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Co-STAR：上位下位関係獲得のための
共訓練アルゴリズム

呉 鍾 勲†1 山 田 一 郎†1,†2 鳥澤 健太郎†1

デ・サーガ ステイン†1 橋 本 力†1

本論文では，構造化されたテキストと構造化されていないテキストを情報源として，単
語間の上位下位関係を高精度に獲得する共訓練アルゴリズム Co-STAR（Co-training

Style Algorithm for hyponymy Relation acquisition）を提案する．Co-STAR に
おける 2つの独立な上位下位関係の獲得処理は各々のテキストから抽出した異なる手
がかりを利用し，得られた知識を交換することにより共訓練を行う．従来の共訓練と
は異なり，Co-STARは 2つの異なる情報源の共通するインスタンスから効果的な学
習データを獲得することで，精度の向上を実現する．実験では，構造化テキストとし
て日本語のWikipedia を，非構造化テキストとして 5,000 万のWeb ページを対象
とし，大規模な上位下位関係獲得の処理を行い，Co-STARの有効性を示した．また，
Co-STAR はノイズの含まれる学習データを利用した場合でも頑健に動作することを
確認した．
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This paper proposes a co-training style algorithm called Co-STAR that ac-
quires hyponymy relations simultaneously from structured and unstructured
text. In Co-STAR, two independent processes for hyponymy relation acqui-
sition – one handling structured text and the other handling unstructured
text – collaborate by repeatedly exchanging the knowledge they acquired about
hyponymy relations. Unlike conventional co-training, the two processes in Co-
STAR are applied to different source texts and training data. We show the
effectiveness of this algorithm through experiments on large-scale hyponymy-
relation acquisition from Japanese Wikipedia and Web texts. We also show

that Co-STAR is robust against noisy training data.

1. は じ め に

単語間の意味的関係に関する知識は機械翻訳や情報検索などの自然言語を利用したアプ

リケーションにおいて重要な役割を果たす．しかし，複合語を含めた新しい単語も日々生ま

れており，また，特定の意味的関係を持つ単語の対も多数存在するため，多くの単語を網羅

した知識を人手により構築・維持することは困難と考えられる．そこで，本論文では，単

語の意味的関係の 1つである上位下位関係�1を自動獲得する共訓練アルゴリズム Co-STAR

（Co-training Style Algorithm for hyponymy Relation acquisition）を提案する．Co-STAR

では，HTMLテキストなどの構造化されたテキスト（構造化テキスト）と構造化されてい

ないテキスト（非構造化テキスト）を対象として，2つの独立な上位下位関係の獲得処理を

行い，従来の共訓練のアプローチ3) と同様に 2つの分類器を利用して上位下位関係，より

正確には上位下位関係を持つ単語対の集合を獲得する．

これまでにも，構造化テキストや非構造化テキストのどちらか 1つを入力とする単語間

の意味的関係獲得手法は，いくつか提案されている．それぞれ，以下に述べるように異なる

手がかりを意味的関係獲得に利用している．

• 非構造化テキストから抽出可能な手がかり1),5),7),11),17),21)：構文パターン，分布類似度

• 構造化テキストから抽出可能な手がかり10),14),16),19)：Wikipediaのカテゴリ情報など

の文書のトピック情報，文書階層，HTMLタグ

さらに近年では，構造化テキストと非構造化テキストの両方から得られる手がかりを利

用した手法が提案されている．Pennacchiotti ら13) は「アンサンブルセマンティックス」

（Ensemble Semantics）という枠組みを提案した．Pennacchiottiらは構造化テキストと非
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�1 本論文では，上位下位関係を，「A は B の一種です」，もしくは「A は B の一例です」のいずれかを満たす A

と B の関係と定義する．前者の条件は，A と B がともに概念である場合で，たとえば「犬」と「哺乳類」がこ
の関係に該当する．後者は A がインスタンスで B が概念である場合で，たとえば「清水寺」と「お寺」がこの
関係に該当する．
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図 1 Co-STAR の概念図
Fig. 1 Concept of Co-STAR.

