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共起情報に基づく呼応関係自動抽出法の検討 
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概要 
本稿では，文を理解する際に役立ち得る呼応関係を頻度情報のみに基づく類似尺度

による自動抽出法を検討する．呼応関係とは，一文において，副詞や係助詞が呼び

かけとなり，文末がその呼びかけに応答する形式をとる，語間に存在する関係の一

つである．この呼応関係を知ることによって，文を文末まで読むまたは聞くことな

く，文を理解することが可能となる．呼応関係は呼要素と応要素からなる．本研究

では，コーパス中の各文に現れる副詞や係助詞を呼要素の候補，その呼要素の候補

より後方に続く形態素を単位とした ngram を応要素の候補とし，いくつかの共起

情報に基づく類似尺度を呼応関係の自動抽出に適用した．その結果を比較し，呼応

関係抽出法として有効的であった尺度を示す． 
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Abstract 
This paper examines an automatic extraction method by the similar measure 
only based on frequency information in corpora for a certain concord relation 
which can be useful in case he understands a sentence. The concord relation 
that we extract is called KOOU relation, which is particular to Japanese. The 
KOOU relation is a relation that KO element calls out OU element which 
responds to its call in a sentence. KO elements are kakari particle or adverb in 
many cases. OU elements are phrase or string nearby the sentence end. In this 
study, we consider that all ngrams made of the morphemes which continue the 
candidate of KO element appearing in each sentence as candidates of OU 
element, and apply some similar measures based on co-occurrence information 
to extract KOOU relation. From a comparison of the results, we show the 
effective measures as KOOU relation extraction method in our experiment. 
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1. はじめに 

