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1 はじめに
述語項構造解析とは，文中の各述語について多義性

を解消し，述語がとる項を同定するタスクである．述
語項構造解析は，格の交替といった表現の多様性を吸
収でき，言い換えや質問応答といった自然言語処理の
応用技術の精度向上が期待できる．
述語項構造解析は，おおきく分けて教師なし手法と

教師あり手法に分類することができる．教師なし手法
では，学習コーパスが不要という利点を持っているが，
教師あり手法に比べて解析精度が低いという欠点があ
る [5]．一方，教師あり手法では，教師なし手法に比べ
て高い精度で解析が可能であるが，学習するための訓
練事例が必要になる．訓練事例を作成するためには，1
つ 1つの用例に対して，人手で正解を付与する必要が
あり，莫大な作業がかかる．このため，現実的なコス
トで訓練事例を作成する方法が必要になる．
そこで，本稿では，教師あり手法に必要な訓練事例

を効率的に作成するために，用例を語義で分類するコ
ストを削減する手法を提案する．まず，各述語につい
て新聞記事等の生コーパスから大規模に用例を獲得し，
獲得した用例集合に対して半教師ありクラスタリング
を適用する．次に，得られた各クラスタに対して，そ
の代表元に人手でラベル (例えば語義)を付与する．こ
の手法により，各述語について十分な量のラベルつき
用例を作成することが可能になる．
クラスタリングの手法については，K-Meansといっ

た教師なしクラスタリングから，事例間の制約を部分
的に与えてクラスタリングを行う半教師ありクラスタ
リング，十分なラベルつき事例を用意してラベルなし
事例を分類する教師ありクラスタリングなど，様々な
手法が提案されている．提案手法では，用例間の類似
度によるボトムアップクラスタリングと Basuら [2, 3]
が提案したMPCK-Meansを用いる．また，実数素性だ
けではなくシンボル素性も扱えるようにMPCK-Means
を拡張する．

2節では，関連研究として，用例間の類似度による
ボトムアップクラスタリングと Basuらが提案した半教
師ありクラスタリングであるMPCK-Meansについて述
べる． 3節では， 2節の問題点を考慮したクラスタリ
ングの手法を提案する． 4節では，提案手法の実現可
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能性を調査することを目的とした予備的な評価実験を
行い，その結果について考察する．最後に 5節でまと
める．

2 先行研究
2.1 用例間類似度によるボトムアップクラスタリング
平野ら [12]は，各述語について生コーパスから大規

模に用例を獲得して，クラスタリングし，得られたク
ラスタにタグを付与することによって，タグ付与作業
のコストを削減する手法を提案している．平野らのク
ラスタリングでは，河原ら [4]が提案した用例間の類似
度を用いて，ボトムアップクラスタリングを行う．ク
ラスタリングには，表層格フレーム辞書を自動構築す
る河原らの「動詞の用法を決定する重要な格要素は動
詞の直前にくることが多く，動詞と直前の格要素をペ
アにして考えると動詞の用法はほとんど一意に決定さ
れる」という主張に基づき，動詞の直前格に着目した
クラスタリングを行う．平野らは，この手法により，タ
グ付与誤りをほとんど発生させないクラスタリングを
実現している．
しかし，平野らの手法では，経験的に定めた距離関

数を用いているため，動詞毎に効果的な素性を考慮し
ながらクラスタリングできているとは言いがたい．ま
た，平野らの手法では，たとえラベルつき用例が入手
可能であったとしても，それをクラスタリングに利用
することができない．以下に述べるように，これらの
問題は半教師ありクラスタリングアルゴリズムを用い
ることで解決される．

2.2 半教師ありクラスタリング: MPCK-Means
MPCK-Meansは，事例間の制約つきK-Meansクラス

タリング [1] に素性の重み学習を組み合わせたクラス
タリングアルゴリズムである [2, 3]．X を用例集合，xi

を用例，liを用例 xiが属すクラスタ，µli をクラスタ li
のセントロイド，Aを重み行列，Mを must-linkの集
合，Cを cannot-linkの集合とすると，MPCK-Meansの
目的関数は，以下の式で定義される．

Jmpckm =
∑

xi∈X

(‖xi − µli‖2
A − log(det(A))

