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ゲームの展開に過度に影響されないプレイヤ強さの推定方法

窪木　響大1,a) シュエ ジュウシュエン1,b) 池田　心1,c)

概要：近年ではゲーム AIを用いて人を楽しませたり指導する研究が進められている．そういった中で，プ
レイヤの棋力を正確に推定することは，適切な対戦相手 AIの用意やプレイヤの実力向上のためのフィー
ドバックなどに活用できる．チェスや将棋，囲碁においては強いゲーム AIの最善手とプレイヤの着手の
評価値の差分「損失」を使った棋力推定が行われている．しかし，損失はゲームの展開に大きく影響され
てしまい，少ない棋譜では推定結果がばらついてしまうという課題がある．本研究ではそういったゲーム
の展開による過度な影響を抑制した指標の作成方法を提案する．具体的には，連続して損失が高い手が出
た場合にその一部をカウントしない，ばらつきの大きい試合後半を見ない，展開に影響されにくい「形の
良さ」を見る，といった工夫を行った．これをもとに少数棋譜に対して棋力推定を行い，提案手法によっ
て棋力の推定結果の標準偏差を 0.387としつつ精度を RMSE 0.752とすることができた．

キーワード：囲碁，棋力推定，KataGo HumanSL，少数棋譜

Estimation Methods for Players’ Strength that Reduce Excessive
Influence from Game Progresses

KYOTA KUBOKI1,a) CHU-HSUAN HSUEH1,b) KOKOLO IKEDA1,c)

Abstract: In recent years, researchers has used game AI to entertain and teach human players. In this
context, accurate estimation of players’ strength is crucial for preparing appropriate opponent AIs and pro-
viding feedback for skill improvement. In chess, shogi, and Go, researchers have used the metric “loss,”
which is the difference in evaluation values between strong game AI’s best move and the player’s move,
to estimate players’ strength. However, there is a problem that such losses can be very much influenced by
game progresses, and the results of players’ strength estimation vary with a small number of game records. In
this paper, we proposed methods for calculating strength evaluation metrics that reduce excessive influence
from game progresses. Specifically, we applied the following methods: not counting some high-loss moves
when they occur consecutively, not using the second half of the game, which has a large variation , and
using the metric ”goodness of shape”, which is less influenced by game progresses. We applied filters to the
calculation, such as not counting some high-loss moves when they occur consecutively. Based on this, we
estimated players’ strength using a small number of game records. As a result, we succeeded in achieving a
standard deviation of 0.387 and RMSE 0.752 using our porposed methods.

Keywords: The game of Go, estimation of players’ strength, KataGo HumanSL, a small number of game
records

1. はじめに
近年まで，ゲーム AIは人間のトッププロを超える強さ

を獲得することが研究の主流となっていた．その中で，コ
1 北陸先端科学技術大学院大学
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ンピュータ技術の発展や新たな手法の登場によりゲームAI

は急速な成長を遂げていった．ボードゲームとして長い歴
史をもつ囲碁においても，2016年に登場した AlphaGo [7]

がプロ棋士に勝利し，囲碁 AIは人間のトッププロを超え
る強さを獲得したといえる．
そこで，強さを求める研究だけでなく，その強さを活用

して人を楽しませる，指導する，といった研究も行われる
ようになっている．人間プレイヤを楽しませたり，教えた
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りするために必要な要素の一つとしてプレイヤがどの程度
の強さであるのかを把握することがある．この棋力推定が
できることで，プレイヤに適した対戦相手 AIの用意やプ
レイヤの実力向上のためのフィードバックを行う，などと
様々な用途に活用できる．
チェスにおいては，指し手に対するゲーム AIの評価値

の増減を用いた「損失」に基づいた棋力の推定が行われ
た [3]．将棋や囲碁においても，この手法を参考にして棋
力の推定が行われている [8], [9], [10]．我々はこの損失が
ゲームの展開に大きく影響されるという点に注目した．例
えば，囲碁において 1局における平均損失を取る場合，200
手で投了して終局した対局と投了せずに 300手で終局した
対局を比べると，損失が比較的小さくなりやすい終盤の局
面が多く存在する後者において平均損失が低く評価される
という問題が起きてしまう．これにより同じプレイヤの対
局であっても，そのゲームの展開によって平均損失は大き
く変わってしまう．より少ない棋譜で正確な棋力推定や教
育への活用を考えた場合，同じプレイヤでも対局間でばら
つきが小さい指標を作成することが望ましい．上記の例で
言えば，対局の長さによる平均損失への影響を抑制するた
めに手数によって損失に補正を加えたのちに平均を取る，
といった算出方法が挙げられる．このように本研究では，
ゲーム AIの評価値を用いてゲームの展開による過度な影
響を抑制した指標を作成する方法を提案する．

