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1 はじめに
近年，シンボルグラウンディング課題への注目は大
きくなっている．非テキスト情報に紐付けられたテ
キストを容易かつ大規模に収集することが可能と
なり，シンボルグラウンディング研究の多くは画像
とテキストのペアを筆頭にこれらの非テキスト情
報と紐付けられたテキストを活用して行われてい
る [8, 1]．これらのコーパスを扱う際に，これらの
対応が正しいことを仮定してその対応関係の獲得
を目指している．しかし，自動で収集されたこれら
のテキスト・非テキスト情報のペアは，必ずしも正
しく対応しているとは限らない．シンボルグラウン
ディング研究において，このテキスト情報と非テキ
スト情報の間のギャップを解析することは，より高
度なシステムの構築のために不可欠であると考え
られる．
我々は将棋の解説文に着目している．将棋の解説
文はプロ棋士同士の対局に対して第三者のエキス
パートが解説を自然言語で付与したものである．こ
れらの解説文はゲームの履歴中の各局面に紐付い
ており，概ね対応している局面に関する言及である
が，過去の状態や未来の予測への言及も含み，必ず
しも対応している局面への言及とは限らない．我々
は収集した解説文付き棋譜に対し，将棋ドメインの
固有表現（s-NE）を定義し，解説文のアノテーショ
ンを行った [6]．本稿では，この s-NE がゲーム中
に発生するイベントであるとみなし，このイベント
が実際の状態におけるどの時点で発生しているか
に着目する．
また，我々はこれらのアノテーションを行う際に
熟練者のアノテーターが状態のどこに着目してい
るかの根拠情報のアノテーションを同時に行った．
人間のエキスパートは盤面の一部分を指し示しな
がら解説を行うことがあるが，このような着目部分
を示しながらの言及はゲームの解説に限らず多く
の場面で見られる．人間が与えられた状態のうちど
の部分を根拠に判断を行っているかを解析するこ
とは，コンピュータによる教師システムを構築する
上で重要であると考えられる．このうち，画像など
に比べて状態がシンボル化されているゲームを対
象に根拠情報のアノテーションを行うことで，アノ
テーションを行う際の物理的な誤差を気にせず扱
うことが期待できるため，このような根拠アノテー

ションの第一歩として適している．
我々は，この対応関係の解析を目的として，対象
ゲームの熟練者によるイベント情報のアノテーシ
ョンを行った．本稿では，このアノテーションによ
って得られた情報について記す．

2 イベントの根拠アノテーション
本稿では，イベントの出現情報に関する 3 層から
なるアノテーションを定義する．提案するアノテー
ションは時系列ラベル，出現確率ラベル，根拠ラベ
ルからなる．なお，本稿では対象の s-NE として戦
型（St），囲い（Ca），指し手名（Mn）を選択した．
これらは状態と強く結びつく固有表現であり，状態
との対応が取りやすいことが期待できる．
図 1にアノテーションに用いた Web インターフ
ェースを示す．

2.1 時系列ラベル
時系列ラベルは対象のイベントが紐付いている状
態に対してどの位置に現れるかを示す．

Present イベントが現状態に現れていることを示
す．
例）対する先手は美濃囲いCa に組んだ。

Past イベントが現状態には現れておらず，過去の
状態に現れていたことを示す．
例）85 手目の突き捨てMn は、この変化でも生
きてくる。

Future イベントが現状態には現れておらず，未来
の状態に現れることが予測されることを示す．
例）このあと居飛車St に組む可能性が高そう
だ。

Not イベントが現状態にも過去の状態にも現れて
おらず，未来の状態も現れないことが予測され
ることを示す．
例）（プレイヤー名）は居飛車St 党。
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図 1: アノテーションのための Web インターフェ
ース．

Undecidable アノテーターが上記の 4 種類からタ
グを決定できなかったことを示す．このタグは
原則として選ばれないことを期待している．

図 2に 4 種類のタグが示す状態の例を示す．

2.2 出現確率ラベル
時系列ラベルにおいて，Present や Past は既に確定
している情報であるが，Futureは未確定の未来の状
態の予測に基づく言及である．そこで，時系列ラベ
ルにおいて Future を選んだイベントについて，そ
のイベントが発生する確率のラベル付けを行った．

High そのイベントが高い確率で発生する．
One-of 2 通り以上の起こりうる展開があり，対象
のイベントはそのうちの 1 通りの展開におい
て発生する．

Low 他により有力な展開があり，対象のイベント
が発生する確率は低い．

For-Comment 解説文においては，説明のために本
来は発生しないであろう展開について言及す
ることもある．For-Commentタグが付与された
イベントは，このような解説のための言及にお
ける展開中に現れる．

