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Аннотация. Рассматриваются численные оценки позиций фигур на доске в партии сёги, по-

лучаемые от компьютерной программы. С использованием этих оценок предполагается рассчитать 

силу игрока, для чего требуется собрать данные, рассмотреть и повторить существующие подходы, 

предложить и реализовать свой подход, сравнить результаты. Проводится повторение подхода Фер-

рейры, в котором на основании распределения выигрыша двух игроков рассчитывается разница их 

силы. При реализации подхода Ямаситы ищется зависимость между рейтингом Эло и средним ухуд-

шением оценки позиции в результате плохого хода. Предлагается собственный подход к оценке силы 

игрока. Для этого рассматривается зависимость процента побед, хороших и плохих ходов, разницы 

оценки реальных и идеальных ходов и среднего улучшения позиции от рейтинга Эло. Предпринима-

ются попытки кластеризовать партии и ходы. 
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Abstract. The study deals with obtaining numerical estimates of shogi pieces’ disposition on the 

board with the help of software. Using these estimates, the authors intend to evaluate a player’s skill. That 

requires collecting data, reviewing and repeating existing approaches, proposing and implementing the au-

thors’ approach, and comparing the results. The difference in strength of two players is calculated based on 

their win distribution via re-simulation of the Ferreira approach. In implementing Yamashita’s approach, the 

relation between Elo rating and the average degradation of the position estimate as a result of a bad move is 

searched for. The authors’ approach is proposed to estimate a player’s skill. Hence, the dependence of wins, 

good and bad moves, the deviation of the estimates of real and ideal moves, and the average improvement of 

the position from the Elo rating are analyzed. The study attempts to cluster plays and moves. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Люди играют в шахматы (различного вида 

и с разными правилами) более двух тысячеле-

тий. Компьютерные программы, называемые 

«движками» и способные играть в шахматы, 

создаются на протяжении полувека. Начиная 

с 70-х гг. прошлого века, Международная 

шахматная федерация осуществляет оценку 

силы игроков, составление их рейтинга  

и присвоение званий на основе результатов 

партий с использованием формул Эло. В слу-

чае победы рейтинг игрока увеличивается,  

в случае поражения – уменьшается на вели-

чину, зависящую от исходных значений рей-

тингов противников. Чем больше значение 

рейтинга игрока – тем он сильнее, чем боль-

ше разность рейтингов между двумя игрока-

ми – тем больше вероятность того, что силь-

нейший выиграет партию. Та же рейтинговая 

система используется в играх шахматного ти-

па (в том числе сёги), также ее модификации 

используются во многих других играх. 

Из-за недостатков, присущих рейтингу 

Эло, как в предсказании исходов партий,  

так и в скорости изменения, исследователя-

ми предпринимаются попытки найти лучшие 

альтернативы. Например, в работе [1] авторы 

разрабатывают нейронную сеть, способную 

предсказывать результат шахматной партии, 

основываясь на уже совершенных ходах (до-

стигается точность предсказания 59 % для 

длины последовательности в 80 ходов). 

С 2006 г. развивается идея оценки силы 

игрока по ходам партии с помощью компью-

терных движков в шахматах: используются 

оценки движка для получения численной 

оценки позиции [2–5], количества возможных 

ходов (интерпретирующихся как сложность 

позиции) [2], определения соответствующих 

рейтингу Эло параметров чувствительности и 

согласованности [3], создания марковского 

классификатора, предсказывающего исход 

игры [4], подсчета распределения выигрыша 

(изменение в оценке позиции в результате 

хода) [5]. После чего полученные значения 

используются для создания альтернативы 

рейтингу Эло. 

Согласно [6], в сёги до 2014 г. не суще-

ствовало сравнений игроков на основе ана-

лиза игровых записей. Но автор начинает эту 

работу и обнаруживает линейную зависи-

мость между средним плохим ходом (измене-

нием оценки позиции после хода игрока  

в худшую сторону) и рейтингом Эло. В статье 

[7] предлагается оценивать игроков через два 

параметра: значение среднего плохого хода 

(разница между оценкой хода и оценкой 

наилучшего хода от движка, если она больше 

700 очков) и коэффициент совпадения (коли-

чество раз, когда лучший ход совпадает  

с фактическим ходом, деленное на количество 

ходов в партии), которые, как выяснилось, не-

обязательно коррелируют между собой. 

