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対数線形言語モデルを用いた将棋解説文の自動生成
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概要：局面や指し手についてコンピュータ将棋プログラムが示す評価は将棋観戦に多く利用されている．

この評価を自然言語による解説として提供することができれば，観戦の際により有益な情報となることが

期待できる．本研究では，2段階の機械学習による将棋解説文の自動生成手法を提案する．まず与えらえ

た局面を表現する特徴的な単語を予測する．予測した単語の情報と言語モデルを組み合わせ，解説文を生

成する．本研究では解説文を戦型に言及するものに限定して実験を行った．提案したシステムを用いるこ

とで有用な解説文を生成できる局面が存在することを確認した．
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Abstract: Evaluation of positions and moves provided by computer Shogi programs is widely used in watch-
ing a game of Shogi. Such evaluation information will be even more useful if it can also be given in natural
language. In this paper, we propose a model for generating Shogi commentary with two steps. First, we
predict characteristic words for an input position and then generate commentary with them and a language
model. We used only sentences about strategy for experiments. Our system was able to generate useful
comments for some positions.
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1. はじめに

近年のコンピュータ将棋プログラムの棋力向上は目覚ま
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しく，プロ棋士と公式に対局が行われるに至るまでその強

さが認知されるようになった．また有力な将棋プログラム

の中には，将棋ファンが入手し気軽に扱えるようになって

いるものも多い．これらの将棋ソフトの多くは局面の形勢

判断を評価値として返す機能を持つことから，プロ棋士同

士の対局においてその形勢を将棋ソフトを用いて判断する

光景もよくみられるようになった．このように棋力の高い

プレイヤの対局を観戦する上で，ソフトが判断する形勢や

評価の高い指し手は大いに役立っている．

しかしこれらのプログラムが返すのは評価の高い指し手

や形勢のみであり，なぜその指し手が選択されるのかを理

解するには観戦者にある程度の棋力が求められる．そのた

め棋力があまり高くない観戦者がプロ棋士同士の対局を楽

しむためには，プログラムの読み筋だけでは不十分である．
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一方でタイトル戦など注目されている対局ではプロ棋士が

