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1 はじめに
近年，Webに存在する膨大な量のテキストを知識源

として活用するための研究が注目されている [11]．計

算機でテキストを知識源として活用するには，テキス

トから知識を構造化された形で抽出する必要がある．そ

こで我々は，テキスト中で言及されている，固有表現

X，Y とその関係を示す表現（関係表現）Rを［X，Y，

R］の構造化された形で抽出することを目指している．

本稿で抽出する［X, Y , R］は，テキスト中で明記・

含意されている，「X が Y を1Rする」もしくは「X の

Rは Y だ」で表現しうる関係とする．ここで，関係表

現 Rがテキスト中に出現する［X, Y , R］を明示的関

係，テキスト中にないものを暗黙的関係と呼ぶ（明示

的関係には，X，Y，Rが異なる文に出現するものも含

む）．例えば，「浅田真央の姉の浅田舞は～」から抽出

する［浅田真央，浅田舞，姉］は，関係表現R=“姉” が

テキスト中に出現しているので明示的関係となる．一

方，「民主党の小沢一郎氏は～」から抽出する［民主党，

小沢一郎，党員］は，関係表現 R=“党員” がテキスト

中にないので暗黙的関係となる．

なお本稿では，抽出する［X, Y , R］と実世界との整

合性を考慮しないことに注意されたい．例えば，実世

界でX と Y が Rの関係を有するとしても，入力テキ

スト中で言及されていなければ［X, Y , R］は抽出しな

い．逆もまたしかりである．

テキストから［X, Y , R］を抽出する研究は，抽出し

たい関係表現 Rが与えられる研究 [1, 4, 7, 10, 13]と，

関係表現 Rも発見する研究 [2, 3]に大別できる．前者

の研究では，明示的関係と暗黙的関係の両方が抽出可

能だが，抽出したい関係表現の数だけ，統語パタンや

シード，学習データの構築などの人的コストがかかる．

一方，後者の研究では，抽出したい関係表現ごとの

人的コストはないが， 4.1で後述するように，実デー

タ中の［X, Y , R］のうち，暗黙的関係は約 36%を占

1“を” だけでなく，“に”，“で” など任意の格助詞でも良い

めるにも関わらず，抽出することができない．

そこで我々は，抽出したい関係表現ごとの人的コス

トがなく，また暗黙的関係も抽出できるように，次の

2ステップで，［X, Y , R］の抽出を行う．

Step 1: 何らかの関係を有する組X，Y を抽出

Step 2: 抽出されたX と Y の関係表現 Rを特定

Step1について，我々は，任意の組 X，Y に対して，

何らかの関係（明示的関係と暗黙的関係の両方）を有

するか否かの分類問題として，文脈的素性を用いた手

法を提案した [5]．Step2については，Step1で抽出され

た組X，Y ごとに，まず (a)テキスト中に出現する関係

表現 Rの同定を試み（明示的関係），次に (b)関係表

現Rが未特定の組X，Y の関係表現Rを推定する（暗

黙的関係）．これらのうち，本稿ではまず (a)テキスト

中に出現する関係表現の同定に取り組む．

なお暗黙的関係はテキストの文脈に頼ることなく

X，Y の組から容易に推定できるデフォルト的なもので

あることから，(b)については，入力のX，Y に対して

既定の関係表現を用意することで対処する．この既定

の関係表現は，組織名-人名などのX，Y のクラスの組

ごとに人手で定める方法や，大規模テキストコーパス

から処理 (a)で抽出した大量の［X, Y , R］を用いて定

める方法が考えられる．

本稿では，(a)テキスト中に出現する関係表現 Rを

同定する手法として，関連研究で注目されていた文の

構造情報を用いた手法に加え，新たに，関係を示しや

すい語の特徴（関係名詞らしさ）を導入した手法を提

案し，その有効性について議論する．

以下， 2節でテキスト中に出現する関係表現の同定

について述べ， 3節で関係名詞らしさを導入した手法

を提案する． 4節で評価実験の結果を報告し，最後に

5節でまとめる．

2 テキスト中に出現する関係表現の同定
テキスト中に出現する関係表現の同定とは，入力の

組X，Y の関係表現 Rをテキストから発見するタスク
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図 1:係り受けの構造情報の例