構造化テキストから得られる異なる手がかりすべてを素性として使って 1つの分類器を学

習し，学習した分類器を両テキストに適用することにより，意味的関係獲得の性能を改善し

た．Talukdarら20) は，構造化テキストと非構造化テキストをそれぞれ処理して得た意味的

関係を持つ単語対をマージし，新たにランク付けすることによって，性能を改善した．

以下では，本論文で提案するアルゴリズム Co-STAR の特徴を以上に述べた先行研究と

の差に留意しつつ下記にまとめる．

Co-STARは，半教師あり学習手法であり，構造化テキストと非構造化テキストに対する

同期した 2つの上位下位関係獲得処理で構成される（図 1）．各々の上位下位関係獲得処理

は，簡単な手がかりによって上位下位関係を持つ候補の集合をそれぞれのテキストから抽出

し，後述する学習方法によって得られた分類器によってそれらの上位下位関係候補を正例，

すなわち「適切に上位下位関係候補を持つ単語対」と，負例，すなわち「上位下位関係候補

を持たない単語対」とに分類する処理を行う．Co-STARではまず，人手で作成した初期学

習データで構造化テキスト，非構造化テキストにそれぞれ適用される 2 つの分類器を学習

し，ついで，各分類器による信頼できる分類結果，すなわち「正例と負例にそれぞれ一定以

上の信頼度で分類された単語対」を相手側の新たな学習データとして利用し，学習と分類

を繰り返す．各分類器は，構造化テキストと非構造化テキストのそれぞれから抽出可能な異

なる手がかりを利用するため，同一の単語対に対してもまったく異なる分類結果を出力す

ることがありうる．そうした差分をうまく利用する．つまり，片方の分類で十分な手がかり

によって正確な分類結果が得られた単語対を，同一の単語対を高い信頼度をもって分類で

きない他方の分類器の学習データに加えることで，その学習データから抽出できる有力な

手がかりが後者の分類器に新たに与えられ，その結果として精度の向上が期待できる．な

お，上述したように単一の分類器を利用するアンサンブルセマンティックス13) とは異なり，

Co-STARでは 2つの分類器が利用されることに注意されたい．アンサンブルセマンティッ

クスの実装の詳細が明らかになっていないため，完全に公平な実験ではないが，Co-STAR

では単一の分類器を構造化テキストと非構造化テキストの両方に適用した場合に比べて高

い精度が得られることを後ほど実験により確認する．

なお，Co-STARの開発においては，構造化テキストと非構造化テキストの組合せではな

く，異なる 2言語で書かれたテキストから上位下位関係を獲得する手法である言語横断共訓

練10) を参考とした．Co-STARと言語横断共訓練の比較の詳細については 4 章を参照され

たい．

上述したように，1つの分類器の分類結果を他方の分類器の学習データに追加することで

性能を向上させることが Co-STARの狙いであるが，この学習データの追加を行うために

は，そもそも追加されるべき単語対に関して両方の分類器で利用できる素性が得られること

が必要条件となる．つまり，分類器が分類すべきデータを「上位下位関係候補」と呼ぶこと

にすると，両方の分類器に与えられる上位下位関係候補の共通部分に問題の単語対がない限

り，片方の分類結果を他方の学習データに追加することはできない．以下では，このような

上位下位関係候補の共通部分を「共通インスタンス」と呼ぶことにするが，見方を変えれば，

Co-STARにおいては，2つの分類器がそうした共通インスタンスを介して知識のやりとり

をしていることになる．ここで，この共通インスタンスの量，バリエーションが多ければ多

いほど，やりとりされる知識の量が増え，より高い性能が実現されることが予想される．本

研究においては，上位下位関係候補だけでなく，上位下位以外の関係候補（たとえば因果関

係など）も利用することで，共通インスタンスの量を増大させ，性能の向上を実現している．

本研究では，上述の工夫とは別に，単語間の関係を記述したデータ（学習データ）を，自

動作成ルールなどを利用して作成することにより，Co-STARにおける初期の学習処理に要

する人手による労力を激減させることが可能であることを示す．この場合，誤ったデータも

学習データに含まれてしまうが，Co-STARは，こうしたノイズに対しても頑健であること

を示す．6 章における実験では，2つの処理の一方の初期データに人手で与えた学習データ，

他方に自動獲得したノイズの含まれる学習データを利用し，このような設定でも高精度に処

理可能であることを確認した．

以下，2 章と 3 章で提案する Co-STARの詳細を記し，4 章で関連研究との比較につい
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てより詳細に説明する．5 章と 6 章で実験と評価を行い，7 章でまとめについて述べる．

2. Co-STAR

本章では，Co-STARの詳細について述べるが，まず，2つの分類器が知識のやりとりを

する媒体となる共通インスタンスの構造について述べ，ついで，Co-STARのアルゴリズム

について述べる．

2.1 共通インスタンス

構造化テキストと非構造化テキストの集合をそれぞれ S，U とする．本論文では構造化

テキスト S として，日本語版Wikipedia記事を利用し，非構造化テキスト U として，Web

の HTMLタグを除外したテキスト，いわゆる平文を利用する．また，S と U から獲得した

上位下位関係候補の集合をXS，XU とする．XS は 3.1 節に詳しく述べるように Ohら10)

に示されている手法を用いてWikipediaの階層構造から抽出し，XU は Andoら1) が提案

した上位下位関係獲得のための語彙統語パターン（例：Aなどの B，Aという B）により

獲得する．

以下では共通インスタンスの集合を Y で表す．以下では図 2 を参照しつつ，Y の構造

について述べる．提案法では，2 種類の共通インスタンスを扱う．1 つ目は，S と U に

共通して出現する上位下位関係候補集合とし，「関係候補共通インスタンス」（G）と呼ぶ

図 2 共通インスタンスの概要
Fig. 2 Common instances.

（G = XS ∩ XU）．2 つ目は，下記の条件を満たす単語対とし，「仮想共通インスタンス」

（V）と呼ぶ．つまり，Y = G ∪ V となる．

• S または U の一方で上位下位関係候補である．

• 他方のデータで上位下位関係は持たないが何らかの意味的関係は持つ可能性が高い．
最初の条件は，V の要素が XS または XU に含まれることに相当する．2つ目の条件を

満たす S，U における集合，つまり，S で上位下位関係は持たないが何らかの意味的関係

は持つ可能性が高い要素を RS，U で上位下位関係を持たない可能性が高い要素を RU と表

す．RS の要素は XS，RU の要素は XU 中にそれぞれ含まれていないものであることに注

意されたい．

ついで，より具体的に RS はどういうものとなるのか説明する．Wikipediaのカテゴリシ

ステムはWikipedia の記事をトピックによって効率的に管理するためのものである．1つ

のWikipedia記事は 1つ以上のトピックを持ち，そのトピックはカテゴリ名で表現される．

また，1つのカテゴリには 1つ以上の上位カテゴリが存在する．カテゴリ名になっている単

語の対で，一方の単語が他方の親や祖父などの直系の先祖である場合，そうした単語対は

上位下位関係になる可能性が高いことが知られている18)．一方で，カテゴリ名になってい

る単語の対で片方が他方と直系の先祖関係を持たない場合，その単語対が上位下位関係に

なっていない可能性が非常に高い．RS として本研究で設定した集合はこうしたカテゴリの

システムを使って生成する．図 3 はWikipediaカテゴリシステムから獲得した RS の例を

示す．すべてのカテゴリ名のペアは RS の候補になり，そのうち，ある単語に対して，その

親や祖父などの直系の先祖ではない（先祖関係ではない）ノードとの単語対が RS の要素と

する．たとえば，図 3 で，「感染症」と「タンパク質」はWikipediaカテゴリシステムで先

祖関係を持たないため，RS に含まれるが，「感染症」と「新型インフルエンザ」は “「感染

症」←「インフルエンザ」←「新型インフルエンザ」”あるいは “「感染症」←「ウイルス感
染症」←「新型インフルエンザ」”という先祖関係になるため，RS には含まれない．

RU は，上位下位関係を表す語彙統語パターンでは抽出されず，かつ，上位下位関係以外

の意味的関係を表すような語彙統語パターン（たとえば，因果関係を表す「Aが Bを起こ

す」，材料関係を表す「Aでできた B」など）と共起する単語対のうち，XU に含まれない

ものを利用する�1．最終的に V = (XS ∩RU ) ∪ (XU ∩RS)となる（図 2）．

�1 本論文で非構造化テキストとして使われる 5,000 万Web ページに現れるすべての語彙統語パターンのうち，上
位下位関係を表す語彙統語パターンとして使われない約 118 万語彙統語パターンで取り出した約 1 億 3,000 万
の単語対（単語対の異なり数は約 2,400 万）を RU として使った．
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図 3 RS の獲得手法とその例
Fig. 3 Examples of obtaining RS instances.

