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要旨 

 

 近年 AI 等の情報通信技術の発展は凄まじく、ポジティブな面が多い反面、労働者への影

響も懸念されている。そこで本論文では、将棋のデータを用いて、将棋 AI が労働者(プロ棋

士)にどのような影響を与えるかを実証分析により示すことを目的とした。具体的には、将

棋 AI から将棋を学んだプロ棋士は、AI が登場する前と比較して実力が向上したのか、とい

う観点で研究を行った。結論として、名人が AI に敗れた日(2017 年 5 月 20 日)以降に AI を

用いた研究が将棋界で受け入れられるようになり、棋士の指し手と将棋 AI の最善手との一

致率が増加した、という仮説が支持された。ただし年々AI 介入効果量は逓減していること

も判明した。また、全ての年代において有意な結果が出たわけではなく、結論付けることは

出来ないが、ベテラン棋士(40 代～70 代)と比較して、若い棋士(10～30 代)ほど、AI 介入

による効果を受けている可能性も示唆された。 
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第１章 はじめに 

第１章では本研究の研究背景及び先行研究と本論文の構成について述べる。 

 

１-１ 研究背景及び先行研究 

 近年、情報通信技術(ICT)は我々が生きる上で必要不可欠なものとなっている。またそれ

らの技術は、我々の想像をはるかに超える速度で進化している。 

情報通信技術の進化の歴史は 1960 年代にまで遡る。1960 年代にメインフレームが登場

し、集中処理が行われるようになり、企業の業務効率や生産性は向上した。1980 年代には

PC(パーソナルコンピュータ）が登場し、適用業務領域と利用者が拡⼤した。さらに 1990

年代になるとインターネットが登場し、企業や地域を越えた業務の連携や調整が実現可能

となった。2010 年代には、スマートフォン等のモバイルが進化し、ソーシャルネットワー

クサービス(SNS)も瞬く間に普及した。そして現在、AI(人工知能)、IoT、ビックデータ、

デジタルトランスフォーメーション(DX)等の数多くのキーワードが世の中に広まり始め、

今後はそれらの台頭が予測ないし期待されている。 

ここで１つ疑問点として挙げられるのが、上述したようなインテリジェント化した情報

通信技術は人類の労働を代替しうるのか、という点である。 

メインフレームや PC の台頭が労働者に与える影響については、ミクロデータを用いた研

究がいくつか存在する。これらの研究については、山本(2017)にて整理されている。 

Krueger(1993)は、仕事でコンピュータを利用している人の賃金が 15%程度高くなる、と

いうことをアメリカの労働者のミクロデータを用いて示した。それに続き清水・松浦(2000)

は、家庭と職場の両方でコンピュータを使用する労働者はそうでない労働者よりも、約 30％

賃金が高くなる、ということを日本のデータで確認している。これに対し DiNardo・

Pischke(1997)は、コンピュータ利用による賃金の上昇の因果関係はむしろ逆で、もともと

能力が高く賃金の高い人がコンピュータをより多く利用していることが実態である、と指

摘している。これを踏まえ小原・⼤竹(2001)は、日本の労働者のパネルデータを用いて、コ

ンピュータ利用の賃金へのプラスの影響は学歴の高い労働者のみでしか確認できない、と

いうことを示した。 

メインフレームや PC を対象とした研究と対照的に、労働者に対するものに限らず、AI

介入による効果の測定を試みた研究は数少ない。数少ない例としては、宗・関沢・竹林(2016)

が、うつ病の治療に AI を導入した効果を RCT により検証した結果、短期的には効果がみ

られないが長期的には効果がみられる、と報告している。 

労働者に対するものでいえば、Frey・Osborne(2013)による、今後 10～20 年で AI やロボ

ットが普及することで、アメリカの 702 職種の雇用の 47%が置き換わるリスクが 70%以上

ある、という予測が報告されている。Deloitte Tohmatsu Consulting(2014)、野村総合研究
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所(2016) らも Frey・Osborne と共同研究を行い、それぞれイギリスでは 35%、日本では

