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要 旨

同棋力帯の人間と AIの差異の平均悪手による分析

藤田 和音

人間を上回る実力を持った将棋 AI も珍しくなくなった現在，強さ以外の面に関わる AI

の研究が活発に行われるようになっている．その中でも，人間らしい AIは，人間から見て

も自然な着手を行う AIを作る試みである．AIの人間から見た不自然さというものは，単純

な AIの読む深さを変えるなどして強さを調整するだけでは解決できない問題である．本研

究では，人間と AIの間の差異を発見し，それを考慮した AIを作ることを試みた．そのた

めに，同等の強さを持つと考えられる人間と AIの平均悪手を着手が含む特徴ごとに比較し

た．また，算出した平均悪手を利用した人間の着手予測も試みた．結果として，AIの既知

でないと思われる差異を発見できたが，その差異が生じる要因について十分に説明すること

はできなかった．平均悪手を利用した予測については，通常の AIが予測できていない着手

を予測できている部分もあったものの，通常の AIの予測精度を上回ることができず，課題

が残された．

キーワード 将棋, 人間らしい AI, 平均悪手
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Abstract

Analysis of Differences Between Humans and AI at the Same

Skill Level Using Average Loss

Fujita Kazuto

Now that it is not unusual to find Shogi AI that outperform humans, research on

AI that are related to aspects other than strength is becoming more active. Among

them, human-like AI is an attempt to create an AI that makes natural moves from

a human perspective. The unnaturalness of AI as seen by humans is a problem that

cannot be solved by simply adjusting the strength of AI, such as by changing the depth

of searching. In this study, we attempted to discover differences between humans and

AI, and to create an AI that takes these differences into account. For this purpose, we

compared the Average Loss of a human and an AI, which are considered to be of equal

strength, for each feature contained in the moves. We also attempted to predict human

moves using the calculated Average Loss. As a result, we were able to find differences

in AI that we did not think were known, but we were not able to fully explain what

caused these differences. Although prediction using Average Loss was able to predict

some moves that the regular AI was not able to predict, it was not able to surpass the

prediction accuracy of the regular AI, leaving some issues to be addressed.