解説を行っている場合が多い．棋力の上でプロ棋士に近づ

きつつあるプログラムによる局面の解説が可能となれば，

解説者がつかないような対局において将棋ファンの観戦に

有益であると期待できる．

本稿ではコンピュータ将棋プログラムによる将棋の解説

文生成モデルを 2段階の機械学習により獲得することを目

指す．まず与えられた局面に対する解説文にふさわしい単

語群を獲得する．その後得られた単語群と言語モデルを組

み合わせ，解説文の生成を試みる．

本稿では 2節で関連研究を，3節で提案手法を紹介する．

4節で用いたデータセットについて説明し，5節で提案手

法の評価について述べる．6節でまとめを述べる．

2. 関連研究

本節では，まずゲームにおける解説文生成の先行研究に

ついて述べ，次に自然言語生成一般について述べる．

2.1 ゲームにおける解説文生成

チェスの解説を生成する研究として，評価関数の各特徴

量を用いたものがある [1]．これはチェスの局面を評価す

る際に用いる特徴量に応じて，あらかじめ与えたルールに

よって解説文を出力するというものである．チェスは人の

手で設計された評価関数でも十分に強いコンピュータプレ

イヤが作成できており，この研究ではそのような人の手で

設計された特徴量から解説文の生成を行っている．対して

近年の有力な将棋プログラムは機械学習を用いての評価関

数の自動獲得 [2]を行っているものが主であり，これを人

間が理解することは困難である．故にチェスと同様に評価

関数が用いている特徴量からルールベースで解説文の生成

を行うのは困難であることが予想される．

将棋の解説文を生成するシステムとして，コンピュータ

将棋の読み筋を出力するものがある [3]．棋力の高いコン

ピュータ将棋プログラムのひとつである GPS将棋の読み

筋と評価値を，あらかじめ与えたルールによって人が読み

やすい形に加工し，ミニブログサービスのひとつである

Twitter *1 に投稿することで広く将棋ファンに向けて公開

するというものである．探索による評価の高い手順とその

評価値を出力している．

このシステムは単に評価の高い手と評価値を返すのみで

はなく，観戦において有益であろう情報も提供する．例え

ば詰み筋があったり必死や詰めろがかかっていたりするこ

とが分かればそれらに言及する．また現状では詰み筋がな

いが持ち駒が増えれば詰みが生じるという局面も存在す

る．そのような場合，相手はその駒を渡さないように指さ

なければならない．そういった局面を発見するため，手駒

*1 GPS 将棋のアカウント: https://twitter.com/gpsshogi

を増やしての詰み探索を行う．加えて指し手の狙いが何か

を示すため，手番を変更し連続で指せるとしたらどう指す

かを探索する．これらの探索は，特に手番を変更しての探

索は通常の指し手決定の際には行われないが，探索の簡単

な工夫により容易に探索結果が得られかつ観戦者に有益な

情報となる．

このようにコンピュータ将棋プログラムが出力する読み

筋やその評価値は多くの将棋ファンの将棋観戦に有益な情

報であるが，一方で出力される解説文はテンプレートを用

いて作成されており，多様な解説文を生成することはでき

ていない．多様な局面において充実した解説を将棋ファン

が理解できる形で提供するためには，自然言語を用いる必

要があると考えられる．

2.2 その他の分野における自然言語や単語の生成

自然言語生成は天気予報の生成 [4] や仮想人間との対

話 [5]，ジョークの生成 [6]など幅広い分野を対象とする．

自然言語生成の問題は何を話すかとどのように話すかのふ

たつのタスクに分けられる．

何を話すかを決定するタスクとして画像と単語の関係を

モデル化するものがある [7]．データから単語を生成する点

や，対象とするデータ中に生成すべき単語を明示的に意味

するものがないという点に本研究との共通点が見られる．

この問題に取り組む研究のひとつである [8]では，画像とそ

れを説明するタグが与えられたとき，これらを Restricted

Boltzmann Machine (RBM) で学習することで与えられた

画像からタグを生成，あるいは与えられたタグがつけられ

そうな画像を選び出している．RBMは教師なしのニュー

ラルネットワークのひとつで，訓練データを復元するよう

に学習を行う．入力の一部が欠けている場合でもそれを復

元するようなモデルであるが，入力として画像を表現する

ベクトルとタグを表現するベクトルを結合したものを用い

る．例えば画像からタグを生成する場合には，タグを表現

するベクトルが欠けているものとみなして画像を表現する

ベクトルのみを入力すると，タグを表現するベクトルが復

元される．この研究はまた，画像とタグそれぞれを独立に

RBMで学習を行った上で隠れ層を入力として用いてRBM

を学習することで，より高い精度となったことを報告して

いる．画像や自然言語を入力する前にそれぞれに特有の前

処理を行い特徴ベクトルに変換するが，その後のネット

ワーク内では画像特有，あるいは自然言語特有の処理を行

うわけではなくベクトル間の関係を扱っている．そのため

将棋の局面についても同様に特有の処理を行い局面を表現

するのに十分な特徴ベクトルを用いることで，同様のネッ

トワークを用いることができると考えられる．

どのように話すかを決定するための方法として，テンプ

レートを用いる手法や言語モデルを用いる手法，文法ベー

スの手法などがある．テンプレートを用いる手法の一例と

c⃝ 2014 Information Processing Society of Japan 2



情報処理学会論文誌 Vol.55 No.11 1–10 (Nov. 2014)

して，天気の予測データから天気予報を生成する研究があ

る [4]．例えば 3時間毎の風向きと風速を予測した時系列

データが与えられたとき，天気予報ではただ予測データを

羅列するのみではなく，データを簡潔に説明する文章が求

められる．具体的には，事前に用意されたデータの変動モ

デルに合致するように入力された時系列データをいくつか

に分割し，発話する内容を決定する．その後，用意された

発話ルールに実際の観測データを埋める形で発話する．発

話内容を事前に用意したモデルに当てはめることで，自然

かつ意味のある文章の生成に成功している．将棋の解説文

生成との大きな相違点として，出力すべき文章がある程度

自明であると考えられることが挙げられる．例えばある時

刻での予想風速が急激に速くなっていれば，そこについて

言及すればいいのだろうと容易に想像がつく．一方で将棋

の解説は，言及すべき箇所が局面に明らかになっているわ

けではない．局面上の様々な特徴を勘案して解説文を生成

する必要があるため，何を出力すべきかという問題は将棋

の解説文生成の方がより難しいものであるといえる．

言語モデルを用いる手法として [9]がある．言語モデル

とは，ある文字列に対して言語としてのそれらしさを表す

モデルである．たとえばよく用いられる単語 N グラム言

語モデルは，直前N 単語 wi−N , wi−N+1, ..., wi−1あったと

き，次に wi が続く確率 P (wi | wi−N , wi−N+1, . . . , wi−1)

