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プレイヤの技能に動的に合わせるシステムの提案と評価
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概要：ゲームの熟達支援システムの実現において，対局中にプレイヤの技能に合わせて不自然でなく弱く
指す AIが重要な役割を持っている．しかしながら，プレイヤの技能に動的に合わせる将棋 AIは実現して
おらず，弱く調整した将棋 AIに生じる不自然さも問題とされながら定量的には評価されていない．そこ
で本研究では，不自然でなく動的に弱く指す将棋 AIの開発を目標に，ゲーム木探索によって局面の評価値
を 0に近づける着手を選択する手法を提案した．さらに，この提案手法を導入した AIを 3つの実験から
評価した．はじめに，探索の浅い AIとの対局実験では提案 AIの勝率を調整する能力を評価した．次に，
初心者と経験者による対局実験では，実験参加者に思考を発話させながらすべての AIの着手を評価させ，
提案手法を導入した AIとそうでない AIでの悪手検出率を比較した．最後に，インターネット上での対局
実験では，提案 AIによって強さを合わせられるプレイヤの幅を分析した．これらの実験の結果，初心者か
ら級位者の勝率と強さの主観評価において，提案 AI は適度な強さだと示された．さらに提案 AI は既存
AIと比較して悪手を多く生成するが，その悪手検出率は初心者の場合には 5%を下回ることが分かった．
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Abstract: Game playing AI which can adjust its skill level dynamically for each opponent player with-
out artificiality has important role in implementing computer-assisted instruction system for game playing.
However, the existing methods cannot adjust the skill level of a Shogi program dynamically. In addition
to this problem, artificiality with Shogi program made for weak players has not been measured quantita-
tively. Therefore, the present paper reports on a novel method for dynamic adjustment of the skill level of
a Shogi program for each opponent player without artificiality. This method calculates and selects a move
which approximates evaluation value of position to zero by game tree search and evaluation value function.
Furthermore, this proposed method was evaluated by three experiments. First, ability for winning rate
adjustment of the proposed method was evaluated by matches with weak game playing AI. Second, think
aloud data and the subjective evaluations of all moves were gathered by matches with novice and person with
experience. We compared detection rates of the proposed and existing AI. Finally, the range of players whom
strength was matched with proposed AI was confirmed by matches on internet Shogi server. From results
of these experiments, proposed AI was shown as proper strength for novice to kyu-players by winning rate
and subjective evaluation. In addition, proposed AI makes bad moves more than existing AI, nevertheless,
its detection rate of bad moves were lower than 5% for novice players.
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1. はじめに

対戦相手としてのゲームAIは，現在多くのゲームでプロ

レベルに迫っている．1997年には IBMによる Deep Blue
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がチェスチャンピオンの Garry Kasparovに勝利し，2013