49%の雇用が置き換わるとの予測を報告した。ただし、これらの報告は、AI が労働者に与

える影響を予測にしたものに過ぎない。 

そこで本研究では、将棋のデータを用いて、将棋 AI の登場が労働者(プロ棋士)にどのよ

うな影響を与えるかを実証分析により示すことを目的とする。現在可能な範囲で、AI が労

働者に与える効果を測定することは意義があると考える。具体的には、将棋 AI から将棋を

学んだプロ棋士は、AI が登場する前と比較して実力が向上したのか、という観点で研究を

行った。将棋のデータを用いることにした理由は、端的に言えば、必要なデータの入手が容

易であるためである。本来なら、一般企業のデータを用いたいが、特定の企業の協力なしに

は、AI 導入時期、導入形態や業績等の内部情報を正確に把握することは困難である。その

点、将棋 AI の導入は、AI 導入時期(図２参照)・導入形態(第２章-１参照)が外部から見ても

把握しやすく、業績(第２章-２参照)も適切に数値化することが出来る。 

なお、将棋 AI に関しての先行研究は、山下(2014)をはじめとし、それを引き継いだ馬場・

伊藤(2020)や、藤井聡太棋士の棋譜に着目した高津・髙⽥・平⽥(2018)と高津・髙⽥・平⽥

(2019)が挙げられる。 

さらに最新の研究としては、齋藤・伊藤(2021)が挙げられる。研究動機は、「将棋 AI の登

場がプロ棋士に与えている影響の定量的な調査を行うこと」であり、本研究と一致している。

主な結果として、将棋 AI が登場し始めた 2005 年以降から一致率が上昇している傾向が有

意に見られた、という点を挙げている。これに対し勝又(2021)は、これは将棋 AI 介入によ

る効果ではなく、2004 年に整備された棋譜データベースによる効果ではないかと指摘して

いる。従来は、棋譜が月１回フロッピーディスクで各棋士らに郵送されていて、データベー

スの機能として即時性・検索の利便性に欠けていたという。その状況が、データベース整備

により改善され、棋譜は当日に入手可能となり、研究の効率が上がったと考えられる。 

そこで本研究では、2011 年度～2020 年度の棋譜に焦点を当てて、AI 介入による効果の

検証を試みた。更に、分析手法として DID を採用し、諸影響を除去した分析を行った。 

発表者(発表年) 主な研究目的 主な結果 

山下(2014) 歴代名人の棋力を、レーティン

グと将棋 AI による棋譜解析に基

づき推定する 

・羽生善治永世名人の棋力3

が突出している 

・20 局程度の棋譜で、棋士

の棋力は推定できる 

高津・髙⽥・平⽥(2018) レーティングによる棋力評価の

問題点を検証する 

レーティングでは、成長が

早い棋士の棋力を適切に反

映できず、また、調子の揺ら

ぎを⼤きく反映してしまう 

 

3 棋力とは、棋士の将棋に関する実力のことを指す。 
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高津・髙⽥・平⽥(2019) 藤井聡太棋士の指す将棋の変化

を、将棋 AI を用いて調べる 

藤井は、形成の悪い局面に

おいても最善手を指す能力

を身につけた 

馬場・伊藤(2020) より少ない棋譜から、棋士の棋

力を推定する 

3～4 局程度の棋譜からかな

り正確に棋力を推定できる 

齋藤・伊藤(2021) 将棋 AI の登場がプロ棋士に与え

ている影響の定量的な調査を行

う 

・将棋 AI が登場し始めた 2

005 年以降から、一致率が上

昇している傾向が有意に見

られた 

・若い年代の棋士(40 歳未

満)ほど AI の影響を受けて

いるかに関して、有意な結

果は得られなかった 

図 1 将棋 AI に関する先行研究一覧 

 

１-２ 本論文の構成 

 本研究は以下の順に議論を行う。第２章では本研究の対象である将棋について説明した

後、利用するデータと仮説について述べる。第３章では、仮説を検証するための分析手法に

ついて説明する。第４章では分析の結果とその解釈を示す。第５章では、仮説に対する結論

および本研究の課題、そして発展可能性について述べる。 

 

