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1 はじめに

近年，現実世界と自然言語との双方を同時に扱うマ

ルチモーダルな技術が注目を集めている．画像とその

キャプション [1]や株価チャートとその解説記事 [2]な

どのデータがインターネットを通して比較的容易に大

量に収集できるようになったこともこれらの研究を大

きく前進させた要因である．我々はこの中でも将棋局

面データとその解説文のペアに着目し，解説文自動生

成の研究に取り組んでいる [3, 4, 5]．

将棋解説文では，現在の局面のみでなく，これから

起こりうる局面や現実には起こらなかった局面につい

ても言及される．そのような解説文の例を以下に示す．

• このあと相振り飛車にするϕ 可能性もあるe。

• 対局者からして矢倉ϕと見て間違いないだろうe。

• △７五歩ϕ とするべきでしたe ね。

本稿では述語項構造1で表現される事象・出来事・状況

のことを命題と呼び，下線と共に ϕの記号で表す．解

説者が推測や予想，反実仮想を表現するために用いる

モダリティ表現にも下線を引き，eの記号で表す．人

間らしい解説文を自動生成するためには，命題のみで

なくそれに付随するモダリティ表現も適切に選択し出

力する必要がある．

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)を現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 [6]．将棋の駒や戦略，囲いのような物体や動作

といった対象を客観的にその局面内にグラウンディン

グする [7]ことは直感的である．その一方で，モダリ

ティ表現が意味するものは抽象的な概念であり，その

局面のみにグラウンディングすることは困難である．

本論文では，様相論理におけるアクセス可能な可能

1事態性名詞や名詞述語 1 語のものも含む．

世界という枠組みを応用することにより，ゲーム木と

いう可能世界集合の中に認識的モダリティ表現をグラ

ウンディングする手法を検討する．ゲーム木とモダリ

ティ表現の間の対応をうまく捉えることができれば，

解説文生成タスクにおいて局面と命題が与えられたと

きに，その局面からゲーム木探索を実行することによ

り，その命題に相応しいモダリティ表現の候補を得る

ことが期待できる．

2 様相論理と可能世界

論理学において，「に違いない」や「かもしれない」

に代表される認識的モダリティ表現は様相論理 [8]で

取り扱われる．様相論理では，多様な可能性に応じた

多様な世界の集合 (可能世界集合)を定義し，それら

の間にアクセス可能関係を定める．各可能世界におい

てどのような命題が成り立つか決めたものを付値と呼

ぶ．付値は，一つの可能世界と一つの命題を引数にと

り，真/偽を返す関数である．ある世界wで話題となっ

ているある命題 ϕが，wからアクセス可能なすべての

可能世界においてその付値が真であるとき，様相論理

では，「2ϕが成立する」とする．2ϕは自然言語では

「ϕに違いない」に相当するとされる．同様に，ある世

界 w で話題となっているある命題 ϕが，w からアク

セス可能な可能世界の少なくとも一つにおいてその付

値が真であるとき，様相論理では，「3ϕが成立する」

とする．3ϕは自然言語では「ϕかもしれない」に相

当するとされる．様相論理においては，否定などの論

理結合子とこれらの様相演算子を組み合わせて，認識

的モダリティ表現を含む自然言語文を取り扱う．

将棋においては，ルール的に可能なすべての局面が

上記の可能世界に相当する．ある局面において駒を一

つ動かし別の局面を作ることができたときに，前者の

世界は後者の世界に (1手で)アクセス可能であると定
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図 1: 様相論理による認識的モダリティ表現のグラウ