key words Shogi, Human-like AI, Average Loss

– ii –



目次

第 1章 はじめに 1

第 2章 関連研究 2

第 3章 提案手法 4

第 4章 レーティングを基準とした同棋力の比較 5

4.1 実験環境 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

4.2 使用する棋譜 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

4.3 実験手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

4.4 結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

4.5 考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

第 5章 平均悪手を基準とした同棋力の比較 10

5.1 結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

5.1.1 各レーティング帯と進行度における平均悪手の差 . . . . . . . . . . 11

5.1.2 駒と特徴の組み合わせにおける平均悪手の差 . . . . . . . . . . . . . 12

5.2 考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

第 6章 平均悪手の着手予測への利用 15

6.1 結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

6.2 考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

第 7章 まとめ 23

謝辞 24

– iii –



目次

参考文献 25

付録A 各進行度における駒と特徴の組み合わせでの平均悪手の差 26

– iv –



図目次

4.1 24Rが 2200～2400である人間と AIの平均悪手の差 . . . . . . . . . . . . 8

5.1 人間と AIの平均悪手の差 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

5.2 人間と AIの平均悪手の差 (全進行度，300-500:1600-1800) . . . . . . . . . 12

5.3 人間と AIの平均悪手の差 (全進行度，1900-2100:1870-2070) . . . . . . . . 13

5.4 人間と AIの平均悪手の差 (全進行度，2560-2760:2120-2320) . . . . . . . . 13

6.1 着手予測手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

6.2 予測結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

6.3 通常の予測のみが一致した割合 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

6.4 平均悪手による予測のみが一致した割合 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

6.5 両方の予測が一致した割合 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

6.6 両方の予測とも一致しなかった割合 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

A.1 人間と AIの平均悪手の差 (序盤，300-500:1600-1800) . . . . . . . . . . . . 26

A.2 人間と AIの平均悪手の差 (序盤，1900-2100:1870-2070) . . . . . . . . . . 27

A.3 人間と AIの平均悪手の差 (序盤，2560-2760:2120-2320) . . . . . . . . . . 27

A.4 人間と AIの平均悪手の差 (中盤，300-500:1600-1800) . . . . . . . . . . . . 28

A.5 人間と AIの平均悪手の差 (中盤，1900-2100:1870-2070) . . . . . . . . . . 28

A.6 人間と AIの平均悪手の差 (中盤，2560-2760:2120-2320) . . . . . . . . . . 29

A.7 人間と AIの平均悪手の差 (終盤，300-500:1600-1800) . . . . . . . . . . . . 29

A.8 人間と AIの平均悪手の差 (終盤，1900-2100:1870-2070) . . . . . . . . . . 30

A.9 人間と AIの平均悪手の差 (終盤，2560-2760:2120-2320) . . . . . . . . . . 30

– v –



表目次

5.1 比較するレーティング帯と平均悪手 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

– vi –



第 1章

はじめに

ゲーム AIの研究の進歩によって，オセロ，囲碁，将棋といったゲームにおいては，人間

を超える実力を持った AIが珍しくなくなっている．そのようなゲームにおいては，強さ以

外の面に関して AI の研究が進められるようになっている．そうした研究のひとつとして，

人間らしい AIというものが存在する．これは人間から見て自然な着手を行い，人間が対戦

相手として楽しめる AIを目指すものである．

人間らしい AIにおける課題の一つとして，不自然さが挙げられる．それまで上手く着手

していた AIが突然弱い手を指す，それまで注目していた位置とは全く違う位置に着手を行

うなど，人間から見て不自然な着手を行ってしまうというものである．これは単純に手を読

む深さを変えるなどして強さを変化させることでは解決できない課題である．

AIにみられる人間にない特徴を発見し，それを考慮することができれば，不自然さを減

らしたより人間らしい AIを実現することが可能なはずである．そこで本研究では，人間と

AIにみられる差異を着手にみられる特徴ごとに調査し，それを用いた人間の着手の予測を

試みる．
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第 2章

関連研究

山下 [1]は，プロ棋士の棋力を比較する指標として「平均悪手」を用いている．これは評

価が下がった場合の前後の評価差を詰めや定跡の影響を取り除いて平均したものである．着

手前後の評価値が 10未満であるような着手に対して，着手前後に評価が下がった着手の集

合をM，着手mにおける評価差を dm として，以下のように計算している．

(平均悪手) =

∑
m∈M dm

(着手数)

平均悪手の数値が小さいほど悪手が少なく，上手く着手できていると言える．この論文にお

いて，ある程度の実力までであれば平均悪手がプロ棋士の elo レーティングに換算可能で

あることが述べられている．林ら [2]は，棋力と強い相関を持つ平均損失を利用し，棋力に

合った平均損失に合わせて着手を行うことで棋力の調整を行うことを目指した．この論文に

おける平均損失は平均悪手と同質のものである．平均損失についての人間らしさや不自然さ

といった観点で既存の接待将棋よりも優れた結果が得られており，高い棋力のプレイヤに対

しては棋力調整手法が有効であることが示されている．

人間らしい AIに関する研究として，今橋ら [3]は，人間がミスをしやすい局面の分析を

行い，分析を基に人間の感覚に近い局面評価指標の提案を行った．この研究においては，評

価値の算出に探索深さによる評価や最善手の変化，有力な指し手の数や合法手数といった特

徴を用いている．人間の対局を対象とした評価指標の評価実験において，各特徴がミスを犯

しやすい局面を抽出するために有用であることが示されている．また，高橋ら [4]は，将棋

のルールを理解している被験者への聞き込みと被験者の実際の対局から，将棋において発生

しうる人間の認知バイアスに関して分析を行っている．この研究において，将棋において発
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生する認知バイアスとして「相手の動きを見落とす」確証バイアスや，直近の自身の着手に