2. 関連研究
2.1 棋力推定に関する研究
2.1.1 チェスでの棋力推定
Guidらはチェス AIを用いて歴代世界チャンピオンの強

さやプレイスタイルの分析を行った [3]．チェス AI Crafty

で各局面を解析し，チェス AIの最善手と次善手，プレイ
ヤの着手の評価値を記録した．この結果をもとに 1局あた
りの最善手とプレイヤの着手の評価値の差分「損失」の平
均や局面の複雑さなどといった指標を作成し，これをもと
に歴代世界チャンピオンたちの強さの比較を行った．
2.1.2 将棋での棋力推定
山下らは Guidらの手法を参考にオンラインの将棋プレ

イヤに対して棋力推定を行った [9]．将棋 AI Bonanza6.0

で各局面を解析し，最善手やプレイヤの着手の評価値から
1局あたりの最善手との一致率や平均悪手などの指標を提
案した．ここでは定跡と「形作り」の手の排除や詰みが絡
む局面の影響の抑制のために，40手目以降で評価値 1000

未満の局面に限定している．この手法では，プレイヤの棋
力の推定には棋譜が 20局程度必要であると述べている．
これに対し，馬場らは山下らの手法では 1局あたりの局

面数が少なくなっていることに注目し，どのような局面が
棋力推定に有用かを調査した [10]．その結果，接戦の局面
が有用であることを発見しため，動的に強さを調整する対

戦相手 AIを用いて 1局あたりの接戦の局面数を増やす試
みを行った．10人の被験者に対戦相手 AIと 4回対局して
もらい，プレイヤごとに平均損失を算出して棋力推定を
行ったところ，二乗平均平方根誤差（RMSE）168[レーティ
ング]の推定を可能にした．
2.1.3 囲碁での棋力推定
Moudŕ́ıkらは棋譜から石の配置パターンや着手の距離な

どといった特徴量を抽出し指標を作成した [5]．これをも
とに棋力推定モデルを作成し，オンライン囲碁サイトKGS

のプレイヤに対して棋力推定を行った．ここでは 6dから
20kまでにおいて，1プレイヤあたり 10から 50局，段級
位ごとに 120人分のデータを収集した．これに対してモデ
ルの推定結果は RMSE2.659[段・級]となった．
小坂らは Guidらや山下らの手法を参考に棋力推定に囲

碁 AIを用いた [10]．各局面からモンテカルロ木探索ベー
スの囲碁 AI Rayによって勝率を，AlphaGoベースの囲碁
AI AQによって valueと policyを取り出し，この 3つの評
価値それぞれで最善手との一致率や好手率などといった指
標を作成した．評価値ごとに重回帰モデルを作成し，オン
ライン囲碁サイトの幽玄の間のプレイヤに対して棋力推定
を行った．ここでは幽玄の間から 1プレイヤあたり 10局，
計 10人分のデータを収集した．これに 3つのモデルを合
議で組み合わせることで推定結果はRMSE0.949[段・級]と
なった．しかし，ここでは一人当たり 10局での評価を 1

回しかしておらず，推定結果が収集してきた対局によって
ばらつく可能性を考慮していない．
これらの先行研究に対して，本研究ではゲームの展開に

過度に影響されず，かつ棋力推定や教育に有用な指標の作
成方法を開発することを目指す．

2.2 着手推定に関する研究
人間の棋力推定のほかに，人を楽しませたり指導するた

めに重要なものとして人間プレイヤの着手推定がある．着
手推定ができることで，人間らしい自然な手を打つゲーム
AIやゲームのテスター用 AIなどの作成に活用できる．
チェスでは，McIlroy-Youngらが人間プレイヤの棋譜を

学習させたモデルMaiaを提案した [4]．ここでは，棋譜を
棋力帯ごとに分けそれぞれで教師あり学習を行うことでモ
デルを作成した．これらに対して，モデルの選択確率最大
の手とプレイヤの着手が一致していた割合「一致率」を算
出し，ある棋力帯のプレイヤに対してそれと同じまたはそ
れに近い棋力帯の棋譜で学習させたモデルが最も一致率が
高い結果となった．
将棋では，小川らがMaiaのような人間プレイヤの棋譜

