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あらまし 本稿では，比較文のマイニングによってエンティティ間の順序関係を明らかにし，ある観点で見た場合に

２つのものの間に当てはまるエンティティ（補間エンティティ）及びその系列の発見を目的とする．間のものを発見す

るという意図の中でも特に，“この店よりはおいしくて，あの店よりはリーズナブルな店を見つけたい”，“2 つの本の

間にあてはまるような難しさをもつ本を見つけたい”，といったような主観的評価における補間エンティティを発見す

る手法を提案する．提案手法では，検索エンジンによって比較文を発見，集約し，（評価対象，比較対象，評価，極性）

の組を抽出し，それに基づきグラフを生成する．そしてグラフより補間エンティティ及びその系列を発見する．本稿

では 3つの発見手法を提案し，評価を行った．

キーワード 補間エンティティ，比較文集約

1. は じ め に

近年，検索エンジンは必要とする情報を得るうえで欠かせな

いツールとなってきている．検索エンジンの進歩に伴い，ユー

ザが明確な検索意図を持っており，的確なクエリを作ることが

できれば，ユーザは自分の求める情報へ容易にたどり着くこと

ができるようになった．しかし依然として，明確な検索意図を

持っているにも関わらず，的確なクエリを思いつくことができ

なければ，求める情報へたどり着くことは困難である．このよ

うな状況はさまざま考えられるが，その中でもクエリをキー

ワードとして表現することが困難である状況が存在する．例え

ば以下のような場合がある．

• 戦国時代の出来事といえば，“桶狭間の戦い” と “本能寺の

変” があった．しかし，その間に何があったかを思い出す

ことができない．この 2つの出来事の間にあった出来事を

知りたい．

• 世界最長の川といえばナイル川であることは覚えており，

黄河も相当長いことを覚えている．そこで，長さの観点で

ナイル川と黄河の間にくるような川は何か調べたい．

• 両親を夕食に誘いたい．大学の近くにはたくさん飲食店が

ある．○○レストランでは安いがまずくて両親は満足しな

いだろう．しかし，××レストランだとおいしいが高すぎ

る．前者よりはいいが，後者よりは控えめといったような

レストランを見つけたい．

• 友達に宮部みゆきの本を 5冊貸してもらい，最初と最後に

読むべき本を勧めてもらった．その 2冊の間だと，どうい

う順番で読むのがベストか知りたい．

これらの状況では，ユーザはすでに分かっている 2つのエン

ティティの間にあたる何かを見つけたいと考えている．このよ

うな検索は補完検索の一種であると考えられる．しかし，従来

の検索エンジンではこうした情報を直接的に得ることは困難

である．現在の検索エンジンは，文書が指定されたキーワード

を含むかどうかという基準で結果を返すが，この状況において

ユーザは知りたいものの名前をそもそも知らないため，直接そ

の名前を用いてクエリを生成できない．結果として，ユーザは

欲しい情報に直接到達できない．また，適当なクエリが得られ，

情報が載っているページへ辿りつけても，今度はページ内から

必要な情報を探し出し，判断する必要がある．そのため，この

ような情報を得るためにはクエリを工夫したり，似たようなク

エリを何度も作り，多くのページを閲覧する必要がある．

この問題を解決するため，我々はこれまでに既知の 2つのエ

ンティティをクエリとして受け取り，ある観点でエンティティ

を順序づけた場合に，その 2つのエンティティの間に存在する

ようなエンティティ（本研究ではこれを補間エンティティと呼

ぶ）をユーザに提示する検索手法を提案してきた．ある観点に

おける補間エンティティを発見することは，エンティティ検索

において特定の観点での順序を考慮した検索で有用であると考

えられる．ここでいうある観点とは，先の例であれば，時間，

長さ，品格，おもしろさといったものになる．これらの観点は

客観的なものと主観的なものに分けることができる．例えば，

先述の 4つの例の内，最初の 2つの例の場合，時間や長さと

いう観点であり，こうしたものは客観的事実であるため，誰が

並べても同じ順番が得られる．一方，後の 2つの例の場合，品

格やおもしろさといった観点であるため，人によって並べる順

