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将棋解説文生成のための解説すべき手順の予測

亀甲 博貴1,a) 森 信介2 鶴岡 慶雅3

受付日 2017年4月6日,採録日 2017年9月5日

概要：本論文では将棋の解説文において示すべき指し手の予測手法を提案する．解説木という人間による
解説文中に現れた指し手を示す木を用いて，解説文中に現れる指し手の予測モデルを学習する．また，こ
れによって得られた予測モデルと探索結果を組み合わせることで解説されるべき手順の予測を行う．指し
手の予測モデルはベースラインを上回る性能を示しており，提案手法によってその性質を獲得しうること
を示した．またこの予測モデルと探索結果を組み合わせることで解説木の生成が可能であることを示した．
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Abstract: In this paper, we propose a method for predicting the moves that should be mentioned in Shogi
commentaries. We train the prediction model using commented trees, which show the moves in comments
by human experts. Then we predict the commented trees for the states of Shogi using the prediction model
and the result of searching. Our proposed method outperforms the baseline and our method may capture
some properties of the moves mentioned in commentaries. In addition, the results show that our method can
generate some commented trees.
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1. はじめに

将棋の対局を観戦するうえで，コンピュータ将棋プログ

ラムが提示する読み筋や評価値と呼ばれる形勢判断の指標

は，どちらが有利かを判断したりその手の狙いを理解する

ことを助ける有益な情報である．一方でその形勢判断の根

拠を理解するためには観戦者に高い棋力を要求することが

多い．タイトル戦などの注目度の高い対局では，第三者の

プロ棋士などが対局中に表れた指し手や今後の展望などを
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解説することで棋力の低い観戦者の理解を助けている．コ

ンピュータ将棋プログラムによって将棋の解説を提供する

ことを考えると，単に読み筋などを提示するだけではなく，

言葉による解説生成は不可欠な要素である．

我々はこれまでの研究において与えられた将棋の局面か

ら解説文を生成するモデルを提案した [1]．この研究では人

間による解説文から戦型などに言及している解説文を抽出

し提案モデルを学習することで，複数の局面において有効

な解説文の獲得に成功した．しかし提案したモデルは，人

間が行っている解説と同等の解説文の生成が可能なモデル

にはなっていない．その最大の理由として，人間が行って

いる解説は，同局面を対象とした同一の解説文中において

実際に言及している局面が動的に遷移することがあげられ

る．たとえば「現局面から▲同飛△７四角は後手よし」と

いった解説を考えると，▲同飛と△７四角はそれぞれ局面

の遷移を表す符号であり，実際に「後手よし」と言及され
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図 1 Tic-Tac-Toe の探索木

Fig. 1 A search tree of Tic-Tac-Toe.

ている局面は現局面からこれらの遷移を経た局面である．

金子の提案した局面の解説システム [2]が行っているよう

に，将棋プログラムの読み筋など局面の遷移を示す情報は

解説において非常に重要な情報であり，人間が行っている

ような適切な指し手の提示は解説の自動生成を行う際にな

くてはならない機能である．

将棋の解説文生成は，自然言語生成の観点から考えると，

非テキスト情報からその情報を説明する自然言語文を生成

するという課題である．このような課題に取り組む研究と

しては，画像のキャプション生成 [3], [4]，天気予報データ

からの予報文生成 [5], [6]，時系列株価データの概況テキス

ト生成 [7]などがある．これらの研究に共通することとし

て，与えられた状態から発話すべき内容をそれぞれのドメ

インに応じた手法で抽出し，それを元に文生成を行ってい

る点があげられる．たとえば画像のキャプション生成では

画像のクラス分類問題のために学習された畳み込みニュー

ラルネットワークを用いて画像をベクトル化し，それを元

に文生成を行っている．本論文では将棋解説文生成のため

に，発話すべき内容として解説文中に現れる指し手を予測

する手法を提案する．

本論文で取り組む将棋の解説文生成が既存の自然言語生

成の課題と大きく異なる点の 1つとして，文生成の過程に

おいて考慮している状態が遷移することがあげられる．こ

ういった性質はゲームの解説文生成特有の課題ではなく多

くの自然言語生成の課題にも存在すると考えられる．たと

えば「京都に行き自転車を借りた．」といった文を生成し

た場合，そのような状態を考慮して続く文を生成すること

でより良い文生成が期待できる．将棋の解説文生成はこう

いった課題解決の足がかりになるだろうと考えられる．

Tic-Tac-Toeの探索木を例に考える．図 1 のルートノー

ドの局面での最善手を考えたとき，その解説文は「〇が 1b

図 2 第 28 期竜王戦七番勝負第 5 局 59 手目．最終手は▲５六飛

Fig. 2 28th Ryuou Tournament, Match 5, 59th move. The last

move is Black’s Rx5f.

