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1 はじめに

RTE(Recognizing Textual Entailment: テキスト含
意関係認識)が自然言語処理の分野で注目されている。
RTEが高い精度で行われるためには様々な技術や知
識が必要である。例えば、構文解析や共参照解析、照

応解析などの技術や、体言に関する知識、用言と体言

の間の知識、事態間に関する知識などが挙げられる。

本研究では事態間の関係に関する知識 (以降、事態間
関係知識と呼ぶ) を獲得する。
従来の事態間関係知識の獲得手法には大きくわけて

2つある。1つ目は述語項構造の項の分布類似度を指
標に知識獲得を行うものである [1]。例えば「X ヲ焼
く⇒Xガ焦げる (X：パン、肉…)」という項が共通で
ある知識が獲得される。しかし、この手法では、項が

共有されない知識、例えば「晴れる⇒天気が良い」と
いう知識は獲得することができない。2つ目は、共起
パターンを用いて事態間の関係の分類に行うものであ

る [4]。共起パターンとは「PA1ため PA2 (行為-効果
関係)」といった関係獲得を目的に設計されたパター
ンであり、「パンを焼いたため焦げた」という文に対

して上記のパターンを用いると、「焼く⇒焦げる (行
為-効果関係)」という知識が獲得できる。しかし、共
起パターンで獲得できる知識の量は限られており、カ

バレッジが低いことが問題となる。

これらの問題を解決するために、本研究では述語項

構造の項と用言の共起情報と節間関係の分布を用いて

事態間関係知識を獲得する。本研究は、項が共有され

る知識だけでなく、項を共有しない知識も対象とした

事態間関係知識の獲得を行う。本研究の概要を図 1に
示す。まずコーパスから係り受け関係にある述語項構

造を抽出する。次に、高頻度で出現する「順接」の節

間関係にある述語項構造ペアに対して、述語項構造が

行為か出来事かによって 4つにあらく分類する。そし
て、それぞれの分類において述語項構造の共起度を計

算する。この時に例えば用言「刺される」と「腫れる」

の関係においては述語項構造 1のニ格である「蚊」は
必須であるが述語項構造 1のヲ格である「足」や述語
項構造 2のガ格である「腕」などは必須でないと判断
することができる。また、述語項構造ペア間で項が共

通であるという仮定をおいていないため、項を共有し

ない知識も獲得することができる。最後に、「順接」以

外の「条件」や「理由」といった節間関係の分布を用

いて時間経過、手段、因果関係などといった事態間関

係に分類する。

2 関連研究

人手による事態間関係の構築として LifeNetがある
[2]。これはWeb上で人手によって作成された知識と、2
語がどのような関係にあるかが記述されたOMCSNet
を用いて、事態間の関係をグラフの形で表現したもの

である。しかしこの事態間関係は主に時間経過に関す

るものであり、因果関係、手段などは含んでいない。

コーパスからの事態間関係知識の獲得手法には大き

くわけて 2つある。1つ目は述語項構造の項の分布類
似度を用いた知識獲得が提案されている [1]。しかし、
項の分布類似度を用いて獲得した知識には、同義、含

意、類義など様々なタイプの関係が含まれており、そ

の関係まで分類することはできない。

2つ目は、特定の事態間関係知識を獲得するために、
共起パターンを用いた知識獲得が行われている。乾ら

は接続標識「ため」を用いた知識獲得および分類を行っ

ている [4]。
また、項の共有情報と共起パターンを併用すること

により、事態間関係を獲得する手法が提案されている。

鳥澤は動詞テ形接続や連用中止形といった頻度の高い

共起パターンと、項の共有情報を用いることで「時間

的な前後関係のある推論知識」を獲得している [5]。阿
部らは項の共有情報と事態間関係を示す様々な共起パ

ターンを用いることで事態間関係の分類と項の共有情

報を同時に獲得する知識獲得を行っている [3]。
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図 1: 本手法の概要

表 1: 節間関係と表層表現
節間関係 表層表現

順接 ～て、～(連用中止形)

理由 ～ので、～から、～せいで
条件 ～と、～ならば、～ば
目的 ～ために、～のに、～べく
逆接 ～けれど、～が
同時 ～ながら

3 述語項構造ペアの抽出

3.1 係り受け関係にある述語項構造ペアの
抽出

コーパスに対して構文解析を行ない、係り受け関係

にある述語項構造ペアを抽出する。従属節を構成する

述語項構造を述語項構造 1、主節を構成する述語項構
造を述語項構造 2とする。獲得する項はガ格、ヲ格、
ニ格の 3つとする。否定、使役や受身などの用言に関
する情報があれば付与する。また、述語項構造ペア間

