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概要：将棋プレイヤの棋力を推定するために，着手前と着手後の評価値の差分である平均損失を用いる手法について調べた．先
行研究においては，分析対象とする局面を一定数確保するために，多くの棋譜を要している．本研究では，より少ない棋譜でプ

レイヤの棋力を推定するために，評価値が 0 に近い局面ほど棋力を測る上で良いデータが取れるのではないかという仮説のも
と，様々な棋譜から少ない棋譜で棋力推定ができそうな棋譜を調べた．その結果，評価値が 300未満の局面であれば，少ない棋
譜でも棋力推定ができる可能性があることが示唆された． 
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Estimation Method of Human Player’s Rating from Fewer Game 

Records 
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Abstract: In order to estimate the strength of the shogi player, we investigated the method using "mean loss" which is the difference between the 

evaluation values before and after a move. In the past works, in order to secure a certain number of position to be analyzed, many game records 

are required. In this research, in order to estimate player's cohesiveness with fewer game records, under the hypothesis that good results can be 

obtained to measure strength for game score values with evaluation value close to 0, we examined the game records which can estimate strength. 

As the result, it was suggested that if the evaluation value is less than 300, there is a possibility that can estimate the strength even with a few game 

records. 
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1. はじめに

 近年，ゲーム AI は人間にとって十分に強くなり，その研

究は，「強いゲーム AI を作る研究」より「強くなったゲー

ム AI をどう利用するかという研究」が増えてきている．例

えば，AI を用いてプレイヤの学習支援を行う研究や[1]，対

戦して楽しいゲーム AI の研究[2][3]などがそれである． 

 本研究で対象とする将棋においては，近年ではスマート

フォンの普及により，将棋ウォーズ[4]や将棋クエスト[5]と

いったアプリケーションで見知らぬ人と手軽に対局を行う

ことが一般的になっている．例えば将棋ウォーズでは日々

24 万局もの対戦が行われていると言われているが[6]，多く

のオンライン中の相手の中から短時間で，レーティングの

近いユーザーとのマッチングが行われている．しかし新規

ユーザーやレーティングの定まっていないユーザーも多数

混在しており，実力の釣り合わない相手との対戦も多々行

われているのが実情である．そこでなるべく少ない対局数

でプレイヤの棋力を推定する技術が求められている． 

 本研究では，できる限り少ない対局で効率的にプレイヤ

の棋力を推定する手法の提案を目指す． 

 †電気通信大学大学院 
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2. 関連研究

2.1 チェスにおける棋力推定 

 Guid らはワールドチェスチャンピオンの棋譜から棋力

の推定を行った[7]．「実際の着手の評価値」が「AI(CRAFTY)

の最善手の評価値」から平均でいくら下回っているのかを

「平均損失（Mean loss）」という値で定義した．この「平均

損失」が小さいほど強いプレイヤであるとした． 

また，分析対象とする局面には 

⚫ 12 手目以降」 

⚫ 評価値が-2〜2(ポーン１つが 1 点) 

といった条件があった．AI は CRAFTY を用い，探索の深

さ 12 に固定していた．終盤は深さ 13 に変更し，両者の駒

の数が 15 未満になったときエンドゲームの探索開始した． 

 結果の考察として，局面の複雑さを考慮していた．探索

の深さにより最善手が頻繁に変わる時，局面が複雑である

とした．局面が複雑になるほど，平均損失が高くなる傾向

があった． 

 「平均損失」によりプレイヤの強さを評価するという点

を本研究でも参考にする．しかし，この研究では，棋力の

評価のために，過去の多くの棋譜を用いており，本研究の

目的としている「少ない棋譜からの棋力推定」は実現され
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ていない． 

