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将棋解説文へのモダリティ情報アノテーション

松吉 俊1,a) 村脇 有吾2,b) 亀甲 博貴3,c) 森 信介2,d)

概要：近年，現実世界の物事を自然言語によって自動的に記述することや検索することに注目が集まって
いる．我々は，現実世界の具体的な非テキストデータとして将棋に着目している．以前の研究において，
将棋の局面とそれに対応する解説文を収集してコーパスを作成し，コーパス整備の第 1歩として，将棋解
説文に単語分割情報，品詞情報，将棋に特有の固有表現をアノテーションした．解説テキストには，断定
的な平叙文のみが存在するわけではなく，選ばれなかった戦型や解説者が予想した今後の駒の進行なども
言及される．これら否定や推量，仮定などの情報発信者の態度は，モダリティ表現によって表出される．
テキストに含まれるモダリティ情報を適切に捉えるため，本研究では，上記のコーパスに対して，3種類の
モダリティ情報 (モダリティ表現，事象クラス，事実性)をアノテーションした．本論文では，提案するア
ノテーション体系のラベルについて説明するとともに，構築したアノテーション済みコーパスの統計情報
を報告する．また，解説文自動生成やシンボルグラウンディングなど，本コーパスの将来の展望について
も考察する．

SGC-MEF: A Shogi Commentary Corpus Annotated with
Modality Information

Suguru Matsuyoshi1,a) Yugo Murawaki2,b) Hirotaka Kameko3,c) Shinsuke Mori2,d)

1. はじめに
近年，現実世界の物事を自然言語によって自動的に記述

することや検索することに注目が集まっている．その理由
の 1つは，テキストとそれに紐づけられた非テキスト情報
をインターネットを通して大量に入手することが容易に
なったからであろう．例えば，画像とそのキャプションテ
キスト，株価チャートとその解説記事などは，比較的容易に
収集することが可能である．収集したデータで学習を行う
ことにより，画像や映像などの非テキストデータから自然
言語文を生成する方法についての研究が活発に行われてい
る [1], [15], [22], [25]．非テキスト情報を用いることにより
言語モデルの性能を向上させる方法も提案されている [9]．
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テキストにおいて単なる記号列として記述されるもの (語，
句，文)を実世界内の物事と対応づける処理は，シンボル
グラウンディング (記号接地)と呼ばれる [3]．非テキスト
情報を伴った大量のテキストデータが利用可能になったこ
とにより，シンボルグラウンディング問題に取り組めるよ
うになったと言える．
非テキストデータからの自然言語文生成タスクやシンボ

ルグラウンディング問題の研究を遂行するにあたり，我々
は，現実世界の具体的な非テキストデータとして以前より
将棋局面データに着目している [12]．このデータに着目し
ている主な理由は，次の 3点である．
i. すべての局面ではないが，プロの試合の多くの局面に

対して，その状況を他のプロ棋士 (解説者)が解説した
解説文が存在する

ii. 通常の非テキストデータ (画像や映像)と異なり，局
面データの内容を曖昧性なく記述できる表記法 (Shogi

Forsyth-Edwards notation)が存在する
iii. 今後の良い手を高い精度で自動予測するアルゴリズ
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ム [20]が存在する
上の i.は，非テキスト情報 (局面データ)に対してテキスト
が紐づけられていることを意味しており，上記の研究を遂
行するにあたり，最低限満たすべき要件である．
画像や映像内の事物とテキスト内のシンボルを対応させ

ようとすると，物体認識の精度や認識範囲の曖昧性が問題
になってくる．上の ii.は，これらの問題を回避して研究を
遂行できることを意味する．
2章で見るように，将棋解説文には，現在の局面について

の言及のみでなく，解説者が予想した将来の手筋などにつ
いてのコメントも含まれる．それゆえ，解説文自動生成タ
スクやシンボルグラウンディングにおいては，人間が行っ
ているこの予測を模倣できることが望ましい．上の iii.は，
必要ならば，この予測を計算機上で遂行できることを意味
する．
我々は，以前の研究 [12]において，将棋の局面とそれに

対応する解説コメントを収集してコーパスを作成した．こ
のコーパスの一部に対して，人手で将棋特有の固有表現を
アノテーションし，機械学習手法を利用することにより，
コーパス全体に対して将棋特有の固有表現のラベルを自動
付与した．また，このコーパスを利用して将棋解説文を自
動生成する手法を提案した [5], [31], [32]．しかしながら，
この生成モデルは，人間と同等の解説文を生成することは
できていない．駒の動きを予測することは実現できてお
り，今後の駒の動きについて述べることには成功している
が，自然なテキストとして生成することはできない．
将棋解説文の自動生成や，将棋特有の固有表現のシンボ