などに置くと×が 3cに置いて〇が負ける．そのため〇は

3cに置かなければならない．そうすると×が 1aに置いて

も〇は 2cに置き〇の勝ち，×が 2cに置いても〇が 1aに

置き〇の勝ちとなる．」という文になる．局面の遷移を考

慮した解説文は，このように指し手を決定する際のゲーム

木探索に似た局面遷移が求められていると考えられる．

しかし将棋の探索空間は，局面あたりの平均合法手数が

約 80 [8]と非常に大きく人間がすべてを把握することはで

きないため，解説を行う際にはその対象とする指し手を限

定する必要がある．図 2 は実際に人間がプロ棋士の棋譜に

付与した解説文の例である．この例では▲５六飛の王手に

対して△５五歩と△５二銀を提示している．このうち△５

五歩は価値の低い駒である歩を打つことで飛車の利きを先

手を取って止めており，一見すると良さそうな指し手であ

る．しかしその後の展開を提示しており，先手成功，つま

り手番の後手が損をする指し手であると結論付けている．

一方で△５二銀は有望な指し手として提示している．この

ように解説の際に提示される指し手は必ずしも価値が高い

手ばかりではなく，一見すると良い手なども解説される．

本論文では局面遷移を示す解説生成を行うために，解説

文中で示すべき指し手の予測を行う手法を提案する．提案

手法は解説文中の指し手の予測モデルと解説木の生成モデ

ルの 2 つである．既存手法によって獲得した解説木を教

師データとして指し手の予測モデルの学習を行い，これに

よって獲得したモデルを用いて解説木生成を行う．なお本

論文は [9]を発展させたものである．

本論文の構成は以下のとおりである．2章で関連研究を

紹介し，3章で本提案手法において重要な解説木について

説明する．4章で提案手法を詳述し，5章で評価実験につ

いて述べる．6章で本論文のまとめを行う．

2. 関連研究

2.1 ゲームの解説文生成

Sadikovら [10]はチェスの解説文を生成する際に評価関

数の各特徴量を用いてルールベースで解説文を出力する

システムを提案した．例として，黒のビショップが 2個存
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在し，黒のビショップに関して設計された位置の評価値や