を定義する．これをもとに文 S = w1, w2, . . . , wnの生成確

率を

P (S) =

n∏
i=0

P (wi | wi−N , wi−N+1, . . . , wi−1) (1)

で定義する．この文の生成確率 P (S) が大きい文はよ

り生成されやすい文である．単語の生成確率 P (wi |
wi−N , wi−N+1, . . . , wi−1)はコーパスから獲得する．例え

ばコーパス中に “have a pen”が 3回，“have a dictionary”

が 1回出てきたとすると，“have a”の次には “pen”が 3/4，

“dictionary”が 1/4の確率で続く．このように単語の生成

確率を定義し，文中の各単語の生成確率を掛け合わせるこ

とで文の生成確率 P (S)を得る．

文法ベースの手法として，文脈自由文法 [10]を用いるも

のがある．文脈自由文法とは自然言語処理の分野でよく用

いられる文法のひとつである．これは文の各要素を展開す

る文法セットを持ち，展開していくことで文法規則に反し

ない自然言語文が生成されるというものである．この問題

を重み付きグラフ問題と捉え解く研究 [11], [12]がなされ，

一定の成果をあげている．

何を話すかとどのように話すかを決定する手法を組み合

わせての自然言語生成がロボカップの実況 [13]や天気予報

の分野 [14]に適用され，人間による解説には及ばないもの

の発話内容の選択と発話の自然さがともに人間のそれに近

いものが生成できたことが報告されている．

3. 提案手法

本研究では図 1のような 2段階での解説文生成手法を提

案する．まず与えられた局面に対し，その局面の解説文に

現れうる特徴的な単語を予測する．次に予測した特徴的な

単語と言語モデルを組み合わせ，その局面に対する解説文

を生成する．

3.1 局面に特徴的な単語の予測

ある局面が与えられたときにその局面を解説する際に現

れそうな単語を予測する．

入力として，局面を表現する特徴ベクトルを用いる．

出力として，教師値は対象となる各単語が解説文中に現

れるまたは現れないことを示すベクトルを用いる．予測す

る際は各単語について 0から 1までの範囲の値を持つベク

トルを返す．

学習器には 3層パーセプトロンを用いる．与えられた局

面の特徴ベクトルを入力すると，その局面の解説文への各

単語の現れやすさを表現する語彙数次元の予測ベクトルを

出力するよう学習する．

3.2 解説文生成

前項で得られた単語の予測結果と言語モデルを組み合わ

せて解説文を生成する．

ある局面 pが与えられたとき，その局面に対する生成確

率 P (S | p)が最大になるような解説文 S = w1, w2, ..., wn

を求める．解説文の生成確率 P (S) は単語の生成確率

P(wi | p, w1, . . . , wi−1)を用いて

P (S | p)

= P (w1, w2, . . . , wn, len(S) | p)

= P (len(S) | p)P (w1 | p, len(S))P (w2 | p, len(S), w1)

. . . P (wn | p, len(S), w1, w2, . . . , wn−1)

= P (len(S) | p)
n∏
i

P (wi | p, len(S), w1, . . . , wi−1)(2)

と定義する．ここで len(S)は S の長さである．本研究で

は，len(S)は pと独立かつ P (wi)は len(S)と独立である

と仮定し，

P (S | p)

= P (len(S))

n∏
i

P (wi | p, w1, . . . , wi−1) (3)

と定義する．

この単語の生成確率の推定には対数線形モデルを用い

る．単語の生成確率 P (wi | p, w1, . . . , wi−1)を
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図 1 システムの全体像（実際は単語を予測するため，「一手」「損」「角」「換わり」や「美濃」

「囲い」のようにそれぞれの単語を予測する．）

Fig. 1 Framework of our System (Practically, the system predicts words such as “Itte

(One-move)”, “Kaku (Bishop)”, “Mino”, and “Kakoi (Castle)”)

図 2 文の探索

Fig. 2 Sentence Searching

P (wi | p, w1, . . . , wi−1) =
eW

T
wi

ϕ(p,w1,...,wi−1)∑
j e

WT
wj

ϕ(p,w1,...,wi−1)
(4)