第２章 データと仮説 

 第２章では本研究の対象である将棋について説明した後、利用するデータと仮説につい

て述べる。 

 

２-１ 将棋界と AI の関係性 

 そもそも将棋界において AI はどのように利用されているかについて説明する。従来プロ

棋士らは、人間（プロ棋士）同士で戦法等について研究活動を行い、棋力を高めていた。す

なわち、将棋 AI を利用して研究するプロ棋士はほぼ存在しなかった。しかし、2012 年頃か

らプロ棋士の棋力に匹敵するような将棋 AI が出現した。そして遂には、2017 年 5 月に当

時の No.1 棋士を、将棋 AI(Ponanza)が倒した。この瞬間、将棋界においては、「将棋 AI＞

プロ棋士」の構図が事実上明らかとなったと言える。その後は、AI と争うのではなく共存

していくという方針に将棋界全体が切り替わり、AI を利用して日々の研究を行うことが一
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般的となった。 

将棋 AI を用いて研究活動を行うことによって、自分の考えている新たな戦法が客観的に

見て正しいかどうかであったり、負けてしまった対局での局面ごとの最善手は何かであっ

たりを検討するにあたって、人間同士よりもはるかに効果的かつ効率的になった。また、人

間が⼼理的に指すのが困難な手も AI は提示するため、棋士は新たな感覚(将棋 AI に近い感

覚)を身につけつつある。藤井聡太棋士がその代表例だ。詰まるところ、現在将棋 AI はプロ

棋士の棋力を高めるためのツールとして利用されている。 

 

２-２ データ 

 日本将棋連盟の名人戦棋譜速報サイトから順位戦の棋譜を入手し、それをデータとして

利用する。順位戦とは、１年かけて行われる将棋界のリーグ戦のことである。各個人の属性

情報としては、年齢、段位、順位戦のクラス4、在籍年数を把握できる。また今回は、2011

年度～2020 年度(順位戦 70 期～79 期)の棋譜を利用することとした。その結果、約 660 局

/年×2 人/局×10 年=13,238 人分の対局データを確保できることとなった。 

 順位戦に固定する理由としては、クラスに分かれている、各人の対局数が多い、棋譜入手

が容易、持ち時間が 6 時間で統一(早指しではなく、熟考された手のみを対象にできる)、等

が挙げられる。 

 ここで、棋力をどのように評価ないし定量化するかについて議論する必要がある。 

候補としては、段位、レーティング、一致率、パフォーマンスレート等が挙げられる。高

津・髙⽥・平⽥(2019)では、段位、レーティング、将棋 AI による評価値(一致率)のいずれ

を用いてプロ棋士の実力を評価するのが適切なのかが議論されている。 

 メリット デメリット 

段位 世間一般に認知されている 現在の棋力を反映しない 

レーティング 

 

・現在の棋力を反映しやすい 

・対戦歴のない棋士間の期待

勝率の推定が出来る 

・成長が早い棋士の棋力を適切

に反映できない 

・調子の揺らぎを⼤きく反映し

 

4 C２級、C１級、B２級、B１級、A 級の５つのクラスに分かれる。A 級が最上位級。 

図 2 人間対将棋 AI の歴史 
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てしまう 

一致率 

(将棋 AI による評価値) 

現在の棋力を適時反映する ・勝率との関係は未だ不明 

・最善手以外が評価されない 

パフォーマンスレート 

(将棋 AI による評価値) 

最善手以外も評価するため、

棋力をより正確に推定可能 

現在、個人では測定が不可能 

図 3 各評価方法のメリット・デメリット(高津・髙⽥・平⽥(2019)に筆者が加筆) 