注目してしまう「直近効果」が挙げられている．

本研究では，強さを示す平均悪手を着手全体だけでなく合法手数をはじめとする特徴ごと

に見ることで，様々な特徴における人間と AIの得意不得意を明らかにすることを目指す．
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第 3章

提案手法

平均悪手はレーティング，つまり強さを表すことができるものである．この平均悪手を，

着手を行った際の対局の進行度や着手に含まれる特徴ごとに計算することで，人間と AIが

得意とする特徴を発見することができるのではないかと考えた．ここでいう特徴とは駒の位

置や駒の種類，駒の動きや着手時の合法手数などを指す．例として，着手前後の評価値の絶

対値が閾値を満たすような着手において，着手が特徴 f を有する場合，着手前後に評価が下

がった着手の集合をM，特徴 f を有する着手の集合を F，着手mにおける評価差を dm と

して，以下のように計算する．

(平均悪手) =

∑
(m∈M∧m∈F ) dm

(着手数)

特定の特徴を含む着手について，人間と比べ AIの平均悪手が小さいのであれば，そのよう

な着手については AIの方が得意であると言える．同じ特徴における人間と AIの平均悪手

の差を計算することで，その差の大きさや正負から人間・AIが得意とする特徴について調

べる．

また，このようにして算出された人間と AIの平均悪手を基に，最善手との評価差が平均

悪手に近い予測手を選択する形で人間の着手予測を試みる．
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第 4章

レーティングを基準とした同棋力の
比較

4.1 実験環境

本論文における実験は，Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2650 v3 @ 2.30GHz，Ubuntu

20.04.6 LTS，メモリ 62GiBの環境で行った．

4.2 使用する棋譜

人間の棋譜については，「最強の将棋データベース」[5]および「将棋倶楽部 24万局集 : 棋

譜データベース」[6] に付属する CD-ROM に収録されている，将棋倶楽部 24 で行われた

対局のものを用いる．AI の棋譜については，AI 同士の対局が行われているサーバである

floodgate上で行われた対局のものを用いる．floodgate上ではレーティング算出の基準に用

いられる AIが変更される場合があるため，レーティング算出基準の変化しない 2015年か

ら 2017年 12月 11日までに行われた対局の棋譜を使用した．

4.3 実験手法

floodgate 上におけるレーティング (以下，floodgateR) を将棋倶楽部 24 におけるレー

ティング (以下，24R)に換算し，強さが同程度と推定される人間と AIについて，平均悪手

を比較する．レーティングの換算は，floodgate 上に存在する YSS を用いて行う．YSS の

– 5 –



4.3 実験手法

24Rが 2300相当であることから，YSSと他 AIの floodgateRの差分を 2300に加算するこ

とで換算を行う．以下に換算式を示す．

(AIの換算 24R) = 2300 + ((YSSの floodgateR)− (AIの floodgateR))

平均悪手は，山下の研究を参考に計算する．使用する AIの評価値の基準の違いから，本研

究では着手前後における評価値の絶対値の閾値を 1000以下とし，20手目以降の着手につい

て計算する．

着手の評価には，以降の実験全てにおいてやねうら王 v7.6.3∗1 を用いる．100000ノード

で探索を行い，算出された最善手の評価値から平均悪手を計算する．

平均悪手は対局の進行度ごとにも計算する．進行度は技巧 2v2.0.2∗2 を用いて算出し，進

行度 0.33未満を序盤，0.33以上 0.66未満を中盤，0.66以上を終盤として，各進行度と進行

度を問わない全体について平均悪手を計算し，人間と AIの平均悪手の差を計算する．

特徴は，AIが評価関数において考慮している特徴や関連研究，AIが有する特徴等を基に，

以下を計算に用いた．

• 自玉と自飛車の距離が近づいた・遠ざかった着手

• 敵玉と自飛車が近づいた・遠ざかった着手

• 敵側から見て 1～5段目にある飛車・角・銀・桂馬への着手 (以下，攻め駒)

• 自玉を中心とする 5× 5に存在する金・銀への着手 (以下，守り駒)