と定義する．

この推定に用いる特徴としては，前節で得られた予測ベ

クトルと言語モデルから得られた単語の生成確率ベクトル

を用いる．予測ベクトルと言語モデルからの単語の生成確

率ベクトルはそれぞれ語彙中の単語数次元のベクトルで表

現される．予測ベクトルは正規化して長さ 1 のベクトル

とする．言語モデルとしてトライグラム言語モデルを用い

る．トライグラム言語モデルとは 3単語の単語列の出現頻

度をもとにした言語モデルであり，例えば「一手 / 損」の

次には「角」という単語がでやすいという知識をもとにす

る．ただし学習データ中の出現頻度をそのまま用いると未

知の単語列に続く単語の生成確率を推定できないという問

題点が生じるため，スムージングと呼ばれる手法を用いて

学習データ中に現れない組み合わせに対する出現確率を定

義する必要がある．本研究ではスムージングにはワン・カ

ウント法 [15]を用いる．

文の生成には，得られた言語モデルを用いて定義される

生成確率が最大となる文の探索を行う．図 2のような木を

考え，最良優先探索を行う．空の状態をルートノードとし，

語彙中の 1単語が続いたものを子ノードとして展開する．

文の終端記号が現れるまで展開を行い，それを 1 文とす

る．全探索を行おうとするとその時間計算量・空間計算量

はともに膨大になるため，本研究ではビームサーチを行い

計算量の削減を図る．途中までの生成確率でソートされた

優先度付きキューを用意する．この中から途中までの生成

確率が最も高いノードを取り出す．このノードを展開し，

次の 1単語を追加した生成確率を求める．このとき子ノー

ドの生成確率は親ノードの生成確率に次の 1語の生成確率

をかけたものとなるため，子ノードの生成確率は親ノード

の生成確率より小さくなる．これら展開された子ノードを

優先度付きキューに追加する．本研究では単語数が 20を

超えたものについても生成確率 0の文であるとして展開を

打ち切る．以上の操作を，生成確率の最も高いノードが終

端記号に到達するまで繰り返す．取り出されたノードが終

端記号に到達している場合，このノードより生成確率の低

い他の候補はこれ以上展開しても最良ノードより生成確率

が低いため，これが生成確率の最も高い文であるとして出

力する．

3.3 提案手法に期待される有効性

本手法による解説文生成モデルは，将棋の解説に関する

知識を，直接記述することなく自動で獲得できることが期

待される．例として「相矢倉」について考える．「矢倉囲

い」は金銀 3枚の囲いの中に玉がいる決まった形のことを

指し，「相矢倉」はお互いにその形になる将棋を指すが，解

説においては実際にお互いの囲いが完成するより前に「相

矢倉」へと向かっていることに言及する．具体的には「矢

倉模様の出だし」から「相矢倉戦が確定」し，「矢倉を完成」

させるというように局面に応じた表現がある．このような

知識を人手で記述するのは高コストであり，また「矢倉囲

いの形の知識」以上の将棋に関するより深い知識を要する．

この問題を本手法によって解決することが期待される．

また定跡の存在する序盤とは異なり，中盤以降は前例の
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ない局面が多く存在し，それに応じて解説文には多様な表

