
 

 

将棋 AI がプロ棋士の棋譜に与えた影響 
―定量的分析からの考察― 

 

齋藤雅史 1 伊藤毅志 1 
 

概要： 現在，将棋 AI はプロ棋士をはるかに凌駕するレベルにある．それに伴って，近年ではプロ棋士が将棋 AI を
用いた将棋研究を行うことが普通になってきた．こうした背景から，将棋 AI が近年のプロ棋士の棋譜に大きな影響
を与えていると言われているが，実際にどのような影響が生じているのかについて，定量的分析を行った研究はまだ

少ない．そこで，本研究では将棋 AI を用いて近年のプロ棋士の棋譜に現れる変化を定量的に分析した．その結果，強
い将棋 AI が普及し始めた 2017 年前後において，プロ棋士の棋譜は将棋 AI との一致率が有意に高くなることが示さ
れた．また，平均損失を調べたところ，序盤（40 手目まで）では平均損失の上昇が見られたが，中盤以降（41 手目以

降）では A 級棋士以外上昇が認められなかった。 
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The Influence of Shogi AI on Professional Player’s Records 
- A Study from Quantitative Analysis - 

 

MASASHI SAITO†1 TAKESHI ITO†1 

 

Abstract: Currently, Shogi AI is far superior to professional Shogi players. Accordingly, it has become common 
for professional players to conduct research using Shogi AI in recent years. Although it is said that Shogi AI has a 
significant influence on professional players' game records in recent years, there have been few studies that 
quantitatively analyze the actual influence of Shogi AI. In this study, we quantitatively analyzed the changes in the 
game records of recent professional Shogi players using Shogi AI. The results showed that the match rate between 
professional players' game records and Shogi AI was significantly higher around 2017, when strong Shogi AI 
started to become popular. In addition, when we examined the mean loss, we found that the mean loss increased in 
the opening games (up to the 40th move), but did not increase in the middle or end games (after the 41st move) 
except for the A-class professionals. 
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1. はじめに   

近年，ゲームを題材とした人工知能分野はめざましい進

歩を遂げている．将棋・囲碁などの二人完全情報確定零和

ゲームにおいては，AI がトッププロに勝利を収め，現在で

は人間のトッププレイヤーを十分凌駕していると考えられ

る．コンピュータ将棋の世界では，2006 年に Bonanza が機

械学習の手法を公開してから，プロ棋士に迫る将棋 AI が

生まれるようになってきて，2010 年頃からプロ棋士に勝利

するプログラムが現れてきた．そして，2015 年には情報処

理学会が科学的データを示したうえで，「コンピュータ将棋

プロジェクトの終了宣言」を行い，事実上，2015 年頃には

人間のトップを超えたのではないかと言われている[1][2]． 

そして，近年はプロ棋士が将棋 AI を用いた将棋研究を

行うことが定着し，高価な PC を購入して将棋 AI との研究

を中心に行っていることを公言しているプロ棋士も増えて

いる．実際に，2010 年頃からプロ棋士の棋譜には将棋 AI

を参考にしたと思われる手や手順が現れるようになってい

る[3]．近年，将棋界ではそれらの AI の指し方を参考にす
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ることによって，いままで当たり前とされていた定跡手順

が見直されたり，新しい戦型が生まれたりということが

度々起きており，プロ棋士が将棋 AI から戦い方を学ぶこ

とも珍しくはなくなった．このように，将棋 AI が近年のプ

ロ棋士に大きな影響を与えていると言われているが，実際

にどのような影響があったかについての定量的分析を行う

研究はまだ少ない． 

本研究では，将棋 AI を用いた棋譜解析を利用し，近年の

プロ棋士の棋譜に現れる変化を定量的に分析する． 

 

2. 関連研究 

 囲碁の分野では，プロ棋士の棋譜に現れた変化を，囲碁

AI を用いて定量的に分析した関連研究として，Shin らの研

究がある[4]．Shin らは，韓国の囲碁プロ棋士を対象に 130

万手の棋譜データをもとに，ある局面における「（囲碁 AI

による最善手後の局面評価値）－（実際の人間の着手後の

局面評価値）」を評価指標として，年代ごとの評価指標の値

の推移を調べている．この研究では，人間のトップを超え
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るオープンソースの囲碁 AI の出現前後で，序盤の局面に