ルグラウンディングにおいて，解説文に存在するモダリ
ティ表現を認識することは重要である．なぜならば，人間
は，現在目に見えていないが，重要である物事・命題を表
現するために，モダリティ表現を利用するからである．そ
の命題が予測であることやその命題が成立しないことを伝
えたい時や，ある命題を仮定して別の命題を主張したい時
に，モダリティ表現が利用される．本研究では，上記の研
究などにおいて有効的に利用されることを目的として，将
棋解説文にモダリティ情報をアノテーションする．
本研究の主な貢献は次の 3つである．

1. おそらく世界で初めて，対応する非テキスト情報を伴
うテキストに対して明示的にモダリティ情報をラベル
付けした (6.5節参照)

2. 日本語の自然言語処理 (特に，テキスト解析)において
利用しやすい形で，モダリティ情報の体系を再整理し
た (6.2節参照)

3. 含意関係認識や情報検索などの応用タスクも考慮して
事象らしさを定義し，網羅的にラベル付けした (4.2節
参照)

本論文は，以下のように構成される．まず，2章におい
て，将棋解説文の特徴と，我々が収集した将棋解説文コー

図 1 将棋局面とその解説文

パスについて述べる．次に，3章で，モダリティ情報アノ
テーションの関連研究について紹介する．4章で，本研究
で提案するモダリティアノテーション体系を説明する．5

章において，アノテーション済みコーパスの統計情報を報
告する．6章では，本コーパスの応用について考察する．7

章はまとめである．

2. 将棋解説文
2.1 将棋
将棋は 2人で行うボードゲームである．9 × 9のマスの

盤面と，14種類の駒*1を用いる．チェスと異なり，取った
相手の駒を自身の持ち駒とすることができ，盤面上の駒を
動かす代わりに，持ち駒を盤面上の空いているマスに打
つことができる．先手と後手の分を合わせ，盤面上のすべ
ての駒の配置と各自の持ち駒の状態を総称して局面と呼
ぶ．将棋は完全情報ゲームであり，各局面にはその時点の
ゲームの状態に関するすべての情報が保存される．Shogi

Forsyth-Edwards notationと呼ばれる表記法により，局面
を曖昧性なく記述可能である．
将棋にはプロ制度があり，日々，プロの間で対局が行わ

れている．多くの対局において，対局者以外のプロ棋士が
将棋ファンのためにその解説を行う．本研究では，このテ
キストを将棋解説文と呼ぶ．図 1に，インターネット配信
されている対局と解説の例を示す．画面中央が将棋の盤面
であり，持ち駒と合わせて局面を構成する．画面下部には，
現在の局面に対する解説文が掲載されている．

2.2 将棋解説文の特徴
将棋解説文においては，次のような内容が述べられて

いる．
指し手
(1) 羽生は１０分弱で△４四歩を着手．

*1 通常の駒と，成った駒を合わせた数．
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(2) ▲１五銀に△１四歩．

(3) 飛車取りではなく，５七の地点に香を成った．

指し手の評価
(4) 好手ですね．

(5) ほほー，これは渋い手ですねー．

(6) すさまじく筋の悪い手ですね（笑）．

その指し手を選んだ理由の推測
(7) ７筋を攻められる展開になったときに，▲７三角が
王手にならないようにした意味もある．

(8) △２九飛成の桂取りと，△２七飛成の両狙い．

その局面の状況
(9) 端に２手かけているので，生かせるかどうかが序盤
のポイントになりそうだ．

(10) 先手の先攻力対後手のスキのない金矢倉．

(11) 早い段階で仕掛けていく展開になりやすく，かな
り攻撃的です．

次の指し手の予想
(12) 次は△７六歩▲同銀△６六銀の筋がある．

(13) 検討では，▲４一同馬△同金▲３五歩が示されて
いる．

(14) 封じ手予想は△７五歩が人気を博した．

戦型や囲いの予想とその当たり外れ
(15) 深浦九段は前夜祭で角換わりを予想していた．

(16) 第４局に続く矢倉角対抗の将棋になるとは，誰が
予想できただろうか．

解説文のほとんどは局面に対するコメントである．局面
に関係のないコメントとして，対局者の出入りや食事，残
りの持ち時間などが述べられるが，少量である．
将棋解説文の文体は統制されていない．上の例文 (3)，