Цель данного исследования – проверить 

применимость уже существующих подходов 

и предложить свой подход определения силы 

игрока на основании его ходов в течение 

партии. Выдвигается гипотеза о том, что ес-

ли ходы охарактеризовать численной оцен-

кой улучшения или ухудшения позиции (что 

можно осуществить с помощью эталона – 

компьютерного движка), которые они произ-

водят, то все ходы, совершаемые в партиях, 

можно будет разбить на отдельные классы. 

Для достижения цели следует выполнить 

следующие задачи: 

1. Собрать и подготовить данные (записи 

партий). 

2. Рассмотреть существующие подходы  

и разработать свою модель, в соответствии  

с этим обработать данные движком. 

3. Повторить существующие подходы  

и реализовать свою модель. 

4. Cравнить полученные результаты. 

 
МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

Объект исследования – партии сёги. Игра 

с нулевой суммой, с двумя игроками, кото-

рые ходят по очереди. После захвата фигуры 

противника, в свой ход ее можно выставить 

на поле как свою. В среднем в партии около 

120 ходов, но в используемом наборе данных 

присутствуют как короткие игры (когда игрок 

сдался), так и длинные (вплоть до 1000 ходов). 

В процессе исследования применялись 

теоретические методы: анализ и синтез, 

сравнение, абстрагирование и конкретиза-

ция, обобщение, формализация, моделирова-

ние; математические: статистические мето-

ды, методы визуализации данных (функции 



 

Вестник кибернетики. 2022. № 3 (47) 

Proceedings in Cybernetics. 2022. No. 3 (47) 

 

 

© Бобровская О. П., Лысенкова С. А., 2022 

16 

и графики), методы искусственного интел-

лекта (машинное обучение). 

Для численной оценки позиций исполь-

зовался движок YaneuraOu с функцией оцен-

ки Elmo на глубине поиска 17. Все ходы пар-

тии отправлялись движку, чтобы получить 

от него 3 оценки: численную оценку полу-

чаемой в результате совершенного хода по-

зиции, потенциально наилучший ход и чис-

ленную оценку получаемой в его результате 

позиции. Выдаваемые движком значения 

оценок нормированы (не превышают по мо-

дулю 10000 единиц). Из пошаговой разницы 

полученных оценок позиций находились как 

оценки наилучших возможных ходов, так и 

реально совершенных. 

Из собранного набора данных (с сайта 

81dojo.com игры за 2011–2012 гг.) были вы-

браны пары игроков, у которых между собой 

больше 50 игр. Получилось 27 игроков.  

Для них, на основании имеющихся игр, по-

считан процент выигрышей из всех сыгран-

ных ими игр и проведен подсчет рейтинга 

Эло (начальное количество баллов 1500,  

как в работах [6, 7]). Полученный рейтинг 

Эло оказался слишком далек от рейтингов 

игроков, рассчитанных онлайн-платформой 

на основании значительно большего количе-

ства их игр. Поэтому для сравнений исполь-

зовался текущий рейтинг Эло с сайта, не-

смотря на возможные изменения силы игры 

за 10 лет. 

На основании полученных от компьютер-

ного движка оценок позиций для каждого иг-

рока подсчитан процент хороших, увеличи-

вающих выигрыш, и плохих, ухудшающих 

позицию ходов, а также среднее количество 

очков, на которые изменяется оценка позиции 

в результате хороших и плохих ходов. Также 

подсчитано среднее значение разницы между 

оценкой наилучшего возможного хода, пред-

лагаемого движком, и ходом игрока. 

Данные, полученные с помощью компью-

терного движка, используются для осуществ-

ления кластеризации методом k-средних.  

Для полученных кластеров оценивается сба-

лансированность. Для определения количе-

ства кластеров используются метод локтя, 

метод силуэта и Calinski-Harabasz index. 

Подход Феррейры (Ferreira [4]). Расчет-

ный рейтинг, вычисляемый Феррейрой, нель-

зя назвать точным рейтингом (каким является 

рейтинг Эло), поэтому автор интерпретирует 

его как силу игрока. 

Для реализации подхода, описанного в ста-

тье [4], были использованы результаты игр 

двадцати семи пар игроков, у которых между 

собой больше 50 игр, и их рейтинг Эло.  

Для каждого игрока взята его последняя игра 

(предположительно, являющаяся наиболее 

показательной и соответствующей имеюще-

муся рейтингу Эло). На рис. 1 показаны ги-

стограммы выигрыша за ход (разность меж-

ду оценкой позиции до и после хода) для 

двух игроков. Значения частот на этих гисто-

граммах были нормализованы, что означает, 

что сумма высот всех столбцов равна 1,0.  