おいてこの指標の値が明らかに減少していることを確認し

ている．この結果，人間を超える囲碁 AI の出現によってプ

ロ棋士の序盤の研究が進み，囲碁 AI の手に近い評価の手

が多く選ばれるようになった可能性を示唆している． 

 将棋 AI を用いて棋力やレーティングの推定を行った研

究として，山下の研究がある[5]．山下は対局開始から 40 手

目以降の拮抗した複数の局面それぞれに対して将棋 AI が

求めた局面評価値を用いて，各局面においての着手により

AI が示す局面評価値をどの程度下げたのかの平均を表す

平均悪手を定義し，この値を用いて 20 局程度の対局の棋

譜から棋力推定できることを示した．さらに，この研究を

拡張した馬場らは，平均悪手を拡張した平均損失を用いて，

棋力を動的に調整する AI を用いた対戦の棋譜を用いるこ

とで 40 手目以降の拮抗した局面の数を増加させ，非常に

少ない棋譜からかなり正確に棋力を推定できることを示し

た[6]．平均損失の定義は以下のとおりである．  

 
൫平均損失൯                  

=
∑ቀ൫着手後の局面評価値൯ − ൫着手前の局面評価値൯ቁ

൫分析対象となる総局面数൯
(1)

 

 

これらの研究は，将棋 AI を用いて棋譜を定量的に調べ

ることで，プレイヤの棋力の推定が可能であることを示し

ており、本研究でも参考になる指標であると言える。 

 

3. 分析の方針 

3.1 定量的指標  

 本研究においては，馬場らの研究で使用された平均損失

（式(1)）と，各局面における AI の最善手をもとに算出す

る AI との着手一致率（式(2)）の 2 つの指標を用いて，棋

譜を定量的に分析する．なお AI の最善手との着手一致率

の定義は以下の通りである． 

 

൫AIとの着手一致率൯              

=
൫将棋 AI の示す最善手を打った数൯

൫分析対象となる総局面数൯
(2)

 

 