2.2 将棋における棋力推定 

 山下は将棋の歴代名人の棋譜から棋力推定を行っていた

[8]．ここではプレイヤの着手前と着手後の評価値の差分

（平均損失）を評価した．さらに，AI の着手と一致した手

（一致率），AI の着手と異なるが評価値が上がった好手（好

手率），AI の着手と異なり評価値が下がった悪手（悪手率）

の３つに場合分けも利用して，さらに詳細な分析を行った． 

 また，分析対象とする局面は「40 手目以降」，「評価値の

絶対値が 10 未満のとき(歩の評価値が 0.87 点)」となってい

た．これは，大きく差がついた局面の評価値の変動の意味

はあまり棋力に反映しない可能性があるからと考えられる．

AI は Bonanza を用い，深さ 11 に固定した．GPSFish の深

さ 12 でも同様の制限を加えて検証していた．  

 なるべく効率よく評価値が 0 になるべく近い棋譜を集め

ることができれば，より少ない対局数で棋力をはかること

ができるのではないかと考える． 

3. 仮説と検証

 上述の関連研究で述べたように，「評価値が 0 に近い棋

譜ほど棋力を測る上で良いデータが取れるのではないか？」

という仮説を立てた．本仮説を検証するために，以下の研

究上の疑念が生じる． 

Q1:平均損失とレーティングとの間にどの程度の相関関

係があるのか？ 

Q2:評価値が 0 に近い場合と遠い場合で平均損失を用い

た相関関係にどの程度影響があるのか？ 

Q3:分析する評価値の絶対値の閾値を変更することで，1

局当たりの分析局面数がどの程度変化するのか？ 

 Q1 の疑念を検証するためには，一般の将棋対局サイトの

棋譜データをもとにして，平均損失とレーティングとの関

係を調べる必要があると考える． 

 Q2 の疑念を検証するためには，分析する棋譜の中から直

前の評価値の閾値を決めて，狭い場合と広い場合で，平均

損失とレーティングの間の相関係数がどのように変化する

のかを調べる必要がある． 

Q3 の疑念を検証するためには，１局あたりどの程度分析

局面が含まれるのかを調べる必要がある。 

 以上の３つの検証を行うために、以下の予備実験を行っ

ていく。 

4. 予備実験

4.1 レーティングと平均損失の関係 

4.1.1 目的 

山下らの先行研究を検証するため，参加者の多いネット

将棋コミュニティー「将棋クエスト」において，レーティ

ングと平均損失に相関があるかを確認する． 

 また，分析するユーザーの着手前の評価値の絶対値が小

さいと，棋力推定に有効であるのかを検証する． 

4.1.2 方法 

 将棋クエストの 10 分切れ負けにおける任意のユーザー

の棋譜を対象に平均損失の解析を行った．棋譜は約 2000 局

を用い，解析には技巧のバージョン 2.0.2 を用いた．探索の

深さは 10 に固定した． 分析対象とする局面を「対象ユー

ザーの指し手前の局面の評価値の絶対値が 1000 未満」と

したものと，「対象ユーザーの指し手前の局面の評価値の絶

対値が 100 未満」としたもので比較する． 

 分析対象とする局面は山下の条件を参考にして「40 手目

以降」，「着手前の評価値の絶対値が 1000 未満のもの」とし

た．さらに以下の３つの条件を追加した． 

(1) 今回扱う棋譜は切れ負けの将棋であるため，「着手後の

残りの持ち時間が 1 分以上」． 

(2) 着手後の評価値が詰みの場合は大きく影響してしまう

ため，「着手後の評価値が Mate 以外」． 

(3) 「対局者のどちらも Bot ではない」． 

を扱うこととした． 

4.1.3 結果 

 レーティング 1100 から 100 刻みに 2099 まで集計した． 

分析対象とする局面を「対象ユーザーの指し手前の局面の

評価値の絶対値が 1000 未満」とした分析結果が図１，「対

象ユーザーの指し手前の局面の評価値の絶対値が 100 未満」

とした分析結果が図２である．棒グラフが分析局面数，折

れ線グラフが平均損失を表す． 

図 1 平均損失のグラフと分析局面数(閾値 1000) 

Figure 1 Graph of mean loss and number of analysis 
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図 2 平均損失のグラフと分析局面数(閾値 100) 

Figure 2 Graph of mean loss and number of analysis 

board.(threshold 100) 

 図 1，2 の結果からレーティングが上昇するにつれて平

均損失も上昇する傾向が見られることがわかった．また，

レーティングが 2000 以上でグラフが単調増加しない場合

があることも観察された． 

4.1.4 考察 

将棋クエストの棋譜において，レーティングと平均損失

には正の相関が得られる可能性が示唆された．また，評価

値の絶対値を 100 未満の棋譜に限定すると分析局面数が大

幅に減っているにも関わらず，レーティングと平均損失の

グラフの形状に大きな変化が見られないことがわかった．

このことは，評価値の絶対値が少ないほど，分析局面数が

少なくてもレーティング推定ができる可能性を示唆してい

る． 

4.2 レーティングと平均損失の相関 

4.2.1 目的 

 分析するユーザーの着手前の評価値の絶対値の大きさを

変化させた時，レーティングと平均損失との間の相関関係

がどのように変化するのかを調べる． 

4.2.2 方法 

 将棋クエストの 10 分切れ負けにおける任意のユーザー

の棋譜を対象に平均損失の解析を行った．棋譜は約 2000 局

を用い，解析には技巧のバージョン 2.0.2 を用いた．探索の

深さは 10 に固定した．分析対象とする局面を，対象ユーザ

ーの指し手前の局面の評価値の絶対値が 1000 未満とした

もの，500 未満としたもの，300 未満としたもの，100 未満

としたものの 4 条件で比較する． 

 さらに，分析対象とする局面は山下の条件を参考にして

「40 手目以降」とした．さらに以下の３つの条件を追加し

た． 

(4) 今回扱う棋譜は切れ負けの将棋であるため，「着手後の

残りの持ち時間が 1 分以上」． 

(5) 着手後の評価値が詰みの場合は大きく影響してしまう

ため，「着手後の評価値が Mate 以外」． 

(6) 「対局者のどちらも Bot ではない」． 

を扱うこととした． 

4.2.3 結果 

 レーティング 1100 から 100 刻みに 2099 まで集計し，各

レーティングの分析局面数を 50，100，200，400 としたと

きの「平均損失」を求め，その値とレーティングとの相関

係数を求めた．これをユーザーの指し手前の局面の評価値

100，300，500，1000 の場合で比較した． 

この関係をグラフにしたものが，図 3 である． 

 相関係数が 1 に近いほど，レーティングと「平均損失」

との間の関係をうまく表現可能であることを意味する． 

図 3 レーティングと平均損失の相関係数のグラフ 

Figure 3 Graph of correlation coefficient between rating and 

mean loss. 

