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1 はじめに
自然言語処理の多くのタスクにおいて、機械学習技

術を用いる手法が大きな成功を収めており、アノテー
ション付きコーパスの重要性が高まっている。しかし、
アノテーション付きコーパスが十分に存在する分野は
限られており、新しくコーパスを作成することはコス
トが大きく、その分野の専門知識が求められる。
また、近年、情報技術の発展により、インターネッ

ト上やデータベース上にはテキストとそのテキストに
付随する実世界情報が大量に存在している。シンボル
グラウンディング問題 [1]のように、自然言語処理に
表層的なテキスト処理のみでは限界があると考えられ
ており、実世界の情報をいかに用いるかが課題となっ
ている。
そこで本研究では、実世界情報を参照することで、

分野特有の専門知識を用いずに固有表現体系の獲得を
目指す。本論文では、将棋解説文とその解説文が参照
する局面を実世界情報として用いて、単語列をクラス
タリングすることで、分かち書きされていない生テキ
ストから固有表現体系を抽出する。

2 関連研究
固有表現の自動獲得の手法には、ブートストラップ

[2]やCo-Training [3]がある。ブートストラップは、与
えられた固有表現のインスタンス (用語)と共起する
パターンを抽出し、新たなインスタンスとして追加す
る。Co-Trainingは複数の分類器を異なる素性から作
成し、各分類器が出力した確信度の高い固有表現を互
いの訓練データに追加し、分類器の再学習を行う。こ
れらの手法は半教師あり学習であり、少量のアノテー
ションされたデータから大量の用語を獲得する手法で
ある。
テキストと実世界情報が紐付いたデータをクラス

タリングする手法もいくつか提案されている。Latent

semantic analysisを拡張した手法 [4]やスペクトラルク
ラスタリングを拡張した手法 [5]、Matrix factorization
を用いる手法 [6]が提案されている。
将棋解説文と局面を用いた自然言語処理には、単語

分割 [7]や固有表現認識 [8]がある。将棋解説文の単
語分割では、ニューラルネットワークを用いて単語候
補と局面を対応づけすることにより、将棋専用の辞書
を作成する。作成した辞書を用いることで将棋解説文
の単語分割の精度が向上した。将棋解説文の固有表現
認識の研究では、固有表現を推定する際にテキスト情
報だけではなく、解説文が参照する局面をニューラル
ネットワークへの入力の一部として用いることで精度
が向上することを示した。

3 将棋解説コーパス
将棋は 2人で行うボードゲームで 9×9のマスの盤

面と成った駒も含めて 14種類の駒を用いる。盤面上
の駒の配置と持ち駒 (局面と呼ぶ)からゲームの状態
に関するすべての情報が得られる完全情報ゲームであ
る。将棋にはプロ制度があり、日々多数のプロ間の対
局が行われている。多くの対局には、対局者以外のプ
ロが解説を行い、その解説文がインターネットで配信
されている。
本論文で用いる将棋解説コーパス [9]は、将棋の解

説文とその解説文が参照する局面が対応付けされてお
り、局面の情報は、解説文が言及する実世界の情報と
みなすことができる。また、一部の解説文に対して単
語分割と固有表現タグ付与を人手で行ったものである。
固有表現は人名や戦型名、囲い名など 21種類が定義
されている。固有表現が付与された単語列 (用語)は将
棋解説文の特有の概念を持っており、複数の単語から
構成される場合がある。表 1にコーパスの詳細を示す。
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表 1: 将棋解説コーパスの諸元
文数 単語数 固有表現数 (異なり数) 局面数

全テキスト (アノテーションなし) 667,362 - - 273,303

アノテーションありテキスト 2,038 34,186 1,799 547

図 1: 将棋局面の素性

4 提案手法
本研究では実世界情報を参照したクラスタリングを

行う。本研究では将棋解説文のデータを用いており、
本節では将棋局面から素性を作成する方法と提案手法
を述べる。

4.1 将棋局面素性
将棋局面から局面の素性作成の方法を図 1に示す。

局面の素性 rij は盤面上の全てのマス (9×9)における
先手と後手を区別した駒の種類 (2× 14)の有無に対応
する 2, 268 = 9 × 9 × 2 × 14次元のバイナリ素性と、
持ち駒を記述する先手と後手の 7種類の駒の個数に対
応する 14次元の整数素性 (14 = 7× 2)とする。