将棋倶楽部 24 将棋ウォーズ
Anttr. 1 7 段 ( 1.12%) 5 段 ( 1.1%)
Anttr. 2 6 段 ( 2.76%) 5 段 ( 1.1%)
Anttr. 3 3 段 (14.73%) 3 段 ( 6.9%)
Anttr. 4 3 段 (14.73%) 3 段 ( 6.9%)
第一著者 2 級 (69.9%)

表 1: アノテーター（Anttr.）の棋力．「将棋倶楽
部 24」と「将棋ウォーズ」はそれぞれオンライン
将棋対局サーバで，全てのプレイヤは対局結果に
応じてレートが付与される．括弧内の値はその段
位が上位 X パーセントのプレイヤであることに
相当することを示す．参考：http://shogi-naka.
com/cgi-bin/24_ranking_checker.cgi，https://
nandemoplus.com/shogiwars_occupancy/．

また，そのイベントが起こる展開について，手順
の一例を付与した．

2.3 根拠ラベル
四間飛車という戦法は，飛車という駒を左から 4列
目に移動させて戦う戦法である．このように s-NE
の一部は状態の要約であり，解説文中にこのような
s-NE が現れた場合は多くの場合状態の一部と対応
している．この対応を解析するため，状態のうち
s-NE に対応する部分を根拠ラベルとして付与した．
人間のエキスパートが解説をする際には，盤面の

一部を指し示しながら言語による解説をする光景
が多く見られる．根拠ラベルはこの指し示すべき盤
面の一部とも対応していると考えられ，非言語情報
を介しての解説生成を目指す上で根拠の解析は重
要である．
アノテーターは根拠を図 1に示すように盤面の

一部をクリックして示す．インターフェースは盤面
のマスなどをクリックすることで⻩色くなり，これ
が根拠として選択されていることを示す．盤面は初
期局面から現局面までのうちから 1 局面を選択す
ることができ，アノテーターは 1 局面を選択した
上でその局面に根拠ラベルを付与する．根拠として
選択できるのは以下の要素である．

• 最終手
• 持ち駒
• 盤面上の各マス

3 統計情報
4 人の将棋の熟練者によってアノテーションを行
った．表 1にアノテーターの情報を示す．アノテー
ターの棋力はオンライン対局サーバにおける対局
結果から付与されており，参加する将棋プレイヤの
中で上位に位置する棋力を有することから，高い棋
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図 2: 時系列関係ラベルの例．Past と Future では，focused とした状態で対象のイベントが発生している．

St Ca Mn Sum
56 39 124 219

表 2: コーパス内の s-NE の数．
Present Past Future Not Undec.

Anttr. 1 100 68 10 41 0
Anttr. 2 91 82 13 33 0
Anttr. 3 93 91 14 21 0
Anttr. 4 100 78 15 26 0
第一著者 83 63 16 56 1

表 3: 各アノテーターが付与した時系列ラベルの数．

力を有していることが分かる．なお，比較のため第
一著者も同様のアノテーションを行った．
表 2にアノテーション対象となった s-NE の数を

示す．また表 3に時系列ラベルの付与数を示す．ア
ノテーターは Undecidableを付与せず，全ての s-NE
に対して 4 種類のラベルのうちいずれかを付与し
ている．
表 4にアノテーターペア毎の Cohen’s Kappa 係

数 [2] を示す．Cohen’s Kappa 係数はアノテーショ
ンの結果がどの程度一致しているかを示す指標で
ある．0 から 1 の値を取り，1 に近いほど高い同意
が得られていることを示す．表からどのアノテータ
ーペアについても 0.7 程度の値を示しており，高い
同意が得られていることが分かる．また，第一著者
を除いた 4人のアノテーターについて，複数人のア
ノテーション結果について拡張した Fleiss’ Kappa
係数 [3] は 0.74 となり，こちらも高い同意が取れ
ていることを示している．
表 5にアノテーターペア毎の根拠ラベルの一致

1 2 3 4 A
Anttr. 1 0.70 0.71 0.68 0.70
Anttr. 2 0.78 0.78 0.72
Anttr. 3 0.79 0.66
Anttr. 4 0.68
第一著者

表 4: 各アノテーターペア毎の Cohen Kappa 係数．
“A” は第一著者を表す．

1 2 3 4 A
Anttr. 1 0.48 0.50 0.39 0.38
Anttr. 2 0.50 0.44 0.44
Anttr. 3 0.53 0.37
Anttr. 4 0.66
第一著者

表 5: 各アノテーターペア毎の根拠ラベルの F 値．
“A” は第一著者を表す．

率を示す．根拠ラベルの一致率は，根拠として提示
した箇所を真値とした F 値によって計測した．表
から，時系列ラベルの一致率の高さと比べると根拠
ラベルの一致率が低い．
根拠ラベルの一致率の低さの原因として 2 つの