• 成る着手，駒を取る着手

• 進む着手，引く着手

• 合法手数が 80以上・80未満である状況での着手

• 玉を中心とする 5× 5の範囲に対する敵駒の利きの数が 25以上・25未満である着手

• 着手前後の位置から見て 5× 5の範囲への過去 10手に占める着手数が 5以上・5未満

である着手

∗1 https://github.com/mizar/YaneuraOu/releases/tag/v7.6.3
∗2 https://github.com/gikou-official/Gikou/releases/tag/v2.0.2
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4.4 結果

• 着手前後の位置と過去 10手の距離平均が√ 8以上・√ 8未満である着手

• 着手後の位置への敵駒の利き

– 利きがない着手

– 利きが 1つある着手

– 利きが 2つ以上ある着手

• 着手前後の自玉との距離が√ 8以上・√ 8未満である着手

• 着手前後の敵玉との距離が√ 8以上・√ 8未満である着手

• 自陣 (自分から見て 1～3段)への着手

• 中段 (自分から見て 4～6段)への着手

• 敵陣 (自分から見て 7～9段)への着手

各特徴を満たすような着手の平均悪手を，24Rが 2200～2400であるようなプレイヤについ

て計算し，その人間と AIでの差を算出した．

4.4 結果

図 4.1は人間の平均悪手から AIの平均悪手を引いた差である．差の平均値ではなく平均

値の差であるため，進行度ごとのデータ数の差などが要因となり，進行度全体での算出結果

と進行度ごとに算出された結果において正負が一致しない場合が存在する．図上で赤で示す

ように，ほとんどの特徴と進行度の組み合わせにおいて，AIの平均悪手が小さいという結

果となった．序盤においては人間のほうが平均悪手の小さい特徴も見られるものの，終盤に

ついてはすべての特徴において AIの平均悪手のほうが小さいという結果になっている．
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4.4 結果

図 4.1 24Rが 2200～2400である人間と AIの平均悪手の差
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4.5 考察

4.5 考察

換算レーティングにおいては強さが同程度であると推定されるにもかかわらず，多くの特

徴と進行度の組み合わせにおいて AI の平均悪手が小さくなっている．24R と floodgateR

のスケールの差などの要因により，単純なレーティング換算では，同じレーティング帯で

あっても強さに差が生じてしまっていると考えられる．また，人間の対局プラットフォーム

である将棋倶楽部 24 と違い，floodgate においては実力が離れたプレイヤ同士の対局が行

われる場合も多く，実力差が平均悪手の増加・減少につながっている可能性が考えられる．

これらの点を考慮して，次の実験を行う．
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第 5章

平均悪手を基準とした同棋力の比較

着手全体における平均悪手が同程度であるような人間と AIについて，その特徴ごとの平

均悪手を比較する．各レーティング群のレーティングの範囲を 200，レーティング間隔を 10

としてそれぞれの群の平均悪手を計算し，人間と AIの平均悪手が同程度であるような群同

士の平均悪手の差を計算する．各群に含む対局データは，対局を行ったプレイヤ双方がレー

ティングの基準を満たす対局のみを用いる．すなわち，1000～1200の群であれば，対局を

行ったプレイヤ双方のレーティングが 1000～1200 であるような対局のみを計算に含める．

これによって，実力差のある相手との対局によって平均悪手が増加あるいは減少することを

抑制する．

比較するレーティング群と，その着手全体における平均悪手は表 5.1の通りである．

表 5.1 比較するレーティング帯と平均悪手
人間レーティング 平均悪手 AIレーティング 平均悪手

300-500 208.4045 1630-1830 208.2813

1900-2100 165.1845 1870-2070 165.0202

2560-2760 150.6486 2120-2320 150.5907

以下，比較対象となる AI も含め，人間の 24R が 300～500 である群を弱い群，1900～

2100である群を中程度の群，2560～2760である群を強い群と呼ぶ．
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5.1 結果