V は，たとえ一方の文書に現れる手がかりに基づいて上位下位関係の候補となっていて

も，他方では上位下位関係になりにくい単語対の集合と考えられる．このような場合，単語

対は上位下位関係ではないケースが多く，多くの V は分類器の学習データに負例として追

加される．一方，Gは両方の集合で上位下位関係候補となっているため，V と比較して上

位下位関係になる可能性が高い．

共通インスタンス（Y = G ∪ V）は，異なる 2種類の上位下位関係獲得処理を協調させ

るための橋渡しとして利用される．この橋渡しを介して，構造化テキストと非構造化テキス

トに対する処理結果を相互に交換しながら処理を進めることにより，2つの上位下位関係獲

得処理が効果的に協調した共訓練を実現することができる．

2.2 アルゴリズム

本節では，Co-STARのアルゴリズムについて具体的に述べる．まず，ノーテーションで

あるが，分類器 cが，上位下位関係候補からなる集合X に含まれる各単語ペア x ∈ X に対

してクラスラベル cl ∈ {yes,no}（“yes”は上位下位関係を，“no”は上位下位関係ではない

ことを意味する），信頼度 r ∈ R+ で割り当てるならば，それを c(x) = 〈x, cl, r〉と表すこ
とにする．本実験における分類器にはサポートベクタマシン（SVM）を利用し，超平面か

らの距離を信頼度 r の値とする．また，学習データ Lから学習によって，分類器 cを得る

ことを c = LEARN(L)で表す．

1: Input: 共通インスタンス (Y ), 初期学習データ (L0
S , L0

U )

2: Output: 2つの分類器 (cn
S , cn

U )

3: i = 0

4: repeat

5: ci
S := LEARN(Li

S)

6: ci
U := LEARN(Li

U )

7: CRi
S := {ci

S(y)|y ∈ Y , y /∈ Li
S ∪ Li

U}
8: CRi

U := {ci
U (y)|y ∈ Y , y /∈ Li

S ∪ Li
U}

9: L
(i+1)
U := Li

U

10: for each 〈y, clS , rS〉 ∈ TopN(CRi
S) and 〈y, clU , rU 〉 ∈ CRi

U do

11: if (rS > α and rU < β) or (rS > α and clS = clU ) then

12: L
(i+1)
U := L

(i+1)
U ∪ {(y, clS)}

13: end if

14: end for

15: L
(i+1)
S := Li

S

16: for each 〈y, clU , rU 〉 ∈ TopN(CRi
U ) and 〈y, clS , rS〉 ∈ CRi

S do

17: if (rU > α and rS < β) or (rU > α and clS = clU ) then

18: L
(i+1)
S := L

(i+1)
S ∪ {(y, clU )}

19: end if

20: end for

21: i = i + 1

22: until stop condition is met

図 4 Co-STAR の疑似コード
Fig. 4 Co-STAR algorithm.

Co-STARのアルゴリズムを図 4 に示す．このアルゴリズムにおける繰返し処理では，

1）新しい学習データ（Li
S , Li

U）により新たな分類器（ci
S , ci

U）を学習し，各分類器によ

る共通インスタンスの分類を行う（5～8行）．

2）ある条件を満たす共通インスタンスの分類結果を新たな学習データとして既存の学習

データ（Li+1
S と Li+1

U ）に追加する（9行～20行）．

このアルゴリズムの初期段階では，2つの分類器は人手によりラベルを付与された教師あ
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りデータ（L0
S , L0

U）によって，それぞれ学習を行う．4行以降の繰返し処理では，まず，繰

返し回数 iにおける分類器の学習を行い，作られた 2つの分類器 ci
S と ci

U で共通インスタ

ンスの分類を行う（5行～8行）．この共通インスタンスの分類結果を ci
S(y)と ci

U (y)にす

る．CRi
S と CRi

U は i回目の学習によって得られた分類器 ci
S と ci

U によって得られた共通

インスタンスの分類結果のうち，ci
S と ci

U の学習で利用された学習データの和集合 Li
S ∪Li

U

に含まれない集合を示す．

9行～14行は，学習データ Li
U に新たな学習データを追加して，次回の繰返しにおける

学習データ Li+1
U を生成する手順を記述している．この処理では，分類器 ci

S が分類器 ci
U の

教師役として動作する．より具体的に述べると，まず，TopN(CRi
S)は，rS が CRi

S にお

ける上位 N 位（5 章における実験では N = 900）に含まれる ci
S(y) = 〈y, clS , rS〉の集合

を示す．教師役として動作する分類器 ci
S は，ci

S の上位 N 位以内にある分類結果で，信頼

度が一定値以上の値を持ち（rS > α），かつ，以下の条件を最低 1つ満たす場合に，ci
U に

対して y のクラスラベルが clS であることを教示する．

• ci
U の分類結果の信頼度が一定値よりも小さい（rU < β）

• ci
S と ci

U における y のクラスラベルが同じ（clS = clU）

1つ目の条件によって，ci
S(y)と ci

U (y)のクラスラベルが異なる場合（clS �= clU）でも，

教師役となる分類器 ci
S による判定結果を ci

U に教えて，ci
U の分類精度を向上させること

ができる．2 つ目の条件によって，ci
S がある一定レベルの信頼度を持ち，かつ，ci

S(y) と

ci
U (y)のクラスラベルが一致する場合，ci

U の信頼度によらず教師役となる分類器 ci
S による

判定結果を ci
U に教えることができる．さらに，2つの条件によって，ci

S と ci
U がある一定

レベルの信頼度で異なるクラスラベルを出力した場合（「rS > α and rU > β」，あるいは

「rU > α and rS > β」）に，クラスラベルを教師に合わせて換えてしまうのを回避するこ

とができる．この場合，教師は何もせず，そのインスタンスを無視する．上記条件を満たす

場合に，(y, ci
S)を (i + 1)番目の学習データ L

(i+1)
U に追加する．15行～20行は，9行～14

行の処理における S と U を入れ替えた処理について記述しており，ci
U が ci

S の教師役とし

て動作する．

図 5 に非構造化テキストの分類器のために新たな学習データを追加する場合の例を示す．

図 5 (a)に i番目の学習データの追加処理を示す．図 5 (a)では，構造化テキストの分類器

（ci
S）は高信頼度で共通インスタンス「映画，アイアンマン 2」を正しく上位下位関係と分

類し，一方，非構造化テキストの分類器（ci
U）は同じ共通インスタンスに対して低信頼度

で非上位下位関係と分類している．Co-STARではその 2つの分類結果を比べて，ci
S の分

(a) 非構造化テキストの方に新たな学習データを追加

(b) 追加された学習データの効果

図 5 非構造化テキストの方に新たな学習データを追加する例
Fig. 5 An example of selecting new training instances for cU .