である．例えば，「浅田真央の姉の浅田舞は銅メダルを

獲得した。」と X=“浅田真央”，Y =“浅田舞” を入力と

して，関係表現 R=“姉” を出力するタスクである．

本タスクにおいて，Bankoらは，入力の組 X，Y の

間に出現する単語列を対象に，系列ラベリング問題と

して，CRFを用いた Rの同定手法を提案し [2]，長谷

川らは，入力の組 X，Y が 10単語以内にある場合に

限り，X と Y の間に出現する単語列を Rと同定する

手法を提案した [3]．これらの研究は英語で行なわれて

いる．英語ではテキスト中に出現する関係表現Rの約

86%が X と Y の間に出現するため，提案された手法

で同定できる．しかしながら，日本語においては，関

係表現 RがX と Y の間に出現する割合は約 26%と英

語とは大きく異なる．そのため，従来研究を日本語に

適用することは難しい．

そこで我々は，テキスト中の全文節を候補として，そ

の中から適切な候補を 1つ選択し，選択された文節の

先頭から主辞までの単語列を関係表現Rと同定するこ

とにした．ここで，入力には暗黙的関係の組 X，Y も

含まれるため，どの候補も関係表現Rでないと棄却す

る必要があることに注意されたい．

3 提案手法

本稿では，関連研究 [7, 13]で，その有効性が報告さ

れている文の構造情報を用いた手法に加え，新たに，関

係を示しやすい語の特徴（関係名詞らしさ）を導入し

た手法を提案する．

我々は，テキスト中に出現する関係表現Rを同定す

るための手がかりとして，各候補文節の単語が，どの

程度関係を示しやすいかに注目した．例えば，先の例

では，“姉 ”，“銅メダル”，“獲得した” の候補の中で，

“姉 ” が人と人の関係を最も示しやすいため関係表現 R

と判断できる．しかしながら，関係を示す語のリスト

として利用できる資源もなく，また関係を示しやすい

語を推定する手法も自明ではない．本稿では，動詞は

全ての組 X，Y の関係を示し得る語と考え，関係を示

しやすい名詞の推定を試みた．

ここでは，提案手法のベースとなる文の構造を用い

た手法と，提案手法で導入する関係名詞らしさとその

推定手法について説明する．

3.1 文の構造を用いた手法

文の構造情報を用いた手法は，係り受けの構造で，

X，Y に対して，関係表現 Rが出現しやすい構造があ

るという考えに基づく．例えば，先の例では，図 1の

ような係り受け構造を持ち，X=“浅田真央”，Y =“浅田

舞” の間に出現する “姉 ” が関係表現Rであると判断で

きる．本稿では，関係表現Rが出現しやすい係り受け

構造を見つけるために，入力の X，Y と当該候補を含

む最小の係り受け木を，各文節の係りタイプ・表層格

と，人名や組織名などのX，Y のクラス，候補の表記・

品詞を用いて，図 2のような木で表現する．この木の

部分木を素性とするブースティングに基づく分類器 [9]

を用いて，one vs rest法により，候補の中から適切な候

補を 1つ選択する．

3.2 関係名詞らしさの導入

固有表現X と Y の関係表現Rが名詞の場合，「X の

Rは Y だ」で表現でき，名詞 Rは項X を取ると考え

られる．この種の名詞は，一項名詞あるいは相対名詞，

関係名詞と呼ばれる（以降，代表して関係名詞と呼ぶ）．

関係名詞は，基準Xが定まらないと指示対象 Y が定ま

らない名詞と定義され [8]，「X の “関係名詞”」の形で，

指示対象の名称 Y を用いずに指示対象を表現できる．

例えば，指示対象 Y =“浅田舞” を表現するのに，基準

X=“浅田真央” と関係名詞=“姉” を用いて「浅田真央の

姉」と表現できる．

我々は，関係を示しやすい名詞を推定するために，次

の 2つの関係名詞の特徴に基づく素性を導入し，各素

性を図 2で示すように係り受けから作成した素性木内

の候補ノードの直下に配置する．

3.2.1基準X に基づく関係名詞らしさ（R1）

関係名詞と基準X の特徴に基づいた関係名詞の推定

手法が提案されている [12]．この手法は，「Aの B」に

おいて，Bが関係名詞ならばAは特定の意味範疇に集

中し，Bが関係名詞以外ならばAは分散するという考

えに基づく．

具体的には，大規模テキストコーパスから「AのB」

にマッチする名詞Aと名詞Bを収集し，Aを分類語彙

表のカテゴリ C= { c1，c2，· · ·，cm }に割り当てる．次
に，Bを名詞 nに固定した時のAのカテゴリの散らば

りを次式で算出する．

Hc(n) = −
∑
c∈C

P(c|n)logmP(c|n) (1)