を学習させたモデルと AlphaZero ベースのゲーム AI の
policy network を組み合わせたブレンドモデルを提案し
た [6]．これにより，教師あり学習のモデルのみを使用し
た場合よりも一致率が向上したことが確認された．
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本研究では，棋力推定においてもこのような人間の棋譜
を学習させたネットワークが有効であると考えた．

3. 従来の指標における課題点の調査
本研究ではまず，損失（ゲーム AIの最善手とプレイヤ

の着手の評価値の差分）と prior（人間の棋譜を学習させた
ネットワークの選択確率）の 2つの指標について棋力推定
で扱ううえでの課題点を明らかにする．損失については，
序盤中盤終盤で平均的な損失がたしかに異なり，投了や整
地といった終局方法に関わらずに平均値を使うことが問題
であることを確認する．また，同じ棋力帯のプレイヤ同士
であっても，相手の損失が高い対局では自分も高く，低い
対局では低くなりやすいという現象を報告する．priorに
ついては，局面によって priorがとりうる値が異なり，単
純に平均値を使うことが問題であることを確認する．

3.1 使用する棋譜
使用データについては，野狐の 19路盤の棋譜 [1]から以

下の条件を指定して抽出を行った．
• 対局者どちらか一方の段級位が 10k，8k，6k，4k，2k，

1d，3d，5dである対局．
• 対局者間の段級位の差が± 1である対局．
• 100手以上続いた対局．
ここから各段級位で 300 局，計 2400 局分の棋譜を抽出
した．

3.2 方法
各局面の解析には KataGo を使用する [2]．KataGo は

AlphaGo Zeroをベースに設計された強力な囲碁 AIであ
り，現在の局面を入力として与えることで，KataGoにお
ける最善手やその予測地合い差（scorelead）などが取得で
きる．これによって各局面の KataGoにおける最善手とプ
レイヤの着手の scoreleadを求めた．この scoreleadの差分
を損失として算出した．
また，KataGo では自己対戦によって学習したネット

ワークとは別に大量の人間の棋譜を学習させたネットワー
ク（HumanSL）が 2024年 7月に公開された．HumanSL

はMaiaのように棋力帯ごとにモデルを作成するのではな
く，1つのモデルに対して段級位や日付などを設定するこ
とでそれに該当する着手の確率分布や勝率などを得ること
ができる．この段級位ではアマチュアの棋力として 20kか
ら 9dまで設定することができ，さらに AlphaZero流の布
石が流行となった前後で指定をすることができる．例とし
て，AlphaZero流の布石が流行する前の 10kを設定したい
場合は preaz 10kとする．ここでは以下の棋力について着
手の選択確率（prior）を取得した．
• 10k，8k，6k，4k，2k，1d，3d，5d，7d，9d

使用した棋譜のほとんどはAlphaZero流の布石が流行する

図 1: 手数における平均的な損失のプロット

前のものであるため，preazの設定を使用した．

3.3 結果
3.3.1 序盤中盤終盤での平均的な損失
ここでは，2400局での 1手目の損失の平均，2手目の損

失の平均，といったように手数によって平均を算出した．
その結果を図 1に示す．エラーバーは標準偏差を表す．150

手目から 200手目付近にピークを持つ山形のグラフとなっ
ている．エラーバーにおいても 150 手目から 200 手目付
近で最大となっている．これは序盤においては布石を打っ
ていく段階であるため，終盤においてはお互いに明らかに
なっている地が多いため，戦況が大きく変化しない局面と
なり，損失の大きい手が登場しづらくなっていることが推
測できる．逆に中盤は死活や攻め合い，大ヨセなど一手一
手の価値が大きくなりがちであり，ミスの影響も大きくな
る．これらの結果として中盤では損失の平均が高く，対局
によってばらつきが多くなっているのだろう．
この損失の傾向が囲碁の対局において一般的なもので