5.1 結果

5.1.1 各レーティング帯と進行度における平均悪手の差

図 5.1は比較したレーティング群ごとの平均悪手の差である．色は差の大きさを表す．差

が正に大きいほど赤く，負に大きいほど青く示される．差は人間の平均悪手から AIの平均

悪手を引いたものであるため，人間の平均悪手が AIと比較して小さいほど青が濃く，AIの

平均悪手が人間と比較して小さいほど赤が濃く示される．平均悪手は着手の良し悪しを示

すものであるため，青であれば人間が，赤であれば AIが比較して良く着手出来ていると言

える．

図 5.1 人間と AIの平均悪手の差
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5.1 結果

5.1.2 駒と特徴の組み合わせにおける平均悪手の差

駒ごとに平均悪手を計算可能な特徴について平均悪手を計算した結果が図 5.2～図 5.4で

ある．横線で示された部分はデータの存在しない特徴と進行度の組み合わせである．結果が

算出できたものの，人間か AIのいずれか，又は双方のデータ数が 100未満であるデータに

は※を付けた．※のあるデータを除き，図 5.1と同様の規則で色付けされている．各進行度

における算出結果は付録に記載した．

図 5.2 人間と AIの平均悪手の差 (全進行度，300-500:1600-1800)
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5.1 結果

図 5.3 人間と AIの平均悪手の差 (全進行度，1900-2100:1870-2070)

図 5.4 人間と AIの平均悪手の差 (全進行度，2560-2760:2120-2320)
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5.2 考察

5.2 考察

図 5.1を見ると，合法手が 80以上であるような着手についての平均悪手から，選択肢が

多く存在する状況での着手は AIの方がうまく着手できていることがわかる．これは人間よ

り多くの盤面を計算することのできる AIの性質に一致する．また，序盤には人間の平均悪

手が小さく，終盤には AIの平均悪手が小さい，という部分が全着手およびいくつかの特徴

にみられる．この点についても，終盤に詰みを見逃しにくい AIの性質に一致していると言

える．比較する強さに関わらず共通する点として，進行度全体における敵玉の近くでの着手

は AIの平均悪手が小さいという点が挙げられる．前述した詰みを見逃しにくいという性質

によるものと考えられるが，進行度ごとに見た場合には人間の平均悪手が小さい場合も存在

する．

駒と特徴の組み合わせに関して見ると，図 5.2～図 5.4の多くにおいて，香車・玉の平均

悪手は AIのほうが小さい特徴が目立つ．弱い群においても，AIのほうが平均悪手が小さい

部分が多いにも関わらず，香車と玉については負の値が多い．また，歩については AIのほ

うが小さい部分が目立ち，特に弱い群において差が大きい．これらの駒に関する差異は AI

の性質から説明することが難しいが，既知でない AIと人間の間の着手にみられる差異であ

ると考えられる．

図 5.1～図 5.4 を通して，比較するプレイヤが強くなるほど人間と AI の間の平均悪手の

差が小さくなる傾向にある．プレイヤが強くなるほど，AIあるいは人間に特有の得意不得

意というものは減っていくと考えられる．そのため，プレイヤが強くなるほど平均悪手によ

る差異の発見は難しくなることが予想される．

総じて，差異が生じる要因については要因を十分に解明できていないが，既知の AIの性

質に依らないと思われる差異を発見することはできた．
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第 6章