ンディングの概要．

義することができる．ある局面から可能な局面を次々

と展開してできるゲーム木は，アクセス可能関係で繋

がる世界集合に相当する．ゲーム木に認識的モダリ

ティ表現 eをグラウンディングすることは，「ϕ e」と

いう自然言語文を言うことが許されるゲーム木に共通

する特徴を捉え，その特徴と eを対応づけることに他

ならない．その特徴は，ϕを代入することで 1変数関

数となった付値によって表現されると考えるのが妥当

であろう．言い換えると，アクセス可能な世界集合に

おける真/偽の分布が，対応する認識的モダリティ表

現の特徴そのものであろうと考えられる．概要を図 1

に示す．例えば，「に違いない」はほとんどすべての可

能世界において真であるような付値に，「かもしれな

い」は半数程度の可能世界で真，残り半数程度の世界

で偽であるような付値によって表現されることが期待

できる．

この枠組みは様相論理の考え方を素直に将棋解説文

に適用したものである．しかしながら，将棋の平均合

法手は 80通りほどと言われており，ゲーム終了まで

のすべての可能世界を列挙し，それらにおける付値を

実時間ですべて検証することは不可能である．本論文

では，真/偽分布の近似値を実時間で取得する方法を

提案する．

3 提案手法

本節以降，シミュレーション分野の用語を用いて一

般的に説明するため，将棋の局面 (可能世界)のこと

を状態と呼び，局面の遷移を状態遷移と呼ぶ．

3.1 モンテカルロシミュレーションによる
状態集合のサンプリング

本研究では，命題の真/偽を推定すべき状態集合を

モンテカルロシミュレーションによってサンプリング

する手法を提案する．モンテカルロシミュレーション

とはある状態 sにおいて次状態への状態遷移 mをあ

る確率分布 p(m | s)に従ってサンプリングし状態遷移
する操作を繰り返す手法である．将棋においては状態

とは局面を，状態遷移とは指し手を意味する．この一

連の操作をプレイアウトと呼び，そのための確率分布

p(m | s)をプレイアウトポリシーと呼ぶ．1回のプレ

イアウトにおいて，d回の状態遷移を行うまたは終端

状態に到達するまで mのサンプリングと状態遷移を

繰り返し，最長で長さ dの状態遷移列を生成する．N

回のプレイアウトを行った後に生成された N 個の状

態遷移列を，現状態 sからのアクセス可能な状態の集

合として扱う．

3.1.1 プレイアウトポリシー

ゲームを進めるにあたり，より有利な局面を目指す

ために選ばれやすい手が存在するため，アクセス可能

な状態は等確率では現れない．そこでプレイアウトポ

リシーとして一様乱数ではなくより選ばれやすい状態

遷移を高い確率で選択するような確率分布を用いる．

また本来状態遷移の選ばれやすさはプレイヤごとに異

なるものであるが，人間の思考をコンピュータ将棋プ

ログラムによる出力結果で代用することでアクセス可

能な状態のサンプリングを自動で行う．

プレイアウトポリシーとして以下の 2種類を用いる．

実現確率 実現確率とは，ある状態 sにおいて状態遷

移miが実現する確率である．実現確率を予測し，よ

り実現確率の高い状態遷移に探索資源を多く投入する

ことで探索効率の向上を図る実現確率探索が将棋にお

いて提案されている [9]．実現確率の予測は以下のロ

ジスティック回帰モデル

p(mi | s) =
exp(WΦ(mi, s))∑
j exp(WΦ(mj , s))

(1)

が用いられる．なおΦ(m, s)は状態 sと状態遷移mに

対応する素性ベクトルであり，W は重みベクトルであ

る．実現確率が高い状態遷移は実際のゲームにおいて

も選ばれやすい手であるため，プレイアウトポリシー

として適していることが期待できる．

浅い探索から計算された勝率 多くのコンピュータ将

棋プログラムはゲーム木探索と局面評価関数を組み合

わせて指し手を決定する．そのため，探索によって得

られた評価値を反映したプレイアウトポリシーはより
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正確なアクセス可能性の近似を実現することが期待で

きる．一方で各状態において探索を行うため，実現確

率を用いる場合に比べて計算コストが大きい．

本研究では以下の式により探索評価値を反映したプ

レイアウトポリシーを定義する2．

pwin(mi | s) =
1

1 + exp
(
−V (mi,s)

U

) (2)

p(mi | s) =
pwin(mi, s)∑
j pwin(mj , s)

(3)