年には第 2回将棋電王戦において，プロ棋士 5人に対して

コンピュータ将棋が 3勝 1敗 1分と勝ち越したことはよ

く知られている [1], [2]．また，強くすることが困難である

と思われてきた囲碁の分野でも，Google傘下の AIの開発

グループが作ったアルファ碁が 2016年 3月にイ・セドル

九段に 4勝 1敗と勝ち越して衝撃を与えた [3], [4]．また，

チェス AIにおいては 2009年に行われたグランドマスタ

トーナメントのMercosur Cupに，スマートフォンに搭載

された Pocket Fritz 4が出場し，グランドマスタを抑えて

10戦 9勝 1敗の戦績を収めている [5]．このように家庭用

PCだけでなく携帯端末上の動作でも思考エンジンが十分

に強くなっており，これらの「強く指す AI」を用いてアマ

チュアレベルのプレイヤを対象とした練習相手や熟達支援

のための開発が求められている．

コンピュータを用いた熟達支援の研究は，古くからCom-

puter Assisted Instruction（CAI）研究で行われてきたが，

ゲームを題材とする学習支援システムの研究も行われてい

る．飯田はゲームを題材とする計算機による教授戦略とプ

ロ棋士の教授戦略を比較し，ゲームでの指導の特異な点を

指摘している [6]．たとえば Burtonらのシステムではシス

テムは最善手を提示し，ユーザが悪手を指すたびにゲーム

を中断して候補手や最善手を提示している [7]．この方法

は市販の将棋ソフトである激指でも利用される熟達支援法

ではある [8]．しかしながら飯田は「たとえ偶然であって

も好手や絶妙手を助言なしで発見し，しかも勝利を得るな

らば，学習者はゲームへの関心をさらに高める」として，

教授システムは隠れた存在であるべきとしている．また，

ユーザに悟られずに負けるためには，指導者は必ずしも最

善手を指す必要はなく，不自然でない悪手を指すことが有

効だとしている．

これらの理由から，指導用対戦相手 AIには，ユーザが

不自然と感じない程度の悪手を指す，「自然に弱く指すAI」

が求められている．「弱く指す AI」の研究は，対戦して楽

しいゲーム AIの実現を目的として近年注目されているが，

「強く指す AI」の研究ほどには成熟していない．たとえば

オセロではユーザに合った対局者 AIを作成する手法が提

案されているが，問題空間や評価関数の複雑さの制限から，

将棋に転用することはできていない．将棋においては探索

の深さの調整などヒューリスティックな手段で「弱く指す

AI」を作成する方法が商業的には行われているが，弱くし

たとき特有の不自然さの問題が指摘されている [8]．

この不自然さは「形が悪い手」「流れを損なう手」「明ら

かに損をする手」「高度すぎる手」に分類されている．特に

形が悪い手や明らかに損をする手は，「悪手」と呼ばれる自

分自身を不利にするような悪い手であり，これをユーザに

認識された場合には，隠れたシステムとして手を抜いてい

たことも気づかれてしまい，不快感を与えてしまう．この

ような不自然な悪手がどのようなプレイヤにどれだけ感じ

られるのかについて，これまで定量的な調査は行われてい

ないが，ユーザによる悪手の検出率は，その AIの自然さ

を測る 1つの指標として有効と考えられる．

本研究では，「自然に弱く指す AI」を実現する手法とし

て，プレイヤの技能に動的に合わせる手法を提案し，以下

の 3つの実験から評価を行う．第 1に，AIとの対戦実験

を行い，提案アルゴリズムを加えた AI（以下，提案 AIと

呼ぶ）の勝率がどの程度変化するか検討する．第 2に，初

心者と経験者のプレイヤを対象に，提案 AIを含む 3種類

の AIと対局させる．このとき，着手を毎回評価させなが

ら思考過程の発話を行わせ，ユーザの悪手検出率から自然

さを評価する．第 3に，インターネット対局場での対戦結

果と強さの主観評価より，提案 AIを適用できるプレイヤ

の幅を分析する．

2. 棋力を動的に調整する手法

2.1 動的に調整する将棋AIの意義

ユーザの棋力にちょうど良い強さの AIは，前述のとお

り学習支援を目的とした指導 AIの実現において欠かせな

い副目標である．現在，ユーザの棋力に合った対戦相手を

用意する方法は，用途に合わせていくつか存在する．イン

ターネット対局場では，対戦ごとの勝敗からプレイヤの強

さを*1レーティングとして算出し，同じ強さの対戦相手を

割り当てている．この方法では，レーティング収束まで対

戦しなければならないほか，計測した集団に依存するとい

う問題がある．そのため市販の将棋ソフトでは，自己申告

によって強さを設定しているが，自己申告の精度が問題と

なるため，複数の強さの AIと戦い，適切なレベルを探る

必要がある．

また，棋力を測るための対局回数に加えて，弱く指す

AIを用意すること自体の難しさも課題となる．将棋の棋

力を下げる研究においては，オープンソースプログラムの

Bonanzaを利用した場合に，探索の基準の深さを 1に設

定しても，レーティング 824(1-dan)の強さになることが

分かっている [9]．それ以上弱い初心者に合わせた AIは用

意されていないことや，序盤は定跡どおりに指しながら，

中盤以降は評価値の最も悪い手を選んで駒をタダで渡すと

いった方法が実装されていることもあり，初心者の技能に

*1 レーティングはプレイヤの強さの指標であり，各自のレーティ
ングが勝敗によって増減する．81Dojo と将棋倶楽部 24 間
では対応表が提供され，一方の対局場のレーティングからも
う一方でのレーティングを予測できる［81Dojo Rating Sys-
tem |http://81dojo.com/documents/Rating System］．コン
ピュータ将棋の対局場である floodgate でも，ベンチマーク
プレーヤとして gpsfish normal 1c という AI をレーティン
グ 2800 で固定しており，AI を登録することでレーティン
グを計測できる［コンピュータ将棋対局場 |http://wdoor.c.
u-tokyo.ac.jp/shogi/index.html］．本稿では，レーティングを
表記する際に，81Dojo での級位を併記する．たとえば将棋倶楽
部 24 レーティングで 824 の場合，824(1-dan) と表記する．
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合わせる方法が確立されていない．これら 2 点の理由よ