自由度の評価値などの合計が一定の値なら “Black has an

active bishop pair.”と出力する，といったルールを設計し

て解説システムを実現している．チェスのコンピュータプ

ログラムは人手で設計された評価関数を用いるものが十分

に強い．これらの評価関数で用いられている各特徴量は人

間が重要だろうと考えて設計され各パラメータも設定され

ているため，それらの意味するところは人間にとっても理

解しやすい．そのためこれらの特徴量に応じて発話する内

容を設計することは比較的容易である．一方で将棋のコン

ピュータプログラムは人間が設計した特徴量だけでなく盤

面上の駒の位置関係などを機械的に組み合わせた N 駒関

係と呼ばれるものを特徴量として用い [11]，機械学習でそ

れらの重みを学習したことによってその棋力を実現してい

る [12]．これらの特徴量の意味を人間が理解することは難

しく，Sadikovらのシステムと同様の手法で解説文生成を

行うことは困難であることが予想される．

我々はこれまでの研究において与えられた局面やその局

面における指し手に対して解説文を生成するシステムを

提案した [1], [13]．ここで提案したモデルは画像のキャプ

ション生成 [3]などと同様の問題ととらえることができ，

ある局面とその局面に対応する指し手を入力として用いる

モデルになっている．このシステムにおいてある程度有用

な解説文の獲得には成功したが，人間が行っている解説と

は大きくかけ離れており十分とはいえない．その大きな違

いとして，人間が行っている解説は解説文中で対象として

いる局面が遷移していることである．たとえば，今後の展

望に言及する場合はその手順を示しつつその先の局面の説

明を行うなど，対象としている局面だけを入力していては

実現が難しいような解説文生成が必要である．

本論文ではこのような解説文中で局面が遷移していくよ

うな解説生成を行うために，解説すべき局面遷移の獲得を

目指す．

2.2 解説生成における指し手の提示

金子の提案した局面の解説システム [2]では，各局面に

おける将棋プログラムの読み筋を提示し観戦者の局面理解

を助けている．また，このシステムでは読み筋だけではな

く，詰みや必至に関する探索結果や手番を変更しての探索

結果など，観戦に有益であろうと考えられる探索を行いそ

の結果を示している．これは単に局面の最善手順を示すだ

けでは解説として不十分であることを意味している．より

有益な解説のためには多様な，かつ必ずしも好手とは限ら

ない手の提示が必要であると考えられる．

小川ら [14]は将棋の詰将棋解説の聞き手の質問自動生成

システムを提案した．提案システムが提示する質問文の中

に，正解の指し手とは異なる手についての質問がある．こ

れは石脇ら [15]の提案するナイーブ評価値という，一見

良い手を評価するための評価値を設計し，これを用いて解

説文に現れる，かつ正解ではない手を予測している．この

研究が示すとおり，通常の指し手決定に用いる評価値とは

異なる評価指標を用いて解説すべき指し手を予測すること

で，多様な指し手の提示が期待できる．

これらの研究は，将棋の解説を行ううえで実際の着手を

予測するだけでは不十分であることを示している．探索結

果から得られる手順や詰将棋の正解などの実際に指される

手とは異なった性質を持った指し手への言及が求められる．

2.3 指し手の実現確率

コンピュータ将棋プログラムの探索手法の 1つに，ある

局面に対する指し手の実現する確率を推定し，この確率が

高い指し手が有望であるとして探索時に多くの計算資源を

投入して効率の良い探索を行うことを目指したものがあ

る [16]．指し手の実現確率を推定するモデルはプロ棋士の

棋譜中の指し手を実際に指された手であるか指されなかっ

た手であるかの 2クラスの分類を行うロジスティック回帰

モデルになっており，局面 sにおける指し手mの確率は

P (m | s) =
1

1 + exp(−wTφ(m, s))
(1)

と定義される．ただし wは重みベクトル，φ(m, s)は特徴

ベクトルである．以降ではこのモデルを局面 sが指し手m

によって遷移する確率を推定する遷移確率モデルと呼ぶこ

とにする．遷移確率モデルでは，特徴量としてたとえば盤

面上の駒と指し手の位置関係や直前の指し手と対象の指し

手との関係などを用いる．これによって，たとえば両取り

になる手は指されやすい，直前に駒を取られた場合はその

駒を取り返す手は指されやすい，などといった特徴が獲得

できる．この遷移確率モデルは実際に指されやすい手の性

質を獲得することに成功している．

解説文においてもこのような特定の性質を持った指し手

について特に言及されるであるといった特徴が存在するこ

とが考えられる．指し手の確率の推定手法は解説すべき指

し手の決定にも応用が期待できる．

3. 解説木

本研究において重要な概念である解説木 [13]について説

明する．解説木とは解説文中の指し手表現が実際のゲーム

木の中のどこに対応するかを表現した木である．例を図 3

に示す．現局面を含む実際の棋譜中に現れた局面から，△

７六飛などの指し手符号と呼ばれる表現に対応する指し手

を展開することで，自然言語での解説文中に現れた指し手

表現と実際の局面との対応付けを行う．提案手法は解説木

の候補となる木を列挙し，その候補の中から探索評価値を

元に最適な木を選択することで解説木の生成を行う手法で

ある．解説木を導入することで自然言語によって示されて

いる解説文中の指し手表現と実際の状態空間との対応付け
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図 3 解説木（赤枠）とその候補となる木の例

Fig. 3 Examples of commented trees (red box) and candidate

trees.

