる確率を計算する．結果を表 2 に示す： 

 

表 2：仮設の下での表 1 の F 値の実現確率 

 実現確率 

詰将棋 1 4.5% 

詰将棋 2 31.8% 

詰将棋 3 9.9% 

詰将棋 4 2.7% 

詰将棋 5 1.4% 

表 2 より，仮説の下でアンケート結果から求めた

F 値の実現確率は詰将棋 1,4,5 では 5％以下， 詰将棋

3 でも 10％以下であり，上の仮説は有意水準 5%ない

し 10%未満で棄却される．従って，「（A の回答に基

づいて）B の回答を予測することは可能」という主張

は，詰将棋 2 を除いて確かめられた．ただし，これ

らの数字は十分に高精度な結果であるとは言えない．

今後，より多くの検証実験を行う必要があると考え

られる． 

3.4 設問 2の結果と考察 

設問 2（詰将棋の難易度に対する 5 段階評価）の集

計結果を表 3 に示す． 

表 3：詰将棋の難易度 

 設問 2 の結果 難易度の順位 

詰将棋 1 21 5 

詰将棋 2 37 4 

詰将棋 3 39 3 

詰将棋 4 42 2 

詰将棋 5 50 1 

表 3 において，設問 2 の結果とは，回答者（12 人

全員)の評価点の合計を示す．難易度の順位は，設問

2 の結果によって定めた（難易度が高いものが上位）． 

次に，本研究の目標である「初心者の着手予想」

が実現できたと仮定して，その応用として「初心者

から見た詰将棋正解手順難易度の評価方法」を次の

ように提案する． 

評価方法）当該局面において予測した初心者の着

手群と正解手順を比較し，初心者着手群の正解率で

評価する（正解率が低いほど高難易度）． 

ここではアンケート設問 1 に対する回答（全回答者

12 人分）を「初心者の着手予測」であると仮定する．

上の方法に基づき，アンケートで使用した５問の詰

将棋を評価し，難易度の高い順にランキングし，表 3

に示した設問 2 の回答に基づく難易度ランキングと

比較する．結果を表 4 に示す． 

なお比較のため，詰手順難易度の評価として広く

用いられている「証明数」を用いる方法[13]によるラ

ンキングも併せて示す． 
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表 4：詰将棋難易度ランキング 

順位 設問 2の結果 証明数* 正解率** 

1 詰将棋 5 詰将棋 1 詰将棋 5 

2 詰将棋 4 詰将棋 2 詰将棋 2 

3 詰将棋 3 詰将棋 3 詰将棋 3 

4 詰将棋 2 詰将棋 4 詰将棋 4 

5 詰将棋 1 詰将棋 5 詰将棋 1 

*詰将棋 2~5 は同順位 

**詰将棋 3,4 は同順位 

表 4 に見られる通り，初心者が比較的易しいと感

じた問題は詰将棋 1 であるといえる．しかし，既存

手法（証明数を用いる方法）では詰将棋 1 が一番難

しい問題となっている．それに対し，正解率による

順位は初心者が実際に感じた難易度と比較的近い順

位になっていることが分かる． このような結果が得

られた理由の一つとして，既存手法は「上級者にと

っての難易度」を評価するものであり，初心者の視

点は必ずしも重視していないことが考えられる．そ

れに対し提案手法では，初心者の着手の予測を用い

ることにより自然に初心者目線を取り入れることが

できていると考えられる． 

この結果により，もし「将棋初心者の詰将棋着手

の予測」をある程度の精度で実現することができた

とすれば，それを他の実用システムに応用できる可

能性を認めることができたと考えられる． 

なお，もう一つの応用の試みである「詰将棋解説

生成」[7]についても 6 節で簡単に触れる． 

4. 提案手法 

4.1 ナイーブ評価値 

 本研究では，「初心者が考える手」の抽出を行うた

めに「ナイーブ評価値」という指標を導入する．ナ

イーブ評価値は「初心者にとってどれだけ良い手に

感じられるか」を数値で示す評価関数である． 

本研究では，詰将棋の各局面においてナイーブ評

価値の高い手を「初心者が考える手」として抽出す

る方法を提案する．なお，今回は先手（攻め方）の

着手のみ予測の対象とする． 

 具体的な抽出の手順を以下に示す（図 1）． 

 

