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1. は じ め に

潜在関係検索エンジンとは、例えば、{(Tokyo,Japan), (Paris,
?)} というクエリに対して、まず (Tokyo,Japan) から首都-国と

いう関係を抽出し、これを基にして「?」に当たる [France]とい

う単語を検索するものである。既存の潜在関係検索では、それぞ

れのペア間の潜在関係を得るためにテキストコーパスから参考に

した文が根拠の文として出力されているが、根拠の文が意味関係

との関連度に基づいてランキングされておらず、数多くの曖昧な

根拠の文が出力される。そこで、その例文を見ただけではどんな

関係を元にして検索結果を得たのか分かりづらい。例えば “I was

born in Tokyo, Japan.”という例文からは [Tokyo, Japan] につ

いて「国と国の都市」という関係は見えてくるが「国と国の首都」

という関係を見出すことはできないので、証拠文としてあげるに

は不適切である。そこで本研究では、関係検索エンジンで得られ

た例文を評価し、より関係性が深い例文を上位にランキングする

手法を提案する。例えば “Tokyo is the capital of Japan.” とい

う例文を “I was born is Tokyo, Japan.” という例文よりも上に

ランキングする。以降、第 2節では潜在関係検索エンジンの関連

研究を紹介する。第 3 節には提案手法をあげる。第 4 節では評価

のための実験と結果を説明する。第 5 節にはまとめと今後の課題

について述べる。

2. 関 連 研 究

本研究では、Ducらの既存の潜在関係検索エンジン [1, 2]の実

装を基にして、実装を行った。既存の検索エンジンはエンティティ

間の関係類似度をその周辺の文脈の語彙パターンで判断し高精度

なエンティティランキング結果を得ているが、根拠文のランキング

の性能は低い。Ducらの根拠文を取得する仕組みを 図 1に示す。
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図 1 既存の検索エンジンの仕組み
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全ての文に ID をつけ、ある語彙パターンとあるエンティティ

ペアが共起する文 IDを記録する。図 1では注目している語彙パ

ターン (X is the capital of Y)について文 ID8番の文が証拠文の

候補となる。既存の検索エンジンでは根拠文の候補の集合からラ

ンダムに文を出力するが、本研究ではここで根拠文として関連度

が高いもの順にランキングする。

3. 提 案 手 法

本研究では大きく分けて二つの方法で例文を評価する。まずは

語彙パターンのランキングを作り、それをもとに評価する方法で

ある。次に文とエンティティペアとの関連性に注目してそれをも

とに評価する方法である。

3.1 語彙パターンのランキング

ここではまず語彙パターンをランキングすることからはじめる。

語彙パターンとはエンティティペアの間に現れる表現のパターン

のことでペアをそれぞれ X と Y とおき “X is Y” , “X is one

of the Y” のように表される。例えば [Tokyo, Japan]の間には数

多くの語彙パターンが存在するが、これらを関連度を元にランキ

ングすれば “X is the capital of Y” というパターンが上位に来

ると予想できるので、このランキングを使って例文を評価すれば

関係をより明確に表した例文を上位に提示できると考える。そこ

で相互情報量を利用した語彙パターンをランキングする手法を紹

介する。エンティティペア (A, B)とパターン Pについて関連度

r(P,(A,B))は相互情報量 Iを用いて

r(P, (A,B)) = I(P, (A,B))− |I(P,A)− I(P,B)| (1)

と表せる。I(P,A)と I(P.B)をそれぞれ考慮するのは A,Bの片方

のみが多くの情報量をもっている場合は適していないからである。

よって r(P,(A,B))は p(P|A)を用いて

r(p, (A,B)) = log(p(P |(A,B)))− | log(p(P |A))− log(p(P |B)) |
(2)

と表せる。この時、p(P|A)は

p(P |A) ≈ count of P in contexts retrieved forA

no. of contexts retrieved forA
(3)

で定義される。本手法は図 2 に図示したように まず、全パター

ンの内 X と Y の間に in, on, of といった stop words のみを

含むパターンを除いて、パターン Pi についてこの r1(Pi,(A,B)),

r2(Pi,(C,D))を取得しそれぞれのパターンについて r1 と r2 の平

均を最終的なスコアとし高い順からそのパターンとエンティティ

ペアを含む文を取得する。これによりエンティティペア (A,B)と

エンティティペア (C,D)の両方と関連度が深いパターンが抽出で

き、より重要な例文が取得できる。

3.2 文とエンティティペアとの関連性

続いて文においてエンティティペアがどのような役割を担って

いるかに焦点を当てた考え方である。

3.2.1 Tf - Idf

まず文章においてその単語自体がどれほど重要であるかの指標

Copyright     2012 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.2-637

1V-6

情報処理学会第74回全国大会



Lexical Pattern (Tokyo,Japan) (Paris, France) Score

p 1= x * largest city * y
rAB_p1 rCD_p1 S(p1)

p2 = x * south of * y
rAB_p2 rCD_p2 S(p2)

p3 = x * capital of * y
rAB_p3 rCD_p3 S(p3)

p4 = x * area of * y
rAB_p4 rCD_4 S(p4)

： ： ： ：

Score Lexical Pattern Sentence

S(p3) p3 = x * capital of * y Tokyo is the capital of Japan.