が自動で行えることを示した．これにより，人間が解説を

行う際にどのような指し手に言及しているかを獲得するこ

とができた．たとえば図 3 の左の解説文中の▲２二角成

は現局面から△７六飛とした後の局面における指し手であ

り，「取る駒がなく，終わってしまう」とはこの指し手につ

いての言及であるということが分かる．

解説木が対象としているのは，人間が付与した自然言

語による解説文中の，指し手符号と呼ばれる表現である．

図 3 の左の例の場合だと「△７六飛」と「▲２二角成」が

指し手符号である．これらすべてを将棋のルールと矛盾な

くつなぐ木を列挙し，その中で悪手を多く含まない木を選

択する．ただし解説文中には解説のために，たとえば駒を

取ると自玉が詰んでしまうなど悪手を含む解説を行うこと

もあるため，ある程度の悪手を含むことを認める．提案手

法によって，探索評価値のみを用いてある程度正しい解説

木の選択が可能であることを示した．

我々は以前の研究 [13]において，獲得した解説木を用い

て自然言語とゲームの状態の対応付けを行い，このペアを

学習データとして解説文生成モデルの学習を行った．図 3

の左の局面を例にすると，△７六飛に対応する実際のゲー

ムの状態と，△７六飛に続く自然言語である「のマネ将

棋は」を対応付ける．同様に▲２二角成と「に取る駒がな

く，終わってしまう．」を対応付ける．これらを独立な学習

データとして扱い，局面と指し手から自然言語を生成する

モデルの学習を行った．提案モデルによって自然言語によ

る解説文の一部を生成することができるモデルが獲得でき

た．一方で「ここで△７六飛のマネ将棋は▲２二角成に取

る駒がなく，終わってしまう．」という文全体を生成できる

モデルにはなっておらず，人間と同等の解説文の生成には

至っていない．このような解説文を生成するためには，解

説すべき局面や指し手を選択しそれに沿って文生成を行う

ことが考えられる．本論文ではそのような解説文生成のた

めに，与えられた局面に対する適切な解説木を予測するこ

とで解説すべき局面や指し手を選択することを目指す．

4. 提案手法

本論文では，与えられた局面に対して適切な解説木を生

成する手法を提案する．既存手法で獲得した，人間によっ

て付与された解説文から生成された解説木を教師として，

これと同様のものを生成することを目指す．

4.1 遷移確率モデルによる解説木中の指し手の予測

文中で局面が遷移するような解説文生成のために，解説

文中で言及される指し手を予測する手法を提案する．人間

の解説者は，観戦者が求めている指し手について言及して

いると考えられ，本論文で目指す自動解説システムも同様

の指し手についての言及が求められていると考えられる．

そこで既存の研究で獲得した解説木を教師とし，これを生

成することで人間が行っているものと近い解説文の生成へ

の応用を目指す．

提案手法は指し手の確率の推定手法に基づく．実際に指

されやすい手と同様に，解説文中に現れる指し手にも共通

する性質があるのではないかと考えられる．そこでこの遷

移確率モデルを用いて，解説木中の指し手の予測モデルの

学習を行う．解説木を教師として遷移確率モデルを学習す

ることで，解説木中の指し手の性質を獲得することを目

指す．

遷移確率モデルの学習と同様に解説木中の指し手予測モ

デルの学習を行う．解説木中のある局面から展開される指

し手群を正例とし，それ以外の合法手を負例として扱う．

学習は式 (1)と同様のロジスティック回帰モデルを用いる．

既存研究 [13]で導入した解説木は，将棋においては本来

認められていないパスを合法手として扱っている．これは

金子の報告 [2]でも示されているとおり，狙いの解説など

のために手番を変更しての指し手の提示が有効な局面が多

く見られ，人間も実際にそのような解説を行っているため

である．しかしパスは本来合法手ではないため，それに続

く指し手は通常の指し手とは特に異なる性質を持つ．その

ため 1つの線形モデルでこれらを統一して扱うことは難し

い．そこで本論文では，1手前がパスである指し手とそう

でない指し手をそれぞれ予測するモデルを独立に学習す

ることを提案する．なお本論文ではこれらの指し手を区別

するため，1手前がパスである指し手を w/PassMove，そ

うでない指し手を w/oPassMoveと呼ぶことにする．図 3

の右枠内の木を例に考える．この木において△２五飛は

△８五飛とした後に手番を入れ替えた局面 SA で提示され

た指し手であり，▲２八歩は△２五飛とした後の局面 SB

で提示された指し手である．局面 SA に対する△２五飛は

w/PassMoveであり，w/PassMoveを予測するモデルを用

いる．一方で局面 SB に対する▲２八歩は w/oPassMove

c© 2017 Information Processing Society of Japan 2073



情報処理学会論文誌 Vol.58 No.12 2070–2079 (Dec. 2017)

図 4 解説木生成手順．緑のエッジは探索によって得られた指し手．

橙のエッジは指し手の予測モデルから得られた指し手

Fig. 4 The procedure of generating a commented tree. Green

edges are the moves which are obtained by searching

and orange edges are the moves which are obtained by

the prediction model.