類結果が信じられると判定し，低信頼度で分類する ci
U を改善するために「映画，アイアン

マン 2」とその ci
S の分類結果を cU の既存学習データに新たな正例として追加する．その

結果，図 5 (b)のように新たな学習データで学習された非構造化テキストの分類器（c
(i+1)
U ）
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は共通インスタンス「映画，アイアンマン 2」を正しく上位下位関係と分類でき，その共通

インスタンスと類似する非構造化テキストから抽出した上位下位関係に対しても正しく上

位関係と分類できるようになる．この処理が構造化テキストの分類器においても行われ，両

方の分類器を改善できる．また，繰返しによりその効果の範囲を広げることができる．

4行～22行の繰返し処理は，2つの分類器が共通インスタンスすべての分類に関して一定

の合意が得られたと判定できる場合に終了する．この合意の度合いは，Wangら23) に用い

られた式 (1)の d(ci
S , ci

U )により判断する．

d(ci
S , ci

U ) = |σi − σ(i−1)|/|σ(i−1)| (1)

ここで σi は，i番目の処理における，2つの分類器が共通インスタンスすべてを分類した際

の信頼度の差の平均を示す．d(ci
S , ci

U )の値が 0.001より小さくなった場合に，この処理を

終了する．

3. 上位下位関係獲得

本章では，WikipediaおよびWebテキストから上位下位関係を獲得する 2つの処理につ

いて説明する．各処理では，最初に上位下位関係の候補を抽出する．候補中には，多くの上

位下位関係ではない単語対が存在する．そこで，この候補集合に対して，上位下位関係か否

かを分類器で判定する．前述したように，本論文では，判定のために SVM 22) を利用する．

以下では順を追って 2つの処理の詳細を説明する．

3.1 Wikipediaからの上位下位関係獲得

日本語のWikipediaを対象とした上位下位関係獲得は，Ohらの手法10)に従う．Wikipedia

の記事は記事タイトル，節タイトル，項目名などの階層構造を持ち，その階層構造は図 6 (b)

のように木構造に変換できる．木構造中の各ノードを上位語候補で，そのノードの下位に

あるすべてのノードを下位語候補とすることにより，上位下位関係候補を抽出する．図 6

の例では，（トラ，分類），（トラ，バリトラ）などが，上位下位関係候補として抽出される．

Wikipediaの全記事に対して，この処理を行うことにより，1,900万ペアの上位下位関係候

補が抽出された．

抽出した候補の多くは上位下位関係ではなく，一部に上位下位関係が含まれている程度

である．たとえば，（トラ，分類）などは上位下位関係ではない．そこで抽出した全候補に

対して，上位下位関係を表すか否かを SVMを使って判定する．この SVM用の学習データ

を 2つの分類器を繰り返し利用することで効率良く生成する手法が Co-STARの新規性と

(a) 記事「トラ」の階層構造 (b) 図 6 (a) のに対応する木構造

図 6 Wikipedia 記事とその階層構造の例
Fig. 6 An example of layout structures of a Wikipedia article.

なる．この処理では，単語に含まれる形態素などの語彙的特徴，図 6 に示す木構造などの

構造的特徴，そしてWikipediaの Infobox情報などの特徴を SVMの素性として利用する．

素性の詳細を表 1 の「WikiFeature」に示す．

語彙的特徴は，上位下位関係にある上位語と下位語の語彙に関する特徴で，たとえば，図 6

で示した（トラ，バリトラ）などは，単語末尾の形態素「トラ」が一致している典型的な上

位下位関係の特徴を持つ．単語に含まれる各形態素の表記や品詞を，語彙的特徴とする．

構造的特徴は，Wikipedia の木構造における上位語候補と下位語候補の出現位置の特徴

を示す．構造上の距離は，たとえば図 6 の（トラ，分布）は直接の親子関係なので距離 1と

いう特徴が与えられる．「主な X」，「Xのリスト」などの表現を含む節タイトルは，その構

造の下位に Xのインスタンスになる単語がよく現れ，Xとそのインスタンスのペアが上位

下位関係になることが多い．また，節タイトルなどに頻出する単語（「分類」，「歴史」など）

は上位語としてはふさわしくない可能性が高い．構造的特徴では，ほかにも，階層構造の種

類や，木構造における配置，上位語候補と下位語候補の親ノード，子ノードの表記などを特

徴として利用する．

Wikipediaの Infoboxには，記事タイトルに対する上位語と考える Infobox名�1と，その

属性名，属性値が記述されていることが知られている2),24)．この情報から，上位下位関係候

�1 たとえば，Wikipedia 記事「クリスティアーノ・ロナウド」では，Infobox 名「サッカー選手」を持つ Infobox

が存在している．この Infobox 名は「クリスティアーノ・ロナウド」の上位語として考える．
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表 1 素性（WikiFeature, WebFeature）：hyper，hypo は，それぞれ上位下位関係候補の上位語候補，下位語
候補を示す．

Table 1 Feature sets (WikiFeature and WebFeature): hyper and hypo represent hypernym and

hyponym parts of hyponymy relation candidates, respectively.

対象 種類 詳細
Wikipedia 語彙的特徴 hyper, hypo の表記;

hyper, hypo に含まれる形態素の表記と品詞
（“WikiFeature”） 構造的特徴 hyper, hypo の構造上の距離;

節タイトルなどに頻出する語彙統語パターンとの
一致の有無
（「主な X」，「X のリスト」など）;
節タイトルなどに頻出する単語か否か
（「参照」，「分類」など）;
hyper, hypo の階層構造の種類
（「節タイトル」，「項目名」など）;
hyper, hypo の木構造における配置
（「ルートノード」，「リーフノード」など）;
hyper, hypo の親ノードと子ノードの表記

Infobox Wikipedia infobox における属性情報
Web テキスト 語彙的特徴 hyper, hypo の表記;

hyper, hypo に含まれる形態素の表記と品詞
（“WebFeature”） パターン hyper, hypo を抽出した語彙統語パターン;