4.2 用語クラスタリング
本節では実世界情報を参照した用語クラスタリング

について説明する。用語のクラスタリングとは複数単
語からなる用語を分類することである。提案手法の概
要を図 2に示す。提案手法では用語クラスタリングは
以下の手順に従って行われる。

r
i

r
i1

r
ij

!!"#$"%&'()#

⊕

!!"#$"*#

+,-./012#

34#

!!"#$"%345678#

t
i

t '
i

r
im

i

図 2: 提案手法の概要

1. 生テキストから用語候補を取得する

2. 用語候補の分散表現 ti を取得する

3. 用語候補の分散表現 ti とその用語候補の実世界
情報 (局面ベクトル) ri を組み合わせ、t′i を作成
する

4. t′i (i = 1, ..., V )をクラスタリングする

用語は複数単語列から構成されるため、名詞間の連
接情報を用いて用語候補を抽出する [10]。まず、分か
ち書きされていないコーパスを形態素解析して単語に
分割し、単語列とその品詞情報を取得する。その後、
名詞の連続を複合名詞として抽出し、以下に示す重要
度に基づき用語候補を抽出する。
ある単語 w の直前に付き、w と複合名詞を作る異

なる単語の数を Pre(w)とし、wの直後に付き、wと
複合名詞を作る異なる単語の数を Post(w)とする。あ
る複合名詞 w1w2w3...wn の重要度 Impは式 (1)で与
えられる。

Imp(w1w2w3...wn)

=

[
n∏

i=1

{(Pre(wi) + 1) · (Post(wi) + 1)}

] 1
2n

(1)

Pre(w)と Post(w)に +1しているのは、Pre(w)ま
たは Post(w)が 1つでも 0になると、Impの値が 0
になることを避けるためである。この Impとその複
合名詞の出現頻度の積をスコアとし、上位 10%を用語
候補として抽出する。
用語の分散表現の獲得にはword2vec [11, 12]と同様

のアルゴリズムを用いた。類似した用語は類似した周
辺単語を持っていると仮定し、用語候補の周辺に出現
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表 2: 用語抽出精度
適合率 再現率 F値

用語抽出 0.427 0.325 0.369

する単語を予測するニューラルネットワークを用いて
用語候補の分散表現を取得する。
用語候補の分散表現 tiとその用語候補の局面ベクト

ル riを連結し t′iを得る。ある用語候補 tiに対応する
riは、その用語候補が出現する将棋解説文が参照して
いる将棋局面を4.1節に示した方法で作成された素性
ベクトルの平均から与えられる。
例えば、「矢倉囲い」が用語候補として抽出されたと

する。まず、将棋解説文に出現する「矢倉囲い」の文字
列を見つけ出し、周辺単語から分散表現を獲得する。ま
た、「矢倉囲い」の文字列が出現する解説文が対応する
局面を全て抽出し、それぞれの局面から素性を作成す
る。抽出した局面数がm個あるとすると、「矢倉囲い」
の局面ベクトルの各次元の値は、(ri1, ..., rij , ..., rim)
の各次元の値の平均から計算される。
最後に t′i (i = 1, ..., V )を k-means法を用いてクラ

スタリングすることで、各用語候補は１つのクラスタ
に分類される。

5 実験
本節では、提案手法を評価するために行った実験に

ついて述べる。

5.1 実験設定
本実験では、3節に示した将棋解説コーパス1を用い

て実験を行った。このコーパスで定義されている固有
表現を正解クラスとして評価した。しかし、将棋解説
コーパスでは同じ用語でも文脈により複数の固有表現
になりうる。今回の実験では簡単化のために、ある用
語が複数の固有表現に属する場合にはもっとも出現頻
度が高かった固有表現を正解クラスとした。また、あ
る固有表現に属する用語がコーパス中で 10種類以下
の場合、その固有表現はクラスタリングの評価の対象
外とし、実験では 16種類の固有表現を正解クラスと
した。
本実験では、まず生テキストから4.2節で述べた方法