り，対局中にユーザと同程度の悪手を指すことができるよ

うに AIを動的に調整する手法が必要とされているが，こ

れまでの将棋 AI研究においては，実現されていない．

2.2 将棋AIとしての設計方針

ユーザの技能に動的に調整する方法を一望したうえで，

将棋に拡張するときの問題をあげる．まず，ユーザの技能

に動的に合わせるAIには，ユーザの評価関数を予測して同

程度の悪手を返す方法と，局面の形勢を均衡に保とうとす

る方法の 2つがあった．前者には，オセロで用いられる方

法が含まれる [10], [11]．上田らの方法では遺伝的アルゴリ

ズムによって複数の強さの AIを生成し，李の方法では特

徴のON/OFFによって複数のAIを作成し，それぞれユー

ザの着手やその評価値に一致する AIを選択する．これら

はどちらもユーザの着手を予測するために 20局ほど事前

に対局する必要があるほか，将棋 AIの評価関数は機械学

習で調整された億単位のパラメータで構成されるため，オ

セロのように特徴の ON/OFFで表現することが困難だと

いう問題がある [12]．

後者には，池田によるモンテカルロ碁による接待アルゴ

リズムがあげられる [8]．この方法は，対局中に形勢を均衡

にする手を選ぶために事前の学習を必要とせず，2段以上

や初段付近，3級以下などの異なる層のプレイヤに対して，

AIの勝率を下げられることが示されている．しかしなが

ら，将棋ではモンテカルロ木探索が有効でないため，十分

に強く指す AIを用意できないという問題がある．関らは

この将棋におけるモンテカルロ木探索の特性を分析してい

る [13]．この中で関らは，終盤の詰みが絡むような「明確

な」局面において間違いやすいことを，評価関数を利用し

た探索と比較してモンテカルロ木探索を用いる AIが大き

く劣る棋力しか得られていない理由としてあげている．

2.3 提案アルゴリズム

上述のように，将棋では対局中に対戦相手の評価関数を

推定，あるいは模倣する方法は困難である．そこで，モン

テカルロ碁による接待 AIでは勝率が 50%になる手を選ぶ

ことで形勢の均衡を保っていたように，候補手集合の中で

指したときの局面評価値が最も 0に近づく手を選択するこ

とで，形勢の均衡を保つアルゴリズムを提案する．具体的

には，形勢の偏りを最も小さくする指し手を選択するため

に，評価関数と min-maxに基づくゲーム木探索を利用す

る．形勢の判断には将棋における一般的な探索方法である

αβ 探索の結果を利用し，探索の結果得られた現局面にお

ける候補手ごとの評価値を，式 (1)によって変換する．

V0(M) =

{
−V (M), V (M) ≥ 0

V (M), V (M) < 0
(1)

この関数によって，0に近い指し手ほど高い値になるよ

うに変換される．変換後の候補手の中から，最も評価値の

高い候補手を選択することで，現局面から最も評価値が 0

に近くなる着手を選択する．このようにゲーム木探索を利

用することにより，将棋などのモンテカルロ法が有効でな

いゲームで実装でき，ユーザの先読みの抜けによる評価値

の低下を見逃すことが可能になると考えられる．また，初

心者が定跡を外れた場合でも，提案アルゴリズムを実装し

た AIには，一方的に自陣を整備することなくゲームを進

める効果が見込まれる．

2.4 実装

本研究で利用したプログラムは，オープンソースの将

棋ソフトである Bonanza をベースに開発を行った [14]．

Bonanzaは minmax探索の最適化を目指してプロプレイ

ヤの棋譜をもとに局面評価を機械学習したプログラムで

あり，世界コンピュータ選手権で二度優勝するなど，十分

に強いプログラムである [12], [15]．Bonanzaには futility

pruningや null pruningなどの枝刈り手法がいくつか実装

されているが，現局面の候補手ごとの探索結果の評価値

に式 (1)を利用することで，0に近くなる着手を選択する

ことができる．本稿で示す比較用のプログラムも，すべて

Bonanzaを利用している．

人間らしさの研究において，反応時間あるいは思考時間

の遅れがコンピュータらしさを感じさせることが指摘され

ている [16]．そのため本研究ではこれを考慮して，多くの

アマチュアプレイヤ相手にゲームをコントロールでき，か

つ思考時間を 1秒以下に抑えられるように探索時間を設定

した．具体的には，レーティング 1984（4段相当）の棋力

である，静止探索を除く基準探索が深さ 5という設定とし

た．また，Bonanzaには性能を向上させるために，探索内

容を格納した transposition tableのデータを保存して次以

降の対局で利用する hash learnオプションや，相手番に探

索を行う ponderオプションが存在するが，これらの機能

は無効化して実験を行った．定跡は手数の制限なく有効と

した．なお Bonanzaは探索開始前に，探索開始局面に詰

みが存在するか判定を行っている．まず探索開始局面の評

価値と最善応手系列を transposition tableから取得し，こ

の評価値が詰みを表す値であれば，Bonanzaは探索を行わ

ずに相手玉を詰ませる最善手を選択する．この処理のため

に，提案 AIは相手を詰ませて勝利することが可能である．

本研究で行った対局実験においても，提案 AIの探索の深

さを 5と浅く制限していたが，相手を詰ませて勝利する対

局が確認された．

3. 探索の浅いAIとの対戦実験

提案アルゴリズムの実装が与える影響について，実装前

と実装後の違いを明らかにする必要がある．つまり，提案
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図 1 提案AIおよび既存AIに対する，深さ 1から深さ 4のBonanza

の勝率．エラーバーは，95%信頼区間を示す

Fig. 1 Winning rate against proposed AI and existing AI.