 まず段位に関しては、将棋界のみならず、柔道や剣道、書道などにも利用されている、日

本人にとっては馴染みのある伝統的な評価方法である。将棋界のプロ棋士には、四段から九

段の６階級が各棋士に付与されている。ただ、昇段要件は多岐にわたるうえ、一度昇段すれ

ば降格することはない。それゆえ、段位は対局時点の実力を反映したものとは言い難い。 

次にレーティングに関して述べる。レーティングは、対局ごとに数値が変動するため、段

位による評価よりは対局時点の棋力を反映したものと言えるが、高津和紀・髙⽥宗樹・平⽥

隆幸(2018)では、藤井聡太棋士のプロデビュー当初からの棋譜とレーティングを利用し分

析した結果、レーティングでは、短期間に変化するプロ棋士の棋力を正確に表すことが困難

であることが示されている。また、レーティングは、棋士のその日の調子の揺らぎを⼤きく

反映してしまうという点も指摘されている。実際に、オンライン将棋道場の「将棋クエスト」

のヘルプページには、レーティングが安定するまでには 50 局程度の対局が必要である旨が

記載されている。 

３つ目の候補は、一致率である。一致率は、「棋士が指した手のうち、将棋 AI が考える最

善手と一致する手の割合」と定義される。最善手以外を指すと、AI にとっては期待勝率が

下がる。そのため一般的には、一致率が高いほど棋力は高いと判断されている。しかしそも

そも、一致率が高いほど棋力は高い、あるいは勝率が高いと言えるのだろうか。 

結論としては、一致率が高いほど棋力は高いと言えるが、その棋譜全体の一致率が高かっ

た場合でも、それが勝利に結びつくかは未だ不明である。 

まず、一致率が高いほど棋力は高いかという点に関しては、山下(2014)と馬場・伊藤

(2020)の研究がある。山下(2014)は、対局開始から 40 手目以降の拮抗した複数の局面に対

して、将棋 AI が求めた盤面評価値を用いて平均悪手を定義し、それを用いて 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、この研究を引き継いだ馬場・伊藤

(2020)は、棋力を動的に調整する AI(接待 AI)を用いた対戦の棋譜を用いることで、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。これらの研究は、人間よりも

強い AI による評価値を調べることで、棋士の棋力の推定が可能であることを示している。

ただし、懸念点も存在する。それは、一致率では最善手以外の手が棋力として全く評価され

ない点である。本来ならば、次善手や相手を惑わす奇手も、ケースバイケースではあるが、

棋力として評価すべきであるだろう。 

次に、一致率が高いほど勝率は高いかという点に関してだが、この点は、高津・髙⽥・平

⽥(2018)と高津・髙⽥・平⽥(2019)で議論されている。高津・髙⽥・平⽥(2018)では、藤井



8 

 

聡太棋士の 2016 年から 2018 年の対局のみを解析した結果、負けた対局は、一致率が 50%

と勝った対局の一致率 61%と比べ低く、勝敗と一致率に相関関係があることが示された。

ただ、この研究の範囲を全棋士の対局に拡⼤した場合の結果は不明である。また、対局者間

の実力が拮抗している場合、１つの悪手で勝敗が決してしまうこともあるため、そのような

点も考慮して議論をする必要がある。 

 最後の候補は、パフォーマンスレートである。これは、近年将棋界に適用され始めた評価

方法である。パフォーマンスレートとは、棋士の指し手と AI の示す手の期待勝率の差の平

均をとったもので、１手あたり平均で勝率が何ポイント下がるのかを調べた数値である。し

かし、現在パフォーマンスレートを計測するためには、HEROZ 株式会社が有する技術を利

用する必要があり、現時点では一般人向けには公開されていない。そのため本研究ではパフ

ォーマンスレートという指標を用いることは出来ない。 

これらのメリット・デメリットを整理すると、現在の研究環境においては、一致率を、プ

ロ棋士の実力を評価するための値として用いるのが妥当と考えられるだろう。 

以上より本研究では、プロ棋士の棋力を評価するための値として、一致率を採用した。 

一致率は、順位戦の棋譜を将棋 AI に解析させて、計測した。解析に用いた将棋 AI は、

2020 年 5 月に開催された世界コンピュータ将棋オンライン⼤会で優勝した将棋 AI「水匠

３」の上位互換である、「水匠３改」を採用した。AI 解析の環境としては、6 コア、6 スレ

ッド、メモリ 16 ギガの PC を用いた。解析にかける時間は１手１秒と設定した。本来なら

ば、解析ノード数を設定すべきであるのに加え、より深い解析を行うべきであるが、解析に

かかる時間の都合上、本研究ではこの設定とした。将棋用 GUI は、ShogiGUI を使用した。

一致率のテキスト化には、ShogiGUI の機能を利用している。 

なお、今回利用した「水匠３改」は、強化学習を用いたものである。近年将棋 AI におい

て、深層強化学習(ディープラーニング)を用いたものの開発が注目され始めており、ここ数

年でかなり棋力が上昇しているが、今回採用した将棋 AI はディープラーニング系の AI で

はない。5 

今回利用するデータの記述統計量は以下となる。 

 