で用語候補を抽出した。形態素解析には KyTea2 を用
いた。その後、抽出した用語候補の分散表現を将棋解

1http://www.ar.media.kyoto-u.ac.jp/data/game/
2http://www.phontron.com/kytea/

説コーパスの全テキストを用いて計算した。このとき、
テキストは分かち書きされていないため、KyTeaを用
いて単語分割し、用語候補の分散表現の次元数は 100、
前後 3単語を予測するニューラルネットワークを用い
た。次に局面を参照したベクトルを連結し、k-means
法でクラスタリングを行った。k-means法は分類する
クラスタの数をハイパーパラメータとして与える必要
がある。本実験では、正解クラスタの数に合わせて 16
とした。比較手法としてテキスト情報のみのベクトル
ti (i = 1, ..., V ) をクラスタリングした。提案手法と
同様に用語候補の分散表現の次元は 100、16クラスタ
に分類した。クラスタリングの評価は、生テキストか
ら抽出した用語候補の内、将棋解説コーパスに人手で
アノテーションされた用語と一致する単語列について
行う。

5.2 評価尺度
用語抽出の評価尺度には以下の式で表される再現率

と適合率、F値を用いた。将棋解説コーパスのアノテー
ション付きテキストに出現した固有表現を正解として
評価した。

再現率 =
正解数
用語の総数

適合率 =
正解数

用語候補の総数

F値 =
2 ·再現率 ·適合率
再現率+適合率

ただし、正解数とは用語候補の内、将棋解説コーパス
に出現した用語と一致する数である。
クラスタリングの評価には以下の式で表される En-

tropyと NMI、Purity、Inverse purity、F-measureを用
いた。いずれの評価尺度も 0から 1までの値をとり、
NMIと Purity、Inverse purity、F-measureは値が大き
いほど結果がよく、Entropyは値が小さいほど結果が
良い。

Entropy(ω) = −
∑
k

|ωk|
|ω|

log
|ωk|
|ω|

NMI(ω, c) =
相互情報量 (ω, c)

1
2 (Entropy(ω) + Entropy(c))

　

Purity(ω, c) =

∑
k maxj |ωk ∩ cj |∑

k |ωk|
Inverse purity(ω, c) = Purity(c, ω)

F-measure =
2 · Purity · Inverse purity
Purity + Inverse purity

ただし、ω = {ωk} はクラスタリングの結果であり、
ωk は１つのクラスタを表す。c = {cj}は正解クラス
であり、cj は１つのクラスを表す。
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表 3: クラスタリングの結果
Method Entropy NMI Purity Inverse purity F-measure

ベースライン 0.354 0.428 0.413 0.659 0.508
提案手法 0.352 0.431 0.417 0.660 0.512

5.3 結果と分析
表 2の用語候補抽出の精度を示す。本実験では 1,399

個の用語候補を抽出でき、抽出した用語候補のうち、
将棋解説コーパスに人手でアノテーションされた 1,799
個の用語に含まれるものは 572個であった。
表3にクラスタリングの結果を示す。実験結果より、

いずれの評価尺度でもベースラインより提案手法が精
度が良いことより、テキスト情報のみを用いるよりも
局面情報も参照した方が良いクラスタリングができて
いる。
用語候補を抽出する際、コーパス中に低頻度で出現

した用語は抽出することができなかった。例えば、「１
時間２４分」のような時間に関する固有表現や「２四」
のような盤面の位置に関する固有表現のような数字が
含まれる用語は高頻度で出現するが、同じ文字列が出
現する割合が低いので抽出することが難しい。このよ
うな用語が、コーパスに出現した 1,799個の用語の内、
354個を占めたが、１つも用語候補として抽出できな
かった。テキスト情報のみのクラスタリングでは、「立
石流」や「山崎流」、「コーヤン流」が別々のクラスタ
に属していたが、提案手法では同じクラスタに属する
ようになった。

6 おわりに
本論文では、固有表現体系の自動獲得のために将棋

解説文と将棋局面を用いて用語候補をクラスタリング
する手法を提案した。提案手法では、分かち書きされ
ていない生テキストから用語候補を抽出する。その後、
用語候補の分散表現とその用語候補の実世界情報を計
算し、それらのベクトルを連結する。最後に連結され
たベクトルをクラスタリングする。実験結果より、用
語候補だけでなく、その用語候補に関連した局面の情
報を用いることでクラスタリングの精度が向上した。
本論文で提案した手法は、生テキストから自動で用

語候補を抽出しており、用語候補はクラスタリングさ
れているため、アノテーションをする際のコストを下
げることができる。固有表現体系の自動獲得は、実世
界情報の素性を変更することで他の分野にも適用する
ことが可能である。
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