の節間関係を獲得する。表 1に示す節間関係を獲得対
象とする1。

3.2 項の汎化

項を単語クラスへ汎化し、表現は異なるが単語クラ

スが同じものを同一視することで、同一の事態間関係

を認識し、データスパースネスの影響を軽減する。項
1順接は逆接と対立する概念とされるが、本研究では「～て」「～

(連用中止形)」などを順接と定義し、理由、条件などは別途定義す
る。

の汎化には大規模類似語リスト [6]を用いる。大規模
類似語リストとは、係り受けの大規模なクラスタリン

グ結果を用いて作成されたもので、100万語という大
規模な語彙を対象としている。大規模類似語リストの

全 2000クラスに対して各々の上位 400位を獲得する。
名詞 nに対して、最も出現確率 P (c|n)が高いクラス
cを取得し、単語を「〈c〉」と置き換える。例えば、「蚊
に刺される ⇒ 腫れる」、「蜂に刺される⇒ 腫れる」
という述語項構造ペアにおいて、「蚊」、「蜂」ともに

単語クラス「77」が最も出現確率が高いクラスである
ので「〈77〉に刺される⇒ 腫れる」と汎化され、同一
視することができる。

4 行為/出来事による述語項構造ペ

アの分類

分類を行ないたい事態間関係には、例えば、「手段」

の場合、述語項構造 1,2ともに行為である必要があり、
「因果関係」の場合は述語項構造 1が行為または出来
事で述語項構造 2は出来事である必要がある。ここで、
行為は主体の意志が伴うもの、出来事は意志が伴わな

いものとする。

そこで、抽出した述語項構造ペアに対して、述語項

構造 1,2が行為か出来事かの判断を行い、行為/出来
事の組み合わせで分類する。述語項構造ペアは、述語

項構造 1,2がそれぞれ行為か出来事によって表 2のよ
うに分類することができる。

述語項構造の行為/出来事の分類は以下の基準を用
いて行う。
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表 2: 行為/出来事の組み合わせによる分類

述語項構造 2
行為 出来事

　　 [手段 ] [因果関係 ]
　　 アルバイトをする ⇒ 生計を立てる 麻酔をする ⇒ 痛くない
　　 加熱する ⇒ 〈861:水分, 湿気, ...〉を飛ばす 冷蔵庫に入れる ⇒ 冷える
行為 [時間経過 ] [時間経過 ]

失恋する ⇒ 〈1513:前髪, 髪 〉を切る 手を伸ばす ⇒ 手が届く
述語項 〈1247:川, 河, ...〉に行く ⇒ 泳ぐ 〈1428:練習, 訓練 〉を重ねる ⇒ 上手になる
構造 1 [前提条件 ] [因果関係 ]

〈618:計算, 集計 〉が間違う⇒ 修正する 〈796: 太陽光, 日差し, ...〉が強い ⇒ 暑い
声が聞こえる ⇒ 後ろを振り返る 〈1359:クーポン, チケット, ...〉が付く ⇒ 得だ

出来事 [時間経過 ] [時間経過 ]
沸騰する ⇒ 火を弱くする 冷める ⇒ 不味くなる
会場に入る ⇒ 〈880:アリーナ席, 席, ...〉に着く 日焼けする ⇒ 皮が剥ける

1. 形容詞、受動態、可能動詞を出来事とする。

2. 使役態、他動詞を行為とする。

3. ガ格をとり、ガ格の JUMANカテゴリが「人」、
もしくは「組織・団体」であれば行為 (例：父が
寝る)とし、それ以外を 出来事(例:蜂が刺す)と
する。

4. 格フレームにおいて、ヲ格が必須格2であるもの

を行為とする。

5. 格フレームにおけるガ格において、カテゴリが
「人」、「組織・団体」である割合や、固有表現認

識において「PER」、「ORG」と判断されたもの
の割合の合計値が閾値以上を行為(例:働く)とし、
閾値以下を出来事(例:産卵する) とする。

述語項構造 1,2がそれぞれ行為か出来事によって、
4つにあらく分類する。

5 述語項構造ペアの共起度計算

前節で分類した 4つの分類それぞれにおいて、共起
度の高い述語項構造ペアを獲得する。ここでは、どの

事態間関係の場合でも存在し、コーパス中に高頻度で

出現する節間関係「順接」であるもののみを用いて共

起度計算を行なう。

述語項構造の共起度計算には、アソシエーション分

析を用いる。アソシエーション分析とは大量の入力デー

タ（トランザクションデータ）より、Xが起きた際にY
が起こりやすいというアソシエーションルール X⇒Y
を獲得するものである。アソシエーションルールの獲得

には図 2の support値、confidence値、lift値を指

標として用いる。support値はX、Yがトランザクショ

2必須格とは、用言の取る項の総数に対して、対象とする項の出
現割合が一定量を超えたものをさす。

supp(X ⇒ Y ) =
C(X ∩ Y )