語彙統語パターンと hyper, hypo ペア間の PMI

共起 hyper と hypo 間の PMI

単語のクラス hyper, hypo の属する単語クラス

補の上位語候補（hyper），もしくは下位語候補（hypo）が，Infoboxから獲得した（Infobox

名，属性名，属性値）の属性値に該当する場合，その属性値に対する「Infobox名，属性名」

を素性として与えて，各候補の意味的情報として利用する．たとえば，Wikipedia記事「ク

リスティアーノ・ロナウド」の Infobox「サッカー選手」には，属性名「所属チーム名」と

属性値「レアル・マドリード」が記述されている．「レアル・マドリード」が hyper，もし

くは hypo として出現した場合，「レアル・マドリード」に「サッカー選手，所属チーム名」

という素性を付与できる．なお，Infoboxの素性は，上位下位関係候補の hyper，もしくは

hypoが Infoboxから獲得した（Infobox名，属性名，属性値）の属性値に該当する場合の

みに付与されることに注意されたい．

3.2 Webテキストからの上位下位関係獲得

日本語のWebテキストから上位下位関係を獲得する処理では，1億Webページから構

成される TSUBAKI コーパス15) のうち，5,000 万ページを対象とする．このコーパスは

表 2 上位下位関係候補抽出に使った語彙統語パターン：hyper，hypo は，それぞれ上位下位関係候補の上位語候
補，下位語候補を示す

Table 2 Lexico-syntactic patterns for hyponymy relations.

hypo など（の）hyper

hypo に似た hyper

hypo のような hyper

hypo という（と言う）hyper

hypo と呼ばれる hyper

hypo 以外の hyper

JUMAN �1により形態素解析が行われている．まず，Andoら1)が提案した表 2 の「hypoな

どの hyper」，「hypo という hyper」といった上位下位関係を表す典型的な語彙統語パターン

を利用して上位下位関係候補を獲得する．TSUBAKIコーパスに，上位下位関係を表す語彙

統語パターンを適用することにより，600万ペアの上位下位関係候補が抽出された．この候補

にも，上位下位関係ではないものが大量に含まれるため，抽出した候補が上位下位関係を表す

か否かを SVMにより判定する．この処理で使用する SVMの素性を表 1 の「WebFeature」

に示す．WebFeatureではWikiFeature と同様に，上位下位関係のための語彙的な手がか

りを認識するために語彙的特徴を使う．

また，使用する語彙統語パターンによって，獲得できる上位下位関係候補のカバレージ

や，その候補が正しい上位下位関係となる割合が異なる1) ため，この語彙統語パターンも

素性として利用する．また，ある上位下位関係候補が，複数の語彙統語パターンによって獲

得されている場合，その候補は，上位下位関係である可能性が高いと考えられる．このよう

な特徴をとらえるため，パターンも素性として利用する．さらに，語彙統語パターンから

抽出した候補は，候補中の単語の一般のWeb文書での頻度に対して，1文中での共起頻度

が大きいほど適切な上位下位関係になる傾向があることが予備実験より分かった．そこで，

上位語候補，下位語候補が同一文で共起する割合を指標とした Pantelら12) が用いた PMI

（Point-wise Mutual Information）を素性として利用する．

単語の意味クラスも，単語間の意味的関係獲得において有益な情報と考えられている5),9)．

何らかの方法で得られた名詞クラスが与えられたとして，語彙統語パターンによって抽出さ

れた単語対が，そうした一群の名詞クラスの中の同じ名詞クラスに属する場合や，上位語の

名詞クラスと下位語の名詞クラスのペアが頻繁に共起するような場合は，上位下位関係にな

�1 http://nlp.kuee.kyoto-u.ac.jp/nl-resource/juman.html
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る傾向が予備実験で確認された．そのため，上位語と下位語候補の単語クラスを素性として

与える．単語クラスは，処理対象とする TSUBAKIコーパスから獲得した 4億個の単語間

係り受け関係（名詞が助詞を介して動詞を修飾する 3つ組など）を情報源として，Kazama

らの手法9) により，50万個の単語（複数の形態素で構成される複合名詞も含む）を 500個

のクラスに分類する処理を行い，この結果を利用した．Kazamaらの手法を利用したクラス

タリングでは，単語 nが属する単語クラス ncの確率 p(nc|n)が与えられる．本論文では，

De Saegerら5) が用いた条件である「p(nc|n) > 0.2を満たす単語クラス ncを，単語 nの

属するクラスとする」を利用する．

4. 関 連 研 究

本研究がベースとした従来手法として，半教師あり学習手法である共訓練3)，言語横断共

訓練10)が存在する．表 3 に共訓練，言語横断共訓練，そして，Co-STARの違いを示す．共

訓練では同一の学習データから素性生成を行い，そこから異なる素性セットを人手で選び，

2つの分類器をそれぞれの素性セットで学習する．そうした素性セットの差分をうまく利用

することで，全体的な性能の向上を図っている．なお，共訓練では 2つの分類器が同じデー

タを対象にするため，すべての関係候補インスタンスが共通インスタンスとして使われる．

言語横断共訓練は異なる言語によって書かれたまったく異なるデータを使い，2言語のデー

タをそれぞれ対象とする 2つの分類器を各言語に固有の素性で学習する．言語横断共訓練

の共通インスタンスは翻訳できる 2言語の関係候補インスタンスのみになる．ここでもや

はり，言語の差，素性の差が性能向上につながっている．また，これら 3種の方法はそれぞ

れ，データの分割/非分割の仕方がまったく異なり，同じ設定では利用できないことに注意

表 3 共訓練，言語横断共訓練，Co-STAR の相違点
Table 3 Differences among co-training, bilingual co-training, and Co-STAR.

