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1. は じ め に

潜在関係検索では、入力エンティティペアと類似関係を持つエ

ンティティペアを検索する。例えばクエリ {(Google, Youtube),

(Microsoft, ?)} に対して、“Google bought YouTube” や “Mi-

crosoft acquired the company Powerset for $100M.” という文

を根拠にしてマイクロソフトが買収した企業の一つの “Power-

set” を “?” の答えとして出力することが出来る。既存の潜在関

係検索エンジン [1, 2]は上記の文から、エンティティ“Microsoft”

と “Powerset” との関係を “X acquired * Y” などのような語彙

パターンで表現している。しかし、上記の手法では、“Microsoft

withdraws the proposal to acquire Yahoo.” という否定的な文に

対しても、“Microsoft” と “Yahoo” 間の関係で “X * to acquire

Y”という語彙パターンが抽出され、 (Google, YouTube)との関

係類似度が高くなってしまい、“Yahoo” を “?” の答えとして出

力してしまう。そこで本研究では、Ducらの潜在関係検索エンジ

ン [1, 2]を基にして、機械学習を用いた否定文判断方法、否定文

マーカーを用いた正確な検索結果の出力手法を提案する。また、

提案手法を用いて、既存の潜在関係検索エンジンの精度を向上で

きることを確認する。以降、第 2節では、エンティティ間類似性

を利用した潜在関係検索を紹介し、第３節で否定文を判断する方

法と否定文マーカーを用いた正確な検索結果の出力手法を提案す

る。第４節で評価と実験結果を示す。最後に、第 5節でまとめと

今後の課題について説明する。

2. エンティティペア間の関係類似性を利用した潜在関
係検索

2.1 エンティティと関係の Indexing

潜在関係検索を行うために，Webなどのテキストコーパスから

エンティティを発見し，エンティティ間の関係を抽出する必要があ

る。そこで，本研究は既存研究 [1]で用いられている，エンティティ

とエンティティ間の関係を Indexing する手法を利用する。例え

ば、“It is now official: Microsoft acquires San Fransisco based

company Powerset for $ 100M.” という文からは、3 つのエン

ティティペア (Microsoft, SanFransisco), (Microsoft, Powerset),

(Sanfransisco, Powerset) が抽出される。次に，エンティティ間

の関係を認識するために，エンティティペアの 2つのエンティティ

が出現した位置の文脈から，関係を特徴づける語彙パターンを抽

出する。表 1に語彙パターンの抽出例を示す。
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表 1 エンティティペア ( Microsoft, Powerset ) の語彙パターン抽出例

文 ( NE tagged ) It is now official: Microsoft acquires

Powerset for $ 100M

変数置き換え It is now official: X acquires San Francisco

based company Y for $ 100M

サブシーケンス now official: X acquires San Francisco

based company Y for $ 100M

Stemming now offfici: X acquir San Francisco base

companiY for $ 100M

関係を特徴づける語彙パターン X acquir * Y, X * San Francisco * Y,

offici: X * Y, X * compani Y for $ 100M,

acquir San Francisco base compani Y, ...

3. 否定文認識手法

3.1 否定文の判定

まず、否定的な単語 (e.g., “not”, “never”, “n’t”, “no”の否定

を表す単語) を含む文について判断する。上記の形式上のものに

さらに、意味上の否定 (e.g., “failed”, “resisted”, . . . ) を加える。

これはより語彙上と意味上の否定を判定するかとができる。

3.2 機 械 学 習

テキストコーパスから得られた文章に対して、手動で判断した

ｍ個の肯定文と n 個の否定文を学習データとして分類器を学習

させる。単に “not” があるなどの形式的な否定文だけではなく、

“Microsoft withdraws the proposal to acquire Yahoo.”などの意

味上の否定を判断するために、上記ので判断したものを学習デー

タとして用いた。

初め、文章を bag-of-words モデルで表現する。次に、先の方法

だと機械学習に用いるデータの次元が大きくなってしまい、否定

を表す要素の割合が小さくなると考えられるので、文章中で否定

文の要素と関係のない動詞、形容詞、副詞以外を除いて学習させ

る。これにより、関係抽出対象の文を分類器に入れた際に肯定文

の場合は “1”、否定文の場合は “-1” と出力する。分類器の中身に

は SVM(Support Vector Machine) を用いる。これにより任意の

文章を分類器に入れた際に肯定、否定を判断する。

3.3 否定文の場合の正確な検索結果の出力方法

本手法では分類器により否定文として判定された任意の文章に

対して、n-gramsを生成する際に “X * acquired Y neg sent” の

ように “neg sent” という否定文マーカーを付ける。これにより、

エンティティ・ペア関係の表現を考える際に共起頻度が変わり正

確な結果が出力される。表 2 に否定文の場合の語彙パターンの抽

出例を示す。

4. 評 価

4.1 データセット

評価データとして、既存研究 [1, 3] に用いられている 12,000

ウェブページのテキストコーパスを使った。また、評価のために

8個の関係種類のクエリセットを利用する [2]。これらの関係種類
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表 2 エンティティペア ( Microsoft, Yahoo ) の否定の場合の語彙パターン抽
出例

文 ( NE tagged ) Microsoft withdraws proposal to

acquire Yahoo

分類器導入 Microsoft withdraws proposal to

acquire Yahoo( 否定 )

変数置き換え X withdraws proposal to acquire

X ( 否定 )

Stemming X withdraw propos to acquir Y

関係を特徴づける語彙パターン X * acquir Y neg sent, X * to ac-

quir Y neg sent, ...