現が求められる．局面の評価要素は多岐に渡り，それらが

組み合わさって局面の評価に至るので，それらを網羅する

テンプレートを用意することは難しい．より多様な解説文

生成のためには，本手法のような表現の自由度が高い生成

モデルが必要であると考えられる．

本手法は言及する対象局面と人間の発話の対応が取れて

いることを前提としている．そのため発話の内容が過去の

局面や読み筋の先の局面など現局面とは異なる局面へと及

ぶ場合，その発話の対象となる局面を認識する必要がある．

4. 人間による将棋解説文の解析

本研究では教師データとして，順位戦と名人戦の棋譜を

用いる．名人戦は将棋のタイトル戦，順位戦は名人戦の挑

戦者を決定する棋戦であり，プロ棋士同士の対局の棋譜が

有料で配信 *2されている．棋譜は柿木形式（KIF形式）と

呼ばれる形式で記述されているが，局面ごとにコメントを

付与することができ，名人戦と順位戦の棋譜には観戦記者

によるコメントが多くの棋譜につけられている．

名人戦は名人位と挑戦者による七番勝負で，次の名人を

決定する非常に注目を集める対局である．順位戦は A級・

B1級・B2級・C1級・C2級と 5段階のクラスに分かれて

おり，この中で A級が最上位クラスであり，A級順位戦の

優勝者が名人戦挑戦者となる．上位クラスの対局の方が注

目度は高く，それに比例して棋譜中のコメントが多い．そ

れに比べると下位クラスは注目度が低く 1棋譜中のコメン

ト量は上位クラスに比べて少ない．一方で下位クラスの方

が在籍者数は多く，年間を通しての対局は下位クラスの方

が多い．そのためコメント量の総数は下位クラスの方が多

い．クラスとコメント量の関係を表 1に示す．70期のコ

メント量は，名人戦のものは 1局あたり 282文と，C2級

の 1局あたり 61局の 4倍以上であるが，一方で総数はお

およそ 7分の 1に留まる．

クラスはまたコメントの性質とも大きく相関がある．棋

譜につけられているコメントは，将棋の解説文の他にその

局面までの互いの消費時間や棋士の食事の内容など，局面

表 1 クラスとコメント量の関係 *3

Table 1 Relationship between class and the amount of com-

ments

年 名人戦 A 級 B1 級 B2 級 C1 級 C2 級

70 期 1,979/7 8,259/45 6,816/78 8,235/120 11,363/164 13,323/217

69 期 1,185/4 8,124/45 6,392/78 6,484/120 8,407/157 10,218/213

68 期 1,971/7 8,213/45 6,927/78 6,801/120 7,622/155 8,615/217

67 期 1,234/6 7,126/45 4,898/78 5,534/117 7,156/155 8,013/215

66 期 1,382/7 5,359/45 4,513/78 4,422/109 5,606/144 7,548/225

65 期 728/6 4,388/46 2,875/78 3,373/115 4,461/140 5,848/227

64 期 0/7 720/45 372/78 425/115 693/148 1,007/228

*2 http://www.meijinsen.jp/
2014 年 2 月 13 日アクセス

*3 棋譜中のコメント行数．1 行に複数文が含まれているものや空の
行もあるため，文の数と厳密には一致しない．

の解説と関係のないコメントも数多く含まれている．表 2

に，ゲームと関係のない単語を含むコメントの数を示す．

下位のクラスではそのようなコメントに対してゲームを解

説するコメントが少なく，上位のクラスや名人戦の棋譜に

比べて相対的に有用なコメントが少ない傾向にある．

これから，学習データ中の有効なコメントの割合を高め

るひとつの方法として，下位クラスの棋譜を扱わないこと

が考えられる．有効コメントの割合が高くなることは期待

できるが，有効コメントの絶対数は減少する．学習に用い

るコメント数が不十分であるとすると，下位クラスの棋譜

を一括して対象外とするか否かの検討が必要である．本研

究では下位クラス中にも学習に有用なコメントは数多く存

在すると考え，下位クラス中の棋譜も学習の対象とする．

5. 実験と評価

提案手法による解説文生成の評価を行った．中盤以降の

局面は読み筋を含んだ解説が多く，解説文が現局面と対応

しているものの割合が少ない．そのため本研究では，生成

の対象とする解説文を序盤の戦型に言及するもののみと

した．

5.1 解説文の分類による学習データの選択

前節で述べたように，下位クラスのコメントも含め全て

のコメントを学習データとして用いると，ノイズとなるコ

メントが非常に多い．そのため本研究では，前処理として

各解説文が学習に有用であるかどうかの分類を行う．分類

に用いる特徴は，それぞれの文に各単語が何度出てきたか

をベクトルとして表現する Bag of Wordsを用いる．学習

器としては平均化パーセプトロンを用いる．各解説文には

人手によるアノテーションが必要となるが，アノテーショ

ン数を少なくするために能動学習 [16]を行う．

以上の手法により解説文が戦型に言及するものであ

るか否かを分類する分類器を学習した．形態素解析には

KyTea [17] を用いた．一般に形態素解析に用いられる

MeCab [18]と比べ，KyTeaは分野適応しやすいという特

徴がある．本実験では将棋に関係する 300 文にアノテー

ションを行い，これを用いてチューニングを行ったものを

用いている．また「▲７六歩」や「△８八角」といったよ

うな指し手表現は局面に強く依存するものが多いと予想さ

れるため，全て「MOVE 」に置換し同一の単語とみなした

表 2 クラスとノイズとなるコメント量の関係

Table 2 Relationship between class and the amount of noisy

comments

フレーズ 名人戦 A 級 B1 級 B2 級 C1 級 C2 級

（総コメント数） 8,479 42,189 32,793 35,274 45,308 54,572

ここまでの消費時間は 132 912 1,607 2,555 3,115 4,627

残り時間は 123 686 762 1,142 1,427 1,745

昼食の注文は 29 195 205 294 355 467

夕食の注文は 6 165 195 257 264 363
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上で形態素解析を行った．