番が変わるような主観的なものであると言える．つまりこのよ

うに観点は客観的評価と主観的評価に基づくものに分類するこ

とが出来る．我々はこれまで客観的事実における補間エンティ

ティの抽出に取り組んできた [1] [2]．しかし，その手法では発

見したい順序と文書上での記述順序が一致するという仮定をお

いていたため，求めたい順序と記述する順序がほとんど一致し

ない “おもしろさ” や “難しさ” といったような主観的な評価に

おける補間エンティティを発見することができなかった．



そこで本稿では，主に主観的評価における補間エンティティ

の抽出に取り組む．提案手法では，Webから比較を表す文を取

得し，比較文に含まれる比較関係からエンティティ間の順序を

推測する．比較文では客観的事実に基づく比較に限らず，2エ

ンティティに対する主観的な評価が記述されている場合もあり，

これらを集約することによって，主観的評価におけるエンティ

ティ間の順序を発見することが可能であると考えられる．

実際には，まず与えられた 2エンティティと比較されうる語

集合である比較対象集合（与えられた 2エンティティを含む）

を与える．そして，得られた比較対象集合に含まれる語と比較

文に特有な構文パターン（「～より」「～のほうが」など）を組

み合わせてクエリを生成し，Webからの比較文の抽出を行う．

最後に，得られた比較文から (評価対象，比較対象，評価，極

性)の組を比較文から抽出し，それらを集約することによって，

ある観点におけるエンティティ間の評価を表すグラフを生成す

る．そして，生成したグラフから与えた２点間で最適なパスを

発見することで，補間エンティティ及びその系列を発見する．

本稿では推移律を考慮した手法，枝の重みを重視した手法，枝

の類似度を重視した手法の 3つを提案し，それぞれの手法に関

して実験，評価を行った．

2. 関 連 研 究

比較は一般的に同位語関係にある語同士で行われる．同位

語とは，“トヨタ” や “日産” に対する “ホンダ”，“ダイハツ” と

いった共通の上位語をもつ語のことである．比較対象集合に

含まれる語は同位語関係になる可能性が高い．この同位語を

発見する研究について多数行われている．Ghahramaniら [3] の

Bayesian Setsでは，語の共起テーブルのような大規模なデータ

に対し，ベイズ推定を用いることで同位語を取得する．我々の

グループ [4] は，検索時において同位語同士では似たようなク

エリが用いられることに注目し，クエリログから同位語を発見

する手法を提案している．Lin ら [5] の提案では，係り受け解析

が行われている大規模コーパスを用いて，類似する語のクラス

タを発見する．Shinzatoら [6] の提案では，HTML 構造を用い

て同レベルに記述されている語を同位語の候補として取得し，

相互情報量，共起度が高いものを同位語として評価する．我々

のグループ [7] は同位語が記述される際の助詞に着目し，検索

エンジンの返すタイトルやスニペットを利用して巨大なコーパ

スを持たずとも同位語のコンテキストを考慮しながら同位語

を発見する手法を提案している．Talukdarら [12]は自動的にト

リガーとなる言葉を発見し，ブートストラップ的手法で抽出パ

ターンを発見する手法を提案している．Wangら [9] は，同位語

は例えば “＜ li ＞～＜/li ＞” といったような同じような記述に

囲まれている事が多いという性質を利用し，複数のWebページ

から同位語を発見する手法を提案している．Webから同位語を

発見する研究には，KnowItNow [10] [11]といったような研究も

ある．Webサービスとしては，複数の語を与えることで同位語

の集合を返す Google Sets [8]がある．本稿では，比較文に現れ

る構文パターンを利用して比較対象集合の拡張を行っている．

また，商品のレビュー記事などから主観的な評価をマイニン

input1:ぶどうぶどうぶどうぶどう input2:いちごいちごいちごいちご
ぶどう いちご桃 みかん① 同位語拡張

…Tokyo is larger than Osaka….…Tokyo is larger than Osaka….…みかんのほうが桃よりおいしい….
② 比較文を含むWebページの収集及び比較文の抽出