あった場合，終局時の手数によって 1 局全体の平均損失
が大きく変わってくる．特に，お互いが投了せず整地まで
進んだ対局においては，終盤に損失の小さい手が多くでて
くるため，1局全体の平均損失がその分過小評価されてし
まう可能性がある．また，図 1を見ると，序盤 0手目から
100手目と終盤 200手目から 300手目付近では損失の平均
値が同程度あるが，終盤のほうがばらつきが大きくなって
いる．後述するように中盤と終盤では両者が連続して高い
損失を出すこともあり，棋力推定の際にそのまま平均をと
ることが適切なのかは検討の余地がある．
3.3.2 対局者間における損失の相関
本節では，3章冒頭で述べたように「相手の損失が高い

対局では自分も高く，低い対局では低くなりやすい」とい
う傾向があることを示す．あるプレイヤ Aとその対戦相
手の 1局あたりの平均損失をプロットしたものを図 2に表
す．図の左上には相関係数を表す．対局者間の平均損失に
は非常に強い正の相関がある．同程度の強さのプレイヤで
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図 2: プレイヤ Aと対戦相手の 1局あたりの平均損失のプ
ロット
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図 3: プレイヤ Aのある 1局における手数と損失のプロッ
ト

あっても対局によって平均損失にばらつきがあり，対戦相
手の着手に強く影響を受けていることがわかる．これはプ
レイヤ A特有の傾向ではなく，どの棋力帯のプレイヤにお
いても同様の傾向がみられる．特に，図右上の 5局は両者
ともに 10目以上の平均損失となっており，例えば 10局の
平均を取る場合にこれら 5局が含まれるかどうかによって
平均値に大きな影響を与えることとなる．
この対戦対手の平均損失と強い相関となった原因を調べ

るために，1 局あたりの手数と損失をプロットした．図 3

はプレイヤAの対局の中からある 1局を取り出したもので
ある．図の右上にはプレイヤ Aと対戦対手のこの対局に
おける平均損失を表す．50手目付近から両者ともにかな
り損失の大きい手を連続して打っている．これには様々な
要因がありうる．この場合では，お互いに着手すべき場所
があったにもかかわらず．それに気づかずに相手が直前に
打った手に対応した結果損失が大きい手が連続して続いて
しまったと推測できる．このようなことは珍しいことでは
なく，3.3.1項で述べたように中盤ではミスの影響も大きく
なるために，1つのミスで連続して高い損失の手を打って
しまう状況が発生しやすくなっているのだろう．この状況
において本質的なプレイヤのミスは 1つなのだが，複数の
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図 4: ある対局の 64手目（左）と 68手目（右）における
prior上位 5手の分布

損失の大きい手がカウントされ結果として平均損失が高く
評価されてしまう可能性がある．
3.3.3 局面による priorがとりうる値の比較
ここでは，3章冒頭で述べたように「局面によって prior

がとりうる値が異なる」ことを示し，priorを使って棋力
推定することにどのような課題点があるのかを明らかにす
る．ある 1局における 64手目と 68手目時点での prior上
位 5手を取り出してプロットしたものを図 4に表す．
64手目では，上位 1位の手が priorが 0.9以上と非常に

高く，それ以降は非常に低くなっている．これは着手する
べき場所がほぼ 1つに定まっている局面だと推測できる．
一方 68手目では，上位 1位の手でも priorが 0.2ほどしか
なく，それ以降も 0.1付近の手が多い．これは着手すべき
場所が定まらない判断の難しい局面だと推測できる．
このように 2つの局面で priorの取りうる値が異なって

いる．64手目では上位 1位の手を打てれば priorが 0.9と
なるが，68手目では上位 1位の手を打てたとしても 0.2程
度にしかならない．例えば後者のような局面が対局中に多
くあらわれた場合，prior上位 1位の手を取り続けてたと
しても priorが低く評価されてしまう．
また，1局全体でプレイヤの着手の priorをまとめるさ

いに，算術平均をとると priorが非常に低い手の影響が抑
制されてしまう．例として，図??と図??のこの 2つの局面
においてプレイヤがどちらも上位 2位の手を打った場合を
考える．64手目では上位 2位の手は priorが非常に低い手
であるのに対し，68手目では priorが 0.1ほどでそこまで
priorが低い手ではない．これらを合わせて算術平均を取
ると，64手目のような priorが極端に低い手の影響を抑制
してしまう．priorが極端に低い手を考慮する場合は幾何
平均をとる方がより望ましい．