5 強化学習と深層強化学習の違いについては、参考文献より Ledge.ai(2020)を参照して頂

きたい。将棋 AI における違いに関しても、logmiTech(2021)で説明がなされている。 



9 

 

 

図 4 記述統計量 

 

２-３ 仮説 

以上のようなデータをもとに、本論文では、以下の２つの仮説を検証する。 

仮説①：名人が AI に敗れた日(2017 年 5 月 20 日(75～76 期の間))以降に、棋士の指し手

と将棋 AI の最善手との一致率が増加した。 

仮説②：若い年代の棋士ほど、一致率の増加幅が⼤きい。 
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仮説①は、人間対将棋 AI の歴史(図 2 参照)を踏まえている。そもそも本研究は、将棋 AI

の介入が労働者(プロ棋士)にどのような影響を与えうるかを実証分析により示すことを目

的としている(第１章-１参照)。では AI 登場はいつと定義すればいいのかと考えた際に、私

は、「名人が AI に敗れた日」をきっかけに AI を用いた研究が将棋界全体で受け入れられる

ようになったのではないかと考える。確かに、齋藤・伊藤(2021)において指摘されている通

りそれ以前からも既に将棋 AI の利用可能性に早くから気が付き、研究への利用を開始して

いたプロ棋士も存在するが、将棋界全体に受け入れられたきっかけはやはり、名人が敗北し

たことではないだろうか。 

仮説②を立てた理由は、１つ目の仮説が立証されることが前提だが、AI 等の技術を利用

することに抵抗感が相対的に薄い若い世代の棋士ほど、AI 介入による効果を受けているの

ではないか、と考えた次第である。反対に、自分の実力を定量的に評価された経験のないベ

テラン世代にとっては、AI を利用して研究を行うことに抵抗感があり、AI 発展の恩恵を受

けていないのではないかと考えた。 

 

第３章 分析手法 

第３章では、仮説を検証するための分析手法について説明する。 

 各棋士の 2016 年以前の対局の棋譜データをもとに予測した 2017 年以降の一致率予測を

AI 介入がなかった場合の「仮想現実」として対照群を作成した上で、差の差分法(Difference 

in differences(DID)) 6を行った。 

 ここでいう仮想現実とは、「2016 年度以前では将棋 AI を用いた研究が全く行われなかっ

た、2017 年以降からすべてのプロ棋士が将棋 AI を日々の研究に導入し始めた」という状況

を指す。将棋 AI は、今日(2022 年)ではほとんどの棋士が利用していると考えられ、反対に

利用していない棋士がいてもそれが誰であるか区別できないことを理由に、本研究ではこ

のような状況を想定することとした。なお境目の年度設定については、第２章-３において

議論した通りである。 

分析のイメージ図が図５である。 

A は実際の一致率(2011～2016)、A’は A から推計した一致率の期待値(2017～2020)、B

は実際の一致率(2017～2020)を指している。 

本研究では、２つの仮説を検証するために、A+A’を対照群、A+B を介入群とした線形回

 

6 DID とは、介入が行われるグループ(介入群)と行われないグループ(対照群)の、介入が

行われる前後の情報を利用し、介入の効果を推定する手法のことである。介入の前後で介

入群に起きた変化を計測しその変化を対照群に同期間に起きた変化と比較する。介入前後

の差を比較しグループ間でも差を取るため、差の差分法と呼ばれる。介入群と対照群の

元々の水準の違い、及び環境変化によるトレンドの変化の影響を除去することができる。 
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帰モデルを用いた DID を行う。つまり、実際の集計値ではなく、介入前のデータに基づく、