呼応関係とは，一文中に呼びかける語が出現するな

らば，呼びかけに応える語が出現するという拘束関

係の一つである．「決して行かない」の「決して」と

「ない」のように，「先行する一定の語に応じて後ろ

に特定の形が来る」(『岩波国語辞典』)関係である．

これに対して，「共起関係」は，「赤い花」の「赤い」

と「花」のように，二つの語が同一文内に出現する

関係である．共起関係には出現順序に制約はないが，

呼応関係には出現順序に制約がある．本稿では以下，

「先行する一定の語」を呼要素，「後ろにくる特定の

形」を応要素と呼ぶ．古語に存在した係り結びの用

法は係助詞と文末の活用形との形態的な呼応関係を

持っていた．この用法によって，係助詞が呼びかけ，

文末を決定していたと考えられる．係り結びが消滅

した現代語においても，古語の係助詞と似た役割を

果たす副詞が存在することが指摘されている[大野

1993]．実際，現代語において「しか～ない」「決し

て～ない」などの呼応関係が存在する．昨今，客観

的な基準で作成された実用的な規模の呼応関係デー

タは存在しないけれども，実用的な規模の呼応関係

データがあれば対話処理システムに求められる漸進

的文理解や文予測のための基礎データとして役立ち，

さらに，構文解析の曖昧性解消や係り受け関係を決

定するための補助情報としても有効であろう

[Kida2003]．そこで，本研究では，客観的かつ実用

的な規模の呼応関係データを作成することを目指し，

大規模コーパス中から呼応関係を自動抽出すること

を試みる． 
近年，コーパスから知識を獲得するために，統計

や機械学習，データマイニングの分野においてさま

ざまな尺度が提案されている．これらの多くは語間

の関係を獲得することに適用できる．これまでに，

目的に合った単語類似度を測る尺度を選択できるよ

うに支援するツールが提案されている[河部 2003]．
この文献では，各類似尺度の比較評価は行われてい

ないが，単語を単位とする言語知識の獲得や蓄積の

延長線上で，単語間の関係を扱おうとする場合，単

語同士を比較する何らかの処理が必要となり，適用

する目的に最適な尺度の選択が重要であると述べら

れている．本研究でも尺度選択を重要視する．これ

まで，さまざまな目的のために尺度の比較が行われ

ている．たとえば，文献[Tan2002]では連想パターン

を抽出するために統計や機械学習，データマイニン

グで提案されている尺度を，文献[Lee1999]では動詞

と目的語の対を決定するために確率モデルベースの

尺度を，文献[Lin1998]では係り受け関係についてベ

クトルモデルの尺度を，[山本 2003]ではあるテーマ

に対する要求の強さを推定する手がかりとなる要求

意図表現抽出のためにさまざまな尺度を主観的評価

に基づき比較したと報告している．これに対して，

本研究では，統計量，確率モデル，ベクトルモデル

などの尺度を語間関係の一つである呼応関係を抽出

することに関して比較する． 

2. 共起情報に基づく呼応関係抽出法 

実験では，大規模なコーパスから漸進的文理解に役

立ち得る呼応関係を抽出することを目的とする．そ

こで，コーパスから呼要素となりうる副詞や係助詞

と，応要素を形成しうる動詞や助動詞，固有名詞や

代名詞，一般名詞を除く名詞との関係を 2.3 節に示

す尺度を用いて抽出する．各尺度は次節に示すパラ

メータに基づく．各尺度において，スコアが高いほ

ど，二つの要素は関係があると解釈され，スコアの

高い順に提示する． 
2.1. 共起情報を表すパラメータ 
本研究では，呼応要素の相関はコーパス中の出現状

況の類似性を表すものとする．そのため，どの尺度

も基本的に出現パターンの重なり具合を測定するこ

とでスコア(類似度)を得る．具体的には，コーパスに

含まれる文の総数を次元数 n とし，要素が文 i に出

現するなら 1，しなければ 0 を置き，出現パターン

を二値ベクトル化し，類似度を得る．ここで，各要

素の二値パターンを二値 n 次元ベクトル F = 
(f1,f2,…,fi,…, fn), T = (t1,t2,…,ti,…, tn)とする．ベクト

ル間の類似度を測るためのパラメータは 
a ：二つの要素がどちらとも出現する文の数 
b ：一方は出現せず，他方は出現する文の数 
c ：他方は出現し，一方は出現しない文の数 
d ：二つの要素がどちらとも出現しない文の数 

である．これらは図 1 のように図示できる．ベクト

ルF は応要素，ベクトルTは呼要素に対応する． 

 

図 1 共起情報を表すパラメータ 
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2.2. 検討尺度 
本研究では，7 つの尺度を用いて呼応関係の自動抽

出を試みた．ここでは，その 7 つの尺度を 2.2 節に

示したパラメータを用いた形式で示す．それぞれの

尺度に与える引数は二つの要素の出現パターンであ

る．左辺は引数を省略し，各尺度に対応する関数名

とした． 
 共起頻度(co) 

aocCo =−  
コーパス中で二つの要素が共起する出現状況を

数える関数である．共起頻度が高いほど，二つ

の要素は関係が深いことを表し，二つの用語間

の関係を推定する上で，基となる尺度である

[Manning1999]． 
 ダイス相関係数(dice) 

cba
aDice
++

=
2

2  

ベクトル空間モデルにおける類似尺度の一つで

あり，単語間の関係または単語と文書間の関係

を推定するために，単語や文書を次元とした多

次元空間に配置されたベクトル間の類似度を測

る尺度である[Manning1999]．ベクトル空間モ

デルにおいてもっとも知られている尺度はコサ

イン関数である．しかしながら，二つのベクト

ルの大きさが非常に異なる場合，すなわち，出

現頻度差が大きい場合，コサイン関数は高い類

似度を与えてしまうという問題がある．そこで，

この問題を軽減すべく正規化を施した尺度がダ

イス相関係数である．このような背景から，本

研究ではダイス相関係数を検討対象とすること

にした． 
 カイ二乗値(chi2) 

))()()((
)( 2

2

dbcadcba
bcadn

++++
−

=χ  

共起情報は四つのパラメータで表される．この

ため，I×J 分割表の特殊な場合にあたる 2×2
表で表現できる．カイ二乗値は標本分布の代表

的 な カ イ 二 乗 分 布 の 値 で あ る [ 池 田

1989;Manning1999]．これは独立検定のための

尺度なので，二つの要素間に関係がある(独立で

ない)ならば，高い値を得るという性質を持って

いる．この性質から，カイ二乗値を検討対象と

することにした． 
 イエーツの補正公式(yates) 

))()()((
)2/( 2

dbcadcba
nbcadn

Yates
++++

−−
=  

独立検定において標本数が少ない場合，特別な

配慮が必要となる．そこで，カイ二乗値に関し

て，近似の精度をあげるための公式がイエーツ

の補正公式である[池田 1989]．本研究では，コ

ーパス中に呼応関係を含む文が少ない場合を考

慮して，これを検討対象とした． 
 対数尤度比(llr) 

))((
log

))((
log

))((
log

))((
log

dcdb
dnd

dcca
cnc

dbba
bnb

caba
anaLLR

++
+

++
+

++
+

++
=

対数尤度比は二つの確率変数の依存性を表す尺

度として一般に知られており，多くの処理に適

用されている[池田 1989;Manning 1999]．本研

究では，確率変数は各要素，共起確率は

a/n,b/n,c/n,d/n，各要素の出現状況を表す確率は

a+b/n, a+c/n, b+d/n, c+d/n に相当し，出現状況

をすべて考慮した尺度である． 
 自己相互情報量(pmi) 