Приведенные на графиках значения интер-

претируются как распределение выигрыша. 

Далее, для игроков считается корреляция 

их распределений выигрыша по следующей 

формуле: 
 

[ ] ( )X Y Y Xf n f f   ≜ 

≜ [ ] [ ],m Y Xf m f n m

    
(1) 

 

где X и Y – две дискретные случайные вели-

чины с распределениями вероятностей fX и fY 

соответственно; тогда распределение веро-

ятности X – Y (победы первого игрока) опре-

деляется взаимной корреляцией. 

Определяется вероятностная оценка вы-

игрыша партии первым игроком: 
 

XYp ≜0,5 ( ) 1 ( )P X Y P X Y     

10,5 [0] [ ].X Y n X Yf f n

      
(2) 

 

Разница в рейтинговых баллах, соответ-

ствующая процентному ожиданию p, опре-

деляется по формуле: 
 

1Ф ( ) 200 2,d p    (3) 
 

где Ф–1 – обратная функция плотности нор-

мального распределения. 
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Рис. 1. Нормализованная гистограмма выигрыша для обоих игроков (строка № 23 из табл. 1) 
Примечание: составлено авторами. 

 
Такие расчеты были проведены для всех 

27 игроков, которые могли оказаться как 
первым, так и вторым игроком в рассматри-

ваемом наборе игр. Результаты представле-
ны в табл. 1. 

 
Таблица 1 

Значения для крайних игр каждого рассматриваемого игрока 
 

№ 
Индекс  

первого игрока 

Индекс  

второго игрока 

Рассчитанная  

разность рейтинга 

Разность текущих 

рейтингов Эло 

1 1 159 36,42 –33,6 

2 1379 7 18,71 –264,53 

3 9 407 –20,16 182,01 

4 66 29 25,81 –490,1 

5 66 187 51,92 –17,9 

6 1330 204 98,6 92,9 

7 1379 304 45,89 –238,7 

8 9 407 –20,16 182,01 

9 1330 780 67,09 –189,5 

10 1330 789 1,18 –50,9 

11 822 799 43,91 121,9 

12 1330 884 27,33 –475,1 

13 1379 1012 –33,58 255,03 

14 1198 1377 –103,34 –651,8 

15 1379 1230 26,14 –198,13 

16 2191 1329 –36,72 807,45 

17 2032 1377 92,44 –1153,42 

18 2032 1379 –40,56 –322,42 

19 1379 1432 146,63 –72,48 

20 1438 1329 –44,61 635,57 

21 1785 1379 32,65 16,3 

22 2032 1379 –40,56 –322,42 

23 2191 1330 –37,89 147,45 

Примечание: составлено авторами. 
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Как видно из табл. 1, значения разности 

рейтингов Эло и рассчитанных разностей  

(по Феррейре) совпадают примерно в двух 

случаях из двадцати. Чтобы убедиться в нали-

чии или отсутствии связи между ними, был 

построен график по всем играм рассматрива-

емых игроков (рис. 2). 

 

 
 

Рис. 2. Значения разности по Эло и по Феррейре для всех игр рассматриваемых игроков 

Примечание: составлено авторами. 

 

Значения по оси X фиксированы для игро-

ков, а значения по оси Y рассчитываются для 

каждой партии, и, как видно по графику, 

сгруппированы в диапазоне около 200 единиц. 

Но как порядок величин, так и знак сильно 

отличаются: в то время как разница рейтинга 

Эло у игроков превышает 1000 ед. по моду-

лю, разница по Феррейре не выходит за гра-

ницы 300 ед. по модулю; значения симмет-

ричны относительно оси X как для положи-

тельной разности рейтинга Эло, так и для 

отрицательной, хотя можно было бы ожи-

дать, что график будет сгруппирован в пер-

вой и третьей четвертях. 

Подход Ямаситы. Попробуем повторить 

внешний вид графика (рис. 3) из статьи [6], 

на котором по оси X откладываются значе-

ния рейтинга Эло, а по оси Y – средний пло-

хой ход. 