図 1：「初心者が考える手」の抽出手順 

(1). 当該局面における全合法手のナイーブ評価値を 

計算する（計算方法は次節以降参照）． 

(2). (1)で求めたナイーブ評価値の標準化（平均=0, 

分散=1 に直すための線形変換）を行う． 

(3). (2) で求めた標準化値のうち，事前に設定した閾

値を越えるものを「予測手」として抽出する． 

 本節では以下，上の手順で用いている「詰将棋に

おける攻め方のためのナイーブ評価値」を実装する

方法を検討する． 

4.2 ナイーブ評価値の設計（１） 

本研究では，[10]を参考に詰将棋における初心者の

傾向からナイーブ評価値の評価項目を設計している．

[7]ではこのような方法の有効性を検討するための試

作として，評価項目をごく単純に設定した．以下に

その概略を述べる： 

通常，詰将棋では攻め方が玉方の駒を取るような

手は少なく，むしろ駒を捨てる手が正解であること

が多い．しかし，初心者は逆に駒を取る手に目が行

きがちになってしまう．このことに注目して，「駒を

取る手」をナイーブ評価値の評価項目の 1 つとした．

同様に，初心者が比較的選択しやすいと考えられる

「大駒による王手」や「持ち駒による王手」も評価

項目とした． 

一方，初心者が選びにくい手として「動かした駒

がタダで取られてしまう手」，「動かした駒ではない

他の駒が取られる手」，「大駒を切る手」などが考え

られる． 

このように初心者が選びやすい手にはプラスの得

点，選びにくい手に対してはマイナスの得点を与え，

それらの合計点をナイーブ評価値と定めた． 

各項目の点数は，何人かの将棋初心者の意見を参

考に製作者の主観により定めた（実際の項目および

得点は 5.1 節の表 5 および表 6 参照）． 

なお[7]ではこのようにして得られた試作ナイーブ

評価値を「詰将棋解説生成」に応用し，ある程度の

有効性を確認することができた． 

4.3 ナイーブ評価値の設計（２） 

4.2 節で述べた通り，[7]では試作として，ナイーブ

評価値の各項目のパラメータ（点数）を主観により

手動で定めた．それに対し本稿では，実際に初心者

が考えた手のデータから学習してパラメータを調整

する方法を提案する．具体的には，[9]や[11]の方法に

ならい，「初心者の棋譜からの機械学習」が考えられ

るが，今回はより単純に，短手数の詰将棋作品に対

して実際に初心者が選択した指し手に基づいて，各

評価項目の重み（点数）を調整する方法を検討する． 

5. パラメータ調整学習 

 本節では 4.3 で説明した本稿の提案手法に基づき，

ナイーブ評価値のパラメータ調整学習を行い，[7]で

用いた試作ナイーブ評価値と比較する． 
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5.1 学習の方法 

表 5 に示したナイーブ評価値の各項目の点数を対

象にパラメータ学習を行う．そのための教師データ

として，[7]の評価実験で用いたアンケートデータ（3

手詰 6 問×初心者 11 人）を用いる． 

以下に学習の手順を示す． 

(1). パラメータ設定 

 ナイーブ評価値のパラメータは，[7]と同じ 7 項目

とする（表 5）． 

表 5：ナイーブ評価値のパラメータ 

評価項目 パラメータ

とその範囲

(1) 

パラメータ

とその範囲

(2) 

歩（取る場合は 

プラス，取られる場合

はマイナス） 

0≦𝛼1≦100 0≦𝛼1≦50 

大駒 

（歩の場合と同様） 

0≦𝛼2≦100 0≦𝛼2≦50 

歩，大駒以外 

（歩の場合と同様） 

0≦𝛼3≦100 0≦𝛼3≦50 

大駒による王手 

（プラス） 

0≦𝛼4≦100 0≦𝛼4≦50 

持ち駒による王手 

（プラス） 

0≦𝛼5≦100 0≦𝛼5≦50 

大駒を切る手 

（マイナス） 

0≦𝛼6≦100 0≦𝛼6≦50 

閾値 0≦θ≦1 0≦θ≦1 

ナイーブ評価値の計算方法）各候補手に対し評価項

目の欄の条件が満たされていればパラメータの値が

加点または減点され，その合計がナイーブ評価値と

なる．ここで，駒が取られる場合とは，局面を 3 手

（自分が 2 手，相手が 1 手）進めて自分の駒がタダ

で取られることを指している．なお，閾値とは 4.1 で

述べた「予測手の抽出」で用いる数値である．閾値

はナイーブ評価値の値自体には関係しないが，予測

に必要となるためパラメータ学習の対象とした． 

(2). 予測手の抽出 

 (1)で導入した各パラメータの値を定めるごとに，

各手番での予測手の集合を次のように定義する． 

予測手＝「ナイーブ評価値の標準化 ≧閾値」 

            を満たす合法手 

(3). 教師データとの照合 

教師データ内の各詰将棋の初手に対し「予測手の

集合」と「アンケート回答の集合」が一致している

ほどナイーブ評価値の精度が高いと考えられる．そ

こで，3.2 節で述べた F 値を用いて，それらの一致度

合いを測る． 

(4). パラメータ調整学習 

 表 5 の各パラメータの値を(1)では 20 刻み，(2)で

は 10 刻み（閾値は(1)，(2)ともに 0.1 刻み）で区切り，

すべての組合せ（66×11=513216 通り）に対して(4)

で導入した F 値を計算し，F 値が最大となる組合せを

最適解と考える． 

 表 6 に学習の結果を示す（表 5 の(1)を学習(1)，(2)