)
+

∑
(xi,xj)∈M

wijfM (xi, xj)1[li �= lj ] +

∑
(xi,xj)∈C

w̄ijfC(xi, xj)1[li = lj ] (1)



fM (xi, xj) = ‖xi − xj‖2
A (2)

fC(xi, xj) = ‖x′ − x′′‖2
A − ‖xi − xj‖2

A (3)

ここで, x′と x′′ は，最も距離の遠い 2つの元である．
用例間の制約には，must-linkと cannot-linkの 2種類

の制約があり，クラスタリングの前にあらかじめユー
ザが指定する．must-linkは 2つの用例が同じクラスタ
に属さなければならないという制約，cannot-link は 2
つの用例が同じクラスタに属すことができないという
制約である．指定する制約は，クラスタリングにおい
て，違反した際のペナルティーとして用いられる．ま
た，MPCK-Meansは，素性の重みを表す行列Aを用意
し，目的関数 Jmpckm を最小化するように最適な重み
行列を学習することができる．
用例集合をクラスタリングする際，動詞ごと (ある

いは動詞の語義ごと) に効果的な素性を選ぶことがで
きれば，より高い精度でクラスタリングが可能になる．
クラスタリングの途中で素性の重みを学習するMPCK-
Meansは，この点で有利である．ただし，オリジナル
のMPCK-Meansは，n次元の実数空間における素性ベ
クトルのクラスタリングを対象としており，用例の格
要素 (名詞)のようなシンボルを素性に加えるには何ら
かの工夫が必要である． 3節で述べるように，我々は
素性ベクトル間の距離を再定義することによってシン
ボル素性を柔軟に扱えるように拡張する．

3 提案手法
クラスタリングには，平野らの用例間類似度による

ボトムアップクラスタリングと MPCK-Means を併用
する．

3.1 制約
2節で，用例間の制約として，must-link と cannot-

linkがあることを述べた．提案手法では，must-linkは
用いずに，cannot-linkだけを制約として用いる．具体
的には，語義が異なると事前にわかっている用例間に
cannot-linkの制約を加える．must-linkを用いないのは，
語義が同じ用例にmust-linkを与えてしまうと，制約に
用いた用例が大量に含まれるクラスタが構成されてし
まう可能性があり，場合によっては，制約に用いた用
例だけでクラスタを構成してしまう可能性があるため
である．

3.2 クラスタの初期値
クラスタの初期値を，平野ら [12]のボトムアップク

ラスタリングによって求めるようにした．こうするこ
とによって，平野らの手法の長所とMPCK-Meansの長
所の両方を踏まえたクラスタリングが可能になる．

3.3 MPCK-Meansからの拡張
名詞や格をその有無を表現する 0-1の実数素性とし

て定義した場合，非常に高い次元数で，かつ疎なベクト
ルによりクラスタリングすることになってしまう．そ
こで，名詞間の類似度や格の出現パタンといった非ス

カラーなシンボル素性を扱えるようにMPCK-Meansを
拡張する．

3.3.1 素性ベクトル間の距離の再定義

MPCK-Meansでは用例 xiと xj の距離関数は次式で
定義される．

DA(xi, xj) = ‖xi − xj‖2
A =

∑
k

wk · d(xik, xjk)2 (4)

ここで，重み wk は，次式で定義される．

Aij =
{

wi (i = j)
0 (otherwise)

用例 xi と xj の第 k次元が実数素性の場合，差は以
下の式で定義される．

d(xik , xjk) = dik − djk (5)

提案手法では，第 k次元がシンボル素性の場合，この
ような定義は使えないので，個別に距離関数を定義す
る．例えば，名詞を素性とする場合，Sni，Snj を名詞
niと nj の意味クラスの集合，x，yを意味クラス，lx，
ly を x，yのシソーラスからの根の深さ，Lを x，yの
意味クラスで一致している階層の深さとするとき，次
式のような距離関数 [4]で名詞 ni と nj の距離を与え
ることができる．

d(ni, nj) = 1 − maxx∈Sni
,y∈Snj

2L

lx + ly
(6)

同様にして，用例間の格の一致度や，共通格に含まれる
格用例間の類似度といったシンボル素性について，そ
れぞれ距離関数を定義する．シンボル素性を導入する
ことによって，ベクトルが疎になる問題点を解消する
ことができる．