3.2 分析に用いる将棋 AI 

 棋譜解析に用いる将棋 AI は，2021 年 7 月に行われた電

竜戦 TSEC で優勝した将棋 AI「水匠 4」[7]の改良版である

「水匠 4 改」[8]を用いた．この AI は，同年 8 月に行われ

た電竜戦長時間マッチで deep learning 系の将棋 AI「dlshogi」

[9]に勝利している．AI は探索ノード数に応じて最善手が変

化する．予備調査を行ったところ，およそ 7 千万ノード程

度の探索を行わせると，多くの局面で最善手が変化しなく

なる傾向がみられたので，以降の実験では 1 手を 7 千万ノ

ード探索させる設定で分析を行うことにした． 

3.3 棋譜解析の対象とする棋譜  

 日本将棋連盟の協力のもと，有償でプロ棋士の棋譜デー

タベースを使わせていただくことになった．今回，棋譜解

析の対象とする棋譜は順位戦 44 期（1985 年度）から 80 期

（2021 年度）のすべてのクラス（A 級，B 級 1 組，B 級 2

組，C 級 1 組，C 級 2 組）の棋譜とした．順位戦の棋譜を

用いることにしたのは，以下のような理由からである． 

１）  フリークラス以外のすべての棋士が参加するため． 

２）  クラスごとに対戦が組まれているため，各クラスの

強さが概ね均質であるため． 

３）  他の棋戦と比較して持ち時間が十分長く，持ち時間

が短いことによる棋力のばらつきの影響を受けにく

いため． 

3.4 分析方針 

将棋 AI は，2006 年以降徐々にプロ棋士レベルに近づい

てきて，2010 年から人間のトップを超えたと言われる 2015

年までの間に幾度となくプロ棋士との対戦が行われており，

ゆっくりと人間のトップを超えてきた．プロ棋士と将棋 AI

の公式の場での平手の対戦は，2006 年に当時の渡辺竜王と

将棋 AI（Bonanza）の対戦が最初である．結果は渡辺竜王

の勝利となったが，内容的には非常に接戦を演じており，

大きな注目を集めた．その後，プロ棋士との公の場での対

戦は，2010 年の情報処理学会の特製プログラム「あから

2010」が清水市代女流王将に勝利する対戦が行われるまで

行われなかったが，翌年の 2011 年以降 2017 年までほぼ毎

年電王戦という形でプロ棋士対将棋 AI の対戦が続いた．

対戦結果は AI 側が大きく勝ち越す結果となり，その頃か

ら徐々にプロ棋士の間でも AI を研究に取り入れるように

なっていったと考えられる． 

将棋 AI を用いた将棋研究に造詣が深い勝又清和七段に

お話しをうかがったところ，2017 年前後から棋譜の再生を

行う GUI ソフト上にて，任意の局面において将棋 AI を用

いた棋譜解析機能を用いて将棋の検討を行うことがプロ棋

士の間で本格的に普及していったとのことであった．また，

将棋 AI を直接将棋研究に使っていない棋士でも，対局し

た棋士や研究会に参加している棋士が将棋 AI を将棋研究

に活かしている場合は，間接的に影響を受けている可能性

もあり，プロの将棋界全体に影響を及ぼしている可能性が

あるとのことであった．また，プロ棋士の棋譜において，

特に序盤に強く影響を与えているのではないかという指摘

もいただいた．将棋 AI が将棋研究に使われる以前の時代

は，序盤においてどちらが優勢かについて議論する際に，

その時代に強かった棋士の直感的な判断に頼っていたが，

将棋 AI が現れてからは数値として先手・後手のどちらが

どの程度優勢であるかが示されるようになったため，序盤

における研究が進んだと考えられる． 

以上のようなことを考慮すると，将棋 AI は 2017 年以前
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にも一部のプロ棋士が使い始めていたが，2017 年頃から多

くのプロ棋士が本格的に参考にし始めたのではないかと考

えられ，この時期から棋譜に影響を与え始めたと予想され

る．したがって，棋譜に現れる変化を調査する時期として

は，1 年ごとの定量的なデータの変化をみるとともに，2017

年以前と以降を 5 年単位で棋譜をまとめ，AI との指し手の

定量的指標で調べるのが妥当ではないかと考える．この頃

に棋譜に変化が現れているかどうかを明らかにしていく．

また，序盤を約 40 手までと仮定し，序盤 40 手までと 40 手

目以降の定量的指標における変化を調べる． 

 

4. 実験 1：年代ごとの AI との着手一致率 

4.1 目的 

 定量的指標である AI との着手一致率を用いて，年代が

進むごとに棋譜に現れる定量的変化について調べる． 

4.2 方法 

 順位戦 44 期（1985 年度）から 80 期（2021 年度）のすべ

てのクラス（A 級，B 級 1 組，B 級 2 組，C 級 1 組，C 級 2

組）の棋譜，計 23,403 戦分の棋譜を対象にした．水匠 4 改

を用いて，各局面を探索ノード数 7 千万ノードで探索し，

各局面での最善手を求めた．そして，実際にプロ棋士が行

った着手と同じであるかを比較し，各クラス・各年の 40 手

目までと 40 手目以降に分けて，AI との着手一致率の値を

求めた． 

また，各クラス・各年の 40 手目までと 40 手目以降の AI

との着手一致率について，5 年毎に平均値を求め，平均値

の有意差検定（分散が等しくないと仮定した場合の 2 標本

による両側 t 検定，有意水準α=0.05）を行った． 

4.3 結果 

 各クラス・各年の 40 手目までと 40 手目以降の AI との

着手一致率の推移は図 1, 2 のようになった．40 手目まで

は，すべてのクラスにおいて 1985 年度から 2021 年度にか

けて AI との着手一致率が 7%以上上昇し，上昇幅が大きい

ものでは 15%を超えた．40 手目以降は，すべてのクラスに

おいて 1985 年度から 2021 年度にかけて AI との着手一致

率が 3%以上上昇し，上昇幅が大きいものでは 5%を超えた． 

 

図 1 40 手目までの AI との着手一致率の推移 

 

 

図 2 40 手目以降の AI との着手一致率の推移 

 