(7)，(13)に見られるように，新聞記事に近い書き言葉のも
のもあれば，例文 (2)，(5)，(11)に見られるように，くだ
けた話し言葉のものや丁寧体が混じるものもある．通常の
テキストに比べ，体言止めが多いのも特徴である．
将棋解説文には推測や予想が多く含まれるが，それらの

すべてが解説者 1人によるものであるとは限らない．名人
戦の場合，本解説の他に，テレビやインターネット配信の
解説が並行して行われており，それらの解説が 1 つのテ
キストファイルに混じっている．また，対局の間，棋士室
(関係者控室)では現在の対局についての検討が行われてお
り，解説者は棋士室での検討・予想の様子も伝える．例文
(13)，(14)，(15)では予想が述べられているが，いずれも
解説者自身のものではない．

2.3 将棋解説文コーパス (SGCコーパス)

我々は，インターネット*2で配信されている将棋解説文
と局面データを対応付け，将棋解説文コーパスを構築し
た [12]．このコーパスは 6,523 対局に対する 744,327 文，
11,083,669語*3のテキストを含む．我々は，このうち，9

つの対局を選択し，そのテキストに対して人手で単語分割
を行い，品詞タグと将棋特有の固有表現をアノテーション
した．この固有表現には，駒，配置，戦型名，囲い名，人
名など 21種類が定義されている．アノテーション済みテ
キストは，2,041文，34,184語である．以下，本論文では，
便宜上の理由により，将棋解説文コーパスのうち，固有表
現などがアノテーション済みの部分のみを指して，SGC

コーパスと呼ぶ．

3. 関連研究
この章では，モダリティに関連する情報のアノテーショ

ンについての関連研究を述べる．

3.1 モダリティ表現
一般に，文章には命題だけでなく，その命題に対する情

報発信者の主観的な態度も記述される [13], [33]．このよう
な態度をモダリティと呼び，それを示唆する，文章中の表
現をモダリティ表現と呼ぶ．
英語において，主要なモダリティ表現は “must”や “may”

に代表される助動詞である．TimeML [18]において，これ
らのモダリティ表現は，事象を表す<MAKEINSTANCE>

タグの@modality属性に記述される．
日本語においては，多数の文末表現を収録した辞書が編

纂されており [26], [28]，必要に応じて，各研究者がこのよ
うな辞書を利用してモダリティ表現を自動検出することが
多い [4], [19]．Kamiokaらは，独自に機能表現集合を定義
し，IOB2フォーマットによりテキストに対して人手でア
ノテーションを行っている [6]．日本語における先行研究
が対象としている主なモダリティ表現は，助動詞や助動詞
型機能表現，および，叙実動詞である．
本研究では，品詞にかかわらず，広くモダリティ表現を

ラベル付けする．

3.2 事象のモダリティ
テキストにおいて述語項構造によって表現される命題の

ことを事象と呼ぶ．TimeML [18]に従い，行動や出来事の
みでなく，述語項構造によって表現される状態や状況のこ
とも事象という用語で指すこととする．
事象に対する情報発信者の主観的な態度 (事象のモダ

リティ) は，テキストにおいて事象の周辺に存在する複
数のモダリティ表現により決定される．英語においては，

*2 『名人戦棋譜速報』http://www.meijinsen.jp
*3 自動解析による推測値．
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TimeML [18]に見られるように，関連する助動詞や否定辞
を直接ラベル付けする．日本語において，松吉らは，いく
つかのモダリティクラスを定義し，事象にそのクラスの 1

つを付与している [27]．彼らがそのようにした理由は，日
本語が膠着言語であり，英語での方法を直接適用すること
が難しいことと，日本語には同じような意味を表す複合辞
が豊富に存在するからである．
本研究では，松吉らの分類を再整理し，事象のモダリ

ティに含意関係認識や情報検索などの応用タスクも考慮し
たクラスも追加する．

3.3 事実性
英語において，Sauriらは，事象のモダリティクラスの

うち，推測と否定に関する項目を切り出し，事実性ラベル
の体系を提案した [17]．彼女らは，この体系に従って人手
でアノテーションを行い，FactBankを構築した．日本語
においてもこの体系が取り入れられ，事実性アノテーショ
ンが実施されている [6], [27]．
本研究でも，FactBankの事実性アノテーション体系を

