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1 はじめに
計算機によるテキスト解析の基本は形態素解析と構

文解析である。形態素解析ではテキストを意味をもつ

最小限の単位 (形態素)に分割する。構文解析ではテ

キスト中の句の統語関係を推定する。大規模コーパス

の利用や機械学習手法の進展によりこれらの解析精度

は向上しており、多くのツールが構築され広く用いら

れている [6][8][11]。

しかし、テキストマイニングや情報分析など、事象

や行為を扱う言語処理アプリケーションにとっては、

形態素や句は粒度が小さすぎる。そのため、まずテキ

ストを形態素解析器や構文解析器を用いて形態素や

句のレベルで解析した後、各解析結果を解釈し目的に

合った粒度に再構成する必要がある。これまでのアプ

リケーション構築の際には、この処理を各々で開発す

る必要があり、コストが大きいという問題があった。

例えば述語項構造解析器 KNP[11]は図 1のような出

力形式であり、小さい粒度の情報が多いためこれを適

切に解釈し再構成するのは容易ではない。

言語処理のアプリケーションで広く利用されている

単位の一つが述語項構造である。述語項構造は述語と

その項からなる構造であり事象や行為を表す単位とし

て用いられることが多い。しかし、事象や行為を表す

には情報が不十分なことも多く、各アプリケーション

で独自に修正・拡張する必要がある。

(1) 昨日言語処理学会の懇親会に登録をした。

例えば文 (1)の述語は「した」であるが、実質的な意

味を担うのは事態性名詞「登録」であり、「した」を事

象として扱う利点は少ない。また項を句単位で考える

と「登録」のニ格は「会」あるいは「懇親会」となっ

てしまうが、これでは事象を理解するには情報が不十

分であり、より前方の修飾句も含める必要がある。ま

た、述語項構造間の関係は談話関係解析器などを用い

て推定する必要があり、アプリケーションとして事象

雨が降ったので昨日の祇園祭は中止になったそうだ。
# S-ID:1 KNP:4.14-CF1.1 DATE:2018/01/17 SCORE:-40.76235
* 1D <文頭><ガ><助詞><体言><一文字漢字><係:ガ格><区切:0-0><格要素><連用要
素><正規化代表表記:雨/あめ?雨/う><主辞代表表記:雨/あめ?雨/う>
+ 1D <文頭><ガ><助詞><体言><一文字漢字><係:ガ格><区切:0-0><格要素><連用要
素><名詞項候補><先行詞候補><正規化代表表記:雨/あめ?雨/う><解析格:ガ>
雨 あめ 雨 名詞 6 普通名詞 1 * 0 * 0 "代表表記:雨/あめ 漢字読み:訓 カテゴ
リ:抽象物" <代表表記:雨/あめ><漢字読み:訓><カテゴリ:抽象物><正規化代表表記:
雨/あめ?雨/う><品曖><ALT-雨-う-雨-6-1-0-0-"代表表記:雨/う 漢字読み:音 カ
テゴリ:抽象物"><品曖-普通名詞><原形曖昧><文頭><漢字><かな漢字><名詞相当語><
自立><内容語><タグ単位始><文節始><文節主辞><名詞曖昧性解消>
が が が 助詞 9 格助詞 1 * 0 * 0 NIL <かな漢字><ひらがな><付属>
* 5D <時制-過去><用言:動><係:連用><レベル:B+><区切:3-5><ID:～ので><提題
受:20><連用要素><連用節><動態述語><正規化代表表記:降る/ふる><主辞代表表記:
降る/ふる>
+ 6D <時制-過去><用言:動><係:連用><レベル:B+><区切:3-5><ID:～ので><提題
受:20><連用要素><連用節><動態述語><節機能-理由><正規化代表表記:降る/ふる><
用言代表表記:降る/ふる><格関係0:ガ:雨><格解析結果:降る/ふる:動1:ガ/C/雨/
0/0/1;ヲ/U/-/-/-/-;ニ/U/-/-/-/-;ト/U/-/-/-/-;デ/U/-/-/-/-;カラ/