であり，w/oPassMoveを予測するモデルを用いる．入力

する特徴量は，w/oPassMoveについては対象の局面と指

し手から，w/PassMoveについては対象の局面においてパ

スを行った局面と指し手から生成する．この例では SA か

ら△２五飛を予測する w/PassMoveモデルと SB から▲２

八歩を予測する w/oPassMoveモデルが存在する．

提案手法で用いる特徴量は以下のとおりである．

• コンピュータ将棋プログラムが遷移確率モデルで用い
ている特徴量

– 自玉に王手がかかっているか

– どの種類の駒を動かしたか，または打ったか

– 1手前の指し手との位置関係

– 指し手と盤上のそれぞれの駒との位置の組合せ

– その他ヒューリスティクス

∗ 大駒の動きの自由度，玉の危険度，入玉に関する
素性など

• 追加した特徴量
– 元々の遷移確率モデルの出力

– 2手前の指し手との位置関係

∗ 2手前に動いた駒と今動いた駒の元々の位置

∗ 2手前に動いた駒と今動いた駒の移動先の位置

∗ 2手前に動いた駒と今動いた駒が同一かどうか

将棋において合法手の多くは考慮に値しない悪手であり

実際に指されない手であることから，実際の指し手と解説文

中に現れる指し手の性質はある程度近い．実際の指し手を

学習する棋譜の数は十分にあるため，元々の遷移確率モデル

の出力を特徴量として追加することで解説木の不足に起因

する学習データの不足を補う効果が期待できる．また 2手前

の指し手との位置関係は，特にw/oPassMoveを予測する際

には連続して指す 2手間の関係の獲得を期待して追加する．

4.2 解説木の生成

獲得した指し手の予測モデルと探索結果を用いて与えら

れた局面に対する解説木を生成する手法を提案する．解説

文中に現れる指し手は，実際に評価の高い指し手と一見指

されやすそうに見えるが実際は評価が高いとは限らない手

の 2種類に分けることができる．実際に良いと考えられる

Algorithm 1 Pseudo code of generating commented

trees.
Initialize Tree with the current state � 1)

function ExpandNode(Tree, State, Depth)

BestMoveSequence← Search(State)

if Depth = 0 then

Expand all moves in BestMoveSequence

else

// Expand the best move by searching � 2)

BestMove← BestMoveSequence

Sbest ← State, BestMove

Expand Tree with BestMove

ExpandNode(Tree, Sbest, Depth− 1)

// Expand moves with Pass by prediction � 3)

PassMoveList← Predictionpass(State)

Sort PassMoveList by probability

for PassMove← PassMoveList do

if P (PassMove | State) < thresholdpass then

break

end if

Spassmove ← State, PassMove

Expand Tree with PassMove � 4)

ExpandNode(Tree, Spassmove, Depth− 1)

end for

// Expand moves without Pass by prediction � 3)

MoveList← Predictionwopass(State)

Sort MoveList in the probability

for Move←MoveList do

if Move = BestMove then

continue

end if

if P (Move | State) < thresholdwopass then

break

end if

Smove ← State, Move

Expand Tree with Move � 4)

ExpandNode(Tree, Smove, Depth− 1)

end for

end if

end function

指し手は次の一手の予想などが該当し，指し手を決定する

際の探索結果から得られる．一方で一見良いように考えら

れる手は観戦者への解説のために提示する場合などが該当

する．たとえば両取りができる指し手などは一見良いよう

に見えるので，これについての解説が求められることがあ

る．このような指し手は遷移確率モデルによって学習され

た指し手の予測モデルによって得られるだろうと考えら

れる．

解説木生成の疑似コードを Algorithm 1に示す．またそ

のイメージ図を図 4 に示す．生成手順は以下のとおりで

ある．

1) 与えられた局面をルートノードとし，子ノードを持た

ないゲーム木を用意する．

2) その局面の最善手順を探索し，最善手を対象のノード
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から展開する．