利用する．

3.4 態度表明者
事象のモダリティは，情報発信者の主観的なものである

ため，それをアノテーションする際には，情報発信者を明
記する必要がある．
英語の意見抽出タスクにおいて，Wiebe らは，情報発

信者を明記するための「入れ子構造の枠組み」を提案し
た [24]．FactBankにおいて，この入れ子構造は，モダリ
ティを表現する人物 (態度表明者)を明記するために採用さ
れている [17]．日本語においても，モダリティをラベル付
けしたコーパスにおいて同じ方法により態度表明者がラベ
ル付けされている [27]．
2.2節で述べたように，将棋解説文の推測や予想は解説者

1人によるものであるとは限らないため，モダリティや事
実性をアノテーションするに際し，態度表明者をアノテー
ションし，誰の態度であるのかを明記する必要がある．本
研究でも，先行研究と同じ体系を採用し，態度表明者を明
記する．態度表明者の層*4のみアノテーションが完了して
いないため，以降の章では態度表明者については言及しな
い．SGCコーパスにおいては，すでに人名や「擬人化され
た部屋名」に固有名詞ラベル Huが付与されている [12]の
で，態度表明者のアノテーションは比較的スムーズに遂行
できると思われる．

4. アノテーション体系
我々は，モダリティ情報として，次の 3種類の情報をア

*4 第 1 層のモダリティ表現と第 2 層の事象クラスの間に挿入され
ることとなる．

ノテーションする．
1. モダリティ表現 (ME*): 複合辞やモダリティ副詞など
2. 事象クラス (EV*): 事実性ラベルを付けるべき述語句

かどうか
3. 事実性 (FP*, FN*): 事実性の確信度と，否定の有無
表 1に，提案するアノテーション体系によるラベル付けの
例を示す．「品詞」と「固有名詞」の層は，先行研究 [12]に
よりすでにラベル付与が済んでいる．本研究では，その下
の 3つの層のアノテーションを提案する．
本論文で提案する体系は，汎用的なモダリティ情報アノ

テーションである．将棋などのゲームや将棋解説文に特化
したアノテーションではないことに注意されたい．
以下，この章では，3種類のアノテーションについて説

明する．

4.1 モダリティ表現
モダリティ表現に付与するラベルの一覧を，表 2の上部

に示す．モダリティ表現のラベルは，大きく 2つのグルー
プに別れる．
事実性関連 確信度や否定に関する表現 (5種類)

MEy，MEa，ME0，MEm，MEn

時間関連 時間軸に関する表現 (3種類)

MEp，MEf，MEh

3.1節で述べたように，本研究では，品詞にかかわらず，こ
れらのラベルをテキスト中の形態素列に付与する．以下，
各ラベルのモダリティ表現の例を示す．
MEy 確実な肯定を示唆

(17) 切り返しを狙っていることは間違いないMEy．
(18) 銀の捕獲に成功MEy．

MEa 肯定の可能性を示唆
(19) このあと居飛車に組む可能性が高MEaそうMEa だ．
(20) 恐らくMEa △４五角だろうMEa．

ME0 可能性を保留
(21) 相振り飛車にする可能性もあるME0．
(22) その間に先手玉に迫る手段があるかどうかME0．

MEm 否定の可能性を示唆
(23) 後手の飛車もあまりMEm 利いていない．
(24) ▲同金△６七銀が相当受けがたくMEm 見える．

MEn 確実な否定を示唆
(25) 銀交換せずMEn に引き揚げる．
(26) ここで△７五歩とするべきでしたMEn．

MEp 過去を示唆
(27) ここで銀交換に応じたMEp．
(28) ここまでMEpは谷川好みではないと思われる進行．

MEf 未来を示唆
(29) 先手は将来MEf 的に右辺に玉を囲うことになる．
(30) いよいよMEf 戦いが始まる．

MEh 仮定の話であることを示唆
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表 1 将棋解説文に対する 5 層のアノテーション
層
テキスト 先手 は 美濃 囲い が 崩れ て い る の で ， 飛車 交換 は 後手 の 得 に な り そう だ ．
品詞 N P N N P V P V Sf P Aux Pnc N N P N P N P V Sf Adj Aux Pnc