能動学習の際には，まずランダムな 50文にアノテーショ

ンを行った．その後平均化パーセプトロンにより 2クラス

分類器を学習し，2クラス間のスコア差が最も小さい文を

選び出しアノテーションを行った．以上の操作により，最

初の 50文を含めて 1,000文のアノテーションを行い学習

時の教師データとした．

分類器が「戦型に言及する文」とした解説文 200文を取

り出し実際に戦型に言及しているか確認したところ，162

文は実際に戦型に言及していた．一方で解説文をランダム

に 500文抽出して同様のクラス分けを行うと戦型に言及し

ている文は 20文しか存在しなかったことから，分類器が戦

型に言及するとした文はある程度信頼できることが分かる．

これにより得た分類器は，10,540文が戦型に言及する文

であるとした．以降ではこの 10,540文を対象とし，うち

8,000文を訓練用データ，2,540文を評価用データとして用

いた．

5.2 特徴的な単語の予測

与えられた局面に対し，解説文中に現れうる単語を予測

した．

局面の特徴として，コンピュータ将棋プログラム「激指」

が評価関数に用いている特徴を用いた．「激指」は特徴と

して，自分の駒の価値や駒の利きなどの他に 2駒間の関係

を用いている．例えば自玉と自分の金の位置関係や自分の

金銀の位置関係などは自玉の守りがどの程度効率的かを評

価する指標になり，敵玉と自分の駒の位置関係は敵玉にど

れだけ迫っているかの指標になる．これらは局面理解の上

で重要な特徴であり，局面を表現する単語の予測に有効で

あると期待できる．

入力は学習用局面中に現れた局面の特徴 4,547次元，出

力は学習データ中に解説文に現れた語彙数 3,110 次元と

なった．分類器は 3層パーセプトロンを用いた．実装には

Fast Artificial Neural Network Library (FANN)*4 を用い

た．隠れ層は 500次元とし，それぞれの層でシグモイド関

数を用いることで隠れ層は [-1, 1]，出力層は [0, 1]の連続

量とした．その際の出力を 0.5以上であるか否かで 2値分

類し，それぞれの単語が解説文中に現れるか否かの 2値分

類問題とみなして評価を行った．戦型に関連するであろう

いくつかの単語についての結果を表 3に示す．

囲いの名前などをそれなりに予測できているが，期待さ

れるほどよい精度で獲得することはできなかった．その理

由として，局面と解説にずれが見られる局面が存在するこ

とが考えられる．例えば図 3のような局面において，「△

*4 http://leenissen.dk/fann/wp/
2014 年 2 月 21 日アクセス

*5 一手損角換わり
*6 ゴキゲン中飛車

解説：△３二銀として美濃囲いを完成させる指し方もあった。

図 3 現局面でない局面へ言及しているコメント

Fig. 3 A comment not about the existing position

３二銀として美濃囲いを完成させる指し方もあった。」と

いうコメントが見られた．図の局面は△１二香として穴熊

へと向かった局面であるが，この局面の直前の局面から別

の指し手である△３二銀を選択した局面についての言及

である．本研究では現局面の特徴のみを用いていることか

ら，このような局面について正しく単語を予測することは

難しい．

5.3 解説文生成

提案手法による解説文生成の評価を行った．

文長ごとの文の出現確率を図 4に示す．本研究ではこれ

を，逆ガウス分布

√
λ

2πn3
exp

(
−λ(n− µ)2

2µ2n

)
(5)