ただし，

P(c|n) =
freq(c, n)
freq(n)

(2)
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図 2: X=“浅田真央”，Y =“浅田舞”，候補=“姉”の素性木

最後に，算出されたHc(n)を名詞 nの特徴量として，

周辺の正例と負例の密集率を比較する k-NN推定法に

よって，nが関係名詞か否かを判定する．

本稿では，上記手法を日本語語彙大系 [6] のカテゴ

リを用いて実装し，ニュース 1,698,798記事，ブログ

10,449,468記事を対象に行なった．抽出された「Aの

B」は 55,492,891用例であった．また，k-NN推定法で

用いる学習データとして，4.1の学習データ中の名詞の

うち，関係表現とタグ付けされた名詞を関係名詞，そ

うでない名詞を関係名詞でないとみなし利用した．

このように関係名詞かを推定した結果を素性として

導入する．本稿では，本素性を “R1” と呼び，素性の値

は，関係名詞ならば 1，関係名詞以外ならば 0となる．

3.2.2指示対象 Y に基づく関係名詞らしさ（R2）

「X の Rは Y だ」において，Rを名詞 nに固定し

て，その指示対象 y ∈ Y を並べてみると，nは固有表

現の集合 Y のカテゴリとなっている．例えば，nを “知

事” に固定して，その指示対象 y ∈ Y を並べると，「石

原慎太郎」「橋本徹」「東国原英夫」など，人の集合が

得られ，“知事” はこの集合のカテゴリである．言い換

えると，「nが関係名詞ならば，nは固有表現のカテゴ

リである」が成り立つ．

そこで，先のテキスト集合から，単純な統語パタン

「AはBだ」（但し，Aは固有表現に限る）で固有表現

のカテゴリリストを獲得した（293,820用例:頻度 10回

以上）．このリストに nがあるかを素性として導入す

る．本稿では，本素性を “R2” と呼び，素性の値は，カ

テゴリリストにあれば 1，なければ 0となる．

ここで，「nが固有表現のカテゴリならば，nは関係名

詞である」（逆）は真とは限らないが，「nが固有表現の

カテゴリでないならば，nは関係名詞でない」（対偶）

は真であるため，本素性は，関係名詞でない名詞の候

補を除くフィルターとして効果が期待できる．

4 評価実験
テキスト中に出現する関係表現 R の同定において，

提案手法の有効性を調査するために，次の手法を比較

評価した．実験では，既存の形態素解析器・係り受け

解析器の結果を利用した．

DEP 係り受けの構造情報を用いた手法

DEP+R1 DEPに素性 “R1” を加えた手法

DEP+R2 DEPに素性 “R2” を加えた手法

DEP+R1+R2 DEPに素性 “R1” と “R2” を加えた手法

4.1 評価データ

抽出対象となる［X, Y , R］を付与した，日本語の新

聞 1,400記事とブログ 4,800記事を用いる．本コーパ

ス中には，何らかの関係を有する組X，Y は 17,075組

あった（但し，X，Y が同文に出現する組に限る）．内

訳は，明示的関係が 10,938組 (約 64%)，暗黙的関係が

6,137組 (約 36%)であった．この明示的関係のうち，関

係表現 RもX，Y と同じ文に出現する場合が 8,907組

で，異なる文に出現する場合は 2,031組であった．

本稿では，係り受けの構造情報を用いた手法をベー

スにしているため，X，Y と同じ文に出現する関係表現

Rを正解として評価する．つまり，17,075組を入力と

し，8,907組で関係表現 Rを文内から選択し，残りの

8,168組は関係表現 Rなしと返すべき問題として評価

する．また，17,075組を文書単位に 10分割し，1～6を

学習データ，7を開発データ，8～10を評価データとし

て利用した．評価データは，5,470組が入力で，2,886

組で関係表現 Rが文内に出現した．

4.2 実験結果

文内に出現する関係表現Rの同定において，提案す

る関係名詞らしさを導入することによりどの程度解析