共訓練3) 言語横断共訓練10)

処理対象 同一データ 言語によって異なるデータ
素性の分割 人が素性を分割 対象言語により分割
共通インスタンス 関係候補共通インスタンス 関係候補共通インスタンス

（翻訳による）
Co-STAR（提案手法）

処理対象 構造によって異なるデータ
素性の分割 対象データにより分割
共通インスタンス 関係候補共通インスタンスと仮想共通インスタンス

されたい．もちろん，これらをすべて組み合わせて，さらなる高性能の実現を目指すことは

論理的には可能である．

Co-STARは言語横断共訓練と異なり，処理対象と分類器の学習に使われる素性が言語で

はなくテキストの種類（構造化テキスト，または非構造化テキスト）によって分割されてお

り，また，テキストの種類の差にともなって素性セットも異なることになる．また，共通イ

ンスタンスとして，Co-STARのみ仮想共通インスタンスを考慮する点が，他のアプローチ

と大きく異なる．

また，提案手法とはまったく異なるアプローチとして，単語間の関係獲得手法の一種で

あるアンサンブルセマンティックス13) がある．これは，構造化テキストと非構造化テキス

トの両方を最終的に単一の分類器，ないしはランカによって候補の分類やランク付けを行っ

ている．一方で Co-STARでは，2種のデータを同時に分類できる単一の分類器は存在しな

い．なお，次章で述べる実験においては，このアンサンブルセマンティスクに対応する手法

を実際に実装し，Co-STARと比較する実験を行っている．

なお，大規模のWebテキストから単語間の意味的関係を獲得する手法として NELL 4)，

Probase 25)，TextRunner 6)がある．NELLは繰返し学習（iterative learning）の枠組みを

持ち，あるテキスト集合から機械学習に基づく複数の上位下位関係獲得プロセスで単語間の

上位下位関係を獲得し，獲得された単語間の上位下位関係を知識として統合する．Probase

は NELLと同様に繰返し学習の枠組みを持つ．Hearst 7) が提案した上位下位関係のための

語彙統合パターンに基づいて上位下位関係を獲得し，その結果から上位下位関係の上位語と

なる確率，あるいは下位語となる確率などの確率的な知識を推定する．この知識を，繰返し

学習における次の上位下位関係の獲得に適用することにより上位下位関係獲得の性能を改善

した．名詞句間の意味的関係を獲得する手法である TextRunnerでは，名詞句間の意味的

関係を 2つの名詞句とその間の文字列によって表現し，自己教師あり学習（Self-supervised

learning）によって学習された分類器により「信頼できる結果」と「信頼できない結果」の

いずれかと判定する．最後に「信頼できる結果」と判定された意味的関係とその意味的関

係が獲得された文章に基づいた統計値を用いて意味的関係のランク付けを行う．NELL と

Probaseは，学習プロセスの適用を繰り返すことで上位下位関係獲得の精度を改善した点で

Co-STARと類似しているが，構造化テキストと非構造化テキストという 2種類のテキスト

を利用している本手法は非構造化テキストのみを利用しているそれらの手法とは異なる．
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5. 実 験

実験のために，まず，構造化テキストと非構造化テキストに対して，各分類器用の学習

データと，Co-STARのパラメータを最適化するための開発用データ，そして手法の評価を

行うためのテストデータを作成する．

構造化テキストに対しては，2009 年 7 月バージョンの日本語 Wikipedia を利用する．

Wikipediaから抽出した約 1,900万の上位下位関係候補のうち，24,000ペアをランダムに

選択して人手により上位下位関係であるかを判断した．このうち 20,000ペアを初期分類器

のための学習データとして利用し，残りの 4,000 ペアを開発用データとテストデータに等

分割した．つまり，互いに共通部分を持たない 2,000ペアをそれぞれ開発用データ，テスト

データとした．これらを「Wikiセット」と呼ぶ（表 4 のWikiセット参照）．非構造化テキ

ストに対しては，TSUBAKIコーパス15) の約 5,000万日本語Webページを利用した．こ

の非構造化データから抽出した約 600万の上位下位関係候補から，9,500ペアをランダムに

選択し，人手により上位下位関係であるかを判断した．このうち 7,500ペアを，初期分類器

のための学習データとして利用し，残りを等分割し，1,000ペアづつをそれぞれ開発用デー

タとテストデータとした．これらを「Webセット」と呼ぶ（表 4 のWebセット参照）．

表 5 に実験に使われた「構造化テキストからの上位下位関係候補」，「非構造化テキスト

からの上位下位関係候補」，「関係候補共通インスタンス」，「仮想共通インスタンス」の量を

示す．

表 4 Wiki セットと Web セットのデータ量
Table 4 Statistics on test set.

種類 Wiki セット Web セット
学習データ 20,000 7,500

開発用データ 2,000 1,000

テストデータ 2,000 1,000

表 5 実験に用いられた上位下位関係の候補と共通インスタンスの数
Table 5 Statistics on hyponymy relation instances and common instances.

構造化テキストからの上位下位関係候補（XS） 約 1,900 万
非構造化テキストからの上位下位関係候補（XU） 約 600 万
関係候補共通インスタンス（G） 約 67,000

仮想共通インスタンス（V） 約 576,000

Co-STARの各分類器は，TinySVM �1の 2次の多項式カーネルを使用した．開発用デー

タを利用した予備実験によって精度が最良となったときの α = 1（高信頼度と判断する下

限のしきい値 α），β = 0.3（低信頼度の上限のしきい値 β），TopN=900（各繰返し処理で

新たに学習データに追加する数の上限の TopN）を Co-STARのパラメータとして評価実

験に使用した．評価では，上位下位関係と判定されたペアが正しい割合を示す適合率（P），

テストデータ中の全上位下位関係に対して正しく抽出できた割合を示す再現率（R），そし

て，適合率と再現率の調和平均である F値（F）を利用する．

5.1 結 果

実験では後述する 6つの手法を比較する．B1～B3は繰返し処理を行わない手法であり，

学習の際の素性の違い（表 1 におけるWikiFeatureとWebFeature）と，学習データの違

いによる影響を検討するためのものである．図 7 はそのような違いを示している．B1と B2

では，2つの別々の分類器を学習するが，B3では，すべての素性と学習データを統合し，1

つのマスタの分類器を学習する．これらの 3つの分類器は，人手によって用意されたWiki

セットとWebセットの学習データによって学習する．B3は，アンサンブルセマンティク

ス13) の近似と考えることができる．以下に，B1～B3で使用する学習データと素性をまと

める．

• B1：2 つの独立した分類器で構成（図 7 (a) を参照）．Wiki セットの学習データと

WikiFeature により構造化テキスト S の分類器を学習し，Web セットの学習データ

とWebFeatureにより非構造化テキスト U の分類器を学習する．

• B2：2つの独立した分類器で構成（図 7 (b)を参照）．Wikiセットの学習データとWeb

セットの学習データを統合して，合計 27,500個の学習データを作成する．この学習デー

タにより，WikiFeatureを素性とした S の分類器と，WebFeatureを素性とした U の

分類器を学習する�2．

• B3：B1の 2つの独立した分類器に，マスタ分類器となる 1つの分類器を追加した構成

（図 7 (c)を参照）．マスタ分類器のための素性として，表 1 に示した全素性（WikiFea-

tureとWebFeature）のうち抽出可能なもの，そして，B1の 2つの分類器の SVMス

�1 http://chasen.org/˜taku/software

�2 Web セット（またはWiki セット）の学習データは，もし，単語対がWikipedia（またはWeb）にも出現し
ていれば，WikiFeature（または WebFeature）を抽出できる．Wikipedia（または Web）に出現していな
い場合は，共通した素性（語彙的特徴）のみを使用する．
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(a) B1 の概念図

(b) B2 の概念図

(c) B3 の概念図

図 7 B1，B2，B3 の概念図
Fig. 7 System architecture of B1, B2, B3.