で近似し，これを P (len(S))とした．それぞれのパラメー

タは λ = 52，µ = 12.85と推定されたため，以下ではこれ

を用いた．

生成の評価として，BLEUスコア [19]と呼ばれる指標を

用いた．BLEUスコアとは正解となる文と生成された文が

どの程度一致しているかを評価する尺度で，機械翻訳の評

価指標としてよく用いられるものである．正解例となる文

表 3 特徴的な単語予測の結果

Table 3 Results of predicting discriminative words

単語 Precision Recall F 値

矢倉 0.54 0.31 0.39

美濃 0.40 0.36 0.38

穴熊 0.70 0.54 0.61

換わり *5 0.51 0.51 0.51

横歩 0.23 0.18 0.20

棒銀 0.38 0.37 0.38

キゲン *6 0.57 0.39 0.47
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図 4 文長と出現確率の関係（実線が実際の値，点線が近似関数）

Fig. 4 Relationship between sentence length and frequency

と生成された文の単語あるいは n単語の単語列（n-gram）

が多く一致しているほど評価は高くなる．本研究において

は 1局面あたり 1文が人間によって付与されていることか

ら，BLEUスコアは

BLEU = BP · exp

(
N∑

n=1

1

N
logPn

)

BP =

{
1 if c > r

e1−r/c if c ≤ r

Pn =

∑
n−gram Countclip(n− gram)∑
n−gram′ Count(n− gram′)

(6)

と定義した．ここで BP は短すぎる訳語に対する罰則

項で，c は生成された文の単語数，r は正解例の単語数

である．Count(n − gram′) は生成文中の n-gram の数，

Countclip(n− gram)は生成文と正解例で共通する n-gram

の数である．1-gramから N -gramまでを考え，それらを

平均する．BLEUスコアは 0から 1の間を推移し，正解例

と同一の文を生成した場合に 1となる．

生成された解説文の BLEUスコア (N = 4) は 0.00907

と，人間による解説例と同様のものを生成できているとは

言えない．そこで，生成された解説文は BLEUスコアが

示す通り精度の悪いものであるのか，実際に生成された解

説文を確認した．人間による戦型に言及する解説文が付与

された 250局面について，生成された解説文の意味上の精

度と文法上の精度をそれぞれ 3段階で評価した結果を表 4

に示す．

本手法によって意味上・文法上ともに正しいと思われる

文が獲得できた局面は全体の約 3割となった．全体の 4割

にあたる 105文は文法上の誤りを含んでいるあるいは文と

して成り立っていない文である．局面からの情報を組み合

わせた言語モデルを改善する必要があると考えられる．ま

た文法上正しいと思われる文のうち 37%にあたる 53文は

単語 値 単語 値

相 0.973 矢倉 0.0.771

構え 0.0.632 左 0.633

生成文：矢倉 模様 の 出だ し 。

解説例：相矢倉戦となりそうだ。

意味：A 文法：a

図 5 相矢倉の局面

Fig. 5 Position of “Both Yagura-Castle”

局面と明らかに異なる内容であった．前項に示した通り単

語ごとの予測精度は期待されるほど高くはなく，その結果

解説すべき内容を正しく発話できていないと考えられる．

単語の予測精度を向上させることで，より意味の上で正し

い解説文の生成が可能になると期待できる．

局面の例と実際に生成された解説例を以下に示す．ま

た，“意味”と “文法”の正確性について，表 4の基準で判

定した．

図 5は先手が▲４八銀とした局面である．銀を上がった

ことで先手が矢倉囲いに囲うことがほぼ決定し，お互いに

矢倉へと向かうため相矢倉と呼ばれる．この局面に対し，

矢倉模様であるということが言えており，正しく生成でき

ているといえる．しかし BLEUスコアを考えると，一致す

るのは「矢倉」と「。」のみであり 2-gram以上の一致は見

表 4 生成された解説文の意味・文法の正確性

Table 4 Accuracy of generated comments on meaning and

grammar

意味

A B C 小計

文 a 73 19 53 145

b 6 8 35 49

法 c 0 3 53 56

小計 79 30 141 250

意味 文法

A：局面を正しく表している a：正しい文になっている

B：
一部正しいあるいは誤りで

あるとは言えない
b：文として一部誤りを含む

C：局面と明らかに異なる c：文として成り立っていない
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単語 値 単語 値

ヒネリ 1 ゴ 0.953

居飛車 0.524

生成文：ゴ キゲン 飛車 で 飛車 で 飛車 で 。

解説例：（後手棋士名）のトレードマークであるゴキゲン中飛車 。

意味：A 文法：b

図 6 ゴキゲン中飛車の局面

Fig. 6 Position of “Gokigen Central Rook”