個々の棋士の予測値を対照群とする DID を行うのである。 

 

図 5 分析のイメージ図(数値は架空) 

そのため分析は以下のように、分析①・分析②の２ステップに分けて行う。 

分析①：2011 年度～2016 年度における実際の一致率(A)ないし個人の属性情報のデータ

を利用して、2017 年度～2020 年度の一致率(A’)を重回帰分析により推計する。

そして A と A’を結合し、対照群のデータを構築する。 

分析②：介入群＝2011 年度～2020 年度における実際の一致率(A+B) 

    対照群＝2011 年度～2016 年度における実際の一致率(A) 

        ＋2017 年度～2020 年度の推計一致率(A’) 

    として、線形回帰モデルを用いた DID を行う。更に、年代間で効果を比較する

ために、10 代～70 代の 7 つの年代に分けた DID も実施する。なお年代の分類

は各年度末の満年齢をもとに行っている。7 

まず、分析①で用いる回帰式は以下のものである。 

 

icchiritsu = β0+β1 tenure+β2 year+β3 class+β4 dan＋ε 

 

変数の説明は以下である。 

icchiritsu 被説明変数。水匠３改で計測した一致率。 

 

7 なお、単純に棋士の各年度末満年齢から年代を定義してしまうと、観測期間途中での年

代グループの移動が発生してしまい、同じ棋士を同一グループ上で追えなくなってしまう

ため、2016 年度末満年齢から年代を定義することも考え(2016 年度末に存在しない棋士

(それ以前に引退もしくはそれ以後に四段昇段した棋士)については、引退もしくは四段昇

段時時点での満年齢で年代を定義)分析を試みたが、有意な結果は得られなかった。 
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tenure 在籍年数(連続変数)。「年度末満年齢―四段昇段時満年齢8」と定義した。 

year 年度(連続変数)。2011～2020 年度を 1～10 の値に変換している。 

class 棋士の所属する順位戦のクラス(ダミー変数)。5 つのクラスに分かれる。 

dan 棋士の段位(ダミー変数)。四段～九段が存在する。 

図 6 分析①で用いる変数の説明 

回帰式の右辺には、在籍年数やクラス、段位の変数を入れている。これにより、個人レベ

ルの予測となっており、棋士の年齢やランクに応じて成長を加味した予測になっている。こ

の点が、先行研究として紹介した齋藤・伊藤(2021)とは異なる。そして、この分析により求

めた切片ないし係数を用いて、対照群を構築する。 

次に、分析②で用いる回帰式は以下のものである。 

 

icchiritsu=β0+β1 tenure+β2 year+β3 class+β4 dan 

+β5 treat+β6 post+β7 treat×post+β8 treat×post×year+ε 

 

 この回帰式は、分析①の式に DID 用のダミー変数(図７参照)を追加した式になっている。 

treat 介入群データなら 1、対照群データなら 0 をとるダミー変数。 

post 76 期以降9のデータなら 1、75 期以前のデータなら 0 をとるダミ

ー変数。 

treat×post 

(以後 did と表示) 

介入群かつ 76 期以降のデータなら 1、それ以外なら 0 をとる。

すなわちこれが DID ダミー変数となり、係数 β7 において AI 介

入による効果を捉えることが出来る。 

treat×post×year 

(以後 didyear と表示) 

上記の did に year(連続変数)を掛け合わせた交差項。この交差項

を加えることにより、AI 介入による効果量が経過年数によって

どの程度変化するかが把握できる。 

図 7 DID 用ダミー変数の説明 

 

第４章 分析結果 

 第４章では分析の結果とその解釈を示す。 

 

４-１ 分析①の結果 

まずは分析①の結果から示す。 

 

8 将棋界では、三段までが奨励会員で、四段以降がプロ棋士という扱いとなる。 

9  75 期＝2016 年度、76 期＝2017 年度である。 
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図 8 分析①の結果 

 ほとんどの係数が有意な結果となった。そしてこの結果を用い、対照群を構築した。介入

群と対照群の一致率平均の期別比較をしたものが、以下の図９と図１０である。 
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図 9 介入群と対照群の一致率平均の期別比較１ 