3.3.2 代表元の定義

シンボル素性は，用例間に定義される素性であるた
め，実数素性とは異なり，四則演算が定義できない．そ
こで，代表元 (medoid)を定義し，用例と代表元との距
離が計算できるように変更する．クラスタCiの代表元
miを，以下のステップで求める．

1. Ci に含まれる用例をマージしたものを µi とする．

• µiの出現格はCiの用例の出現格の和集合とする．
• µiの各出現格に対応する格要素は，Ciの用例の
当該格の格要素の集合とする．

2. Ci の元の中で，µi の要素との距離の和が最も小さ
いものをmi とする．

4 評価実験
本節では，提案手法によるクラスタリングの精度を

評価し，その結果を報告する．ベースラインは，用例
間の類似度によるボトムアップクラスタリングとした．



述語 語義番号 語義 用例
まとめる 1 対立・混乱しているものをうまく一つに整える。 社員が規範をまとめる。

2 一つのものとして完成させる。 確認事項を文書にまとめる。
3 髪をきちんと整える。 髪を後頭部でまとめる。
4 ある一つの形をとって，何かを成立させる。 情報を英文でまとめる。
5 散らばっていた物を一か所に集めて、きちんと整える。 荷物を一つにまとめる。

表 1: 動詞「まとめる」の動詞辞書の項目

4.1 素性
クラスタリングでは以下の4種類を素性として用いた．

• 統語情報 (動詞の直前格，用例の格パタン，格と格
の bi-gramをその有無によって 0-1の実数で表現)

• シンボル素性
– 用例間の格の一致度
– 共通格に含まれる格用例間の類似度
– 用例間の類似度

ここで，共通格に含まれる格用例間の類似度を求める
際，名詞間の類似度が必要になる．名詞間の類似度に
は，分類語彙表 [6]を用いた．

4.2 制約の選択
制約に用いる用例の選択方法には様々なものが考え

られるが，今回の実験ではタグ付与された語義の分布
を反映して無作為に選択した．

4.3 評価実験データ
実験データは，次の 4つの動詞 (「まとめる」「加え

る」「認める」「向ける」) を選択して評価した．実験
データは，各動詞について，新聞記事から自動的に獲
得し，その中から頻出する 1000用例に人手で語義を付
与して作成した．さらに，人手で語義を付与した 1000
用例のうち，慣用表現や係り受け不備の用例を取り除
き，語義が一意に定まっている用例だけを評価実験デー
タとして用いた．また，制約に用いた用例は，評価の
対象には含めなかった．
各動詞の語義数は「まとめる：5」「加える：5」「認め

る：5」「向ける：6」である．例として，表 1に動詞「ま
とめる」の語義を示す．この動詞辞書は評価実験のた
めに作成したものであり，IPAL動詞辞書 [7]の中で比
較的語義数の少ないものを選択して作成した．生コー
パスからの用例の収集には，工藤らが提案した係り受
け解析器 CaboCha[8]を用いた．

4.4 評価方法
クラスタリングによって得られるクラスタを，以下

の 3つのタイプに分類してクラスタリングの精度を評
価する．

A) 制約に用いた用例の語義が 1つだけ含まれているク
ラスタ

B) 制約に用いた用例の語義が複数含まれているクラ
スタ

C) 制約に用いた用例が含まれていないクラスタ

各タイプによって，語義の付与方法は異なり，タイ
プ Aのクラスタについては，制約に用いた用例の語義

c \ k 10 50 100
baseline 73.4% (608/828) 80.3% (665/828) 82.2% (681/828)
0 (a) - - -

(b) - - -
(c) 76.9% (637/828) 80.1% (663/828) 81.8% (677/828)

(a+b+c) 76.9% (637/828) 80.1% (663/828) 81.8% (677/828)
10 (a) 74.2% (395/532) 68.9% (151/219) 54.9% (62/113)

(b) - - -
(c) 83.6% (239/286) 83.8% (502/599) 86.5% (610/705)

(a+b+c) 77.5% (634/818) 79.8% (653/818) 82.2% (672/818)
50 (a) 74.8% (350/468) 73.5% (183/249) 66.7% (96/144)

(b) - - -
(c) 83.2% (258/310) 85.1% (450/529) 86.1% (546/634)

(a+b+c) 78.1% (608/778) 81.4% (633/778) 82.5% (642/778)
100 (a) 79.8% (446/559) 74.1% (163/220) 68.7% (79/115)