固有名詞 Tu-B O Ca-B Ca-I O Ao-B O O O O O O Mn-B Mn-I O Tu-B O Ee-B O Ao-B O O O O

モダリティ表現 O O O O O MEn-B O O O O O O O O O O O O O O O MEa-B O O

事象クラス EVe EVe EVf EVi EVe

事実性 FNc FPc FPr

表 2 モダリティ情報ラベル一覧，および，SGC コーパス内での個数と割合
層 ラベル 説明 記号の由来 FactBank 数 割合

MEy 確実な肯定を示唆 yes 49 3%

MEa 肯定の可能性を示唆 affirmative 224 14%

ME0 可能性を保留 zero 158 10%

モダリティ MEm 否定の可能性を示唆 minus 21 1%

表現 MEn 確実な否定を示唆 no 269 16%

MEp 過去を示唆 past 692 43%

MEf 未来を示唆 future 59 4%

MEh 仮定の話であることを示唆 hypothesized 150 9%

合計 1,622 100%

EVe 事象であり，事実性付与が必須 event mention 3,092 62%

EVc 事象可能 candidate 293 6%

EVf 機能語につき，事象ではない functional 761 15%

事象 EVi 時間軸上にない概念を指示 imaginary 707 14%

クラス EVs 比況 (明喩，暗喩) simile 4 0%

EVa 希望，依頼，命令，勧誘 action 39 1%

EVq 疑問，問いかけ question 111 2%

EVp 許可 permission 7 0%

合計 5,014 100%

FPc 肯定 (Positive) かつ確定 certain CT+ 2,646 86%

FPr 肯定かつ高い確信度 probable PR+ 233 7%

事実 FPs 肯定かつ低い確信度 possible PS+ 35 1%

性 FNc 否定 (Negative) かつ確定 certain CT− 140 5%

FNr 否定かつ高い確信度 probable PR− 34 1%

FNs 否定かつ低い確信度 possible PS− 4 0%

合計 3,092 100%

(31) 歩が入ればMEh △１六歩から攻め掛かれる．
(32) ▲５五歩は△同歩▲３六角成△８四銀が一例MEh．

モダリティ表現は複数形態素であることがあるため，
IOB2フォーマット [16]によりラベル付けする．それゆえ，
実際にテキストに付与するのは，MEy-B，MEy-I，MEa-B，
MEa-Iのような形式のラベルである．

4.2 事象クラス
事象に付与する事象クラスラベルの一覧を，表 2の中部

に示す．事象クラスラベルは，大きく 2つのグループに別
れる．
事象らしさ関連 事実性ラベルを付けるべき述語句かどう

か (5種類)

EVe，EVc，EVf，EVi，EVs

態度関連 断定と推量を除く，書き手の態度 (3種類)

EVa，EVq，EVp

これらのクラスを導入する主な理由は，事実性ラベル付与
が必須である事象 (EVe)とそうでない事象を事前に区別す
ることにある．
3.2節で言及したように，本研究では，松吉らの「態度」

分類 [27]を上のように再整理した．具体的には，既存のク
ラス (EVe，EVa，EVq，EVp)に，新しいクラス (EVc，EVf，
EVi，EVs)を追加した．松吉らのコーパスでは，EVe，EVa，
EVq，EVpのいずれもが付与されていないことにより，EVc，
EVf，EVi，EVsのいずれか相当であることが暗示されるの
みである．英語において，FactBankのアノテーション指
針 [17]には，EViと EVsの場合を考慮するよう指示がある
が，アノテーション結果においてはそのことは陽に反映さ
れないため，真偽が不明の場合と同じラベルが付与される．
モダリティ解析器・事実性解析器を作成する場合，まず

は，入力されたテキストから述語項構造をすべて抽出し，
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続いて，それぞれの述語項構造が事実性ラベル付与が必須
である事象かどうか判定する必要がある．EVf，EVi，EVs

は，この見通しをよくするために導入したものである．
以下，例とともに各ラベルについて説明する．

EVe 断定や推量の事象．事実性ラベルの付与が必須
(33) 歩を成り捨てEVe た．
(34) 銀交換せずに引き揚げるEVe．

EVc 対象述語が複合名詞の一部になっているもの．また
は，対象述語が別の述語句の修飾要素になっているも
の．本動詞としても解釈できる機能動詞や複合辞内の
述語．これらは，必要に応じて，事象と解釈すること
が可能