理由が考えられる．1 つはアノテーターがそれぞれ
独自の思考でアノテーションを行っているので，そ
もそも判断根拠が異なることが考えられる．もう 1
つは根拠を提示すること自体の難しさによるアノ
テーションの揺らぎによるものである．人間の思考
の決定過程を考察する上で，これらの解析を行うこ
とは今後の課題である．
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4 本コーパスを利用した展望
4.1 シンボルグラウンディング性能評価
本コーパスはシンボルグラウンディングモジュー
ルの性能評価に用いることができる．機械学習によ
ってテキストと非テキスト情報の対応付けを学習
する際には，多くの場合大量のテキスト・非テキス
トペアを教師データとしてその対応関係を獲得す
る．しかし自動で獲得した大量のテキスト・非テキ
ストペアが真に対応しているとは限らず，この対応
関係の獲得の精度を評価する際にはこのギャップ
を考慮する必要がある．本コーパスは対象ドメイン
の熟練者によって対応関係をアノテーションして
いるため，より正確な対応関係の評価が可能であ
る．
また，本コーパスは時系列情報の対応付けの評価

に用いることもできる．我々は以前の研究で将棋の
解説文に対して認識的モダリティ情報のアノテー
ションを行った [5] が，これは本コーパスにおける
時系列ラベルと密接な関係にある．当該コーパスに
おける時間関係のラベルや事実性関係のラベルは，
本コーパスにおける時系列ラベルや出現確率ラベ
ルと対応しており，イベントとそれを形容するモダ
リティ表現の対応関係になっている．

4.2 説明のための根拠提示
本コーパスにおける根拠ラベルは，人間が解説をす
る際に指し示す盤面情報であるとみなすことがで
きる．非テキスト情報をテキストで説明する文生成
を行うことを考えた際に，実際に人間が行っている
ように非テキスト情報の着目点を指し示しながら
説明文生成を行うことを考える．既存手法ではアテ
ンション機構の挙動を可視化 [7] するなど考えられ
る．またモデルの根拠提示手法としてモデルの勾配
を可視化するなどの手法 [4] も取られており，これ
らを文生成に活用することも考えられる．本コーパ
スの根拠ラベルは，これらの根拠提示モデルの評価
に用いるなど，より賢い説明生成モデルの構築のた
めの活用が期待できる．

5 おわりに
本稿では将棋の解説文を対象にイベントの出現と
その根拠のアノテーションを行った．本コーパスで
得られた情報は説明生成などのシンボルグラウン
ディング課題への活用が期待できる．より賢いシス
テム構築のためには対象ドメインの熟練者の意思
決定過程を解析する必要があり，本コーパスや本稿
で提案するアノテーションはその解析に適してい
る．

謝辞
本研究は JSPS 科研費 18K11427, 19K20341 の助成
を受けたものです．

References
[1] Xinlei Chen, Hao Fang, Tsung-Yi Lin, Ramakr-

ishna Vedantam, Saurabh Gupta, Piotr Dollár,
and C. Lawrence Zitnick. Microsoft COCO cap-
tions: Data collection and evaluation server.
CoRR, abs/1504.00325, 2015.

[2] Jacob Cohen. A coefficient of agreement for nom-
inal scales. Educational and Psychological Mea-
surement, 20(1):37–46, 1960.

[3] Joseph L Fleiss. Measuring nominal scale agree-
ment among many raters. Psychological bulletin,
76(5):378, 1971.

[4] Jiwei Li, Xinlei Chen, Eduard Hovy, and Dan
Jurafsky. Visualizing and understanding neu-
ral models in NLP. In Proceedings of the 2016
Conference of the North American Chapter of
the Association for Computational Linguistics:
Human Language Technologies, pages 681–691,
San Diego, California, June 2016. Association for
Computational Linguistics.

[5] Suguru Matsuyoshi, Hirotaka Kameko, Yugo
Murawaki, and Shinsuke Mori. Annotating
modality expressions and event factuality for a
Japanese chess commentary corpus. In Proceed-
ings of the Eleventh International Conference on
Language Resources and Evaluation, 2018.

[6] Shinsuke Mori, John Richardson, Atsushi
Ushiku, Tetsuro Sasada, Hirotaka Kameko, and
Yoshimasa Tsuruoka. A Japanese chess commen-
tary corpus. In Proceedings of the Tenth Inter-
national Conference on Language Resources and
Evaluation, 2016.

[7] Kelvin Xu, Jimmy Ba, Ryan Kiros, Kyunghyun
Cho, Aaron Courville, Ruslan Salakhutdinov,
Richard Zemel, and Yoshua Bengio. Show, at-
tend and tell: Neural image caption generation
with visual attention. In arXiv, 2015.

[8] Peter Young, Alice Lai, Micah Hodosh, and Julia
Hockenmaier. From image descriptions to visual
denotations: New similarity metrics for semantic
inference over event descriptions. TACL, 2:67–78,
2014.

― 1304 ― Copyright(C) 2020 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.