表 3 単純な否定文認識の結果

否定文と判定 正しく否定文と検知 誤って検知 検知されない
5.5%(53/956 個) 90.5%(48/53 個) 9.5%(5/53 個) 1.3%(12/956 個)

表 4 単純な否定文判断器による潜在関係検索の性能の向上

実装前 1 番目: { ‘melbourne’, } (Score = 0.6686)

. . .

12 番目: { ‘canberra’, } (Score = 0.2434)

実装後 1 番目: { ‘canberra ’} ( Score = 0.3852)

2 番目: { ‘sydney ’} (Score = 0.0855)

は関係抽出システムの評価 [4]、関係類似度計算アルゴリズムの評

価 [5, 6] や既存の潜在関係検索エンジンの評価 [1, 3, 2, 7] によ

く用いられる関係種類である。形式上の単純な否定文を判定する

時には、テキストコーパスの最初の 10個の文書から得られた 956

個の文章を解析し、精度向上の確認にクエリ {(Japan, Tokyo),
(Australia, ?)}を用いた。形式上の単純な否定を表す語に加えて、
意味上で否定を表す語も判定する時には、精度向上の確認にクエ

リ {(Google, YouTube), (Microsoft, ?)} を用いた。この時に形
式上の単純な否定文判定で良い結果が得られていたので、精度向

上の確認のみを行った。機会学習による否定文判定の時にはテキ

ストコーパスの最初の 58個の文書から得られた 2707個の文章を

学習させた。様々なパターンの否定文と肯定文を学習させるため

に形式上の単純な否定文判定の時より多くの文章を解析した。

4.2 否定文判断器の性能

形式上の単純な否定文判定の時は、12,000ウェブページのテキ

ストコーパスのうち初めの 10個の文書から得られた 956個の文

章に対して、5.5%(53/956個)は否定文と判定された。そのうち、

90.5%(48/53個) は正しく検知され、9.5%(5/53個) は 誤って検

知された (“not only…but also”, “not so long ago”等の否定語を

含む非否定文)。検知されなかった否定文は 1.3%(12/956個) あっ

た。表 3 それは、“nothing like…”, “nor”, “failed” などの否定

文である。機械学習で文章をそのまま学習させた分類器は、任意

の文章を全て肯定文、つまり “1”と出力した。文章中で否定文の

要素と関係ない動詞、形容詞、副詞以外を除いて学習させた分類

器も、任意の文章を全て肯定文、つまり、“1”と出力した。

4.3 否定文判断器を利用する潜在関係検索性能の向上

形式上の単純な否定文判定では、表 4のようにクエリ {(Tokyo,
Japan), (?, Australia)} に対して、既存の潜在関係検索エンジン
の出力結果は 1番目が [ ‘melbourne’, ] (Score = 0.6686) 、12番

目が [ ‘canberra’, ] (Score = 0.2434) であった。それに対して、

実装後の出力結果は 1番目が [‘canberra’] ( Score = 0.3852)、2

番目が [‘sydney ’] (Score = 0.0855) であった。

さらに、意味上の否定を表す語も含めた判定では、クエリ {(Google,

Youtube), (Microsoft, ?)} に対して、提案手法では表 5 に示す

表 5 クエリ {(Google, Youtube), (Microsoft, ?) } の出力結果
既存の出力結果 {(‘yahoo’), ‘X and * Y .’,‘X acquir Y ’ ..., 0.1291,)}

{(‘powerset’), ‘X * acquir Y’, ‘X to buy Y’ ..., 0.1143,}
{(‘parlano’), ‘X * acquir Y’ , ‘X to buy Y’..., 0.09524,}
{(‘hotmail’), ‘X to acquir Y , ‘X buy * Y’..., 0.05192,}
{(‘softimage’), ‘X to buy Y for,... 0.05011,}

提案手法の出力結果 {(‘powerset’), ‘X to buy Y neg sent’ ..., 0.1239,)},
{(‘parlano’), ‘X nor Y’ neg sent, ’,..., 0.09419,},
{(‘softimage’), ‘X ‘s Y for neg sent,..., 0.09415,},
{(‘hotmail’),‘X * acquir Y neg sent’ ..., 0.07219, },
{(‘yahoo’), ‘X * to acquir Y neg sent’, ..., 0.06312,}

ように “neg sent”が付加し、誤りの出力結果である “Yahoo”の

スコアが大きく下がっている。

機械学習による否定文判定では上手く肯定と否定の区別が出来な

かったため、精度向上の確認が出来なかった。

5. 終 わ り に

本稿では、否定文認識の精度向上のために機械学習を用いた否

定文か否かの判定方法、否定文マーカーを用いた正確な検索結果

の出力方法を説明した。形式上の判定方法を用いると潜在関係検

索の精度は向上したが、さらなる精度向上と検知されない文章を

なくすために機械学習を用いた分類器による判定を行った。テキス

トコーパス全体に占める否定文の割合が小さい上に bag-of-words

モデルでの表現では、分類器に学習させるデータポイントの次元

が大きくなり、否定を特徴づける要素の効果が小さくなると考え

た。そのため、文章中で否定の要素と関係のない動詞、形容詞、

副詞以外を除いたもので学習させた分類器を用いて行ってみたが、

良い結果は得られなかった。これは否定文の素性を捉えられてい

ないために割合の少ない否定文を検知出来なかったと考えられる。

今後は、より詳細に否定文を判定するために Stanford parserを

用いて構文木を構成し [8]、構文木から得られた素性で学習を行

い、否定文認識を行う予定である。
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