M
(1)

conf(X ⇒ Y ) =
C(X ∩ Y )

C(X)

=
supp(X ⇒ Y )

supp(X)
(2)

lift(X ⇒ Y ) =
conf(X ⇒ Y )

supp(Y )
(3)

M :観測データの総数 C(X) :事象 Xの観測数

図 2: アソシエーション分析に用いる評価指標

ンデータ中に同時に出現する確率である。confidence
値はトランザクションデータにて、Xが出現した際に
Yが出現する条件付き確率である。lift値は、Yの X
に対する依存性を見る指標である。1以上であれば Y
は Xに対して依存関係にある。実験では、support値
が 1.0× 10−7、confidence値が 1.0× 10−3以上の述語

項構造ペアに対して、lift値が 100～10, 000の間のも
のを抽出する。

共起度計算の結果、項が伴うものと伴わないものの

lift値を比較し、lift値が高いものを採用する。表 3の
例では、「修める ⇒ 卒業する」という関係において
は 〈362:研究科, 課程 〉が必須であり、「産む⇒ 育て
る」という関係においては項が必須ではないと判断さ

れる。

6 節間関係の分布を利用した分類

前節で得られた述語項構造ペアを事態間関係に分類

する。事態間関係によって節間関係の出現分布が異な

ると考えられ、例えば、因果関係であれば節間関係「理
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表 4: 事態間関係の獲得数と分類精度
述語項構造 2

行為 出来事
行為 手段 2,869 (32/50, 64%) 因果関係 3,389 (33/50, 66%)

述語項 時間経過 6,596 (37/50, 74%) 時間経過 4,428 (39/50, 78%)
構造 1 出来事 前提条件 4,947 (31/50, 62%) 因果関係 6,761 (37/50, 74%)

時間経過 2,671 (41/50, 82%) 時間経過 2,725 (39/50, 78%)

表 3: lift値によって項が必要かどうかを判断した例
述語項構造ペア lift値

〈362:研究科, 課程 〉を修める ⇒ 卒業する 6,026

修める ⇒ 卒業する 2,226

産む ⇒ 育てる 292

子供を産む ⇒ 育てる 199

由」がよく出現し、手段であれば節間関係「目的」が

よく出現する。そこで、各事態間関係それぞれにおい

て少数の正例を作成し、それぞれにおいて節間関係の

分布を算出し、未知の述語項構造ペアの節間関係の分

布と最も類似している事態間関係に分類する。

用いる節間関係は理由、条件、逆接、同時、逆接否

定、反転目的とする。逆接否定とは、節間関係が「逆

接」で、述語項構造 2の用言が否定表現を含むものを
表し、反転目的とは、述語項構造ペアの述語項構造 1
と 2を反転させた際に出現する節間関係「目的」を表
す。また、分布の比較には cosine類似度を用いる。

7 実験

本手法の有効性を実証するためにWebコーパスから
事態間関係の獲得を行なった。Webコーパスとして、
日本語約 6.5億ページからなるコーパスを利用した。
これは約 416億文からなる。ウェブにはミラーページ
などの重複ページが多数存在することから、約 416億
文から重複を除いた約 69億文を実験に利用した。ま
た、事態間関係の正例はそれぞれ 10例ずつ作成した。
各事態間関係の分類精度はランダムに 50個選び、評

価を行なうことにより算出した。表 4に結果を示す。
時間経過については 70%から 80%程度の精度が得ら
れ、その他の関係については 60%から 75%の精度を得
ることができた。獲得された数は合計で約 34,000個
であった。誤り要因を以下にまとめる。

行為/出来事の分類誤り 例えば、風邪を引く,成分を
含む,体調を崩すなどは他動詞であるため行為と
分類されたが、正しくは出来事である。

必須項が欠如している 前提条件と分類されたものに、

「〈1840:ななめ, 横, ... 〉に生える ⇒ 抜く」があ
るが、これは述語項構造 1のガ格に歯が必要と思
われる。省略解析などを行なうことによって述語

項構造抽出時に直接係っていない項も含める必要

がある。

8 おわりに

述語項構造における項と用言の共起情報と節間関

係の分布を用いて事態間関係知識の獲得を行った。今

後の課題としては、分類精度を向上させるとともに、

RTE タスクでの利用を行なう予定である。
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