アルゴリズムの実装によって，元々勝てる相手に対して勝

率を 5割に調整できるか調べる必要がある．そこで，深さ

5の既存 AIと，深さ 5の AIに提案手法を加えた提案 AI

を作成し，それらより探索の浅い AIと対戦させる実験を

行った．

3.1 方法

対戦相手に探索の深さが 1，2，3，4の Bonanzaを用意

した．それぞれのレーティングは，将棋倶楽部 24のレー

ティングで順に 824(1-dan)，1159(2-dan)，1442(2-dan)，

1740(3-dan)に相当する [9]．また，深さ 5の Bonanzaは，

1984(4-dan)に相当する．4つの AIが，深さ 5の既存 AI

と深さ 5の提案 AIに対してどの程度勝つことができるか，

それぞれに対して先後 500回ずつ対戦を行った．この中か

ら同一対局を除き，4つの AIの提案 AIと既存 AIに対す

る勝率を比較した．

3.2 結果

既存・提案 AIに対する 4つの AIの勝率と 95%信頼区

間を図 1 に示す．提案 AIに対する勝率が既存 AIに対す

る勝率を 4つのすべてで上回った．また既存 AIについて

詳しく図を見ると，深さ 1，2，3のAIはほとんど勝つこと

ができず，深さ 4の AIでも 2割しか勝つことができてい

ない．一方で提案AIでは，深さ 1の AIでも 5割弱の勝率

を達成しており，深さ 2，3，4の AIでは提案 AIに勝ち越

すことができている．この結果より，本来レーティングが

1000以上低い相手に対しても勝たせることができていた．

3.3 考察

以上の結果より，提案 AIは既存 AIと比較して，自分よ

り棋力の低い相手に勝たせることができていた．特に棋力

の低い AIに対しては，勝率を 5割に近づけることができ

ており，少なくとも勝率上では相手の棋力に合わせられる

ことが分かった．ただし，深さ 4の AIに対しては，9割

近く勝たせていることから，有段者相当の相手には悪手を

指しすぎている可能性が十分に考えられる．このことから

提案 AIは級位者に対してのみ棋力を合わせることができ

るという提案 AIの限界を示しうるが，人間が同じ棋力の

相手だと評価する理由において，勝率以外が影響を与える

点で議論の余地がある．勝率上は人間が勝ち越すことがで

きていても，すべての対局が接戦の末の辛勝であれば，人

間は対戦相手を同程度の強さと評価することが十分に考え

られる．逆に人間がほとんど勝てない相手であっても，接

戦の末の惜敗であれば同程度の強さと評価しうる．そのた

め，提案 AIが人間に対して棋力を合わせることができる

かを評価するためには，プレイヤの主観的な評価が必要と

なる．

また，このような強さの調整についての議論に加えて，

強さを調整するための悪手の妥当性についても議論の余地

がある．もし提案 AIで形勢を均衡に保つために指してい

た悪手が不自然であれば，指導対象のプレイヤのモチベー

ションを損なってしまう．そのため，提案AIは人間にとっ

て主観的にもちょうど良い強さか，着手が明らかな悪手で

はないかの 2点について検証しなければならない．

4. 強さと着手の不自然さの評価実験

3章では，AIどうしの対戦実験によって，提案 AIが弱

い対戦相手に対して勝率を調整できることを示した．本章

では，提案 AIが自然な弱さを持った対戦相手として利用

できるかを人間による主観的評価を行う実験により検証

する．

そこで本研究では，初心者の人間との対戦でも勝率を調

整できるか，人間から見て明らかな悪手を指していないか

の 2点の検証を目的に，複数の AIと対局させた．対局中

には，AIが指すたびに良い手，悪い手，そうでない手とラ

ベルを付けさせることにより，評価値上の悪手がプレイヤ

に見つけられる割合（以後，悪手検出率）を調べた．さら

に経験者にも同様の実験を行い，プレイヤや AI間で比較

した．

なお本実験は電気通信大学ヒトを対象とする実験に関す

る倫理委員会の承認を受け，発話データなど実験参加者の

データの採取における負担がないように計画・遂行した．

4.1 実験参加者

実験参加者は，電気通信大学の成人学生 10人を対象と

した．10人のうち 5人を将棋のアマ級位・段位格の技能を

持つ熟達者，残り 5人を部活動などでの学習経験のない初

心者・初級者とした．初心者と経験者の分類は，将棋経験

と熟達段階のアンケートをもとに行った．熟達段階につい

ての設問は，Clevelandによるチェスの熟達段階を参考に

作成した [17]．「あなたが将棋を指すときに意識する（実験

で指したときに意識した）ことをふまえて，あなたの技能

の段階として最もよくあてはまる項目に©を付けてくだ
さい」という設問に対して以下の 5つの選択肢を用意した．
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1© 駒の名前や動きを思い出しながら指す．

2© 駒の強さが分かり，相手の駒を取ることを最優先に

指す．

3© 飛車や角といった単独で強い駒だけでなく，他の駒と

の関係を考えて指す．

4© 駒を組織的に展開するための原則を持っていて，ゲー

ム中は長期的なプランを意識して指す．

5© 4©に加え，盤面を一目見るだけで指すべき良い手が浮
かぶことがよくあり，それを採用したり検証したりし

ながら指す．

この熟達段階のモデルでは，ゲームに慣れていく中で意

思決定の原則，あるいは直観が獲得されていくとしている．

本研究では，原則を獲得している 4© 5©のプレイヤを経験
者， 1© 2© 3©を初心者とした．なお， 4© 5©のプレイヤのみが
全員，将棋の大会・棋戦に出場した経験があり，将棋の学