3) 対象のノードにおいて指し手の予測モデルを用いて

w/PassMoveと w/oPassMoveを予測する．

4) 予測された指し手をそれぞれ対象のノードから展開

する．

5) それぞれ次の局面において，同様に 2)から 4)の操作

を再帰的に繰り返す．

以上の操作を行うことで，探索結果と指し手予測モデル

によって枝刈りを行いつつ探索木の一部を深さ優先探索の

ように走査することになる．これによって解説木の生成を

行う．

5. 評価

指し手予測モデルを用いての解説木中の指し手予測精度

を評価する．また提案した解説木生成モデルを用いて実際

の棋譜中の局面に対して解説木生成を行い，人間が実際に

付与した解説文との比較を行う．

5.1 解説木中の指し手の予測

人間の解説文からの解説木の予測手法 [13]により獲得し

た解説木に含まれる指し手を予測するモデルを学習した．

本論文では将棋プログラム「激指」[16]を用いて実験を行っ

た．遷移確率モデルの学習は，プロ棋士の棋譜中に実際に

現れた指し手を正例，それとは異なる合法手を負例として

ロジスティック回帰モデルの学習を行っている．ここで学

習しようとしている指し手は，ある局面において指し手 A

と指し手 Bの 2つの指し手について言及している，という

ようにある局面に対して複数の指し手が正例として存在し

うる．そのため提案モデルの学習は，これらすべてを正例

とし，それ以外の合法手をすべて負例とした．

解説木生成には名人戦・順位戦の解説付き棋譜を用いた．

名人戦・順位戦は近年になってすべての対局を有料で配

信*1しており，またその多くの棋譜に人間による解説が付

与されている．獲得した解説木のうち，3,664局から生成

された 55,971個の解説木を学習データとして用い，602局

から生成された 13,842個の解説木を評価の際のテストデー

タとして用いた．これらは前述のウェブサイトで配信され

ている際にファイル名として用いられている番号を元に，

5,000番台以前を学習データとし，6,000番台以降をテスト

データとして用いているものであり，対局が行われたのは

テストデータとして用いている棋譜の方がおおむね後であ

る．学習データとして用いた解説木中に w/oPassMoveは

96,908個，w/PassMoveは 18,706個存在した．またテス

トデータとして用いた解説木中に w/oPassMoveは 16,589

個，w/PassMoveは 4,472個存在した．

比較対象のモデルとして，w/oPassMoveを学習したモ

*1 http://www.meijinsen.jp/

図 5 解説木中の指し手予測モデルの Precision-Recall 曲線．

上：w/oPassMoveの予測結果．下：w/PassMoveの予測結果

Fig. 5 Precision-Recall curves of the move prediction model

in commented trees. Upper: w/oPassMove Lower: w/

PassMove.

デル（woPass），w/PassMoveを学習したモデル（wPass），

それらの手を同時に学習したモデル（Together）と実際に

探索で用いられている遷移確率モデル（Baseline）の 4種類

を用意した．なおベースラインとして用いる，実際に探索

で用いられている遷移確率モデルはプロ棋士の棋譜 40,000

局に現れた指し手を学習したモデルである．

解説木中の指し手予測の精度を図 5 に示す．これらは閾

値を変更した際の適合率（Precision）と再現率（Recall）の

関係を示した図である．なお適合率は正と予測したデータ

のうち実際に正であったものの割合，再現率は実際に正であ

るもののうち正であると予測されたものの割合である．上

図はw/oPassMoveに対する予測精度，下図はw/PassMove

に対する予測精度である．それぞれテストデータ中の局面

における全合法手をモデルが出力した確率で並べ替え，500

サンプルごとにプロットしたものである．

結果から，第一にいずれにおいてもベースラインとして

用いた実際の指し手から学習された遷移確率モデルと比べ

て解説木から学習したモデルの精度が上回っていること
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図 6 追加した特徴量の効果．上：woPass．下：wPass

Fig. 6 Contribution of the additional features. Upper: woPass

Lower: wPass.

が分かる．この結果は，解説木を教師として指し手予測モ

デルを学習することが有効であることを示している．第二

に w/PassMoveと w/oPassMoveを分けて学習する手法は

それぞれ分けて学習したモデルが同時に学習したモデル

を大きく上回っており，w/PassMoveと w/oPassMoveを

独立に学習する手法が有効であることを示している．それ

ぞれの F1スコアは，woPassモデルが 0.224（Precision =

0.193，Recall = 0.268，p = 0.562），wPassモデルが 0.101

（Precision = 0.0918，Recall = 0.113，p = 0.627）であった．

5.1.1 追加した特徴量の効果

4.1 節に示した，追加した特徴量の効果を測るため，遷

移確率モデルで用いている特徴量のみを用いて同様の実験

を行った．結果を図 6 に示す．図から追加した特徴量が

woPass，wPassともに精度の向上に貢献していることが分

かる．特に wPassモデルの方は特徴量を追加していない

モデルの精度が非常に低く，本来の指し手と異なる特徴を

持つ指し手の予測を行うにあたり提案した特徴量が有効で

ある．

5.1.2 ゲームの進行との関係

いくつかの将棋プログラムは，将棋における序盤，中盤，

表 1 進行度と指し手予測の関係（上：w/oPassMove．下：w/

PassMove）

Table 1 Relationship between the battle phase and move pre-

diction. Upper: w/oPassMove Lower: w/PassMove.