平均悪手の着手予測への利用

人間らしい AI の実現のため，平均悪手を用いた人間の着手予測を試みる．具体的には，

最善手との評価差が AIの平均悪手よりも人間の平均悪手に近いと言える予測手を選択する．

AIが提示する予測手がある特徴を含む場合に，「最善手と予測手の評価差」と「人間と AI

のある特徴における平均悪手」の差分を，人間と AIそれぞれについて計算し，差分が一定

値未満であるような特徴の数を比較する．ただし，データ数が 100個以下であるような特徴

については計算を行わないものとした．

最善手も含む予測手の評価値の集合を V，n 番目の予測手が含む，データ数が 100 以

上存在する特徴の集合を Fn，特徴についての平均悪手の集合を人間，AI それぞれについ

て Lhuman，Lai とおく．最善手の評価値を v1(v1 ∈ V )，n 番手の予測手における評価値

を vn(vn ∈ V )，特徴 f における人間と AI の平均悪手をそれぞれ lhuman
f ，laif (lhuman

f ∈

Lhuman，laif ∈ Lai，f ∈ Fn) とすると，n 番手の予測手における特徴 f についての差分

dhuman
n,f ，dain,f，および人間の差分の平均値 dhuman

n の計算式は以下のとおりである．

dhuman
n,f = |(v1 − vn)− lhuman

f |

dain,f = |(v1 − vn)− laif |

dhuman
n =

∑
f∈Fn

dhuman
n,f

|Fn|

閾値 xに対して，以下に示す式 6.1を満たす場合，n番目の予測手を候補手に加える。

ghuman(x, f) =

0 if (dhuman
n,f ≥ x)

1 if (dhuman
n,f < x)

，gai(x, f) =

0 if (dain,f ≥ x)

1 if (dain,f < x)
であるとき，
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∑
f∈Fn

ghuman(x, f) >
∑
f∈Fn

gai(x, f) (6.1)

例として，n 番目の予測手が特徴 a, b, c を含む場合に，閾値 x に対して dhuman
n,a < x，

dhuman
n,b < xであり，dain,c < xであれば，∑

f∈Fn
ghuman(x, f) = 2，∑

f∈Fn
gai(x, f) = 1

となり式 6.1を満たすため，n番目の予測手を候補手に加える．つまり，評価差と人間の平

均悪手の差が閾値 x未満であるような特徴の数が AIより多い場合に，予測手を候補手に加

える．いずれの nにおいても式 6.1が満たされない場合，最善手を選択する．そして，候補

手として選択された着手から，dhuman
n が最小の着手を選択する．

予測は，第 5章における中程度の群を用いて行う．予測対象とする棋譜が平均悪手の計算

に含まれないよう，人間側の棋譜の 90%を平均悪手の計算に，10%を予測対象として用い

た．着手予測の流れを図 6.1に示す．

予測手数と閾値 xの変化による予測精度の変化を見るため，閾値 xを 5, 10, 20, 50, 100,

200，予測手の数を 2～5 と変化させて人間と予測の一致率の計算を行い，通常通りやねう

ら王で最善手の予測を行った場合と比較した (以下，通常通りの最善手の予測を通常の予測，

本研究における予測手法を平均悪手による予測と呼ぶ．)．また，各予測による予測の成否

について調べるため，通常の予測のみが一致した割合，平均悪手による予測のみが一致し

た割合，両方の予測が一致した割合，両方の予測とも一致しなかった割合についても計算を

行った．
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着手予測開始

予測手が
特徴Aを含むか

〃
特徴Bを含むか

評価値を算出するAIによる
最善手・次善手以下の予

測・評価値の計算

選択した予測手の
評価値の絶対値が
1000以下か

予測着手の選択
開始

「特徴についての平均悪手」と「最善手と予測手の評価差」の差分の計算

評価していない
予測手があるか

差分の合計が最小の候補手を
予測手として選ぶ

予測着手の選択
終了

・・・・・

差分<xであるような特徴の数が
人間>AIか

選択した予測手を
候補手に含める

着手予測終了

差分計算を行っていない
予測手(最善手含む)を一つ

選択

候補手が存在するか

最善手を予測手として選ぶ

最善手と次善手以下の評価
差の計算

図 6.1 着手予測手法
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6.1 結果

6.1 結果

図 6.2 予測結果

閾値 xの数値のいずれにおいても，通常の予測より一致率が低いという結果となった．予

測手数の増加によって一致率が低下するのは同様だが，平均悪手による予測においては予測

手数の増加に伴う一致率の低下が大きいことがわかる．
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6.1 結果

図 6.3 通常の予測のみが一致した割合

図 6.4 平均悪手による予測のみが一致した割合
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6.1 結果