3.4 損失と priorの課題点のまとめ
損失と priorを棋力推定で扱ううえでの課題点を以下に

まとめる．
• 損失は中盤がピークとなるような山形の分布となって
いるため，投了せずに長く続いた対局においては平均
をとると損失が小さく評価されてしまう．

• 損失は中盤以降がばらつきが大きく，取り出した棋譜
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図 5: 補正 1（左）と 2（右）による手数ごとのプロット

によっては平均損失がかなり変わってしまう．
• priorは単純に算術平均をとると極端に priorが低い手
の影響を抑制してしまう．

• priorは局面によってとりうる値が異なるため，prior

が高くならない局面が多くなると 1局を通して prior

が低く評価されてしてしまう．
本研究ではこれらの課題点を考慮し，少ない棋譜でも安定
して棋力推定できる指標の作成方法の開発を目指す．

4. 提案手法
本研究では，3章で明らかとなった損失と priorの課題

点を考慮して指標の作成を行う．

4.1 損失を使用した指標の作成
損失では，平均時に計算対象をフィルタリングし，ゲー

ムの展開に過度に影響されないようにする．フィルタとし
ては，以下の 2つを採用した．
• フィルタ 1：手数によって損失に補正をかける．
• フィルタ 2：両者が連続して n目以上の損失の手を連
続して打った場合，それぞれの一手目以外を除外する．

フィルタ 1では，対局によって中盤での損失が大きく変わ
ることや終盤まで続いた対局において損失が過小評価され
てしまうことを避けるために採用した．本研究では補正の
かけ方として以下の 2種類を使用した．

(補正 1) =
1− (1−a)×turn

150 0 ≤ turn < 150

a− (b−a)×(turn−150)
150 150 ≤ turn < 300

b 300 ≤ turn

(補正 2) ={
(1− c)× ( (turn−150)

150 )2 + c turn < 300

1 300 ≤ turn

それぞれの補正のプロットを図 5に示す．本研究では補
正 1では a=[0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5]，b=[0.0, 0.2, 0.4,

0.6, 0.8, 1.0]の組み合わせ計 36通りについて，補正 2で
は a=[0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5]の計 6通りについて使用
した．
フィルタ 2では，お互いが着手すべき場所に気づかずに

表 1: フィルタ 1（n=5）使用のイメージ
手数 1 2 3 4 5 6 7 8

手番 黒 白 黒 白 黒 白 黒 白
損失 1 2 5 6 5 7 0 1

フィルタ 1 の使用 除外 除外

打ち続けたために損失が過大評価されてしまうことを避け
ることために採用した．フィルタ 1のイメージを表 1を用
いて説明する．この表 1は 8手までの対局であり，それぞ
れの手番プレイヤの着手の損失が記されている．従来の平
均損失を算出すると黒番は 2.75，白番は 4となる．これに
対して n=5のフィルタ 1をかけると，5目以上の損失が
続いた区間は 3手目から 6手目となるため，平均時にはこ
の区間から 5手目と 6手目が除外される．結果としてフィ
ルタ 1使用後の平均損失は黒番は 2，白番は 3となる．本
研究では n=3, 5, 10の 3パターンでのフィルタ 2を使用
した．

4.2 priorを用いた指標の作成
priorでは，以下の 2つの指標を作成した．
• 幾何平均 1：プレイヤの着手の priorの幾何平均．
• 幾何平均 2：プレイヤの着手の priorをその局面にお
ける priorの最大値で割ったものの幾何平均．

1つ目については，priorが極端に低い手を軽視してしまう
のを避けるために採用した．2つ目については，priorが高
くならない局面が多くなると 1局を通して priorが低く評
価されることを避けるために採用した．

5. 提案手法を用いた棋力推定精度向上の検証
本章では，損失と priorを用いた棋力推定について，提案

手法を用いて精度を高くできることを実験によって示す．
使用データは 3.1節と同様である．

5.1 方法
5.1.1 損失と priorの指標の作成
各局面の損失と priorの作成は 3.2節と同様である．平

均損失については，以下のそれぞれの組み合わせについて
試みた．
• フィルタ 1（補正 1の 36通り，補正 2の 6通り）の
有無

• フィルタ 2（閾値 3通り）の有無
• 150手までのみを対象とするかどうか

priorの幾何平均 1と幾何平均 2については，150手までの
みを対象とするかどうかについて試みた．
5.1.2 棋力推定モデルの作成
作成した損失や priorの指標とその棋譜の対局者の棋力