))((
log

caba
anPMI

++
=  

これは対数尤度比の第一項に基づく尺度であり，

関連性が高い単語対を発見するために提案され

た 尺 度 の 一 つ で あ る [Church1990; 北
1999;Manning1999;Rosenfeld1996]．この尺度

は一方の単語が出現することによる情報量が他

方の単語と共起することを知ることによって増

加する情報量を測る尺度である． 
 補完類似度(csm) 

))(( dbba
bcadCSM
++

−
=  

本来，文字認識の分野で用いられる尺度であり，

劣化印刷文字を高い精度で認識できるように経

験的に考案された類似尺度である．この尺度は

画像パターンをベクトルで表し，劣化印刷文字

がテンプレート文字に重なる度合いを測る尺度

である[澤木 1995]．この尺度は二つの要素を入

れ替えることによって，類似度が異なる非対称

性を持つ．この尺度は一対多関係に適用できる

と報告されている[山本 2002]． 
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3. 実験の概要 

本節では，対象としたコーパスと，抽出工程，抽出

された関係の評価方法を示す． 
3.1. コーパス 
本研究では，新聞記事データをコーパスとして用い

た．コーパスは毎日新聞記事データ，読売新聞記事

データ，日本経済新聞記事データの三種を含む．そ

のうち，毎日新聞記事データは 1991年から 2002年

までの 12年分，読売新聞記事データは1987年から

2001 年までの 15 年分，日本経済新聞記事データは

1990 年から 2000 年まで 11 年分である．コーパス

の大きさは 4Gbyte，38,875,937文，1,086,990,614
形態素，平均形態素種は 123,834である．実験では，

このコーパスを用いて下記の工程を経て呼応関係を

自動抽出する． 
3.2. 抽出工程 
図 2の工程手順で呼応関係を抽出する． 
 
工程１ 各新聞データから一文一行に整形． 
工程２ 茶筌で形態素解析を行う． 
工程３ 副詞と係助詞を抽出し呼要素の候補リ

ストを作成． 
工程４ 呼要素の候補以降の部分を一データと

し，集合を一コーパスとする． 
工程５ コーパスから呼要素の候補と応要素の

候補となる ngram(1-5 形態素)の出現

頻度情報(パラメータ)を得る． 
工程６ 呼応関係の候補の頻度情報を用いて，

各候補の類似度を計算． 
工程７ 類似度の降順に並べ，抽出結果とする． 

図 2 呼応関係自動抽出工程 

始めに，工程１で新聞記事データを一文ずつに切

り分け，整形する．これは，呼応関係は一文中で成

り立つ閉じた拘束関係であるため，抽出に用いる出

現状況の情報を一文ごとに得るためである．工程２

は文を形態素で分かち書きするためである．工程３

は品詞情報を利用し，呼要素の候補リストを作成す

る．このリストと「応要素は呼要素の後方に存在す

る」という規則に基づき，工程４は各文中で呼要素

と応要素が存在しうる範囲を限定する．この限定さ

れた範囲の文字列を一データとして，出現状況を調

査するコーパスを作成する．工程５では Suffix 
Array を用いてすべての文字列の頻度情報を効率的

に計算する手法[Yamamoto 2001]を利用し，コーパ

スから呼要素の候補と応要素の候補となる長さ 1 か

ら 5 までの形態素列(ngram)すべての頻度情報を得

る．ただし，対象となるngramは句読点などの記号

は含まない文字列とした．工程６はこの頻度情報を

用いて，各候補の類似度を求める．最後に類似度が

高い順に並べ，その尺度が抽出した呼応関係とする．

工程６で 3 節に示した 7 つの尺度を適用し，工程７

で得る結果を比較する． 
3.3. 正解データ 
対象としてした呼要素「きっと」，「決して」，「おそ

らく」，「たぶん」が出現する文をランダムに 1000
件抽出し，応要素とみなせる箇所を人手で取り出す

ことで正解を作成した．たとえば，「名演奏家であれ

ば，きっと，いろいろ気難しいところがあるにちが

いない」という文では，「にちがいない」を「きっと」

に対する応要素として取り出す．これに対して，「そ

れを乗り越え，別の表現を生み出すパワーが彼らに

はきっとある」のような文では 0 要素を応要素と考

える．このように，応要素を語尾や助詞，助動詞に

限らず，助詞などがつかない無標(unmarked)の形式

については 0 要素を応要素として認める考え方は，

文献[工藤 1982]に負う．このように抽出した正解は

各呼要素に関して 100～200件程度である． 

4. 実験結果 

「きっと」と「決して」について上位に現れた応要

素を示す．これらは 5節で正解と判断される． 
 「きっと」：「う」「だろう」「でしょう」「はず」 

「かもしれない」「よ」「だ」「くる」

「に違いない」「になる」 
 「決して」：「ない」「ではない」「ません」「ず」 

「わけではなく」「じゃないよ」 
「なかった」 

5. 評価・比較 

5.1. 評価対象 
本研究では，応要素の候補として対象とするngram
は長さ 1 から 5 までの任意の形態素列であるが，そ

のうち，際立って頻出するngramがある．このよう

な高頻度の応要素候補は共起する呼要素が多いため，

特徴的な関係といい難い．そこで，高頻度のngram
に関する抽出結果は評価の対象から外した． 
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図 3 「決して」に関する関係抽出傾向 