進行度 閾値 Precision Recall F-Score

0–31 0.686 0.176 0.225 0.197

32–63 0.517 0.290 0.292 0.291

64–95 0.437 0.266 0.314 0.288

96–127 0.432 0.237 0.394 0.296

進行度 閾値 Precision Recall F-Score

0–31 0.626 0.0922 0.209 0.128

32–63 0.305 0.0407 0.107 0.0589

64–95 0.244 0.0360 0.0828 0.0502

96–127 0.260 0.0600 0.0579 0.0589

終盤の概念を指し手の決定に用いるために進行度と呼ば

れる指標でゲームの進行具合を表現している．本論文で用

いた将棋プログラムは，盤面上の駒がどれだけ敵陣に近い

か，どの駒が成っているか，どの駒を持ち駒にしているか

といった特徴量を用いて 0から 127の 128値でゲームの進

行具合を表現する．初期状態は 0で終局の状態はおおむね

127であり，この数値が大きいほど終局に近い，あるいは

局面が激しいことが示されている．

指し手予測の閾値と局面の進行度との関係を調査した．

テストデータを進行度に応じて 0–31，32–63，64–95，96–127

の 4種類に分類し，それぞれで F値が最大になる閾値を調

査した．結果を表 1 に示す．結果から，進行度 31以下の

序盤とそれ以外の局面で閾値，精度ともに大きな差が見ら

れた．序盤は w/PassMoveの精度が高いが，これは駒組み

のような相手に影響されにくい指し手の解説が序盤に比較

的多いためであると推測される．また w/oPassMoveの精

度が中終盤に比べて序盤で低いが，適合率と再現率を比較

すると適合率の方が低くなっており，これは特に序盤にお

いては解説すべきと考えられる指し手を必ずしもすべては

解説しないためであるという理由が考えられる．

5.2 実際の生成例

解説木生成手法による実際の生成例を以下に示す．な

お指し手予測の閾値は進行度 32 未満では w/oPassMove

で p = 0.65，w/PassMoveで p = 0.6，進行度 32以上では

w/oPassMoveで p = 0.5，w/PassMoveで p = 0.3とした．

また解説木生成の際の 2)から 4)までの再帰的な繰り返し

は 3段までとし，各ノードでの探索深さは 8とした．また

生成される解説木が巨大になることを防ぐため，本論文の

実験では w/oPassMoveについては各ノードで展開できる

数をルートノードで最大 3，その子ノードで最大 2，さら

にその子ノードで最大 1にする制約を加えた．

局面図の下に示した解説木のうち，ルートノードは与え

られた最終手，下線を引いた指し手は指し手の予測モデル
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図 7 第 57期王位戦七番勝負第 6局 6手目．最終手は△９四歩．サ

イズ変更

Fig. 7 57th Oui Tournament, Match 6, 6th move. The last

move is White’s P-9d.

によって予測された指し手，その他の指し手は探索によっ

て得られた指し手である．また各リーフノードではその

ノードにおいて探索した最善手順をすべて展開している

が，以下に示す生成例では各手順が 1行に収まるように探

索による手順を一部削除して示している．

図 7 は 2016年 9月に行われた第 57期王位戦七番勝負

第 6局*2の 6手目の局面である．後手の 6手目は△９四歩

と端歩をついた局面であり，ここからの指し手で戦型が分

岐する．図 7 に示した生成された解説木は，△９四歩に対

して先手の指し手として▲２五歩，▲９六歩，▲６八銀を

提示している．また▲２五歩に対しては△８五歩を，▲９

六歩に対しては△３四歩と△８五歩の 2通りの手を，▲６

八銀に対しては△３四歩，△７二銀，△９五歩の 3通りの

手を示している．ここで実際に人間が付与した解説文と比

較すると，まず▲６八銀について言及している．以降の手

順は提示していないものの，▲６八銀を提示する点で提案

システムと一致している．次に▲２五歩以降の手順を提示

しており，ここでは△８五歩の次に▲７七角と▲２四歩の

2通りを提示している．提案システムは▲２四歩を提示で

きていないが，▲２五歩△８五歩▲７七角の手順は一致し

ている．次に▲９六歩以降について解説しており，△３四

歩▲２五歩に△８八角成と△８五歩の 2通りの手を提示し

ている．このうち▲９六歩△３四歩▲２五歩△８八角成の

*2 http://live.shogi.or.jp/oui/kifu/57/oui201609120101.html

図 8 第 28 期竜王戦七番勝負第 5 局 59 手目．最終手は▲５六飛．

サイズ変更

Fig. 8 28th Ryuou Tournament, Match 5, 59th move. The last

move is Black’s Bx5f.