性能が向上するかを調査した．実験結果として，選択

された候補の，分類器の出力した識別関数の値を動か

して描いた再現率-精度曲線を図 3に示す．なお精度と

再現率は次式の通りである．

精度 =
システムが同定した正解の関係表現数
システムが同定した関係表現数

再現率 =
システムが同定した正解の関係表現数

正解の関係表現数

図 3 より，提案した DEP+R1+R2が文内に出現す

る関係表現の同定において有効であることが確認で

きる．また，識別関数の値が 0のとき，DEPは精度

61.1% (982/1,608)，再現率 34.0% (982/2,886)なのに対

し，DEP+R1+R2は精度 67.6% (1,178/1,743)，再現率

40.8% (1,178/2,886)と精度が 6.5ポイント，再現率が

6.8ポイント向上したことが分かる．
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図 3:明示的関係の同定における再現率-精度曲線

次に，図 3 において，各手法の最大再現率を比較

し，関係表現が文内に出現する 2,886組の X，Y に対

して，関係表現 R を適切に選択できたかを評価する

(表 1)．DEPの最大再現率は 57.0%であるのに対し，

DEP+R1+R2は 67.4%と 10.4ポイントも向上してお

り，ここでも提案手法の有効性が確認できた．

最後に，図 3の再現率-精度曲線を比較し，関係表現

が文内にない 2,584組の X，Y に対して，選択された

候補を関係表現 R でないと適切に棄却できたかを評

価する．ここで，DEPと DEP+R2の曲線を比較する

と，再現率 55%あたりでは共に精度 43%だが，再現

率 10%あたりでは，DEPは精度 75%であるのに対し，

DEP+R2は精度 85%と 10ポイントも高い．DEP+R1

と DEP+R1+R2でも，同様の現象が確認できる．これ

らは R2の素性が関係を示さない名詞候補のスコアを

ディスカウントし，関係表現が文内にない組で選択さ

れた候補を適切に棄却できたことを示している．

4.3 誤り分析

関係表現が文内に出現する 2,886組の X，Y に対し

て，提案手法がどの程度関係表現Rを適切に選択でき

たかを見ると，942事例が誤っていることが分かる (表

1)．このうち，362事例は正解の関係表現が名詞であ

り，その約 90%で誤って動詞を選択した．

この誤りを改善するためには，本稿では用いていな

い格フレームやゼロ代名詞などの動詞の情報を利用す

る必要がある．例えば，述語項構造解析や照応解析での

知見を利用することで，更なる性能改善が期待できる．

別の改善案として，今回は，英語での関連研究と同

様，名詞と動詞の関係表現を同時に抽出することを試

みたが，名詞と動詞の関係表現を別々に抽出する方法

も考えられる．例えば，動詞の関係表現は述語項構造

解析や照応解析に任せ，名詞の関係表現だけを対象に

本手法を行うことでも性能改善が期待できる．

表 1:各手法の最大再現率
DEP DEP+R1 DEP+R2 DEP+R1+R2
57.0% 63.7% 58.8% 67.4%
(1,644/2,886) (1,839/2,886) (1,697/2,886) (1,944/2,886)

5 おわりに
本稿では，入力された X，Y のテキスト中に出現す

る関係表現Rの同定に取り組み，関連研究で注目され

ていた文の構造情報に加え，新たに，関係を示しやす

い語の特徴（関係名詞らしさ）を導入した手法を提案

した．評価実験では，提案手法は精度 67.6%，再現率

40.8%と構造情報のみの手法より，精度が6.5ポイント，

再現率が 6.8ポイント向上したことがわかり，提案手

法の有効性が確認できた．

今後は，文内に出現する関係表現の同定性能を改善

するとともに，文間に出現する関係表現の同定や，暗

黙的関係の関係表現の推定にも取り組む予定である．
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