(35) 遊びEVc 駒を竜にぶつけた．
(36) 第４局は途中までかなり優勢EVc に進めている．
(37) 少し後手が勝っていそうな気がしEVc ます．

EVf 機能語，もしくは，複合辞の一部である．事象とし
ての解釈が全くないもの

(38) 封じ手についEVf て検討が進んでいる．
(39) この試合では居飛車を採用するかもしれEVf ない．

EVi 時間軸上に接地できない概念を指す．主なものは次
の 2種類である．仮定された事象．(事象トークンで
はなく)事象タイプを指すもの．

(40) ここで△１四歩と受けEViれば先手はつらいEVi．
(41) と金の攻めEVi はコストが低い．

EVs 明喩や暗喩
(42) ３四の銀をあざ笑EVs うかのように玉を進行さ
せる．

EVa 希望，依頼，命令，勧誘など．対象述語の主語によ
り EVaの事象は細分可能である．例えば，主語が態度
表明者に等しいならば，「希望」である．主語が態度
表明者でないならば，他者への働きかけ (「依頼」や
「命令」)である
(43) 多くのファンに楽しEVa んでもらいたい．

EVq 疑問や問いかけ
(44) 先手は桂を取るEVq か．

EVp 許可
(45) サイン会だけの参加EVp も可能です．
含意関係認識タスクでは，あるテキスト Aの内容から別

のテキスト Bの内容が正しいことが推測できるかどうかが
問われる．通常，複合名詞の構成要素である述語や複合辞
内の述語は，事象であるとみなされない．しかしながら，
テキスト Bにそれらの述語が本動詞として出現する場合，
テキストA内においてそのような述語を事象に格上げする
ことは有用である．例えば，テキスト Bが「山田は対戦し
ている．」の場合，テキスト A「対戦者の山田は ∼．」にお
いて，複合名詞内の「対戦」を事象とみなすことは含意関
係認識のために必須である．応用を考慮して，必要に応じ
て事象集合の範囲を増やすことができるように，EVcを導

入した．
情報検索においては，目的に応じて適合率や再現率が重

要視される．事象を検索するにあたり，再現率を優先する
ならば，EVfを除くすべての事象が抽出されることが望ま
しい．一方，適合率を優先するならば，EVf，EVc，EVs，
EVqなどを抽出する必要はないと思われる．本論文で提案
する事象クラスを利用することにより，必要に応じて抽出
すべき事象集合を制御できるようになると思われる．
先行研究 [17], [27]に従い，事象クラスのラベルは，事象

を構成する述語 1形態素のみに付与する．2.2節の例でも
見られるように，サ変名詞直後の「する」や名詞・形状詞
直後の「だ」は省略されることが少なくないため，「する」
「だ」の有無にかかわらず，サ変名詞や名詞・形状詞を事象
クラスラベル付与の対象形態素とする．

4.3 事実性
前節においてラベル EVeが付与された事象に対しての

み，事実性のラベルを付与する．付与する事実性ラベルの
一覧を，表 2の下部に示す．
3.3節で述べたように，本研究では，FactBankの事実性

アノテーション体系 [17]を利用する．ただし，Uuラベル
(事実性は不確定)だけは利用しない．その理由は，Uuラベ
ルが付与されうる事象に対しては，事象クラスのアノテー
ションにおいて EVqや EViなどが付与されるからである．
EVqや EViは，対象事象の事実性が不確定であることを示
唆するため，Uuを利用しなくても，FactBankとの互換性
は保たれる．
以下，例とともに各ラベルについて説明する．FactBank

のオリジナルラベルとの対応を表 2内に示す．
FPc 事象の成立を断定する

(46) 歩を成り捨てFPc た．
FPr 事象の成立を高い確信度で推測する

(47) おそらく△１四香が良好FPr．
FPs 確信度は低いが，事象の成立を推測する

(48) この試合では居飛車を採用FPsするかもしれない．
FNc 事象の不成立を断定する

(49) 角交換FNc には応じなかった．
FNr 事象の不成立を高い確信度で推測する

(50) 穴熊に組むFNr つもりはないだろう．
FNs 確信度は低いが，事象の不成立を推測する

(51) △９四歩は指しFNs づらいかもしれません．

5. アノテーションコーパス
この章では，実際のモダリティ情報アノテーション作業

について説明し，コーパスの統計情報を報告する．

5.1 アノテーション作業
4章において説明したアノテーション体系に従い，2.3節
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で紹介した SGCコーパスにモダリティ情報を人手でアノ
テーションした．アノテーション対象は，将棋解説文 2,041