コア�1（アンサンブルセマンティクス13) の候補抽出スコアを近似するために用いる．）

�1 B1 の 2 つの分類器の学習データに対する SVM スコアは，学習データにおける 10-fold のクロスバリデーショ
ンによって計算された．

表 6 各手法による評価結果の比較
Table 6 Comparison of different systems.

Web セット Wiki セット
P R F P R F

B1 84.3 65.2 73.5 87.8 74.7 80.7

B2 83.4 69.6 75.9 87.4 79.5 83.2

B3 82.2 72.0 76.8 86.1 77.7 81.7

BICO N/A N/A N/A 84.5 81.8 83.1

Co-B 86.2 63.5 73.2 89.7 74.1 81.2

Co-B∗ 85.5 69.9 77.0 89.6 76.5 82.5

Co-STAR 85.9 76.0 80.6 88.0 81.8 84.8

Co-STAR∗ 83.3 80.7 82.0 87.6 81.8 84.6

を使う．マスタ分類器の学習データとして，B2と同様に統合した 27,500個の学習デー

タを使う．マスタ分類器の出力を，最終的な分類結果とする．

これら 3つの手法に加え，繰返し学習の処理を行う言語横断共訓練10)（BICO）と提案手

法である Co-STAR，そして，Co-STARアルゴリズムにおいて仮想共通インスタンスを使

用しない手法（Co-B）の比較実験を行う．Co-B と Co-STAR間の比較は，異なる構成の

共通インスタンスを使った影響を調べるためである．さらに Co-Bと Co-STARでは，B1

と B2を初期分類器とした 2種の実験を行った．以下に各手法の詳細を記す．

• BICO：2つの言語（日本語と英語）のWikipediaを対象として，各言語における処理

が協調して上位下位関係を獲得する言語横断共訓練アルゴリズム10) を実装．20,000ペ

アの英語の学習データと，20,000ペアの日本語の学習データ（Wikiセットと同じ）を，

人手に与えて，2つの処理における分類器を学習する．BICOは日英Wikipedia を処

理対象としているため，非構造化テキストを対象とした実験を行うことができない．

• Co-B：Co-STARアルゴリズムにおける仮想共通インスタンスの効果を明確にするた

めに，共通インスタンスとして関係候補共通インスタンス（67,000インスタンス）の

みを使用したもの�2 ．

• Co-STAR：提案手法．関係候補共通インスタンスと仮想共通インスタンスの両方を使

用（643,000インスタンス）．

表 6 に 6つの手法による実験の評価結果を示す．表 6 の Co-Bと Co-STARは B1を初

�2 Co-B は，2 つの分類器が同一データを解析しながら協調するという点では，オリジナルの共訓練3) と見なすこ
とができる．
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期分類器とした結果を，Co-B∗と Co-STAR∗は B2を初期分類器とした結果を示している．

表 6 では，B2と B3の結果が B1より F値で良いことが分かる．B2と B3は各分類器

の学習データとして 27,500ペアをそれぞれ使用しており，S の分類器の学習データとして

20,000ペア，U の分類器の学習データとして 7,500ペアを使用した B1と比較して，多く

の学習データを使用している．この学習データ量の違いが精度向上に貢献していると考えら

れる．B2と B3は，異なる数の分類器で構成され，それぞれ異なる素性で学習しているに

もかかわらず，F値において，ほぼ同じ評価結果であった．

Co-STAR の評価結果は，アンサンブルセマンティクスに類似する B3 より優れている．

さらに，Co-STARは BICOより少量の学習データ（Co-STARは総計 27,500ペア，BICO

は総計 40,000ペア）を利用しているにもかかわらず，Co-STARは BICOより良い精度が

得られている．Co-B と Co-STAR 間における精度の差分は，自動生成した仮想共通イン

スタンスを利用する効果を示している．初期分類器の種類（B1または B2）にかかわらず，

Co-STARの F値は Co-Bを上回っており，仮想共通インスタンスを関係候補共通インスタ

ンスとともに利用することは，Co-STARにおける 2つの分類器間の協調を効果的にしてい

ることが分かる．

提案手法は，他の手法と比較して F 値で 1.4%～8.5%優れていた．最終的に，適合率が

90%以上となるように開発用データによって SVMのしきい値を調整した結果 90%を表す

しきい値で TSUBAKIコーパスからは約 43万ペア，Wikipediaの全記事からは約 462万

ペアの上位下位関係を獲得することができた�1．

5.2 考 察

Webから獲得した上位下位関係とWikipediaから獲得した上位下位関係は異なる特徴を

持っている．Webテキストからの上位下位関係獲得プロセスは，上位下位候補に関わる共

起情報，語彙統合パターンと上位下位候補間の共起情報，そして単語クラスタリングの結

果に基づいた単語クラス情報などの統計的な情報を用いて上位語候補候補の分類を行うた

め，Webテキストに高頻度で現れる単語対で構成される上位下位関係を獲得する傾向があ

る．一方，Wikipedia からの上位下位関係獲得プロセスは，Wikipedia が持つ階層構造情

報，Infobox 情報などなどの構造から取り出せる情報を用いて上位下位関係候補の分類を

行うため，対象となる語の頻度に対する依存度はWeb からの場合に比べて低い．つまり，

�1 TSUBAKI コバースの場合は 0.23，Wikipedia の場合は 0.1 を SVM スコアにおけるしきい値として使っ
た．その結果，TSUBAKI コバースからの上位下位関係候補の 7%が，Wikipedia からの上位下位関係候補の
約 24%が上位下位関係と判定された．

