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1. はじめに 

オンライン対戦を含めたスポーツやゲームの
対戦等では、過去のゲーム実績をもとにプレイ
ヤーのランキングを行ったり、トーナメントの
対戦配置を行なったりしている。具体的には、
初戦等の早い段階で強いプレイヤー同士が対戦
しないようにシード制の決定などが挙げられる。 
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[1]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
4000 人の参加者がいる。すでに Elo レーティン
グ[2]やGlickoレーティング[2]といった既存のレ
ーティングシステム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。 
本研究ではチェスプレイヤーを対象に棋譜の分
析を行い、レーティングのない選手に対し、適
切なレーティングを決定できるかについて検討
する。 

2. 先行研究・関連研究 

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するため、
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[3]が行った研究は、Lichessのイベントロ
グから高レートのプレイヤーのゲームデータと
低レートのプレイヤーのゲームデータを抽出し、
プロセスマイニングのうちプロセス発見と適合
性検査を行ったというものである。Bos らの手法
では、データは 2014 年 1 月のものを使用し、チ
ェスの棋譜の最初の 12 手を対象にしていた。 

 

 

3. レート判別手法 

Lichess の棋譜は、2013 年 1 月から 2022 年 12
月まで順次公開されている。Lichess 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)。ゲームが終了する
までの全ての手が記録されている。そこで本研
究では 12 手以上の棋譜を対象とし、対戦ユーザ
が増えた最近のデータを用いることとした。 

まず、先行研究で使用されていた 2014 年 1 月
と 2016 年から 2 年おきに２月のデータを分析し
た。本研究で使用するデータは、オンラインチ
ェスサーバーLichess のオープンデータベース[4]
より取得した。欠損値を含むものとゲームの手
数が 12 手未満のものを除外した。レーティング
値は Elo レーティングを改善するために発明され
た Glicko2レーティングが使用されている。１つ
のゲームデータに白のプレイヤーと黒のプレイ
ヤーの 2 人分の試合開始時のレーティング値が含
まれている。プレイヤーの個々の識別は行って
いない。それぞれを 1 つのデータとし、平均値と
分散について算出した(表 2)。またレーティング
の値の分布をグラフで示した。分布グラフの横
軸は全て 0 から 3500 とし、縦軸は 2014 年 1 月
が 0 から 8万、2016 年 2 月は 0 から 30万人、
2018 年 2 月は 0 から 100万人、2020 年 2 月は 0
から 200万人と設定した (図 1)。 

 
 

図 1 レーティング値の分布 

表 2 レーティング値の平均値と分散 

表 1 チェスイベントログ短縮版 
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4. 実験 

4.1 使用するデータ 

2020年のデータから、プレイヤーのレーティ
ング値が⼆⼈とも⾼いゲーム（High Rated 
Games(HRG))と⼆⼈とも低いゲーム（Low 
Rated Games（LRG））を抽出した。HRGで
は、2020年２⽉のレーティング分布から3σ以上
のレーティング値（2603以上）のプレイヤーゲ
ームデータを⽤いた。LRGでは、−３σ以下の
レーティング値（847以下）のゲームを⽤いた。
棋譜は先⾏研究と同様に最初の12⼿に加え、24
⼿まで拡張したものも使⽤する。⼿数が24⼿未
満のゲームデータは除外した。 
4.2 レーティング判断のための LSTM 

 今回は LSTM を用いて、HRG および LRG の
判断を行うこととした。抽出したデータの中か
ら HRG から 5,000個、LRG から 5,000個のデー
タの合計 10,000 個のデータで実験を行う。学習
データは全データの 70%とし、テストデータは
30%とする。1 手から 12 手と 24 手までの駒の動
きを1文となるように変形し、AnswerはHRGで
あれば 1、LRG は 0 とした。12 手までのゲーム
データを使用した場合の例を表 3 に示す。 

4.3 実験結果 

 12 手までの棋譜を使用し、単語ベクトル次元
数と隠れ層次元数をそれぞれ変化させて出力し
た精度(表 4)と F1値(表 5)の一覧を示す。エポッ
ク数は全て 50 とした。隠れ層次元数と単語ベク
トル次元数はそれぞれ増加させると精度と F1 値
ともに向上する傾向があることがわかる。 

24 手までの棋譜を使用し、単語ベクトル次元
数と隠れ層次元数をそれぞれ変化させて出力し
た精度(表 6)と F1値(表 7)の一覧を示す。エポッ
ク数は全て 50 とした。12 手までの棋譜を使用し
た場合と同様に、隠れ層次元数と単語ベクトル
次元数はそれぞれ増加させると精度と F1 値とも
に向上する傾向があることがわかる。一方で 24
手の棋譜をした場合の方が、12 手の場合と比べ
て精度と F1 値ともに低下する傾向があることが
わかる。これは手数が後半になるにつれ、ゲー
ムの展開が進み、駒の移動パターンが多くなる
ことにより、分析に影響を与えづらくなるので
はないかと考えられる。 

 
 

 

 

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、LSTM を用いてレーティングの自
動判別を試みた。高レートのプレイヤーと低レ
ートのプレイヤーの判別はある程度可能である
ことが分かった。これは、高レートのプレイヤ
ーは、定石を利用する場合も多くゲームの初期
段階では手数のパターンもあまり多くならない
ためだと考えられる。今後は複数のモデルを使
用や他の機械学習手法と併用する等を検討し、
判別精度向上に尽力したい。 
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表 3 ゲームデータ短縮版 

表 5  12手 F1値 

表 4  12手精度 

表 6  24手精度 

表 7  24手 F1値 

Copyright     2023 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.1-470

情報処理学会第85回全国大会