文である．
アノテーションは，モダリティ表現，事象クラス，事実性

の順に行った．作業者は 1名であり，各層のアノテーショ
ンにかかった時間は，モダリティ表現 430分，事象クラス
750分，事実性 250分であった．

5.2 統計情報
SGCコーパス内のラベルの分布を表 2の右側に示す．
将棋解説文 2,041文に，モダリティ表現は 1,622個存在

した．一番多く出現したのは，MEpが付与された，完了・
過去の助動詞「た」である．否定辞「ない」や「ず」など，
MEn が付与された表現は，269 個存在した．推量を表す
MEaの表現は 224個出現した．事前に予期していたことで
はあるが，MEaの表現は，他のラベルに比べ，表現の多様
性が高いことが確認された．MEhのほぼすべては，接続助
詞「ば」，「たら」，「と」と，「一例」や「順がある」など，
将棋分野に特有の用語であった．
事象クラスラベルは，合計 5,014個あった．これは，1文

あたり平均 2.5個の事象クラスラベルが存在することを意
味する．断定や推量を表す EVeの事象は 3,092個あり，こ
れは，ラベル全体の 62%を占める．機能語相当である EVf

は 761個存在した．これはラベル全体の 15%であり，日本
語において事象 (述語項構造)を処理する際に，機能語相当
表現を軽視せず適切に処理することが必要であることを示
唆している．本コーパスの事象クラスラベル分布と先行研
究のコーパス [27]の「態度」ラベルの分布を比較する．4.2

節で述べたように先行研究は EVc，EVf，EVi，EVsを扱っ
ていないため，直接的な比較はできないが，これら以外の
ラベルの割合を比較すると，本コーパスは，新聞や書籍に
近い分布を持っていることが確認できる．
事実性ラベルの総数は，EVeの事象の数と等しいため，

3,092個である．「肯定かつ断定」の FPcは 2,646個であり，
全体の 86%を占める．「否定かつ断定」の FNcは 140個で
あり，全体の 5%であった．「肯定かつ推量」の FPrは 233

個であり，全体の 7%であった．将棋解説文には解説者の
予想が多く含まれる印象が強いが，FPrの数は予期してい
たほど多くはなかった．FPrの数が少ない理由は，解説者
の予想は，例文 (31)，(40)に見られるように仮定の構文や，
例文 (12)，(13)，(32)に見られるように特有の用語を伴っ
た断定の構文においても表現されうるからである．これら
の構文を利用した予測・推量は，汎用的な事実性解析では
うまく捉えられない．将棋に特有の固有表現の認識器とモ
ダリティ表現認識器を用いて，このような予測・推量に特
別な配慮をする必要がある．
本コーパスの事実性ラベル分布と先行研究のコーパス [27]

の「真偽判断」ラベルの分布を比較する．4.3節で述べた

ように本研究では事実性の層において Uuを扱っていない
ため，直接的な比較はできないが，これら以外のラベルの
割合を比較すると，本コーパスは，新聞や Yahoo!知恵袋に
近い分布を持っていることが確認できる．

5.3 コーパスの配布
本研究で作成したアノテーション済みコーパス*5は，希

望者に無償で配布する予定である．配布ファイルの詳細に
ついては，我々のウェブサイト*6にて確認いただきたい．

6. 本コーパスの応用
この章では，本研究で作成したコーパスの応用について

考察する．

6.1 モダリティ表現認識
4.1節にて例示したようなモダリティ表現を認識するシ

ステムの構築に本コーパスは直接応用可能である．
本コーパスの元となった将棋解説文コーパスは 6,523の

対局を収録し，744,327文の各々に対して対応する局面デー
タが存在する．局面データとともにテキストデータを学習
することにより，アノテーション済みコーパスには出現し
ないようなモダリティ表現を認識できる可能性がある．

6.2 事象クラス解析および事実性解析
4.2節で述べた事象クラス，および，4.3節の事実性を解

析するシステムの構築に本コーパスは直接応用可能である．
日本語における先行研究である拡張モダリティの体系 [27]

は複雑であり，6つの項目間の依存関係を考慮しながらそ
の解析器を設計するのは非常に困難である．一方，本研究
におけるアノテーション体系は，解析器構築のことも考慮
して設計されている．例えば，事実性解析器を構築する場
合，上の 2つの層は無視し，3つ目の層の事実性ラベルの
みを利用することが可能である．同様に，事象クラス解析
器を構築する場合は，2つ目の層の事象クラスのラベルの
み利用すればよい．
SGCコーパスには，将棋特有の固有表現のラベルも付与

されている．それゆえ，事象クラスや事実性の解析におい
て，固有表現の情報も利用可能である．局面データも利用
可能であり，必要ならば，現在の手までの局面履歴データ
も利用可能である．局面データ利用のもと，事象クラス・
事実性と固有表現を同時に解析することにより，これらの
解析精度をお互いに高め合うことができる可能性がある．