WikipediaからはWebには低頻度でしか出現しない語に関する上位下位関係が抽出される

傾向がある．実際に，Wikipediaから獲得された約 462万ペアの上位下位関係が持つ下位

語のうち，約 73%が本論文の実験に使われたWebテキストに対して 5以下の出現頻度を持

ち，約 67%がWebテキストに出現しない単語であった．つまり，Webテキストから獲得

できる上位下位関係とWikipediaテキストから獲得できる上位下位関係の種類は大きく異

なり，両テキストから獲得した上位下位関係を統合することにより，より多様な上位下位関

係が得られるといえる．

6. 自動作成した学習データを利用した実験

Co-STARでは，構造化テキスト用と非構造化テキスト用の分類器のために，2つの学習

データを人手により用意しなければならない．他の教師あり学習における問題と同様に，学

習データの構築には相当な労力を要する．そこで，一方の初期データに人手で与えた学習

データ，他方に自動獲得した学習データを利用し，このような設定でも高精度に処理可能で

あることを確認した．本実験ではWikipediaの記事における定義文�2とカテゴリ名を利用

して自動獲得し，非構造化テキスト（Webテキスト）のための学習データとして利用した．

この手法では，まず，Wikipediaの定義文特有の上位下位関係を明示する語彙統語パター

ン「A は B である」，「A は B の一種です」などを利用することにより，Wikipedia の記

事タイトルに対する上位語候補を獲得する8),19)．次に，定義文から獲得した上位語候補と，

Wikipedia の記事に付与されたカテゴリ名とを比較する．このカテゴリ名と定義文から獲

得した上位語候補の最終形態素が一致する場合，これらを記事タイトルの上位語と考え，上

位下位関係を作る．最終的に，その上位下位関係がWebテキストから獲得した上位下位関

係候補に含まれている場合，Webテキストのための学習データの正例として使う．図 8 は

Wikipedia記事「新型インフルエンザ」から正例「ウイルス感染症，新型インフルエンザ」

を自動作成する処理例を示している．図 8 では，記事「新型インフルエンザ」の定義文に

「Aは Bである」という語彙統語パターンを適用し，記事タイトル「新型インフルエンザ」

の上位語候補「インフルエンザ感染症」を獲得する．次に，この上位語候補と「新型インフ

ルエンザ」のカテゴリ名の最終形態素を比較する．カテゴリ名「ウイルス感染症」と定義文

から獲得した上位語候補「インフルエンザ感染症」の最終形態素が一致するため，「新型イ

ンフルエンザ」の上位語として「ウイルス感染症」と「インフルエンザ感染症」が抽出され

�2 Wikipedia の記事における第 1 文を定義文とする．
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図 8 正例の自動作成手法
Fig. 8 A way to automatically generate positive instances.

る．最終的にこの上位下位関係がWebテキストから抽出した上位下位関係候補集合（2 章

の「図 2 のXU」に相当）にあるか否かを調べ，集合にあるもののみを正例として使う（約

15,000インスタンス）．

負例は，Web テキストから獲得した「上位下位関係候補集合」（「図 2 の XU」に相当）

とWikipediaから獲得した「上位下位関係を持たない可能性が高い単語対の集合」（「図 2

の RS」に相当）の積集合に相当する仮想共通インスタンス（「図 2 のXU ∩RS」に相当し，

約 293,000インスタンスを含んでいる）から選択した．構造化テキスト（Wikipedia）の学

習データは，手作業で作成したものを利用し，自動獲得は行わない．

自動獲得した学習データにはノイズが含まれる．また，学習データのサイズは手作業で生

成したデータに比べて大きい．2つの学習データを手作業で生成した前章における実験との

比較のため，この自動生成した学習データから 7,500ペア（手作業で生成した学習データと

同数）を任意に選択した．ここで，正例と負例の割合は 1 : 4とした�1．表 7 に使用した学

習データの一部を示す．

�1 開発用データを用いて正例と負例の割合を 1 : 2，1 : 4，1 : 5 とした予備実験を行い，その F 値が最良であった
1 : 4 を用いた．

表 7 自動作成した学習データの例：*が付いている例はノイズを表す
Table 7 Examples of automatically generated training data.

正例 負例
上位語 下位語 上位語 下位語
うどん 釜揚げうどん ウイルス カビ
アクション映画 スピード 企業 電話機
動物 野生動物 ミュージシャン オーストラリア
化学反応 加水分解 外国語* ハングル*

ウイルス感染症 新型インフルエンザ 湖沼* 琵琶湖*

アニメ ∀ガンダム 医療機関 肝炎
タンパク質 シトクロム 島 カリブ海
水* 氷* 基本 学校教育
法* 乾布摩擦* 黄色 熱帯魚
ホラー映画 オーメン 首相 人形
俳優 中村俊介 残留農薬 ワイン

表 8 自動獲得した学習データによる結果
Table 8 Results with automatically generated training data.

Web セット Wiki セット
P R F P R F

B1 81.0 47.6 60.0 87.8 74.7 80.7

B2 80.0 55.4 65.5 87.1 79.5 83.1

B3 82.0 33.7 47.8 87.1 75.6 81.0

Co-STAR 82.2 60.8 69.9 87.3 80.7 83.8

Co-STAR∗ 79.2 69.6 74.1 87.0 81.8 84.4

Webテキストに対しては自動獲得した学習データを，Wikipediaに対しては手作業で与

えた学習データを用い，B1～B3，Co-STARの実験を行った．評価結果を表 8 に示す．表 8

から，Co-STARは自動獲得した学習データを使用しても B1～B3より F値が高く，ノイ

ズに対しても頑健に処理できることが分かる．

7. ま と め

本論文では，構造化テキストと非構造化テキストに対する同期した 2つの上位下位関係獲

得処理で構成される共訓練アルゴリズム Co-STARを提案した．各処理では，構造化テキ

ストと非構造化テキストのそれぞれから抽出可能な異なる手がかりを利用するため，同一の

単語対に対してまったく異なる分類結果を出力することがありうる．Co-STARはこのよう

な差分を利用し，1つの分類器の分類結果を他方の分類器の学習データに追加することで性
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能を向上させる．実験では，単一の分類器を構造化テキストと非構造化テキストの両方に適

用した場合と比べて提案手法がより高い精度で上位下位関係を獲得できることを確認した．

また，「関係候補共通インスタンス」という上位下位関係候補集合だけでなく，「仮想共通

インスタンス」という上位下位以外の関係候補も利用することによって，Co-STARの性能

向上ができることを示した．

さらに，単語間の関係を記述したデータ（学習データ）を，自動作成ルールなどを利用し

て作成することにより，Co-STARにおける初期の学習処理に要する人手による労力を激減

させることが可能であることを示した．この場合，誤ったデータも学習データに含まれてし

まうが，Co-STARは，こうしたノイズに対しても頑健であることを示した．
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