 

図 10 介入群と対照群の一致率平均の期別比較２ 

 

４-２ 分析②の結果と解釈 

分析②の結果とその解釈を示す。 
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図 11 分析②の結果 

将棋界全体では、2017 年度以降の将棋 AI 介入による効果が、＋2.01%認められた。ただ

し 0.2%/年ずつ効果が逓減するという結果となった。30 代の棋士では、2017 年度以降の将

棋 AI 介入による効果が、＋4.00%認められた。ただし 0.52%/年ずつ効果が逓減するという

結果となった。 
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70 代の棋士では、2017 年度以降の将棋 AI 介入による効果が、＋34.26%認められた。た

だし 4.10%/年ずつ効果が逓減するという結果となった。 

他の年代においては、有意な結果は出なかったものの、概ね DID ダミーの係数はプラス

の傾向となった。以上の結果から、AI 介入による効果はあるが、その効果量は次第に逓減

していく、ということが示された。 

この理由として考えられるのは、２点考えられる。 

１点目は、AI から学習することに次第に慣れてきた、という点である。はじめは真新し

い研究環境で日々の研究が進められたため、モチベーションも高かったのではないだろう

か。それが次第に、下がってきているのではないだろうか。 

２点目は、一致率(平均)の上昇幅には限界があるのではないか、という点である。人間の

思考量と AI の探索量では、明らかに差がある。その状況下で、一致率 100%を目指すのは

現実的な話ではない。一致率 60%～70%の間に、高い壁があるのではないだろうか。それ

が AI 介入による効果量を逓減させていると推測する。今後ディープラーニング系の将棋 AI

が研究に用いられた場合にどうなるかを観察したい。 

また、まずそもそも、2017 年より前から将棋 AI が研究に用いられている可能性が考えら

れるだろう。境目の年度設定については、第２章-３において議論した通りであるが、その

可能性は拭えない。つまり、対照群の推計値(係数の傾き)が将棋 AI の影響を多かれ少なか

れ受けてしまっている可能性があるということである。 

そのため、参考文献(Ledge.ai(2019))をもとに、2013 年度を境に(73 期以降の棋譜に影響

があったと仮定)同様の方式にて分析①ないし分析②を試みた。しかし、結果は以下の通り

となった。 
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図 12 介入時点を変更した場合の分析①の結果 
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図 13 介入時点を変更した場合の分析②の結果 

 

did の係数は、50 代のみが有意なものとなった。50 代の棋士では、2014 年度以降の将棋

AI 介入による効果が、―1.96%認められた。ただし 0.42%/年ずつ効果が逓「増」するとい

う結果となった。 

 棋士全体ないし 50 代以外の年代では有意な結果は出ていないことから一概には言えない
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が、先程の分析とはプラスマイナスが逆の結果となった。この結果は非常に興味深い。つま

り、AI を研究に利用し始めた頃は AI が示す奇怪な手に惑わされ、逆に研究効率が落ちてし

まったが、その後棋士たちが AI の感覚に慣れて、良き研究パートナーとして共存できるよ

うになった、という可能性が示唆される。現在の将棋界の様子をうかがうに、こちらの論理

のほうが納得がいくようにも感じる。 

 

ここで元の仮説に戻り、齋藤・伊藤(2021)において、40 歳未満を若手棋士、40 歳以上を

ベテラン棋士と定義し、諸分析を行っていたことから、本研究においても同様の年代区分に

より DID を実施した。介入時点の設定は、当初の設定の、名人が AI に敗れた日(2017 年 5

月 20 日(75～76 期の間))である。その結果が図１４である。 

 将棋界全体では、2017 年度以降の将棋 AI 介入による効果が、＋2.01%認められた。ただ

し 0.20%/年ずつ効果が逓減するという結果となった。10 代～30 代の棋士では、2017 年度

以降の将棋 AI 介入による効果が、＋3.04%認められた。ただし 0.33%/年ずつ効果が逓減す

るという結果となった。 

 この結果を見ると、10～30 代の AI 介入の効果量は、全年代のものを超えていることが分

かる。このことから、ベテラン世代の効果量に関して有意な結果は得られていないものの、

若い年代により⼤きな効果がある可能性が示唆される。 
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図 14 若手とベテランで分類した場合の分析②の結果 