帯をペアとして教師あり学習を行った．学習手法としては
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表 2: 損失の指標での推定精度
フィルタの有無 対象範囲 RMSE

フィルタ未使用 1 局全体 1.759

150 手まで 1.609

フィルタ 1 使用 1 局全体 1.490

150 手まで 1.338

フィルタ 2 使用 1 局全体 1.592

150 手まで 1.454

フィルタ 1,2 使用 1 局全体 1.322

150 手まで 1.182

LightGBMを使用した．なお，学習の際に収集した棋譜の
1局を 1つの学習データするとノイズが大きく学習がうま
くいかないため，実際の学習データは以下の手順によって
収集した棋譜から作成した．
( 1 ) 棋力帯ごとにランダムで 10局を取り出し指標の平均

を求める．これを学習データとして加える．
( 2 ) 1を棋力帯ごとに 300回繰り返す．
これによって棋力帯ごとに 300個の学習データを作成した．
モデルの評価は 3回の交差検証を行い，RMSE（二乗平

均平方根誤差）によって行った．

5.2 単体の指標での推定精度
ここでは損失，priorそれぞれの指標で推定精度の比較

を行う．
5.2.1 損失の指標での推定精度
損失の各指標単体での推定精度の結果を表 2に示す．こ

こでは，それぞれで RMSE最小となったパラメタのもの
について表している．各パラメタについては付録の表 A·1
に示す．フィルタの有無にかかわらず，150手までを対象
とした場合にRMSEが低くなっている．150手までを対象
とした場合で精度が高いことについては，3.1.3項で述べた
ように中盤以降の損失の影響を受けていないためだと推測
する．例えば，小ヨセに入った時点で 20目負けていた対
局においてその時点で投了した対局と投了せずに続けた対
局とで，その 2つの対局が同じ棋力帯であったとしても 1

局全体の平均損失は後者の方が小さくなってしまう．その
ために，中盤以降の損失を含めないことで終局方法に強く
影響されずに推定することができたと考える．
また，フィルタを使用した場合が RMSE が低くなり，

フィルタ 1と 2を両方使用した場合においてRMSEが最小
となった．最良の結果はフィルタ 1が補正 2の c=0，フィ
ルタ 2が n=5, 150手までの時に得られ，序盤の損失を重
視し，中盤の両者見落としなどのノイズとなる要素をフィ
ルタで抑制することで精度の高い推定ができることが分
かった．
5.2.2 priorの指標での推定精度
prior の各指標単体での推定精度の結果を表 3 に示す．

表 3: priorの指標での推定精度
棋力の設定 対象範囲 RMSE

幾何平均 1 幾何平均 2

10k
1 局全体 2.340 2.296

150 手まで 2.382 2.307

6k
1 局全体 1.734 1.629

150 手まで 1.857 1.793

2k
1 局全体 1.078 0.987

150 手まで 1.125 1.005

1d
1 局全体 0.983 0.903

150 手まで 1.002 0.935

3d
1 局全体 0.955 0.921

150 手まで 1.032 0.967

5d
1 局全体 1.017 1.010

150 手まで 1.056 1.029

9d
1 局全体 1.085 1.073

150 手まで 1.149 1.100

priorでは損失ほど対象範囲を変えたことによる影響が少
なく，1局全体を対象とした場合に RMSEが若干低くなっ
ている．これは，priorが手数や相手の手による影響を強
く受けないからだと推測できる．
また，幾何平均 1よりも幾何平均 2の場合で RMSEが

低くなり，1dの幾何平均 2を使った場合において RMSE

が最小となった．これは，必ずしも強い priorを使えばよ
いわけではないということになる．これについて原因を明
らかにするために，棋力帯と 1局全体の幾何平均 2の関係
を調べた．その結果を図 6に示す．横軸は人間プレイヤの
棋力帯，縦軸は HumanSLのそれぞれの棋力の priorの幾
何平均 2である．ここでは，学習データ用に作成したもの
ではなく収集した棋譜 1局 1局から求めた．エラーバーは
95％信頼区間を表す．弱すぎる priorだと棋力帯ごとの差
があまり現れず，priorが強くなるにつれて差がでてくる
が，強すぎる priorだと低い棋力帯において差が現れてい
ないことがわかる．このことから，1つの priorだけを使っ
て棋力推定をする場合は 1dといった中級者程度の priorが
良く，より強いプレイヤの棋力を推定する場合は 7dや 9d