 

 
 

Рис. 3. Линейная зависимость значения рейтинга Эло от среднего плохого хода, 

 полученная методом наименьших квадратов 

Примечание: составлено по [6]. 
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Значения рейтинга Эло были отсортирова-

ны по возрастанию для 27 игроков с количе-

ством игр между собой больше 50 шт. Слева 

направо, сверху вниз на рис. 4 изображены 

графики: процент побед от количества сыг-

ранных игр (рис. 4a); процент хороших ходов, 

в результате которых увеличивалась оценка 

позиции (рис. 4б); процент плохих ходов,  

в результате которых уменьшалась оценка 

позиции (рис. 4в); средняя разница между  

реальным ходом и лучшим рекомендуемым 

ходом от движка (рис. 4г); среднее увеличе-

ние оценки позиции в результате хорошего 

хода (рис. 4д); среднее уменьшение оценки 

позиции в результате плохого хода (рис. 4е). 

Похожим на убывающую прямую должен 

быть шестой график. 

 

 
а)  б) в)  

 
г) д) е) 

 

Рис. 4. Сравнение оценок игроков и их рейтинга Эло 

Примечание: составлено авторами. 

 

Прямые построены методом линейной ре-

грессии. Для каждого графика был посчитан 

коэффициент R2 (коэффициент детермина-

ции). Для графиков под буквами: а, г, д, е, – 

значение коэффициента меньше 0,20, что го-

ворит о большой разбросанности значений. 

Для графиков процентов хороших и плохих 

ходов (рис. 4б, 4в) значение коэффициента 

равно 0,53 и 0,54 соответственно, и, как вид-

но по самому графику, точки лежат довольно 

близко к построенной прямой. 

Кластеризация партий. Здесь использу-

ется только оценка позиции в результате 

реального хода, на основе которой вычис-

ляется ее изменение (разность последова-

тельных значений). Последовательность зна-

чений изменения позиции для каждой пар-

тии представляет собой временной ряд.  

Для получения параметров этих рядов и по-

следующей кластеризации был использован 

экстрактор признаков [8], обеспечивающий 

систематическое извлечение признаков вре-

менных рядов (комбинирующий установ-

ленные алгоритмы из статистики, анализа 

временных рядов, обработки сигналов и не-

линейной динамики с надежным алгоритмом 
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выбора признаков). После разбиения на 4 

кластера методом k-средних получены кла-

стеры, представленные в табл. 2. 

 

Таблица 2 

Кластеризация партий 
 

№ кластера Количество партий 

2 23846 

0 9960 

1 4219 

3 1708 

Примечание: составлено авторами. 

 

Количество партий в кластерах значи-

тельно различается (на порядок), что, воз-

можно, свидетельствует о принадлежности 

всех рассматриваемых партий к одному кла-

стеру или крайне несбалансированных дан-

ных. Но, так как тут рассматривались все 

имеющиеся в нашем распоряжении партии 

(около 47 тысяч), можно предположить,  

что на основе данной кластеризации осу-

ществлять последующую классификацию 

партий будет невозможно. 

Так как в партии участвуют два игрока, 

было выдвинуто предположение, что удастся 

лучше разделить на кластеры не целые игры, 

а половины игр, за которые отвечает каждый 

игрок. Игра разделена пополам – для каждого 

игрока его ходы: из последовательных разниц 

оценок позиции в одной партии строится два 

временных ряда: для первого и второго игро-

ков (изменения численной оценки преимуще-

ства за 1-й, 3-й, 5-й и т. д. ходы; 2-й, 4-й, 6-й  

и далее ходы соответственно). Результат кла-

стеризации представлен в табл. 3.  

Результат стал чуть лучше, но различия  

в размерах кластеров все еще велики. Это 

позволяет утверждать, что кластеризовать 

партии не удалось. 

 

Таблица 3 

Кластеризация половин партий 
 

№ кластера Количество партий 

3 40356 

1 17431 

2 12085 

0 9594 

Примечание: составлено авторами. 

 

Кластеризация ходов. Кластеризация хо-

дов осуществлялась по следующим парамет-

рам: изменению оценки позиции, совпаде-

нию хода с наилучшим ходом от движка  

и разнице между ними. 

В случае разделения на 4 кластера (табл. 4) 

размеры кластеров получились сбалансиро-

ванными (все числа одного порядка). 