られない．そのため BLEUスコアによる評価では非常に

低い評価となってしまう．

図 6は後手がゴキゲン中飛車と呼ばれる戦法を選択した

局面である．なお形態素解析器による単語分割は「ゴ / キ

ゲン / 中 / 飛車」である．この局面に対し，ゴキゲン中

飛車にかかわる単語である「ゴ」をそれなりに高い値で推

定できている．生成された文は「ゴキゲン中飛車」という

一連の単語群を出力できていない．これは長いフレーズに

関する知識が不足していることによると考えられる．実際

に人間により付与された文は実際に選択した後手の棋士が

ゴキゲン中飛車をよく指す棋士であるということで，その

情報を元にしている．これと比較して生成の精度を BLEU

で評価しようとすると，生成されえない前半部分がないた

めにそのスコアは低くなってしまう．人間がつけた解説文

は将棋の解説文のみではなくファンが読んで楽しいもので

あるが，そのために文生成の正解としてそのまま用いるに

は適さない可能性がある．

図 7は後手が 14手目に３三角と角を上がった局面であ

る．後手はこの後 24手目に玉を１一に移動し，穴熊囲い

へと向かった．穴熊囲いは玉が１一など隅にありその周り

に金銀が密集した形のことを指すため現局面は穴熊囲いと

は言わないが，角を上がった現局面が穴熊へと向かいやす

いという展開の解説に成功している．これは現局面のよう

な形からは穴熊囲いへと向かいやすいという知識を直接記

述することなく獲得できていると言える．

図 8は後手が△８四歩とした局面である．この局面は

まだ戦法が確定した局面ではなく，多くの可能性を残して

いる．しかし直前の▲２六歩を見てみると，コメントでは

単語 値 単語 値

ゴ 0.863 完成 0.828

穴熊 0.610

生成文：ここ から 穴熊 と な る 。

解説例：（後手棋士名）は穴熊を匂わす角上がり。

意味：A 文法：a

図 7 角を上がった局面

Fig. 7 Position of “W33B”

単語 値 単語 値

角 1 出だ 0.783

飛車 0.594 損 0.569

生成文：一手 損 角 換わり の 。

解説例：これでゴキゲン中飛車の可能性はなくなった。

意味：C 文法：b

図 8 △８四歩の局面

Fig. 8 Position of “W84P”

「△５四歩ならゴキゲン中飛車」と言及しており，その可能

性がなくなったことをここで言及している．このように人

間が解説を行う際は直前に何を予想し何を言ったかが重要

であり，各局面のコメントは独立ではない．コメント間の

関係を考慮することでよりよい生成が可能となることが期

待できる．

図 5，図 6 の例のように，BLEU スコアが低いからと

いって必ずしも生成された解説文が誤っているとはいえな
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いことが判明した．一方で図 8のように，提案手法による

解説文の自動生成では生成できない解説文も存在した．

6. おわりに

本稿では将棋解説文の自動生成手法として 2段階での生

成手法を提案し評価した．人間がつけた解説文を参照文と

した BLEUスコアによる比較では 0.00907と非常に低いも

のであったが，実際に局面と生成文を見てみると有効な文

を生成できた例が複数見られた．また実際に生成された文

を見ることで，BLEUスコアは言語生成の評価指標として

適しているとはいえないことが判明した．

今後の課題として，単語の予測精度向上が挙げられる．

用いる素性の設計などにより，より高精度な単語予測とそ

れに伴う文生成が期待できる．

また文生成においても，次の単語選択においてはトライ

グラムしか用いておらず，全体としての評価を行っていな

い．発話内容の評価を行うことでより適した文生成が期待

できる．図 8の例のように，コメント間の関係も重要な要

素であることが考えられる．このような文生成における要

素の検討を今後の課題としたい．

本稿では客観評価として人間による解説文を正解とした

BLEUスコアを用いたが，人間による解説文の中には本研

究で対象としていない，対象ゲーム外の情報を含んでいる

ためにそのまま正解であるとするのには問題がある．機械

学習の教師値として，あるいは評価時の正解データとして

人間による解説文をどのように使うかの検討が必要である

と考えられる．

本研究で行った評価実験の対象局面は序盤に留まってお

り，中盤以降の局面において期待される，モデルの自由度

の高さの有効性を検証するには至っていない．中盤以降の

局面に対して同様の解析に取り組み，モデルの課題を明ら

かにしていく必要がある．
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