といった強い priorを使うのが良いことがわかる．

5.3 複数の指標での推定精度
これまでの結果により，損失では 150手目までを対象と

した場合，priorでは 1局全体を対象とした場合に RMSE

が低くなることが分かった．そこで，これらを組み合わせ
たモデルを作成し推定精度の向上を目指す．損失の指標か
らは以下の 3種類のうち 1つだけを LightGBMの入力と
して用いた．
• 150手までにフィルタ 1を使用した平均損失
• 150手までにフィルタ 2を使用した平均損失
• 150手までにフィルタ 1,2を使用した平均損失
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図 6: 棋力帯ごとの幾何平均 2のプロット

表 4: 損失と priorを組み合わせたモデルの推定精度
損失の指標 RMSE

150 手まで，フィルタ 1 使用 0.626

150 手まで，フィルタ 2 使用 0.618

150 手まで，フィルタ 1,2 使用 0.619

priorの指標は，図 6の結果から複数用いるのが良いと考
え，幾何平均 1,2の計 20種類から複数を選んで LightGBM

の入力として用いた．どれを用いるかについては，学習
データから評価用データを分割したうえで，ローカルサー
チによる最適化を行った．
この結果を表 4 に示す．組み合わせの詳細は付録の表

A·2に示すとおりである．指標単体での推定精度から大幅
に RMSEを改善することができた．特に，150手までに
フィルタ 2を使用した場合において RMSEが最小となっ
た．フィルタ 1が不要になった理由としては，比較的序盤
において損失の高い手が連続して出た際に，中盤が補正に
よって抑えられている分過剰に影響してしまったことが推
測できる．次の章では，このモデルを使用して少数棋譜に
対する棋力推定を行っていく．

6. 少数棋譜での棋力推定実験
5章により得られたモデルを用いて，少数棋譜に対する

棋力推定精度を検証する．使用データは 3.1節と同様の条
件で指定し，1プレイヤあたり 50局，段級位ごとに 20人
分（計 160人，8000局）のデータを収集した．なお，5章
で使用したデータとは異なるものを用いている．

6.1 方法
ここでは，少数棋譜に対する推定精度のほかに推定結果

のばらつきも調べるため，以下の手順で推定精度の評価を
行った．
( 1 ) プレイヤごとの対象とした 50局からランダムで 10局

取り出し，各指標の平均を求める．この平均をモデル
の入力に与えて棋力推定を行う．

( 2 )（1）を 100試行行い，100試行分の推定結果と実際の
棋力の誤差を RMSEで，推定結果のばらつきを標準

表 5: 棋力帯ごとの推定結果の RMSE

棋力帯 モデル 1 モデル 2 モデル 3 モデル 4

10k 1.865 0.932 0.362 0.501

8k 1.085 0.698 0.612 0.722

6k 0.819 1.179 1.384 1.290

4k 1.126 1.196 1.227 1.082

2k 1.685 1.538 0.983 0.810

1d 1.718 1.209 0.964 0.682

3d 1.320 0.694 0.765 0.590

5d 1.068 0.680 0.349 0.312

全体 1.338 1.020 0.834 0.752

表 6: 棋力帯ごとの推定結果の標準偏差
棋力帯 モデル 1 モデル 2 モデル 3 モデル 4

10k 0.330 0.325 0.102 0.273

8k 0.477 0.499 0.296 0.385

6k 0.653 0.695 0.470 0.476

4k 0.758 0.783 0.583 0.565

2k 0.872 0.925 0.589 0.473

1d 1.094 0.885 0.544 0.381

3d 0.970 0.497 0.365 0.318

5d 0.671 0.332 0.146 0.216

全体 0.727 0.620 0.388 0.387

偏差で算出する．
( 3 )（2）結果から棋力帯ごとに 20人分の平均を計算する．
ここでは，以下の指標を用いたモデルについての推定精度
を評価した．
• モデル 1：150手までの平均損失
• モデル 2：150手までにフィルタ 1,2を使用した平均
損失