 

Таблица 4 

Кластеризация ходов 
 

№ кластера Количество ходов 

3 900244 

1 889880 

0 836716 

2 783252 

Примечание: составлено авторами. 
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Так как измерений немного, график с пара-

метрами ходов представлен на рис. 5, где каж-

дая точка – это ход. Темнота точек (от черного 

до светло-оранжевого) отражает номер хода  

в партии. По оси X отражено изменение оцен-

ки позиции, произошедшее в результате хода – 

выигрыш или проигрыш очков. По оси Y – 

упущенный выигрыш (или проигрыш), кото-

рый был бы возможен в случае выбора игро-

ком наилучшего хода. Таким образом, точки, 

находящиеся под прямой y = x, являются хо-

дами, в которых игрок сходил лучше рекомен-

дуемого движком хода. 

 

 
 

Рис. 5. Ходы 

Примечание: составлено авторами. 

 

Большая часть ходов находится выше 

прямой y = x и в отрицательных значениях x, 

что говорит о том, что игроки преимуще-

ственно ходят хуже, чем могли бы, и вместо 

возможного в результате хода улучшения 

позиции ухудшают ее. 

Для определения наилучшего количества 

кластеров были использованы метод локтя, 

метод силуэта и быстрее считающийся 

Calinski-Harabasz index, представленные ни-

же на графиках (рис. 6). 

 

 
а) б) в) 

 

Рис. 6. Определение количества кластеров:  

а – по методу локтя; б – Calinski-Harabasz index; в – по методу силуэта 

Примечание: составлено авторами. 
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Метод локтя (Elbow rule) – визуальный ме-

тод определения наилучшего количества кла-

стеров путем сравнения разницы суммы 

квадратов ошибок (SSE) каждого кластера; 

самая большая разница, образующая угол из-

гиба, показывает лучший номер кластера [9]. 

Calinski-Harabasz index известен как крите-

рий отношения дисперсии. Индекс Калински – 

Харабаз определяется как отношение сумм 

межкластерной дисперсии и внутрикластер-

ной дисперсии [10]: 

 

( ) / ( 1)
,

/ ( )

K

k

T W K
CH

W N K

 



 (4) 

 

где 
2

1 ( )N

i v V iv v
T y y      – разброс данных; 

1( , ) ( , )K

K k i Sk i kW W S C d y c      – мини-

мизируемое внутрикластерное расстояние 

между экземплярами кластера и центроидами. 

Наилучшим количеством кластеров считается 

то, у которого значение индекса наибольшее. 

Метод силуэта [11] – метод для оценки 

потенциально оптимального числа класте-

ров, который использует среднее расстояние 

между одной точкой данных и другими  

в том же кластере и среднее расстояние 

между различными кластерами для оценки 

результата кластеризации. Метрика оценки 

этого метода называется коэффициентом  

силуэта (S) и определяется как 
( )

,
max( , )

b a

a b


 

где a и b представляют собой среднее рас-

стояние внутри кластера и среднее расстоя-

ние до ближайшего кластера соответственно. 

Лучшее значение равно 1, а худшее значение 

равно –1. Значения около 0 указывают на пе-

рекрывающиеся кластеры. Отрицательные 

значения обычно указывают на то, что обра-

зец был отнесен к неправильному кластеру, 

так как другой кластер более похож. 

Метод локтя говорит о том, что кластеров 

от четырех до шести (плавное место перегиба 

графика), в то время как Calinski-Harabasz 

index и коэффициент силуэта не имеют чет-

кого максимума, из чего можно сделать вы-

вод, что произвести деление на кластеры ме-

тодом k-средних в данном случае не удается. 

 

РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ 

В процессе исследования было обнаруже-

но, что попытка рассчитать рейтинг Эло на 

малом количестве игр для малого количества 

игроков приводит к неадекватным результа-

там. Что подтверждает указанный вначале 

недостаток рейтинга Эло, требующего боль-

шого количества игр, и актуальность иссле-

дования, нацеленного на поиск альтернативы. 

Полученные результаты не удается легко 

сопоставить с рейтингом Эло, на который 

мы опираемся в данном исследовании. 