図 1: 述語項構造解析器 KNPの出力例

[str] 雨が降る
[pas] 降る, ガ:雨
[feature] 時制:過去

[str] 昨日の祇園祭は中止に成る
[pas] 成る, ガ:昨日の祇園+祭, 二:中止
[feature] 時制:過去,モダリティ:認識-証拠性

談話関係:原因・理由

図 2: 「雨が降ったので昨日の祇園祭は中止になった

そうだ。」という文のイベントグラフ。黒枠はイベン

ト、赤枠は文を表し、矢印はイベント間関係を表す。

や行為を扱うためには多くの処理が必要となる。

本研究ではこのような問題を統一的に解決すること

を目指し、言語情報の基本単位を導入する。これをイ

ベントと呼ぶ。イベントは、述語項構造をベースにし

ているが、上記の問題に対処したもので、事象や行為

などを扱うのに適した単位となっている。さらに、テ

キストをイベント (ノード)とイベント間関係 (エッジ)

からなるグラフへと変換する枠組みを提案する。本稿

ではこのグラフをイベントグラフと呼ぶ。この枠組み

の導入により、アプリケーション構築の際は形態素や

句のレベルからではなく、事象や行為のレベルからテ
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[str]車を横断歩道に駐車する
[pas] 駐車,ヲ:車, ニ: 横断+歩道
[feature] 時制:未来

[str]歩行者事故の原因になりかねる
[pas] 成る+かねる,二: 歩行+者+事故の+原因
[feature] モダリティ:蓋然性談話関係:

条件

[str]緊急車両が道を通れる
[pas] 通れる, ガ:緊急+車両, ヲ:道
[feature] 否定, 時制:未来, モダリティ:評価:弱

談話関係:原因・理由

図 3: 「車を横断歩道に駐車すると、歩行者事故の原因になりかねません。また、緊急車両が道を通れないことも

あるでしょう。」という 2文からなるテキストのイベントグラフ。文内だけでなく、文をまたいだイベント間にも

エッジが張られている。

キストを処理することが可能となる。

イベントは、テキスト中の述語とその概念を構成す

る項、そしてモダリティやテンスなどの述語の機能情

報からなる構造である。イベント間に談話関係や係り

受け関係がある場合はそれらがエッジとなる。

(2) 雨が降ったので昨日の祇園祭は中止になったそ

うだ。

図 2は文 (2)をイベントグラフに変換したものである。

この文には「降る」と「なる」の 2つの述語があり、

それぞれがイベントを構成する。図中の [str]はイベ

ントを構成する述語や項の文字列、[pas]は述語と項

の格関係、[feature]はテンスや否定、モダリティなど

述語の機能情報を表す。またこれらのイベントの間の

「談話関係: 原因・理由」というエッジは、イベント間

の関係を表している。

このようなテキストのイベントグラフへの変換は、

複数文からなるテキストに対しても同様に行うことが

できる (図 3)。

2 関連研究
述語項構造解析に関する研究はこれまでに多く行わ

れてきた。代表的なものでは、Gildeaら [3]が述語に

対する項の適切な意味役割を自動的に付与するタスク

を提案しており、これまで継続的に研究されている。

日本語では河原ら [11]が構文・格解析の統合的確率モ

デルによる高精度な述語項構造解析手法を提案してお

り、KNPと呼ばれるツールとして広く利用されてい

る。しかし、これらの研究では事象単位での処理を想

定していないため、これらの解析結果からイベントを

抽出するのはコストがかかる。

文同士・節同士の意味的なつながりは談話関係と呼

ばれ、多くの研究がなされている。英語では、専門家に

よる談話関係タグ付きコーパスとしてPenn Discourse

Treebank [9]やRST-DT[2]が存在する。日本語では、

河原ら [12]がクラウドソーシングを活用して談話関係

タグ付きコーパスを構築し、談話関係解析器を開発し

た。本研究ではこの談話関係解析器を用いて、イベン

ト間の関係を推定する。

文の意味表現として、Banarescuら [1]の抽象的意味

表現 (Abstract Meaning Representation, AMR) があ

る。AMRは一文に対して意味を持った概念を取り出

してグラフ構造で表現するものである。しかし、AMR

は文章を扱っておらず、またグラフ構造中の各部分が

文中のどの単語に対応しているかという対応関係が一

般に付与されていない点が本研究とは方向性が異なる。

3 イベントグラフ

3.1 イベントグラフの定義・構成

イベントグラフは、イベントとそれらの関係からな

る。イベントは、イベントグラフのノードに対応し、

述語項構造をベースとした、事象や行為を表す基本単

位である。本研究ではアプリケーションでの利用を想

定し、述語であっても意味の重要性や事象性が希薄な

ものはイベントとしない。例えば次のような述語はイ

ベントを構成しない。

1. 副詞的な形容詞

(例) 「大きく表示する」の「大きい」

2. 単独では意味が弱い述語

(例) 「登録をする」「登録を行う」の「する」

や「行う」
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3. 機能的な述語

(例) 「美しいと思う」の「思う」。「美しい」の

構成するイベントに属し、推量・伝聞を表

す機能情報として扱う。

イベントは、テキスト中の述語とその概念を構成す

る項、述部のモダリティやテンスなどの機能情報から

なる。項が複合名詞である場合や連体修飾されている

場合は、それらの句・節の全体を項とする。例えば文

(1)において「登録」のニ格は「言語処理学会の懇親

会」となる。

イベント間の関係は、文法的関係と意味的関係の 2

種類からなる。文法的関係は、述語間の係り受け関係

であり、これに基づきイベント間にエッジをはる。意

味的関係は、原因・理由や目的、条件などの談話関係

であり、談話関係が認定されたイベント間にエッジを

はるとともに、その談話関係をエッジのラベルとする。

あるイベント間に両方の関係が存在する場合は談話関

係を採用する。

3.2 イベントグラフの表現形式

様々な言語処理アプリケーションにおいてイベント

グラフを利用するために、イベントグラフの表現形

式を策定した。この表現形式をイベントグラフフォー

マットと呼ぶ。イベントグラフフォーマットは、簡便

な key-value形式を採用しており、3.1 節で述べたイ

ベントグラフの構成要素に加え、形態素情報や統語情

報を含んでいる (図 4)。従って、言語処理アプリケー

ションは、形態素解析器や構文解析器の出力結果を直

接扱う必要はなく、イベントグラフフォーマットのみ

を扱えばよい。

本研究では、イベントグラフフォーマットを JSON

形式で実装し、テキストをイベントグラフフォーマッ

トに変換する変換器を作成した。変換器はまず、入力

テキストに対して JUMAN++と KNPを用いた形態

素・構文・省略解析を適用し、さらに河原ら [12]の手

法を用いた談話関係解析を行う。その後、これらの解

析結果と 3.1節の定義を対応付けるルールを用いてイ

ベントグラフフォーマットに変換する。

4 イベントグラフを用いた

アプリケーション
本節では、これまで形態素や句を用いて構成してい

た事象を、イベントグラフを用いることで容易に実装

できた 2つの応用例を示す。

"event": {
"str": "雨が 降る",
"pas": {

"predicate": {
"str": "降る",
"repname": "降る/ふる",
"sentence_id": 1,
"token_id": 1

},
"argument": {

"ガ": {
"str": "雨が",

...

"str": "昨日の祇園祭は 中止に 成る",
"pas": {

"predicate": {
"str": "成る",
"repname": "成る/なる",

...