なおUは定数，V (m, s)，pwin(m, s)は状態 sにおいて

状態遷移mを選択した際の探索評価値と勝率である．

3.2 命題の付値推定

プレイアウトによって得られた状態遷移列中に現れ

る各状態について，対象となる命題の付値を推定する．

本実験では簡単のため，対象とする全ての命題につい

てルールベースの手法で付値を決定する．ある状態遷

移列において対象の命題が一度でも真となった場合，

その状態遷移列においてその命題は真であるとする．

4 評価

モダリティ表現の推定におけるモンテカルロシミュ

レーションの有効性を評価するため，命題の真/偽分

布とモダリティ表現との関係について調査した．

4.1 実験設定

提案手法が用いる実現確率や浅い探索は将棋プログ

ラム「技巧」3を用いた．探索評価値から勝率を計算す

る際の定数 U = 600とした．また浅い探索は 1局面

あたり 500 msの探索を行った．浅い探索をする上で，

現局面における合法手数が kであったとすると，上位

k通りの探索結果を得てこれらに含まれる手をプレイ

アウトポリシーの計算に用いた．また各プレイアウト

は 50手で打ち切った．プレイアウト数N は実現確率

を用いた場合は 100,000回，浅い探索から計算された

勝率を用いた場合は 1,000回とした．

2評価値と勝率の関係をシグモイド関数と仮定することが多い．
http://lfics81.techblog.jp/archives/11425250.html

2019 年 1 月 15 日アクセス．
3https://github.com/gikou-official/Gikou

2019 年 1 月 15 日アクセス．

4.2 実験結果

表 1に ⟨命題・モダリティ表現 ⟩のペアに対して命
題が真になった割合を示す．このうち，⟨寄る・ない
だろう ⟩ペアに対して実現確率を用いた場合と浅い探
索を用いた場合で結果が大きく異なっており，それ以

外では似たような傾向を示している．「寄る」とは将棋

において玉が詰まされてゲームに負けることを意味す

る．将棋の終盤においては 1手間違えると負けに直結

するという局面は多く，誤った手をサンプリングする

ことによって命題が真になることが多くなったと考え

られる．モダリティ表現は「ないだろう」という否定

であり，浅い探索を用いた場合に真となる回数が 0と

なったことは期待通りの挙動であると言える．これは

実現確率より浅い探索による評価値の方が実際の状態

遷移の近似としてより近いことに起因している．

⟨後手玉も右辺に逃げ・形が見え ⟩ペアは，どちらか
というと肯定的なモダリティ表現であるが真値になる

頻度は低かった．これは対象となる命題である「右辺

に逃げる」が実現しうる状態が現局面から非常に遠い

未来の局面であるためであると考えられる．提案手法

ではプレイアウトを一定手数で打ち切っているが，こ

の一定手数のうちに真になることが難しい命題につい

ては正しく評価できないという問題がある．一方でプ

レイアウトを手数で打ち切らない場合，プレイアウト

が終了せず計算時間が膨大になることが予想される．

⟨振り飛車・可能性もある ⟩ペアと ⟨矢倉・と見て間
違いないだろう ⟩ペアは同一局面に付与された命題・
モダリティ表現ペアである．モダリティ表現を見ると

後者の方が確実な肯定を示唆しており，命題が実現す

る可能性がより高いように感じられるが，命題が真と

なる頻度が高かったのは前者であった．元の解説文を

見ると「対局者からして」というメタ情報を参照して

発話をしていることが分かる．しかし提案手法はこの

ようなメタ情報を参照していないため，真/偽分布は

解説文中のモダリティ表現と一致しなかった．

これら以外の 4例については，「だろう」や「かもし

れません」といった肯定的なモダリティ表現が付与さ

れている命題が真になる頻度は高く，「ないだろう」や

「ないのだろう」といった否定的なモダリティ表現が

付与されている命題が真になる頻度は低かった．これ

は提案手法に期待される挙動であり，提案手法によっ

て得られる命題の真/偽分布は対応するモダリティ表

現の推定に効果がある可能性を示唆している．
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命題 ϕが真になった割合

命題 ϕとモダリティ表現 e 実現確率 浅い探索

後手玉も右辺に逃げϕ ていく形が見えe ていますので、受けていれば楽しみがあります。 2.6% 1.5%

△ 6七銀成には▲同玉ϕだろうe。 77.5% 50.8%

まだ振り飛車ϕ の可能性もあるe が、対局者からして矢倉と見て間違いないだろう。 42.6% 43.8%

まだ振り飛車の可能性もあるが、対局者からして矢倉ϕと見て間違いないだろうe。 6.2% 10.9%

△ 8二飛に▲8三歩ϕ と飛車をいじめる展開もあるかもしれませんe。 63.1% 42.9%

これはもう寄るϕ ことはないだろうe。 30.7% 0.0%

後手はϕ もう穴熊に組むϕ つもりはないのだろうe。 7.7% 14.9%

表 1: 命題・モダリティ表現と真/偽分布の関係．

5 おわりに

本研究では，ゲーム木に認識的モダリティ表現を対

応づけるためにモンテカルロシミュレーションによる

真/偽分布の推定を提案し，実験によって提案手法が

有効である可能性を示した．一方で提案手法を適用し

た対象データは少なく提案手法の統計的な有意性の議

論はできていないため，大規模な評価実験による提案

手法の評価が求められる．

今後の課題として，付値推定モデルの構築が挙げら

れる．本研究では各命題の付値の決定はルールベース

の手法で行ったが，任意の命題に対して付値決定を行

うルールを実装することは現実的ではない．そのため

提案手法の一般化のために駒や動きなどのシンボルグ

ラウンディングによる付値推定モデルの構築が求めら

れる．
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