図 6.5 両方の予測が一致した割合

図 6.6 両方の予測とも一致しなかった割合

図 6.3～図 6.6は，通常の予測のみが一致した割合，平均悪手による予測のみが一致した
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6.2 考察

割合，両方の予測が一致した割合，いずれの予測も一致しなかった割合をそれぞれグラフに

示したものである．図 6.1では，通常の予測を除けば x = 200の場合の一致率が最も大きい

が，平均悪手による予測のみが一致した割合はいずれの予測手数においても x = 200 の場

合が最も小さい．

6.2 考察

図 6.4から，x = 200においては平均悪手による予測が行われた割合が小さいために一致

率が高くなっている。また，図 6.6から，両方の予測が一致した割合についても x = 200が

最も大きいことがわかる．つまり，x = 200では平均悪手を利用した着手の選択があまり行

われておらず，通常の予測に近づいたために一致率が大きくなっている．そのため，図 6.3

における割合の小ささ，図 6.4における割合の大きさ，および全体での一致率から，平均悪

手による予測の正確性が最も高いのは x = 100の場合であると言える．しかし，x = 100の

場合においても平均悪手による予測のみが一致した割合は小さく，いずれの予測手数におい

ても通常の予測による一致率を上回ることは出来ていない．

予測手数の増加に伴い平均悪手による予測のみが一致した割合がおおむね増加しているも

のの，通常の予測のみが一致した割合・両方の予測が一致しなかった割合もともに増加して

おり，一致割合の増加が不一致割合の増加を上回ることができていないことが分かる．通常

の予測のみが一致した割合の増加から，悪手でないような着手を悪手と判断してしまってい

ることが確認できる．また，両方の予測が一致しなかった割合の増加から，悪手を悪手と判

断できていないか，正しい悪手を選べていないことが同様に確認できる．特に全体に占める

割合は両方の予測が一致しなかった割合が大きいことから，平均悪手以外の悪手の判断基準

を用意する，次の着手を決定するための平均悪手の利用方法を変えるなど，より正確に悪手

を判別できるような改善が必要であると考えられる．また，閾値 xに平均悪手ごとの分散を

利用する，進行度と評価値の低下の関係を関数近似し進行度に対してより詳細に平均悪手を

利用できるようにするなど，平均悪手を悪手選択に用いる際の条件や平均悪手そのものにつ
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6.2 考察

いての改善も考えられる．

– 22 –



第 7章

まとめ

人間と AIにみられる差異を着手にみられる特徴ごとに調査し，それを用いた人間の着手

の予測を試みた．結果として既知の AIの性質にない差異が発見できた．しかしながら，差

異が生まれる要因の分析については十分にはできていない．また，今回考慮しなかった特徴

においても，既知でない差異が確認できる可能性もある．

算出した平均悪手の利用においては，予測精度が低下するという結果となってしまった．

悪手の出現しやすい状況の考慮や，進行度と平均悪手の関係，平均悪手の分散の利用など改

善できそうな点が多くみられることから，様々な手法によって予測精度の改善を試みたい．

さらなる特徴の発見，差異が生まれる要因の分析と予測精度の向上は今後の課題である．
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付録A

各進行度における駒と特徴の組み合
わせでの平均悪手の差

図 A.1 人間と AIの平均悪手の差 (序盤，300-500:1600-1800)
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図 A.2 人間と AIの平均悪手の差 (序盤，1900-2100:1870-2070)

図 A.3 人間と AIの平均悪手の差 (序盤，2560-2760:2120-2320)
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図 A.4 人間と AIの平均悪手の差 (中盤，300-500:1600-1800)

図 A.5 人間と AIの平均悪手の差 (中盤，1900-2100:1870-2070)
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図 A.6 人間と AIの平均悪手の差 (中盤，2560-2760:2120-2320)

図 A.7 人間と AIの平均悪手の差 (終盤，300-500:1600-1800)
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図 A.8 人間と AIの平均悪手の差 (終盤，1900-2100:1870-2070)

図 A.9 人間と AIの平均悪手の差 (終盤，2560-2760:2120-2320)
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