図 4: 図 2の文のイベントグラフフォーマット (一部)

4.1 タイムライン構築

長年に渡り蓄積されてきた大量のテキストの比較や

集約、分析を目的として、テキストの時間情報解析に

関する様々な研究が行われている。中でも、あるトピッ

クに関してテキスト横断的に事象と時間情報を対応付

けたものはタイムラインと呼ばれ、情報集約の観点か

ら自動生成に関する研究が行われている [7]。

これらの先行研究では述語を事象そのものと見なし

て扱うことが多いが、タイムラインをアプリケーショ

ンとして考えると、事象や行為の主体となるエンティ

ティなども不可欠な情報である。本稿で提案したイベ

ントはこのような事象を一単位として扱うことを目的

としているため、この枠組みを用いることで図 5 に示

すようなユーザが事象について理解・想像するに必要

十分な情報を容易に提示することが可能となる。

4.2 因果関係に基づく意見集約と可視化

近年、Webページや新聞記事、SNSなどの大規模

なテキストから知識を取り出す試みが盛んに行われて

いる。とりわけ因果関係抽出は対話システムなどへの

応用が期待され、盛んに研究が行われている [5][4]。本

研究では、三澤ら [10]が構築した消費者の意見を収集

したコーパスから因果関係をもつ意見の集約と可視化

を行った。

コーパスをイベントグラフに変換した後、イベント

間に「原因・理由」の談話関係があるイベントペアを

抽出し、クラスタリングを行った。図 6にその一例を

示す。イベントグラフの導入により、句単位の解析結

果使用時と比較して、意見抽出や因果関係抽出を独自
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時間 事象 文書作成日 文書・文ID
1980-01 ～ 1995-01-05 Aさんは、ここ十五年ほど、正月には必ず木曽駒ケ岳を訪れていた。 1995-01-05 950105230 005
1995-01-02 Aさんらは二日早朝に高速バスで東京から現地入り。 1995-01-05 950105118 014
1995-01-02 ～ 03 Bさんによると、一行はその夜は雪洞を泊まった。 1995-01-05 950105230 006
1995-01-03 Bさんらは三日午前中に木曽駒ケ岳に登頂。 1995-01-05 950105230 009

Bさんらは全員で昼食を済ませた。 1995-01-05 950105230 010
一行はBさんは「四日は宝剣岳に登り、下山すると話していたのだが……」 1995-01-05 950105230 011

1995-01-04 四日午前十一時十分ごろ、 中央アルプス・木曽駒ケ岳近くの千畳敷カールで 

雪崩が 発生。
1995-01-05 950105003 000

この日の捜索を断念、同県警では、午後五時、捜索を打ち切った。 1995-01-05 950105003 004
1995-01-05 事故で、長野県警は五日午前六時四十五分から、駒ケ根署員や山岳救助隊員

約五十人で捜索を再開。
1995-01-05 950105169 000

図 5: ニュース記事から生成されたタイムライン例

味が濃い
味が濃すぎる
全体的に味が濃い

⁝

塩分のとりすぎになる
塩分が⼼配だ
塩分が気になる

⁝

Cluster: 5 Cluster: 563

図 6: 因果関係を持つ意見クラスターの例

に判定・実装する必要がなくなり、処理の手間が大き

く軽減された。

5 おわりに
本研究では、事象レベルでのテキスト解析において

基本単位として利用できる、述語項構造に基づく意味

構造「イベントグラフ」を提案した。これを利用する

ことで、これまで形態素や句のレベルから行っていた

処理を事象のレベルから簡単に行うことが可能となる。

今後はより多くのアプリケーションによる利用を想

定し、イベントに対してより幅広い情報を付与したい

と考えている。例えば現在イベントに付与されている

情報は統語的なものが多いが、イベントの項の情報に

対してWikificationを行うなどより多くの意味情報を

付与することでアプリケーションの多様な用途に対応

したい。
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