• モデル 3：1局全体の 1dの priorの幾何平均 2（prior

をその局面における priorの最大値で割ったものの幾
何平均）

• モデル 4：5.3 節で最も性能が良かった，150 手まで
フィルタ 2ありの平均損失と，複数の priorの指標の
組み合わせ

6.2 結果
それぞれの棋力帯におけるRMSEと標準偏差の結果を表

5と表 6に示す．棋力帯ごとにプレイヤ 20人分の RMSE

と標準偏差について，平均を取ったものを表す．
全体を通してモデル 4 が RMSE が 0.752，標準偏差が

0.387とともに低い結果となった．特に高い棋力帯と低い
棋力帯において RMSEと標準偏差がかなり低い値となっ
ており，モデル 2やモデル 3においても同様の傾向がみら
れる．これは，1つの要因としてモデル学習時とテスト時
に同じ棋力帯のプレイヤを用いたためだと考える．今回の
対象でなかった 11kや 9kのプレイヤに対して推定した場
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合推定精度が下がる可能性がある．他にも priorによる推
定がしやすい棋力帯としにくい棋力帯が存在しているとこ
も推測できる．図 6を見ると，プレイヤの棋力帯が 10kと
8kである場合を比較した際に，棋力の設定が 6kや 4kの
priorで差がでているため，推定しやすくなっている可能性
がある．これはプレイヤの強い棋力帯においても同様であ
る．一方で，プレイヤの棋力帯が 4kや 2kである場合，ど
の priorであっても両者にそれほど差がでていないために
推定が難しくなっている可能性がある．また，モデル 3は
prior単体の指標しか用いていないにもかかわらず，モデル
4の次に推定精度が高い．これは棋力推定において prior

が有用な指標であることを示している．

7. おわりに
本研究では，強さを推定するための指標である損失（ゲー

ム AIの最善手とプレイヤの着手の評価値の差分）や prior

（人間の棋譜を学習させたネットワークの選択確率）につ
いて，ゲームの展開に過度に影響されない算出方法を提案
した．
まず，損失と priorで棋力推定をするうえでの課題点を

明らかにした．例えば，損失は 1局を通して中盤がピーク
となるような山形の分布となっており，投了せずに長く続
いた対局では平均を取ると損失が小さく評価されてしま
う．priorは局面によってとりうる値が異なるために，ど
の着手も priorがそれほど高くない局面が多くなると 1局
を通して priorが低く評価されてしまう．こういった課題
点を考慮して損失と priorの指標を作成した．損失では平
均時にフィルタリングすることで，手数によって損失に補
正を加えたり高い損失の手が連続して出た場合に計算対象
から一部を除外した．priorはその局面における priorの最
大値で割ってから幾何平均をとることで priorの取りうる
値に過度に影響されないようにした．これらの指標を組み
合わせて棋力推定モデルを作成し，野狐のプレイヤ 160人
に対して 10枚での棋力推定を行った．結果として RMSE

0.752の精度で推定することができた．
今後の課題として，プレイヤの棋力を 1つの軸だけでな

く複数の視点から求めることが挙げられる．例えば，形の
良さや読みの強さ，また今回は対象外となった終盤におい
てもヨセの強さがプレイヤごとに異なっているはずであ
る．これらに対して，このプレイヤは形の良さは 3k，読み
の強さは 1d相当だ，と評価できることでより多角的にプ
レイヤの強さを見ることができるだろう．また，棋力推定
を指導に活用することを考えた場合，指導 AIが指導対象
の棋力を把握するために，どのように棋力が分かりやすい
局面へと誘導すればいいのかを考える必要があるだろう．
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付 録

表 A·1: 損失の指標で RMSE最小となるパラメタ
フィルタの有無 対象範囲 パラメタ

フィルタ 1使用 1局全体 補正 1, a=0.1, b=0.4

150手まで 補正 2, c=0

フィルタ 2使用 1局全体 n=10

150手まで n=10

フィルタ 1, 2使用 1局全体 補正 1, a=0, b=0.6, n=10

150手まで 補正 2, c=0, n=5

表 A·2: 損失と priorで RMSE最小となる組み合わせ
損失の指標 priorの幾何平均 1 priorの幾何平均 2

150手まで
フィルタ 1使用

10k,8k,6k,4k,2k,

1d,3d,5d,7d,9d

10k,8k,6k,4k,2k,

1d,3d,5d,7d,9d

150手まで
フィルタ 2使用

10k,8k,6k,4k,2k,

1d,3d,5d,7d,9d

10k,6k,1d,3d,7d,

9d

150手まで
フィルタ 1,2使用

10k,8k,6k,4k,2k,

1d,3d,7d,9d

10k,8k,6k,1d,5d,

7d,9d