S(p1) p 1= x * largest city * y Paris is the largest city in France.

S(p2) p4 = x * south of * y I traveled from Tokyo to the south of Japan.

: : :
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図 2 語彙パターンランキングでの文の取得

として使用するのが Tf - Idf方式である。これは、Tf (Term Fre-

quency:単語の出現頻度) と Idf (Inverse Document Frequency:

逆文書頻度) という二つの指標にもとづいて計算され、Tfだけで

評価するのではなく、Idfが一種の一般語フィルタの役割を果たし

ているので多くのドキュメントに出現する一般的な語は重要度が

下がり、特定のドキュメントにしか出現しない単語の重要度を上

げ、総合的に単語の重要度を評価するというものである。 　

3.2.2 文の主語修飾語

文における単語の重要度をはかる際、その単語が文構成の中心

にいるほど重要であると考えられる。つまり調べたエンティティペ

アが文の主語修飾語であるような文章ではそのエンティティペア

について重要なことが書かれてあると考えられる。この手法を図 3

に図示した。 [Tokyo, Japan] の場合も、 “Tokyo is the capital

〇(high score)    Tokyo is the capital of Japan.
S         V

×(low score) I was born in Tokyo, Japan.
S    V

図 3 文とエンティティペアとの関連性によるスコアリング

of Japan.”という文章の方が、 “I was born in Tokyo, Japan”と

いう文よりも、ペアにとってより重要なことが書いてあるように

このフィルタを使えばペア間の関連度が高い例文が拾えると考え

る。実装面では構文解析として stanford parserを組み込み、A,B

のいずれかが文の一番上の名詞句に含まれているものに、より高

いスコアを与える仕様である。

4. 評 価

まず、第 3.1 節で述べたパターンランキング手法を使い、良

い証拠文は上位にランキングできるかを検証する。評価のため

に、[3]を参考にして 5種の関係種類のクエリセットを利用する。

5 種の関係とは、会社買収関係 (Google - Youtube), 国の首都

(Paris - France), 会社の社長 (Eric Schmidt - Google), 国の大統

領 (Barack Obama, United States)と 惑星の衛星 (Ganymede,

Jupiter)である。これらの関係種類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, 2, 3, 7]によく用いられる関係種類である。評

価データとして、Wikipediaのテキストコーパスを 7,000,000個

使い、そこから 213,731,476つの文が得られ、30,778,223個の単

語ペアが抽出された。抽出された語彙パターン数は 945,857,689

つであった。これらに関して既存のエンジンと提案手法を実装し

たエンジンにそれぞれ上記のクエリセットを投げかけて返ってき

表 1 評価結果 : 既存手法と提案手法の MRR

関係種類 既存手法 提案手法
会社買収関係 0.087 0.575

首都 - 国 0.048 0.55

社長 - 会社 0.064 0.628

大統領 - 国 0.127 0.649

衛星 - 惑星 0.156 0.664

平均 0.096 0.613

た例文を調べ、求めている関係性を含む例文が何番目に表示され

ているかの平均逆順位 (MRR)を表 1に示した。既存の検索エン

ジンでは 2で書いたように文 IDを取得した順に例文を取得してい

るので語彙パターンは言わばランダムに並んでいる。既存手法で

は 0.096程であったMRRが提案した手法では 0.613と大幅に改

善された。本システムが良い結果を出したのはエンティティペア

間の関係性を示したパターンのランキングの精度がよい効果だと

考えられる。従って本提案手法の一部だけを使ってもかなり良い

結果を出すことが出来た。第 3.2節で提案している文の関連度に

着目した手法については、今回の実験ではまだ利用していないが、

今後このスコアを組み込んで、より性能をあげられると考える。

5. まとめと今後の課題

本稿では、潜在関係検索エンジンで取得できる証拠文のランキ

ング手法について説明し、手法として「語彙パターンのスコアリ

ング」と「エンティティペアの文における役割に注目する」とい

う主に 2つの方法を提案した。前者では与えられたエンティティ

ペアとよく共起するパターンを相互情報量によりスコアリングし

てランキングを作りそれをもとに例文を取得するという方法であ

る。後者はエンティティペアが文の重要な部分であるような例文

に高いスコアを付けるという方法である。今回は前者のみの実装

であったが、結果として正しい根拠文のMRRが既存の検索エン

ジンに比べかなり改善された。今後は後者の手法も実装し更に評

価を改善していきたい。
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