習を行った経験があるかの分類として適切と考えられる．

4.2 手続き

上記 10人を対象に，思考過程を発話させながら 3種類

の将棋 AI（深さ 1で探索する Bonanza，深さ 5で探索す

る Bonanza，深さ 5で探索する Bonanzaに提案アルゴリ

ズムを加えたもの）と先後の 2回ずつ対局させ，対局中に

は将棋 AIが指した手の良し悪しを着手ごとに評価させた．

また，着手以外の情報から着手の良し悪しを評価しないよ

うに教示を行った．具体的には，研究の目的はプレイヤの

着手に対する評価や思考過程を明らかにすることであるこ

とを強調し，AIの強さの調整機能や元の AI名・AIの強

さ・AIの内訳といった AIの情報は提示せずに実験を行っ

た．実験の手続きは以下のとおりである．

1© 将棋の経験など被験者属性に関する事前アンケートに

回答させた．

2© 思考過程を発話しながら着手を評価する練習を行わ

せた．

3© 実験ではランダム順に 3 つのプログラムと 2 回ずつ

対戦させた．対戦中には思考過程を発話させるととも

に，AIの着手をつど評価させた．

4© 各対局終了後には対戦相手の AIの強さを評価させ，

印象に残った好手・悪手とその理由を記述させた．

5© すべての対局が終了したのちに，それぞれの棋譜を提

示しながら，半構造化面接を行った．

なお半構造化面接では，事前アンケートで回答させた印

象に残った好手・悪手の理由を尋ねたほか，プレイヤが好

手と評価した悪手や，プレイヤが悪手と評価した好手につ

いて，評価の理由を尋ねた．

4.3 「悪手」の定義と「悪手」データの作成・分析方法

上述の手続きのとおり，初心者・熟達者群の 5人ずつが，

対局相手である 3種類の AIの着手に対して「悪い」，「普

表 1 経験者群・初心者群と 3つの AIとの各 10の対局での勝率と，

平均手数とその標準偏差

Table 1 Winning rate and average of the number of moves.

図 2 経験者と初心者による 3 つの AI の主観的な強さの比較．エ

ラーバーは 95%信頼区間を示す

Fig. 2 Subjective degree of strength of 3 opponent players.

通」あるいは「評価不能」，「良い」の 3つに分類した．こ

のデータと，評価値上の「悪手」を比較することで，プレ

イヤの主観的な悪手と実際の悪手が一致するのか，提案AI

の着手は明らかな悪手が多いのかの 2点を分析する．

ここで「悪手」は，山下や竹内が用いた棋譜解析手法を

参考に「解析プログラムの着手と一致せず，評価値を下げ

る手」と定義した [18], [19]．本実験では初心者や弱く指す

AIの対局であるため，山下や竹内では外れ値として対象

としていなかった定跡を除く 40手以下や，詰みを除く評

価値の絶対値 1000を超える着手も悪手に含むこととした．

なお定跡の手は評価値 0の手とした．本実験では，ユーザ

の対局終了から対局終了後の半構造化面接までの間に解析

を行うため，数分で解析可能な深さ 9で探索する Bonanza

を利用して抽出した．この解析結果を用いて，ユーザが好

手と評価した悪手や，悪手と評価した好手の理由を尋ね，

悪手や好手の評価理由データを収集した．

4.4 結果

4.4.1 対局の結果と主観評価結果

まず，経験者群・初心者群が 3種類の AIと対局した結

果や，AIの着手の悪手率といった基本的なデータを示す．

表 1 に示すとおり，経験者群は深さ 1の AIと提案 AIに

対して 90%勝っており，初心者群は提案 AIにのみ勝って

いた．また，1ゲームあたりの手数の平均では，どちらも

提案 AIが最も長かった．さらに初心者と深さ 5の AIと

の対局は手数にばらつきも小さく，将棋の平均手数である

115手の半分に満たない手数で勝負がついていた．

次に，経験者と初心者の 3つのAIの主観的な強さを図 2

に示す．これは「1が非常に弱い，3が自分と同程度，5が
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図 3 検出されない悪手の例．初心者の �6七歩打（橙）に対する最

善手 �5 六飛（青）と提案 AI が指した �3 六馬（赤）

Fig. 3 Position of undetected bad move.

非常に強い」とする 5段階評価の群ごとの平均値と，95%信

頼区間を表している．経験者は深さ 5の AIを自分と同程

度の強さと評価し，初心者は提案 AIを自分と同程度の強

さと評価していた．経験者は深さ 5の AI以外はやや弱い，

初心者は提案 AIをやや強いと評価していた．

4.4.2 評価値上の悪手とユーザによる検出結果

対局中には AIが着手するたびにその手の良し悪しを評

価させていた．その結果，図 3 に示すような，評価値上

は 1,000点以上も下がっているが気づかれない着手が観測

された．図 3 は，初心者が 5六の銀がタダで取られること

に気づかず，�6七歩と打ってしまった局面である．この

局面で提案 AIは最善手である �5六飛の銀をタダで取る

手ではなく，�3六馬という王手を選んでいる．この悪手

によって評価値は 1608も下がったが，初心者であるこの

プレイヤはこの着手を悪手と評価することはなかった．こ

の悪手は，プレイヤが �6七金ではなく �6七歩打と指し

たゆえに生じた銀のタダ取りを，AIが見逃した着手であ

る．提案 AIによって �3六馬という悪手が指されたこと

で，�4七銀と銀を逃がしながら馬から玉を守る手や，�5

七玉のように銀を取られずに飛車を追い払う手が成立する

ようになっている．しかし実際にはプレイヤはこれらの応

手を選択せず，�5九玉と馬の利きを回避する手を選んだ．

このときの発話データでは，プレイヤは玉の逃げ先や合駒

を調べる探索を行っていたが，AIの手が �3六馬ではなく

�5六飛ならばタダで銀を取られていたという発話や，銀

を逃がしながら王手を回避する �4七銀や �5七玉の探索

も行っていなかった．この探索漏れによってプレイヤも結

局悪手を指しており，AIが �3六馬を指しても実際には評

価値は 1608下がらず，再び局面の均衡が保たれた．

このように評価値上の悪手であっても，実験参加者に未

検出の悪手があった．そこで，AIが悪手を指した際の，初

心者・熟達者による検出率を集計した結果を表 2 に示す．

表中の悪手率は，すべての着手のうちの悪手の割合で，悪

手検出率はその悪手を実験参加者が悪手と評価できた割合

である．悪手誤認率は，実験参加者が悪手と評価した着手

表 2 経験者・初心者群が 3 つの AI と対局したときの，AI の指し

た悪手とユーザが悪手と評価した着手の内訳

Table 2 Breakdown of bad moves and detected bad moves.