 また，各クラス・各年の 40 手目までと 40 手目以降の

AI との着手一致率について，5 年毎に平均値を求め，平

均値の有意差検定を行った結果，40 手目までは表 1, 表 2,  

表 3, 表 4, 表 5 のようになり，40 手目以降は表 6, 表 7, 

表 8, 表 9, 表 10 のようになった．40 手目までにおいて，

5 つのクラスのうち，A 級，B 級 2 組，C 級 1 組，C 級 2

組の 4 つのクラスで共通して，2012~16 年の 5 年平均値と

2017~21 年の 5 年平均値で有意差が見られた． 

 

表 1 順位戦 A 級，40 手目までの AI との着手一致率について，

5 年毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

表 2 順位戦 B 級 1 組，40 手目までの AI との着手一致率につい

て，5 年毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

表 3 順位戦 B 級 2 組，40 手目までの AI との着手一致率につい

て，5 年毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 
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表 4 順位戦 C 級 1 組，40 手目までの AI との着手一致率につい

て，5 年毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

表 5 順位戦 C 級 2 組，40 手目までの AI との着手一致率につい

て，5 年毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

表 6 順位戦 A 級，40 手目以降の AI との着手一致率について，

5 年毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

表 7 順位戦 B 級 1 組，40 手目以降の AI との着手一致率につい

て，5 年毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

表 8 順位戦 B 級 2 組，40 手目以降の AI との着手一致率につい

て，5 年毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

 

 

 

表 9 順位戦 C 級 1 組，40 手目以降の AI との着手一致率につい

て，5 年毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

表 10 順位戦 C 級 2 組，40 手目以降の AI との着手一致率につ

いて，5 年毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

4.4 考察 

AI との着手一致率という定量的指標において，各クラ

ス・各年の 40 手目までと 40 手目以降ともに年々上昇傾向

にあり，多くの棋譜に何かしらの変化が生じている可能性

を示唆している． 

また，40 手目までにおいて， 5 年間ごとの平均値の推移

を見たとき，多くのクラスで 2012~16 年と 2017~2021 年の

間に有意差がみられたことから，直近の 10 年で多くの棋

譜の序盤の局面に何らかの変化が生じている可能性を示唆

している． 

 

5. 実験 2：年代ごとの平均損失 

5.1 目的 

 定量的指標である平均損失を用いて，年代が進むごとに

棋譜に現れる定量的変化について調べる． 

5.2 方法 

順位戦 44 期（1985 年度）から 80 期（2021 年度）のすべ

てのクラス（A 級，B 級 1 組，B 級 2 組，C 級 1 組，C 級 2

組）の棋譜，計 23,403 戦分の棋譜を対象にした．水匠 4 改

を用いて，各局面の探索ノード数 7 千万ノードで探索し，

各局面の局面評価値を求めた．そして，各局面とその次の

局面の局面評価値の差を求め，各クラス・各年の 40 手目ま

でと 40 手目以降に分けて，平均損失の値を求めた． 

また，各クラス・各年の 40 手目まで，40 手目以降の平

均損失について，5 年区切りで平均値を求め，平均値の有

意差検定（分散が等しくないと仮定した場合の 2 標本によ

る両側 t 検定，有意水準α=0.05）を行った． 

5.3 結果 

各クラス・各年の 40 手目までと 40 手目以降の平均損失

の推移は図 3 図 4 のようになった．40 手目までは，すべて
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のクラスにおいて 1985 年度から 2021 年度にかけて平均損

失の値が 4.4 以上上昇し，上昇幅が大きいものでは 5.9 を

超えた．40 手目以降は，5 つのクラスのうち，B 級 1 組，

B 級 2 組，C 級 1 組，C 級 2 組の 4 つのクラスは，1985 年

度から 2021 年度にかけて平均損失の値が 24 以上上昇し，

上昇幅が大きいものでは 43 を超えた．だが，A 級は平均損

失の値が 30 減少した． 

 

図 3 40 手目までの平均損失の推移 

 

図 4 40 手目以降の平均損失の推移 

 