(b) - - -
(c) 76.9% (130/169) 84.8% (431/508) 86.6% (531/613)

(a+b+c) 79.1% (576/728) 81.6% (594/728) 83.8% (610/728)

表 2: 動詞「まとめる」の評価結果

を自動的に付与する．また，クラスタリングする前に
あらかじめ cannot-linkが加えられているにもかかわら
ず，制約を違反してクラスタを構成してしまったクラ
スタは，一意に語義を求めることができないタイプ B
のクラスタとして分類した．また，制約に用いた用例
が含まれていないクラスタをタイプ Cに分類した．タ
イプ Cのクラスタには，そのクラスタを代表する用例
を人が見て，語義を付与する．
今回の実験では，提案手法の実現可能性を調査する

ために，クラスタリングの精度の上界を求めた．すな
わち，各タイプのクラスタの正解語義は，そのクラス
タに最も多く含まれている語義になる．評価式を以下
に示す．

各タイプの精度 =
正解語義と一致した用例の数
各タイプの用例の総数

総合的な精度 =
正解語義と一致した用例の数

用例の総数

4.5 実験結果と考察
動詞「まとめる」についての結果を表 2に示す．列

はクラスタ数を表し，行は制約に用いた用例数を表し
ている．表 2より，全ての場合について，タイプ Bの
クラスタは生成されておらず，制約を違反せずにクラ
スタリングできていることがわかる．また，総合的な
精度においては，常にベースラインの精度よりも提案
手法の方が高い値を示している．この結果により，用
例間の制約と重み学習がともに有効に働いていること
がわかる．
次に，4つの動詞に関して制約に用いた用例数と精

度の関係を調査した．ただし，実験では制約集合を 3
回変更してクラスタリングを行い，得られた結果の平
均を最終的な精度とした．クラスタ数を 10に設定した
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図 1: 制約に用いた用例数と精度の関係（クラスタ数を
10に設定）
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図 2: 制約に用いた用例数と精度の関係（クラスタ数を
100に設定）

ときの結果を図 1に，また，100に設定したときの結
果を図 2に示す．表 2に示したクラスタリングの結果
と同様に，図 1の全ての動詞に関しても，制約無しの
結果に比べ，制約を利用した場合の精度が向上してい
る．この結果より，全ての動詞に関して用例間の制約
が有効に働いていることがわかる．
ただし，図 1と図 2の結果を見る限り，制約の個数を

増やしてもほとんど精度に影響がない．これは人手で
クラスタに語義付与を行うという観点から見ると，少
量の語義付与事例を作成することで効果的にクラスタ
リングの精度改善に貢献できることを示している．
また，今回の実験では 4.2で述べた単純な制約の選択

方法を採用しているため，これを工夫することで，少
量の語義付与事例を用意するだけでも，さらに精度が
向上する可能性もあり，これについては今後の課題と
したい．

5 おわりに
本稿では，述語項構造解析の精度の向上を目的とし

て，生コーパスから自動的に獲得した大規模な用例を
クラスタリングし，得られたクラスタに対して語義を
付与することで，用例を分類するコストの削減手法を

提案した．具体的には，用例間の類似度によるボトム
アップクラスタリングとシンボル素性を組み込めるよ
うに拡張した半教師ありクラスタリングを用いた．予
備的な実験の結果，用例間の類似度によるボトムアッ
プクラスタリングと比較を行い，提案手法が高い精度
でクラスタリングできることを確認した．また，制約
を用いずにクラスタリングするのに比べ，制約を増や
すにつれ若干の精度の向上が見られた．この現象がど
の程度一般的であるかは今後調査を行う予定である．
今回の実験では，クラスタリングの精度を評価する

ために，4つの動詞に限定して，小規模な動詞辞書を
作成して評価を行った．しかし，実際に述語項構造解
析を実現するためには，より大規模な動詞辞書が必要
になってくる．現在，竹内ら [9, 10, 11] は，語彙概念
構造 (LCS)を用いた動詞辞書の構築を進めており，こ
の動詞辞書には，各動詞に対して語義が定義されてい
る．今後は，この辞書を利用し，様々な動詞について
実験を行い，結果の分析を進めていくと共に，制約に
用いる用例の選び方やクラスタ数を指定しないクラス
タリングアルゴリズムについても検討したい．
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