の内，実際は悪手ではなかった手の割合である．

経験者・初心者ともに，提案 AIが最も悪手が多い．そ

の一方で経験者は深さ 1の AIの悪手を最も検出しており，

提案 AIや深さ 5の AIに対して，深さ 1の倍以上悪手だと

誤認していた．また，初心者は悪手と評価する着手の数自

体が少なく，悪手の検出率も 5%を下回っていた．

4.5 考察

提案 AIが人間相手でも棋力を調整できていたか，調整

するための悪手は検出されやすいものでなかったか，の 2

点について考察を行う．

まず結果より，提案 AIは初心者でも勝てるほどに棋力

を調整でき，主観評価でも「自分と同程度」との評価を得

た．探索の深さを最低の 1に設定しても初心者は一度も勝

つことができていなかったことから，初心者向けに棋力を

調整する手法として，提案アルゴリズムが有効だと分かっ

た．一方で経験者に対しては，深さ 1の AIと同程度に負

け越し，弱いとの評価を受けた．経験者群は深さ 5の AI

を同程度の強さと評価していたため，深さ 5の AIに悪手

を指させる提案 AIでは弱すぎたと考えられる．今回の実

験では初心者と経験者に分けたが，提案 AIによる調整が

有効な範囲を明らかにするために，技能が連続的に変化す

る参加者群による対局と評価が必要である．

提案 AIでは，他の AIと比較して 2倍以上の悪手を指し

ていたが，初心者の悪手の検出率は 5%を下回った．この

ように検出させずに悪手を指すことができていた理由とし

て，初心者に読み抜けが多いことと，悪手に悪手を返すこ

とで形勢を均衡に戻そうとする提案 AIの性質が合致した

ことが考えられる．図 4 は，図 3 の発話プロトコルデー

タとともにあげたような初心者が悪手を見逃したときの，

評価値の遷移とユーザの探索空間を抽象化して示したもの

である．ここでは，便宜上 1,000点評価値が下がる悪手を

見逃した場合で説明する．これに沿って，ユーザが悪手を

指してしまう原因と，その着手を見逃す悪手が検出されな

い原因を考察する．

元々均衡に近かった局面 1©において，ユーザが −1,000

点の悪手を指した局面 2©を考える．ユーザが −1,000点の

着手を選んだときには，最善手の応手によって最終的に
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図 4 検出されない悪手と探索空間の模式図

Fig. 4 Figure of undetected move and search space.

−1,000点に至る 5©の局面の存在が，ユーザには読み切れて
いないことが十分に考えられる．その場合，ユーザの探索

空間の外で −1,000点になるとしても，ユーザが読める範

囲内の局面 4©の評価は −1,000点どころか，プラスの評価

が得られる可能性もある．既存 AIであれば，この −1,000

点を確立させるように 2©の局面からは 4©へと遷移する着手
を選択し，初心者は自然な流れだと感じるままに，気づく

と局面が悪化することとなる．一方で提案 AIの場合， 2©
の局面から −1,000点の悪手を咎めずに手番を渡すことで

3©の局面に遷移し，形勢を均衡に戻す．そもそもユーザに
は 5©の局面が読めていないという前提があるため，悪手を
咎めないという消極的な悪手は検出されないことになる．