手順は提案システムと一致しており，一方で△８五歩の手

順は提案システムでは提示できていない．全体として，特

にルートノードに近いところでは人間が提示するような指

し手を提示できており，ある程度ルートノードから遠い局

面では提示する指し手が一致することは難しいことが分か

る．しかし指し手はある程度共通して提示できており，提

案手法によって期待するような解説木の生成に成功した例

であるといえる．加えて▲８六銀△７二銀に続いて▲パス

△８三銀を提示している．△７二銀から△８三銀は棒銀と

呼ばれる，銀が飛車の利きを利用して前へと進む戦法であ

る．この銀が上へ上がっていく手順をパスを挟んで提示し

ており，w/PassMoveの提示もできている例である．

図 8 は 2015年に行われた第 28期竜王戦七番勝負第 5

局*3の 59手目の局面であり，冒頭の図 2 で示したもので

ある．先手が▲５六飛と王手をかけた局面で，さらに１六

にいる先手の角が４三の後手の浮いている銀に当たってお

り後手がこれらを受けなければならない局面である．人間

による実際の解説文はこれに対して（1）△５五歩以下の手

順と（2）△５二銀以下の手順の 2通りを示している．こ

のうち△５五歩は王手をかけている飛車の利きを価値の低

い歩を打つことで遮っており，一見すると良さそうな手と

して提示している．しかしこの手順は最終的に▲３五飛が

後手の銀を取ってしまうため先手成功であると結論付けて

いる．この局面は後手の手番であり，後手の有望な指し手

*3 http://live.shogi.or.jp/ryuou/kifu/28/ryuou201512020101.
html
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について解説しているため，二人零和ゲームの将棋におい

て先手が良い，つまり後手にとっては悪い結果であると述

べている．一方で△５二銀以降はどちらが良いかは述べら

れておらず，実際に指される可能性の高い有望な指し手と

して提示している．提案システムが生成した解説木は△４

二玉，△５五歩，△５四歩，△５二歩を提示している．こ

のうち△４二玉は探索によって得られた指し手であり，実

際の対局においては 60手目に後手は△４二玉を選択して

いるため実際に指されるであろう有望な指し手の提示に成

功している．加えて△５五歩は人間の解説者が示している

とおり一見すると良さそうだが実際は悪手である指し手で

あり，これは本論文が目的とする指し手の提示に成功した

例である．△５四歩と△５二歩は歩で飛車の利きを止める

という点で△５五歩と近い意味を持つ指し手であり，かつ

△５五歩が飛車の前に歩を打つことで先手で王手を防ごう

としている手であるのに対してこれらの指し手はそうでは

ないため，本来は△５五歩を提示した場合は示す必要のな

い指し手であるといえる．本論文で提案した指し手予測の

モデルは各指し手を独立に評価しているため，このように

他の指し手を提示したために提示する必要がないという特

徴をとらえるようにはなっていない．他の指し手との組み

合わせを考慮するような指し手の予測モデルを検討するこ

とは今後の課題である．

6. おわりに

本論文では局面の遷移を含む将棋の解説文生成のために

与えられた局面に対して解説木という木を生成する手法を

提案した．提案手法として，遷移確率モデルを用いた解説

木中の指し手予測モデルとこの予測モデルと探索結果を組

み合わせての解説木生成手法を提案した．実験によって一

部の局面に対してそれらしい解説木の生成に成功してお

り，これらの提案手法が有効であることを示した．

今後の課題として，第一に提案モデルの改善がある．生

成例が示すとおり人間が提示している指し手と同じような

指し手の提示には成功しているものの，木全体のサイズが

大きくなる傾向にある．解説木の展開を制御して適切な大

きさの木を生成する手法を検討したい．

第二に生成した解説木を用いての自然言語での解説文生

成モデルの提案がある．既存研究 [13]では対象の局面のみ

を入力としての解説文生成手法を提案したが，これを解説

木を入力し，生成された木に沿って文を生成するようなモ

デルを提案し局面の遷移を含む解説文生成モデルを提案し

たい．
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