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1. はじめに 

 プロセスマイニングは、イベントログに基づ

いてプロセスモデルを構築しプロセスの分析や

改善をサポートする技術の一つである。データ

マイニングアルゴリズムを適用し、イベントロ

グの傾向やパターンなどの識別を行う。イベン

トログからモデルを生成するプロセス発見、既

存のプロセスモデルをイベントログと比較する

適合性検査、既存のモデルを変更・拡張するモ

デル強化の 3つの手法からなる。[1] 

 スポーツ、ゲーム対戦などでは、過去の実績

をもとにプレイヤーのランキングを行い、トー

ナメントの対戦配置（例えばシード制を採用し

て初戦などで強いプレイヤー同士の対戦を避け

る）の決定などに利用されている。チェスは世

界的に広く楽しまれ、プロが存在し、年間ラン

キングの評価も行われている。また、多くの棋

譜が記録されている。本研究では、チェスプレ

イヤーのレーティングを棋譜から自動的に推定

するための手法を検討する。 

本研究では、チェスのイベントログを対象に高

評価プレイヤーと低評価プレイヤーの違いを分

析するためにプロセスマイニングを行った先行

研究を参考に、プロセス数を変化させてグルー

プ化することで、細分化したプレイヤーのレベ

ル分析の手法を検討し、手法の評価を行う。 

 

2. 先行研究・関連研究 

チェスは世界的に多くの人に親しまれているゲ

ームで、大会も多く開催され、またオンライン

上での対戦も頻繁に行われている。例えば、オ

ンラインチェスサーバ Lichess[3]では過去の棋

譜が数多く公開され、オープントーナメントに

は四千人の参加者がいる。すでに Elo レーティン

グに基づくチェスプレイヤーのランキングが行

われているが、数千人の参加者がいる大会など

で対戦を調整するための自動化は必須である。 

 

 

 

そこで、過去の大会実績から高レートのプレイ

ヤーと低レートのプレイヤーを自動的に判別し

たい。ゲームを比較するためにチェスの棋譜を

イベントログとみなし、プロセスマイニングに

よりレーティングの判定を試みた研究がある。 

 Bos[2]が行った研究は、チェスのイベントロ

グから高評価プレイヤーのゲームと低評価プレ

イヤーのゲームを抽出し、プロセスマイニング

のうちプロセス発見と適合性検査を行った。 

 

3. レート判別手法 

Bosらの手法では、イベントログの最初の12手

を対象にし、さらに初手に基づいてフィルタリ

ングを行っている。チェスの一般的な初手であ

る e4と d2の 2つである。 

本研究でもイベントログを用い、高レートプ

レイヤーと低レートプレイヤーのゲームデータ

からプロセスマイニングによる学習を行う。先

行研究ではイベントログを最初の 12 手を用いて

いたが、判別精度が高くないため、本研究では

新に 24 手を用いた学習器も作成し、その分析を

行う。分析するイベントログの手数を増やすこ

とで精度向上を目指す。初手は先行研究と同様

に一般的な初手である e4と d2でフィルタリング

を行う。分析はプロセス発見と適合性検査を行

う。 

 

4. 実験 

4.1 使用するデータと期間 

 本研究で使用するデータは Bos の先行研究と同

様に、オンラインチェスサーバーLichess のオー

プンデータベースより 2014 年 1月の 697,600個
のゲームデータを使用した。 

4.2 データの抽出 

 プレイヤーの Elo レーティングに基づいて、高

レ ー ト の ゲ ー ム デ ー タ High Rated 
Games(HRGs)と低レートのゲームデータ Low 
Rated Games(LRGs)を抽出する。HRGs は Elo
レーティングが 2285 以上のプレイヤーのゲーム

データとし、LRGs は 1050 以下のプレイヤーの

An Evaluation of a Chess Rating System with Process Mining 
Methods by Varying Process Window Sizes 
† Habuki Yamada, Miyuki Nakano・Tsuda University 
‡ Masato Oguchi・Ochanomizu University 
 
 

Copyright     2022 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.1-471

1N-03

情報処理学会第84回全国大会



表 1 チェスイベントログ短縮版 

図 1 PorM Tool と高レートのゲームログ 

図 2 低レートのゲームログ 

ゲームデータとした。Elo レーティングの値は抽

出したゲームデータが同じ数になるように設定

した。H 抽出したゲームデータは HRGs と LRGs
ともに 273個である。

4.3 データ処理

 分析には ProM Lite1.3 を用いた。 ProM 

Lite1.3 はプロセスマイニングアルゴリズムのオ

ープンソースフレームワーク[4]である。プロセ

ス発見には「Interactive Data-aware Heuristic

Miner(iDHM)」プラグインを使用した。適合性検

査には「Precision of DPN」を使用した。

イベントログはトレース ID として game_id と

4つのイベント属性として move_no, from_square, 

to_square, piece,colorで構成されている(表 1)。 

 

4.4 実験結果
 高レートのゲームログを学習した判別器を

HRGmodel, 低レートのゲームログを学習した判別

器を LRGmodel とし、それぞれの判別器として、

12手および 24手で学習したものを用意した。 

 この判別器に学習に利用しなかったゲームロ

グを高レート、低レートのゲームログを投入し

た結果を 12 手の場合を表２に、24 手の場合を表

３に示す。12 手と比較して、24 手の方が高レー

トのゲーム判定識別が高くなっていることが分

かる。一方、低レートゲームに対する識別は 12

手よりも 24 手の方が適合率が下がっており、あ

る程度長い手を評価することで、高レートプレ

イヤーの判定ができると思われる。

一方で、低レートプレイヤーの判別は現在判

別可能となる結果が限られており、適合率が判

定できた場合にも、表２に示すようにかなり低

い値にとどまっている。 

表２ １２手の評価結果 

表３ ２４手の評価結果 

 これは、高レートプレイヤーが定石に従って

初手からゲームを進めていくのに対し、低レー

トプレイヤーは初心者が多く、定石とは異なる

様々な手を打つことによると考えられる。図１

に高レートのゲームログを、図２に低レートの

ゲームログ例を示す。

5. まとめと今後の課題

スポーツ、ゲームなどでプレイヤーのレーテ

ィングが様々な形で利用されている。今回はチ

ェスを対象に、レーティングの自動判別を試み

た。高レートのプレイヤー判別はある程度可能

であることが示されたが、低レートプレイヤー

の判別は難しいことが分かった。これは、低レ

ートのプレイヤーは初心者であることが多く、

定石を利用しないことに起因している。一方で、

トーナメントにおける対戦決定では高レートプ

レイヤー同士の対戦を避けることが主眼となっ

ているため、今後は高レートプレイヤーの判別

精度に注力したい。
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