池田の不自然さの分類であげられていた「明らかに損をす

る手」という悪手は，初心者のように明らかな損を見つけ

られないときには自然な形勢の調整に有効だと考えられる．

悪手の見逃しによる形勢の調整は，詰みが絡む局面で特

に出現すると考えられる．初心者に対する詰み逃しが不自

然と感じられないことは，これまでの市販ソフト開発では

経験的に知られていた [8]．しかしながら，このような見

逃しが不自然でない原因は調べられておらず，ユーザの棋

力に応じて詰みを見逃すルーチンを有効化する方法にとど

まっていた．今回の実験で悪手の報告と発話データの分析

を行ったことにより，詰み局面以外でも類似の見逃しが存

在し，提案 AIのアルゴリズムがこのような消極的悪手の

自動生成に有効だと示唆された．このような深い探索に基

づく悪手を見逃す着手は，モンテカルロによる形勢の調整

では選びにくく，評価値と探索を中心とする本手法の特性

だと考えられる．モンテカルロ法では深い一本道の探索が

行えないため，ユーザの見逃している最善手の系列まで読

んで，その着手を回避することができないためである．

再び表 2 に戻ると，経験者の悪手の検出率が，強さが同

程度である深さ 1の AIよりも低い数値であった．今回対

象となったプレイヤには提案 AIは弱すぎたが，初心者以

上今回の経験者以下の技能のプレイヤに対しても，単純に

探索の深さを制限する調整方法と比較して，提案 AIの悪

手が気づきにくい可能性がある．

他に興味深い結果として，経験者の悪手の誤認率の高さ

があげられる．本研究では対戦相手としての指導 AIに焦

点を当てているために，詳しくは分析を行わないが，熟達

者が悪手だと評価した好手や，好手だと評価した悪手を提

示することにより，熟達の過程で得た認識のフィードバッ

クを行うことが，経験者向けの指導として考えられる．

5. オンライン対局による提案AIの評価実験

探索の浅い AIとの対戦実験によって，提案アルゴリズ

ムの導入による棋力調整の有効性が示された．また，人と

の対局と悪手の評価により，特に初心者に対する棋力調整

の有効性が示された．しかしながら，対人実験では実験参

加者の技能の幅と人数がともに不十分であり，提案 AIが

適用可能なユーザの棋力の幅は示されていない．そこで

レーティングによって明確に技能のレベルが保証され，幅

広い技能のプレイヤとの対局が可能である，インターネッ

ト対局場での対局実験を行い，勝率・主観的強さの分析を

行った．

5.1 方法

インターネット将棋対局場の 81Dojoの対戦用ボットと

して提案 AIを運用した．レーティングの変動のない自由

対局で誰でも挑戦可能な状態にして，対戦したプレイヤに

は，本人の意思でアンケートに回答させた．また，前述の

とおり提案 AIは思考時間が 1秒以下になるように設定し

ているため，最も思考時間の少ない標準ルールである，持

ち時間 5分，秒読み 30秒のルールでボットを常駐させた．

アンケートでは，提案 AIの強さがどの程度であったか

主観評価を回答させた．これは 5段階で評価させ，1を非

常に弱い，3を自分と同程度，5を非常に強いとした．こ

のほかにも，実験参加者の個人を特定する IDと実験参加

者の個人属性である国名・年齢・性別・将棋経験・本研究

や既存の AIとの対局回数や，対局の感想などを回答させ

た．なお本研究では，現実的な運用では AIの性質は公開

しているものと想定し，アンケートの回答時には，提案 AI

を「どのような棋力の人が対戦してもそのレベルに合わせ

て自動的に棋力を調整し，楽しめる対戦システム」と明示

した．

5.2 実験参加者

2014年 1月 14日から 4月 18日の期間に，7,098の対局

が行われた．これらの対局には，1手も指さない投了や回

線切れが含まれる．対局実験では表 1 のように初心者でも

経験者でも平均手数とされる 115手を上回っており，提案

AIとの対局で 50手以下のものは存在していなかった．そ
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表 3 アンケート回答者の内訳

Table 3 Breakdown of respondent.

図 5 各群のプレイヤの，提案 AI に対する勝率と既存 AI に対する

期待勝率

Fig. 5 Expected and actual winning rates of players.

こで 50手以下の対局を外れ値として 1,009ユーザによる

6,447の対局を分析対象とした．また，プレイヤの対戦回

数は平均 6.39（SD: 18）回で，最多ユーザは 315回対局し

ていた．

アンケートにはプレイヤを同定できる 47件の回答が得

られた．回答者の年齢は 9～61 歳（平均 32.9，標準偏差

12.8）だった．回答の内訳を見ると，回答者のうち 1人の

みが 6件回答していた．1人が複数回答する場合，前回答

との相対的な評価を行ってしまうことや，サンプルにおけ

る評価者間の偏りが生じる危険性を避けるために，複数回

答者は集計から除外することとした．また，2件の回答は

レーティングの計測が行われていない者によるものも含ま

れていた．これらの 8件を除外して，残った 39件の回答

をここでは分析対象とすることにした．そのレーティング

による内訳を，表 3 に示す．レーティングは平均 1481.1，

標準偏差 325.4であった．この表における色は 81Dojoで

の級位・段位のグループであり，それぞれレーティングと

対応して分けられている．

5.3 結果

5.3.1 対局結果

提案 AI に対する勝率について述べる．全体の平均は

0.47であり，グループごとのユーザの勝率は，図 5 の青い

線が示すように，AIとの対局と同じくレーティングの上

昇にともなって勝率が上がっている．図 5 内の赤い線は，

提案アルゴリズムを実装していない深さ 5の既存 AIが対

局したときの，期待勝率である．以下のレーティングの算

図 6 提案 AI に対する強さの評価の内訳

Fig. 6 Breakdown of subjective strength of proposed AI.

出式を元にした，レーティング 1984(4-dan)の既存 AIに

対する勝率を記している．ここで既存 AIのレーティング

1984(4-dan)は，81Dojoでも 2000弱と近似しているため，

既存 AIの 81Dojoでのレーティングを 1984と見なしたと

きの期待勝率を求めた．

新R =旧R +
(相手R −旧R) ± 400

25
(2)