 

第５章 結論および本研究の課題と発展可能性 

 第５章では、分析①と分析②の結果及び解釈に基づく、仮説①と仮説②に対する結論を述
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べる。そして、本研究の課題、そして発展可能性について述べる。 

 

5-１ 結論 

仮説①：名人が AI に敗れた日(2017 年 5 月 20 日(75～76 期の間))以降に、棋士の指し手と

将棋 AI の最善手との一致率が増加した。 

 この仮説は支持できる。ただし年々AI 介入効果は逓減している、という点にも目を向け

る必要がある。また、介入時点の設定が正しいかは今後更なる検討が必要である。 

仮説②：若い年代の棋士ほど、一致率の増加幅が⼤きい。 

 この仮説に関しては、全ての年代において有意な結果が出たわけではなく、結論付けるこ

とは出来ない。ただ、若い年代(10～30 代)の棋士ほど、AI 介入による効果を受けている可

能性は示唆される。 

もしそうであるならば、若い世代は AI 等の技術を利用することに抵抗感が相対的に薄い

ため、AI 介入による効果を受けているのではないだろうか。反対に、自分の実力を定量的

に評価された経験のないベテラン世代にとっては、AI を利用して研究を行うことに抵抗感

があるため、AI 発展の恩恵を受けていないのではないだろうか。 

 

5-2 本研究の課題 

本研究の課題として、以下の４点が挙げられる。 

１点目は、将棋 AI のプロ棋士への介入開始時点が正確ではない点である。本研究の仮説

においては名人が AI に敗れた日(2017 年 5 月 20 日)を介入開始時点として設定したが、実

際にそれよりも早い時期から将棋 AI を研究に利用し始めたプロ棋士は存在する。例えば豊

島将之棋士は、自身が 2014 年に第 3 回将棋電王戦にて将棋 AI との対局に勝利した後、対

人での研究を辞め、将棋 AI を利用した研究を開始している。実際に 2013 年を介入時点に

した分析を行ったが、これもまた正しいかは結論付けられなかった。 

２点目は、一致率をより正確に解析するという点である。2022 年時点で最強のエンジン

を採用する、解析深度をより深くする、よりハイスペックの PC を用いて解析する等、改善

の余地は⼤いにある。それにより、プロ棋士の棋力を測定した値としての妥当性が向上する

だろう。 

３点目は、被説明変数をより妥当なものに変更するという点である。一致率を現在は、「最

善手/総手数」と定義しているが、「最善手＋次善手/総手数」と定義した場合には、より正

確に棋力を定量化できる。また、一致率ではなく、パフォーマンスレートを用いれば、より

正確に棋力を定量化できる。 

４点目は、複数の将棋 AI を解析に用いるという点である。現状水匠 3 改のみを解析に用

いているが、3 つ程度の将棋 AI を用いることで、一致率の正確性が担保されるだろう。 
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  なお、３～４点目に関しては、現状私にはそれを実現する技術環境がない。今後、将棋 AI

の専門家（エンジン開発者等）と協力させて頂く機会があれば、実現可能ではある。 

 

5-3 本研究の発展可能性 

勝敗のデータを利用していないが、今後何かの分析に利用できる可能性はある。まず取り

組むべきは、勝率と一致率の関係を見ることである。本研究においてそれが出来なかったの

が悔やまれる。 

また、本研究に用いたデータは、ピア効果の研究にも用いることができる可能性があるだ

ろう。同門生・同期生等のカテゴリーに着目し分析すれば、興味深い結果が得られる可能性

がある。 

 

本研究では将棋のデータを用いて分析を行ったが、同様の研究が製造業等の一般企業の

データを利用して行われれば、より社会的意義のある結果が得られるだろう。そのためには、

特定の企業との協力関係を気づく必要があるが、今後そのような報告がなされることを期

待したい。 
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