5.2. 適用可能性の調査 
まず，認知度の高い呼応関係を抽出できるかどうか

を調査する．もし認知度の高い呼応関係に高い類似

度を保持することができないのであれば，その類似

尺度を呼応関係抽出に適用する意味はない．そこで，

各尺度の適用可能性を確認した．ここでは，認知度 
の高い呼応関係として，「決して～ない」を取り上げ

る．実験において，この関係は最も共起頻度が高か

ったため，共起頻度で容易に抽出できる．この関係

を検討尺度のうち自己相互情報量を除いては最上位

に位置づける．自己相互情報量はこの関係を 5406
位とした．これは，共起頻度は高いが，「ない」の出

現頻度が高いため，特異なものとみなさず，高い値

を得られなかったためである．このことから，自己

相互情報量は本実験の条件下では関係抽出に不向き

であると推測される． 
5.3. 正解による抽出傾向の分析 
図 3は，「決して」について上位n件に何件正解とし

た関係が含まれるかを調査した結果を示す．同様に

「きっと」，「おそらく」，「たぶん」についても調査

した．その結果，どの呼要素に関しても，上位で多

くの正解を得る尺度は補完類似度であり，上位から

ある程度の量を見る場合，対数尤度比が多くの正解

を得られることがわかった．また，5.2節で推測した

ように，その結果は自己相互情報量が本実験では不

向きであったことを示している． 
5.4. 尺度間の順位相関 
表 1 は，正解とした関係について，Kendall の順位

相関係数で測った尺度間の順位相関を示す．表 1 か

ら，全体的に対数尤度比はもっとも共起頻度に似た

振舞いをすることがわかる．一方，自己相互情報量

はどの尺度とも相関が低いことがわかる．これは 5.2
節と 5.3 節と同様，本実験には適していなかったこ

とを示唆する．また，カイ二乗値とイエーツの補正

公式は相関が高い．これは，「きっと」に関して正解

とした関係にごく稀にしか共起しない関係が含まれ

ていなかったためである．これに対し，「きっと」以

外の例では，ごく稀にしか共起しない関係がある程

度含まれていたので，際立って相関が高いというこ

とはなかった． 

表 1 「きっと」に関する尺度間の順位相関 
 dice chi2 yates llr pmi csm 
co .576 .445 .451 .805 .071 .522 
dice  .429 .461 .544 .054 .436 
chi2   .775 .418 .054 .347 
yates    .438 .013 .351 
llr     .049 .499 
pmi      .054 

6. 考察 

5 節の比較から，呼応関係抽出法として，抽出の正

確さ重視で呼応関係を得るためには，補完類似度が

有効であり，量を重視する場合には，対数尤度比が

有効であると考察する．また，本実験の条件下にお

ける呼応関係抽出法としては，自己相互情報量は不

研究会Temp 
－5－



 - 6 -E– 

向きであることがわかった． 
 抽出された結果には呼応関係と判断できるものの

ほかに，呼要素「きっと」に対する応要素として「喜

んでくれる」，同様に呼要素「決して」に対して「あ

きらめない」や「楽」，「平たん」，「おそらく」と「た

ぶん」は「重要」や「必要」などよく目にする表現

が比較的上位で抽出されていた．また，「おそらく」

と「たぶん」は「将来」や「当時」，「初めて」など

時に関する副詞化可能な名詞や副詞との関係が目立

った．これらは呼応関係ではないが，有用な情報に

なり得ると考えられる． 

7. まとめ 

本稿では，文を理解する際に役立ち得る呼応関係を

頻度情報のみに基づく類似尺度による自動抽出方法

を検討した．具体的には，コーパス中の各文に現れ

る副詞や係助詞を呼要素の候補，その呼要素の候補

より後方に続く形態素を単位とした ngram を応要

素の候補とし，いくつかの共起情報に基づく類似尺

度を呼応関係の自動抽出に適用し，結果を比較した．

その比較により，本実験において，対数尤度比と補

完類似度が呼応関係抽出法として有効的な尺度であ

ると考察した．今回は，一つの文献の考え方を基に，

主観的な正解データを作成したため，結果比較によ

る尺度の優越を示すにとどまった．複数の考え方に

よる網羅的かつ客観的な評価は今後の課題とする． 
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