期待勝率では Orangeから Redのユーザのみに勝つ可能

性があるのに対し，提案 AIでは Greyなど棋力の離れた

群でも勝っており，Purple以上の群は互角以上に勝って

いた．

5.3.2 主観評価結果

「あなたにとって，AIはどの程度の強さだったか教えて

ください」という 5段階の質問項目による強さの主観評価

は，平均 3.0（SD: 1.0）と図 6 に示すように同程度の強さ

を中心に分布した．このとき，回答者のレーティングを算

出可能な 39の回答について，レーティングと強さの評価

の相関係数は −0.27であり，ユーザのレーティングと主観

的な強さの間に相関は見られなかった．

このうち「強すぎる」「弱すぎる」と評価した理由をあげ

る．強すぎると評価した 4人は「完璧な返し技（最善手）を

持っている」「全然寄せられない」「すべて手のひらの上で

遊ばされている」という理由を回答していた．弱すぎると

評価した 2人は，「駒がぶつかってからが物足りない」「勝

てた」という理由を回答していた．なお，最もレーティン

グの低い 7人の Greyユーザの中で，提案 AIを自分より

強いと評価したのは 2人のみだった．それ以外のユーザは

「接戦」「1手の違い」「勝てるチャンス」「ちょうど良い」

として，4人が自分と同程度，1人はやや弱いと評価して

いた．

5.4 考察

勝率と主観評価をもとに，提案AIが相手に合わせて強さ

を調整できているか，また勝率だけでなく人間の主観評価

においても強さを調整できているかについて考察を行う．

まず，レーティングと勝率についての関係について，図 1

の探索の浅いAIとの対戦実験のデータと比較しながら，統

計データを整理する．既存AIに対する期待勝率が 0%の人
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間プレイヤであっても提案 AIには勝てていた．また，上

位のグループほど人間プレイヤの勝率が上がっていた．こ

れらの傾向は，探索の浅い AIとの対戦実験と同様の結果

であった．これらの 2つの実験結果の共通性より，提案AI

は弱い対戦相手に対して形勢を調整する能力を持ち，その

効果は人間プレイヤに対しても同様に存在していることが

分かった．特に Blue，Purpleに対して勝率を 5分に調整

できており，級位者への対戦相手 AIとして有効だと考え

られる．

次に，提案 AIに対する強さの主観評価を整理する．強

さの主観評価は，自分と同程度の強さだと評価したプレイ

ヤが最も多く，レーティングと主観的な強さとの相関はな

かった．このことより，提案 AIはプレイヤの強さに関係

なく，同程度の強さと評価されやすいことが分かる．ただ

し本実験では提案 AIの性質を明示しており，アンケート

の結果は提案 AIを「強さを調整することができるゲーム

AI」として利用させたときの評価である．そのため，動的

に調整できる AIと教示せずに利用した場合や，アンケー

トなどによって明示的に強さを評価させなかった場合に

は，異なる印象を与える可能性も考えられる．

主観評価とその理由について詳しく分析すると，提案AI

に対して 2割程度しか勝てないGreyプレイヤであっても，

7人中の 2人のみが自分より強いと評価していた．このこ

とから，提案 AIは勝率の低いプレイヤに対しても，形勢

の均衡を感じさせる，同程度の強さを演出することができ

ていると考えられる．勝率上調整できていた Blue，Purple

に加えて，入門者や初級者である Greyプレイヤに対して

も対戦相手 AIとして有効だと考えられる．

これらの結果から，初心者から初級者のプレイヤを中心

に，勝率・主観評価の面で，提案 AIはプレイヤの強さに

動的に合わせることができていることが分かった．しかし

ながら，強すぎる，あるいは弱すぎるという回答もそれぞ

れ 4件ずつ存在した．強すぎると評価された理由は，提案

アルゴリズムに由来しており，ユーザが有利になったとき

には有利になった分だけ良い手を指そうとすることが原因

である．これはモンテカルロ法による接待碁でも問題とさ

れており，提案 AIを指導 AIとして活用する際には，形勢

の差がついたときや手数が進んだときを検知して，そのま

ま負けるといった同様の拡張機能が有効と考えられる [8]．

一方で，提案AIを弱すぎると評価した理由には，「間違い」

や「見逃し」という，池田による不自然な着手の分類での，

「形が悪い手」や「明らかに損をする手」が含まれていた．

4章の着手の不自然さを評価させる実験の結果から，提案

AIの悪手検出率は，特に初心者において高くなかったが，

自然に弱く指す AIの実現において，悪手の検出が障害と

なっていることが再確認された．

6. おわりに

本研究では，ユーザの技能に動的に合わせる将棋 AIを，

評価値が 0になる着手を選択するアルゴリズムによって実

装し，プレイヤが感じる強さや明らかな悪手の有無を実験

から調べた．まず AIとの対局実験では，弱いプレイヤに

対して棋力を調整できることを示した．初心者・経験者に

よる対局と着手の評価による悪手検出率，発話プロトコル

データの分析結果からは，提案 AIが初心者相手にも勝た

せることができること，主観的に感じる強さもプレイヤ自

身と同程度と感じさせていたこと，提案 AIは悪手の多さ

と比べて悪手が気づかれる割合が高くないことを示した．

最後にインターネット対局場を利用した実験により，提案

AIが初心者から級位者にとって適度な対戦相手として利

用できることを示した．

提案 AIの利用によって，初心者や初級者に対して接戦

を演出することが可能となった．これを指導 AIに応用す

ることで，接戦によるモチベーションの向上，形勢の分岐

点を課題局面として提示可能，ユーザの考える AIの好手・

悪手の認識と評価値との違いをフィードバック可能，と

いった 3つの利点が考えられる．本研究では悪手検出率に

着目したが，悪手の不自然さの度合いやゲーム体験への影

響について今後の課題としたい．
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