を学習(2)とする）．比較のため，文献[7]で手動設定し

たパラメータの値も併せて示す． 

表 6：パラメータの値 

パラメータ 𝛼1 𝛼2 𝛼3 𝛼4 𝛼5 𝛼6 θ 

手動 0 100 100 50 50 50 1 

学習(1) 60 80 40 0 60 80 0.3 

学習(2) 0 50 10 20 10 50 0.1 

5.2 テストデータによる評価 

 表 6 に示したパラメータ値（学習で得られた値(1)，

(2)と手動作成の値）を用いてそれぞれ予測手の抽出

を行い，テストデータに対する F 値を求めた．テス

トデータとしては，3 節で使用したアンケートおよび

別のアンケートデータ（5 手詰 5 問×初心者 11 人）

を用意した．3 節で使用したアンケートをテストデー

タとした場合の学習(1)と手動の F 値を求めた結果を

表 7 に示す． 

表 7：テストデータに対する F 値の比較(1) 

 手動 学習(1) 

F 値 0.58 0.54 

次に，別のアンケートデータをテストデータとし

た場合の学習(2)と手動の F 値を求めた結果を表 8 に

示す． 

表 8：テストデータに対する F 値の比較(2) 

 手動 学習(2) 

F 値 0.63 0.66 

 表 7，表 8 より，パラメータ学習の結果は手動の

結果を下回ることもあるが，上回る結果もあること

が分かる．このことから，初心者が実際に選んだ手

の集合を教師データとする機械学習は有効であると

考えられる．従って，今後大規模な機械学習を導入

することで，より高精度なナイーブ評価値を得られ

る可能性はあると考えられる． 

6. ナイーブ評価値を用いた解説文生成 

 本節では提案手法の応用として[7]で提案した「初

心者向け詰将棋解説文」の概要を述べる（詳しくは[7]

参照）．基本的な方法は[7]と同じだがナイーブ評価値

は本稿 5 節で得たパラメータを用いる．システム構

成を図 2 に示す． 
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図 2：システム構成 

まず，入力された詰将棋に対して詰みの手順を生

成する．次に正解手順に沿って各局面の「初心者に

は有望に見えるが実際には不正解である手」（＝「一

見良い手」）を抽出する．更に，必要に応じて「不要

手の削除」という処理を行う．その後，抽出された

一見良い手の数や種類に応じて事前に用意した「解

説テンプレート」からいくつか選んで組合せ，その

空欄を埋めることで解説文を生成している．  

図 3 に 3 手詰めの詰将棋の盤面（初形）を示す． 

 

図 3：詰将棋の例 

 表 6 の学習(2)のパラメータの値を使用して，図 3

に対して解説文を生成した結果を図 4 に示す． 

初手は▲3 二馬,▲1 五馬,▲1 五銀打,▲2 三

銀打,▲1五歩が目につきますがこれらは不

正解です． 

▲3 二馬は△2 五王▲3 六銀打△2 四王▲4

二馬△2 三王▲3 二馬△1 二王▲2 二馬△同

王で詰みません. 

▲1 五馬は△2 三王▲3 三香成△1 二王▲2

三銀打△同桂▲同成香△同王▲3 五桂打△

1 二王で詰みません. 

▲1 五銀打は△2 五王▲2 六銀△同王▲4 四

馬△1 六王▲3 四馬△同角で詰みません. 

▲2三銀打は△2五王ならば▲1五馬で詰み

ですが，▲2 三銀打△同桂▲同馬△同王▲3

三香成△同王▲2 五桂打△同角で詰みませ

ん. 

▲1 五歩は△2 五王▲2 四馬△同王▲3 三銀

打△1 五王▲2 四銀△同王で詰みません. 

初手の正解は▲2 五銀打です. 

それに対し玉方は△同角または△同王と

応じますが，△同角は,▲1 五歩まで. 

△同王は,▲1 五馬までの詰みとなります. 

図 4：図 3 に対して生成された解説文 

 図 4 により初心者が選ぶ可能性が高いと思われる

初手に対し，それらが不正解であることを手順を挙

げて示しつつ，正しい詰め手順が出力されているこ

とが分かる．このことから，詰将棋解説生成におい

て本稿の提案手法は有効に機能していると考えるこ

とができる．なお，ここでは学習(2)の結果を用いた

が，学習(1)や手動の結果を用いても文章は多少変わ

るが，ほぼ同程度の品質の解説が得られた． 

7. おわりに 

本研究では，ナイーブ評価値を用いて初心者の手

を予測する方法を提案した． 

初心者が実際に選んだ着手データからの学習によ

るナイーブ評価値のパラメータ調整の方法を提案し，

その有効性を検討した．また，得られたナイーブ評

価値を用いて詰将棋解説文を生成し，妥当な解説文

を得た． 

今後の予定としては，大規模な機械学習を導入し，

より高精度なナイーブ評価値の作成を目指していき

たいと考えている．また，今回は主に詰将棋を対象

としたが，今後は指し将棋全般用のナイーブ評価値

の作成を行う予定である． 
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