4.2.4 考察 

 図 3 の結果から，分析局面数が 100 局面以下と少ないと

き，相関係数が大きいものは，評価値が 300 程度未満の時

であることが示唆される．この傾向が続くのかどうか、100

局面以下のデータをさらに 10 局面刻みで調べてみること

で検証していきたい． 

一方で，分析局面数が 200 以上の時，評価値が 300、500

で不自然な落ち込みを見せている．データを詳細に見てみ

ると，レーティングが 1600 点台の棋譜データのときに，大

きく悪化していること判明した．分析局面数が 400 になる

と回復しているので原因がよくわからない．逆に 400 局面

以上のデータでどのような挙動を示すのか，こちらも追加

で実験してみたい． 

4.3 １局あたりの分析局面数 

4.3.1 目的 

 １局あたりにどの程度の分析局面数が含まれているのか

調べる．また，評価値の閾値を変えると分析局面数がどの

ように変化するのか調べる． 
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4.3.2 方法 

 将棋クエストの 10 分切れ負けにおける任意のユーザー

の棋譜を対象に分析対象となる局面の含まれる数の調査を

行った．棋譜は約 4000 局を用い，解析には技巧のバージョ

ン 2.0.2 を用いた．探索の深さは 10 に固定した．分析対象

とする局面を，対象ユーザーの指し手前の局面の評価値の

絶対値が 100 未満としたものから，1000 未満としたものま

で閾値を 100 刻みに変化させて比較する． 

 さらに，分析対象とする局面は山下の条件を参考にして

「40 手目以降」とした．さらに以下の３つの条件を追加し

た． 

(7) 今回扱う棋譜は切れ負けの将棋であるため，「着手後の

残りの持ち時間が 1 分以上」． 

(8) 着手後の評価値が詰みの場合は大きく影響してしまう

ため，「着手後の評価値が Mate 以外」． 

(9) 「対局者のどちらも Bot ではない」． 

を扱うこととした． 

4.3.3 結果 

 評価値の閾値を 100 から 100 刻みに 1000 まで集計し，

閾値の場合の１局あたりの分析局面数は図 4 のようになっ

た． 

図 4 評価値の閾値と１局あたりの分析局面数のグラフ 

Figure 4 Graph of threshold of evaluation value and number of 

analysis board per game. 

4.3.4 考察 

 図 4 の結果から，予想通り評価値の閾値が増えると１局

あたりの分析局面数は単調に増加していく関係があること

が分かった． また図 4 において，評価値の閾値を 300 とし

たとき，分析局面を 50 局面用意するには，人間同士の普通

の対局で約 14 局程度対局する必要があることが判明した． 

5. 提案手法と今後の展望

 少ない局面数で効率的に棋力を推定するためには，評価

値の閾値の絶対値を 300 程度とした局面を 50 局面程度用

意して，平均損失を計算することでレーティング値を高い

相関で求める可能性が示唆された． 

 一方で，そのような棋譜を一般の人間同士の対局から集

めるには 14 局程度も指す必要があり，これはかなり大変

な作業である． 

 本研究では，仲道らが提案したプレイヤの棋力に動的に

合わせる対局システムを用いることで、評価値が 300 程度

以内になるような棋譜を効率的に集めることが可能ではな

いかと考えた． 

 仲道らは，動的に棋力を調整する手法として，評価値に

以下の計算式 (1)を用いたコンピュータ将棋プログラムを

提案している[3]． 

この関数によって，0 に近いほど大きい値に換算される．

これによって，良い勝負が長く続くこととなった．この AI

を利用すれば，対局者は常に評価値が 0 に近い値で次の一

手を選択することになり，また平均終了手数も長くなるの

で，効率的に評価値を調整した対局が実現されると考える． 

 本研究ではこの手法を応用して，指し手前の評価値の絶

対値の大きさを調整して，レーティングと「平均損失」の

相関関数を調べることにより，棋力の判別効率を上げる手

法を提案する． 

 評価値の絶対値を 300 未満に誘導するシステムの開発を

進めていきたい．現在のところ，技巧のバージョン 2.0.2 を

用いて，上述の将棋の実装を試みている， 

 システムを実現したら，本当に少ない対局数で棋力の推

定が可能であるかどうか，棋力のわかっている被験者を用

いて，本システムの有効性を示していきたい． 
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