Подход Феррейры. Наблюдаемое как  

в табл. 1, так и на рис. 2 несоответствие  

знаков и масштабов разниц рейтингов Эло  

и Феррейры может иметь следующие воз-

можные объяснения: 

- неточности со стороны компьютерного 

движка, поскольку от запуска к запуску 

оценка одного и того же хода может менять-

ся, чего, возможно, не наблюдалось у движ-

ка, используемого Феррейрой; 

- неучтенные особенности шахмат и сёги: 

разность в средней продолжительности пар-

тии, характер этапов партии (дебют, мит-

тельшпиль, эндшпиль) и переходов между 

ними, которые могут оказывать влияние на 

оценку рассматриваемых ходов; 

- неточность рейтинга Эло как по вре-

менным промежуткам, так и по качеству для 

игроков-любителей; 

- отмеченная автором [5] необходимость 

учитывать сложность позиций, возникающих 

за доской в ходе игры: «В конце концов,  

в некоторых позициях допустимых ходов 

всего несколько и ошибиться практически 

невозможно, а в других позициях сделать 

правильный выбор из множества возможных 

ходов становится очень сложно»; 

- результаты в работе Феррейры по рас-

смотренной оценке разности рейтингов так-

же не совпадали с настоящими рейтингами 

Эло игроков. Возможно, следовало продол-

жить анализ до получения финальных значе-

ний рейтинга по Феррейре, но отказ от этого 

мотивирован возможностью не использовать 

в анализе гипотезу о распределении движка  

с частотой 1 на значении выигрыша 0 (по 

наблюдениям, движок иногда выбирает ходы  
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не с самой большой оценкой) и последую-

щем смещении результатов относительно 

известных рейтингов Эло. 

Подход Ямаситы. В качестве положитель-

ного результата можно отметить, что точки 

значений на рис. 4б и рис. 4в расположены  

довольно близко к построенным прямым. По-

этому стоит рассмотреть идею использования 

процента хороших и плохих ходов, оцененных 

с помощью компьютерного движка, в качестве 

оценки силы игроков сёги. 

Несоответствие графика на рис. 4е ори-

гинальному графику (рис. 3) может быть 

объяснено неточностью повторения ориги-

нального подхода, а именно: 

- не были удалены первые 40 ходов по-

строения крепости, не были убраны ходы, 

оценка которых превышала некоторый по-

рог, чтобы исключить влияние форсирован-

ного мата (цуме); 

- не исключены ходы, сумма абсолютных 

различий оценок которых при каждом пере-

ходе к лучшему ходу в ходе итерационного 

углубления превышают 1000 ед. 

Кластеризация партий. Попытка класте-

ризовать партии как временные ряды не уда-

лась. Предположение о том, что партии  

могут составлять классы, например по раз-

ности рейтингов противников или сочетанию 

стилей их игры, не нашло подтверждения. 

Если подобные классы и присутствуют  

в рассматриваемых данных, то в слишком 

малом количестве. 

Кластеризация ходов. Как видно по гра-

фикам на рис. 5 и 6, деление на кластеры  

методом k-средних для рассматриваемых 

данных невозможно. Но ходы в отмеченных 

на графике (рис. 5) координатах можно  

разделить на области с помощью прямых, 

параллельных прямой y = –x. Полученные 

классы будут характеризоваться разной 

успешностью хода в сравнении с наилучшей 

оценкой движка. 

Чтобы выделить из совершаемых игроками 

ходов различные классы методом k-средних, 

потребуется добавление большего количества 

параметров, характеризующих ход (промежу-

точные оценки, проводимые движком: стати-

ческая оценка позиции, все перерасчеты, про-

водимые в процессе поиска в глубину).  

Эти параметры можно либо достать из суще-

ствующего движка с открытым кодом, либо 

разработать свой движок так, чтобы он выда-

вал эти оценки. 

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Были подготовлены данные в виде запи-

сей партий, которые обрабатывались компь-

ютерным движком для получения численных 

оценок позиций фигур на доске. 

Рассмотрено несколько существующих 

подходов для определения силы игрока на ос-

нове их ходов, два подхода (Феррейры и Яма-

ситы) повторены. Достигнуть тех же результа-

тов, что и у авторов подходов, не удалось. 

Предложенные авторские подходы к оценке 

силы игрока (использование процента побед, 

разницы оценки между реальным и идеаль-

ным ходами и среднего улучшения позиции 

от хорошего хода, а также кластеризация 

партий и их половин) не дали удовлетвори-

тельных результатов.  

Использование же процента хороших  

и плохих ходов игрока и кластеризация хо-

дов являются перспективными. Поставлен-

ная в начале исследования цель – проверить 

применимость существующих и предложить 

свой подход для определения силы игрока на 

основании его ходов с помощью компьютер-

ного движка – была достигнута. 

Планируется продолжать работу над опре-

делением классов ходов, возможно, сопо-

ставлением набора таких классов и рейтинга 

Эло игрока.  
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