また，各クラス・各年の 40 手目までと 40 手目以降の平

均損失について，5 年毎に平均値を求め，平均値の有意差

検定を行った結果，40 手目までは表 11, 表 12, 表 13, 表 14, 

表 15 のようになり，40 手目以降は表 16, 表 17 表 18 表 19

表 20 のようになった．40 手目までにおいて，5 つ全てのク

ラスで共通して，2012~16 年の 5 年平均値と 2017~21 年の

5 年平均値で有意差が見られた．40 手目以降は 5 年毎の平

均値において，どの年代においても平均値の有意差はみら

れなかった． 

 

表 11 順位戦 A 級，40 手目までの平均損失について，5 年毎の

平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

表 12 順位戦 B 級 1 組，40 手目までの平均損失について，5 年

毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 
 

表 13 順位戦 B 級 2 組，40 手目までの平均損失について，5 年

毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

表 14 順位戦 C 級 1 組，40 手目までの平均損失について，5 年

毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 
 

表 15 順位戦 C 級 2 組，40 手目までの平均損失について，5 年

毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

表 16 順位戦 A 級，40 手目以降の平均損失について，5 年毎の

平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 
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表 17 順位戦 B 級 1 組，40 手目以降の平均損失について，5 年

毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

表 18 順位戦 B 級 2 組，40 手目以降の平均損失について，5 年

毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

表 19 順位戦 C 級 1 組，40 手目以降の平均損失について，5 年

毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

表 20 順位戦 C 級 2 組，40 手目以降の平均損失について，5 年

毎の平均値の 2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

5.4 考察 

平均損失という定量的指標において，多くのクラスでは，

各年の 40 手目までと 40 手目以降ともに年々上昇傾向にあ

り，多くの棋譜に何かしらの変化が生じている可能性を示

唆している． 

また，40 手目までにおいて， 5 年間ごとの平均値の推移

を見たとき，すべてのクラスで 2012~16 年と 2017~2021 年

の間に有意差がみられたことから，直近の 10 年で多くの

棋譜の序盤の局面に何らかの変化が生じている可能性を示

唆している．また，実験 1 での AI との着手一致率では 5 年

毎の有意差が一部みられた 40 手目以降において，どの年

代においても平均損失の有意差は現れなかった． 

 

6. 実験３：馬場らの研究指標を年代間のクラ

スごとに適用する 

6.1 目的 

 馬場らの研究で行われていた 40 手目以降の拮抗した棋

譜の局面の情報からレーティングを求める実験を基に，年

代ごとの各クラスのレーティングと相関を持つ平均損失の

指標となる手数と局面評価値の閾値を求め，それらを基に

年代間でのクラスの棋力を比較する． 

6.2 方法 

事前準備として，2007 年度以降の順位戦と叡王戦を除く

8 大タイトル戦の予選の棋譜からランダムに抽出した 1138

個棋譜を対象とし，各 40 手以降の局面を対象として棋譜

解析を行い，各評価値の閾値の絶対値と分析局面数に対す

る対局棋士のレーティングと平均損失の相関関係について

求め，閾値をどの値にすれば一番レーティングを正確に推

定できるかを調べる．順位戦は評価時に用いるため，叡王

戦は対局時間が短いため除外した． 

その後，実験 2 と同様に順位戦 44 期から 80 期のすべて

のクラスの棋譜を対象とし，水匠 4 改を用いて探索ノード

数 7 千万ノードで探索し，各局面の局面評価値を求めた．

そして，事前準備で求めた一番レーティングと平均損失の

相関が高くなるような分析局面数・局面評価値の閾値の絶

対値を満たす局面のみで平均損失の年代ごとの推移を求め

た． 

また，各クラス・各年の 40 手目まで，40 手目以降の平

均損失について，5 年区切りで平均値を求め，平均値の有

意差検定（分散が等しくないと仮定した場合の 2 標本によ

る両側 t 検定，有意水準α=0.05）を行った． 

 

6.3 結果 

まず，事前準備として馬場らの研究と同様に評価値の閾

値の絶対値と分析局面数に対するレーティングと平均損失

の相関を求める実験を行ったところ，表 21 のようになった．

これにより，より少ない局面で高い相関が得られている局

面評価値の閾値が 600 で 50 局面数にしたときに 0.203 程度

と相対的に高い値を示していることがわかる．そのため，

41~90 手目まで，かつ着手前の局面評価値の絶対値が 600

以下となるような局面のみで，平均損失の年代ごとの推移

を求めた． 

  