*5 我々が配布するのは，文字列位置情報が付いたラベル列のみである．
将棋解説文のテキストおよび局面データは，別途 http://www.

meijinsen.jpより有償で入手する必要がある．このサイトのアカ
ウント情報を利用して上記データのダウンロードを支援するツー
ルを https://github.com/hkmk/shogi-comment-tools にて
公開している．

*6 http://plata.ar.media.kyoto-u.ac.jp/data/game/
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6.3 将棋解説文の自動生成
モダリティ情報が付与された本コーパスを利用すること

により，先行研究の解説文自動生成手法 [5], [7]を改善でき
ると思われる．先行研究では，その局面に特徴的な語を特
定することにより，解説文を自動生成していた．より良い
解説文を生成するために，単純な語ではなく，固有表現や
モダリティ表現が利用可能であり，同時に事象の事実性解
析結果も参照可能である．この応用にあたり，自動的に生
成されたテンプレートに基づくテキスト生成 [11], [14]や，
対話行為の代わりに固有表現を使用した深層学習に基づく
テキスト生成 [23]を利用することができる．
局面に関する解説生成・質問生成の先行研究 [29], [30]

において，人間らしい解説を行う上で，最善手順を予測し
て述べるだけでなく，実際には指されることはないが，特
別な性質を持った手への言及も必要であることが示唆され
ている．事実性ラベルと局面データを合わせて学習するこ
とにより，このような言及を自動的に特定できる可能性が
ある．

6.4 将棋局面検索
キーワードではなく，自然言語文を用いて将棋局面を検

索するシステムの構築に本コーパスは応用可能である．先
行研究では，駒の配置や戦型などのキーワードによる局面
検索が提案されている [2], [21]．局面データと事象の事実
性の間の関連性が学習されれば，次のような自然言語文を
局面検索の入力として受け付けることができる可能性が
ある．
• 今後 銀が活躍する局面
• 穴熊を控えるべき局面
前者の検索では，銀が活躍できると予測できた局面を返す
ことが求められる．後者の検索では，穴熊が選択可能であ
るが，実際には選択されなかった局面を返すことが求めら
れる．これらの検索には，推量や否定といった事実性が強
く関連している．

6.5 シンボルグラウンディング
本コーパスの応用において最も興味深いものは，シンボ

ルグラウンディングである．これまで本章で述べてきた
種々の応用は，モダリティ表現を局面データの中にグラウ
ンディングすることを間接的に含んでいる．具体物を表す
名詞や具体的な動作を表す動詞を画像や映像の中にグラウ
ンディングする (対応物を見つける)ことは，直感的で分
かりやすいシンボルグラウンディングの例である．一方，
画像や映像，その他の非テキストデータの中に，機能語で
あるモダリティ表現をグラウンディングする方法を見つ
けることは，挑戦的で未解決の問題である．対応する局面
データを持ったテキストに対して，表 1のように 5層のア
ノテーションを施したコーパスを構築することにより，お

そらく世界で初めてこの問題に挑戦できる基盤ができたと
言ってもよいかもしれない．
将棋のゲーム木を可能世界の集合とみなすと，様相論

理 [10]の応用により，いくつかの典型的なモダリティ表現
をシンボルグラウンディングできる見込みがある．
各言語におけるモダリティ表現のグラウンディングが可

能になれば，先行研究の手法 [8]を用いて，モダリティ表
現に関して 2言語間の対訳辞書を自動構築できる可能性が
ある．

7. おわりに
本論文では，日本語モダリティ情報のアノテーション体

系を提案し，その体系に従って，将棋解説文コーパスに対
して，モダリティ表現，事象クラス，事実性のラベルを付
与した．構築したコーパスは，1,622 のモダリティ表現，
5,014の事象クラスラベル，3,092の事実性ラベルを含む．
今後の課題は大きく 2つある．1つは，6章で述べたよ

うに，固有表現や局面データを利用しつつ，モダリティ表
現や事実性を解析するシステムを構築することである．
もう 1つは，先行研究 [27]と同じ対象である『現代日本

語書き言葉均衡コーパス』*7に対して，本論文で提案するア
ノテーションを適用することである．自動変換することに
より，すでに付与されているラベルの大部分を利用できる
ので，他の生テキストを対象とするよりも早く大規模なア
ノテーション済みコーパスが構築できることが期待される．
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