The 27th Game Programming Workshop 2022

©2022 Information Processing Society of Japan -164-



 

 

表 21 評価値の閾値の絶対値と分析局面数に対する 

レーティングと平均損失の相関係数 

 

 

 各クラス・各年の 41~90 手目まで，かつ着手前の局面評

価値の絶対値が 600 以下となるような局面のみで，平均損

失の年代ごとの推移を求めたところ，図 5 のようになった． 

 

 
図 5 41~90 手目まで，かつ着手前の評価値の絶対値が 600 以下

の局面において，平均損失の年平均の推移 

 

 また，各クラス・各年の 41~90 手目まで，かつ着手前の

局面評価値の絶対値が 600 以下となるような局面のみで，

平均損失について，5 年毎に平均値を求め，平均値の有意

差検定を行った結果，表 22, 表 23, 表 24, 表 25, 表 26 のよ

うになった．A 級は，2012~16 年の 5 年平均値と 2017~21

年の 5 年平均値で有意差が見られたが，他のクラスはどの

年代においても平均値の有意差はみられなかった． 

 

表 22 順位戦 A 級，41~90 手まで，かつ着手前の評価値の絶対

値が 600 以下の局面において，平均損失の 5 年毎の平均値の 2 標

本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

 

表 23 順位戦 B 級 1 組，41~90 手まで，かつ着手前の評価値の

絶対値が 600 以下の局面において，平均損失の 5 年毎の平均値の

2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

表 24 順位戦 B 級 2 組，41~90 手まで，かつ着手前の評価値の

絶対値が 600 以下の局面において，平均損失の 5 年毎の平均値の

2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

表 25 順位戦 C 級 1 組，41~90 手まで，かつ着手前の評価値の

絶対値が 600 以下の局面において，平均損失の 5 年毎の平均値の

2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

表 26 順位戦 C 級 2 組，41~90 手まで，かつ着手前の評価値の

絶対値が 600 以下の局面において，平均損失の 5 年毎の平均値の

2 標本 t 検定の p 値と有意差の有無 

 

 

6.4 考察 

A 級は，2012~16 年の 5 年平均値と 2017~21 年の 5 年平

均値で有意差が見られたが，他のクラスはどの年代におい

ても平均値の有意差はみられなかったため，馬場らの研究

から，A 級の直近 10 年間の棋力は変化しているが，他の年

代や他のクラスの棋力は変化していない可能性を示唆して

いる． 

また，実験 1 の AI との着手一致率において，順位戦の
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すべてのクラスにて 2012~16 年の 5 年平均値と 2017~21 年

の 5 年平均値で有意差が見られ，上昇傾向にあったが，今

回のレーティングと相関関係のある条件付き平均損失の指

標においては，A 級の 2012~16 年の 5 年平均値と 2017~21

年の 5 年平均値でしか有意差が見られなかった．このこと

から，A 級は将棋 AI を用いた将棋研究にて AI との着手一

致率を上昇し，棋力を上げることもできているが，他のク

ラスは将棋 AI を用いた将棋研究にて AI との着手一致率を

上昇させているが，あまり棋力を上げられていないという

可能性を示唆している．  

7. おわりに 

本研究では，棋譜の年代ごとの定量的変化について将棋

AI を用いて調査したところ，AI との着手一致率において

は 40 手目まで・40 手目以降ともに年々上昇しており，平

均損失においては 40 手目までにおいて，直近の 10 年間で

順位戦の 5 つのクラスすべてが変化していることが確認で

きた．また，馬場らの研究と同様の指標を用いたところ，

A 級は将棋 AI を用いた将棋研究にて AI との着手一致率を

上昇し，棋力を上げることもできているが，他のクラスは

将棋 AI を用いた将棋研究にて AI との着手一致率を上昇さ

せているが，あまり棋力を上げられていないという可能性

が示唆された． 

今後は，順位戦の同じクラスに所属する棋士でもレーテ

ィングが飛びぬけて高い棋士もいるため，特に棋力の高い

棋士や，将棋 AI を積極的に利用している棋士に絞って，棋

譜に定量的変化が起きているかなどについて調査していき

たい． 
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