(みかん, 桃, おいしい)(いちご, 桃, 好きだ)(いちご, ぶどう, 嫌いだ)：③ 比較文からの比較関係の抽出

みかん
いちご桃

ぶどう
④ 比較関係からの有向グラフ生成

Output: 1.みかんみかんみかんみかん 2.桃桃桃桃→みかんみかんみかんみかん 3. …..⑤ グラフからの補間エンティティ発⾒

図 1 手法の流れ

グする研究とも本研究は関連が深い．Liu ら [13]はポジティブ，

ネガティブが分離されて記述されているようなレビュー記事か

ら商品の属性とそれに対する評価を抽出し，商品に対する評価

を可視化する手法を提案している．Liu らの手法は個々の商品

に対しての評価を求めており，他の商品との比較には基づいて

いない．

比較文取得に関する研究も盛んに行われている．Jindal

ら [14] [15]は，言語パターンに注目し，Class Sequential Rules

とナイーブベイズ分類器を用いて文書中から比較文を発見し，

比較関係の抽出も行っている．Kurashimaらは [16]ブログから

言語パターンを用いて比較関係を抽出し，リンク解析をするこ

とでエンティティ間のランキングを行っている．比較文抽出手

法に関して，本稿での提案手法で参考にしている．佐藤ら [17]

は，言語パターン，センタリング理論を用いることでブログか

ら比較表現，比較関係を抽出している．

3. Webからの比較文マイニングとエンティティ
間のランキング

3. 1 概 要

本章では，Webから比較文をマイニングし，エンティティ間

の順序を明らかにする手法について述べる．

比較文とは，「プラズマテレビの輝度は，液晶テレビと比べて，

おおよそ半分程度だ」，「コーヒーより紅茶のほうが好きだ」と

いったような 2つのものをある観点での比較を述べている文で

ある．本稿では，比較文を構成する要素として，比較関係（評

価対象，比較対象，評価）の組を考える．“比較対象” を基準

として，“評価対象” がある観点において評価される．例えば，

先ほどの例だと評価対象は “プラズマテレビ”，“紅茶”，比較対

象が “液晶テレビ”，“コーヒー” になり，評価はそれぞれ “半分

程度である”，“好きだ” になる．また，各評価はポジティブと

ネガティブの極性をもつ．“半分程度である” だと，ネガティブ

な意味になり，“好きだ” はポジティブな意味になる．評価対象

及び比較対象は必ずしも比較文に明示的に記されるわけではな

く，省略されている場合がある．例えば，「· · · Android携帯に興

味がある．しかし，iPhoneと比べると UI は洗練されていない．

· · ·」といった文章の場合，評価対象は “Android携帯” であるが

比較文では省略されている．また，厳密には評価は評価対象，

比較対象のある属性に対して行われる．プラズマテレビと液晶



表 1 作成するクエリ（t ∈ C）

t は比較対象 “ t と比べ”

“ t に比べ”

“ t と比較”

“ t より”

t は評価対象 “ t のほうが”

“ t の方が”

テレビの例の場合だと，それぞれの輝度について言及しており，

コーヒーと紅茶の場合，それぞれの味に関して評価が行われて

いる．本稿では簡単のため，エンティティの属性までは考慮に

入れない．

提案手法では，以下のようにして比較文のマイニングとエン

ティティ間のランキングを行う（図 1）．

（1） 補間エンティティを求めたい 2エンティティを入力として

与える

（2） 得られた入力と比較の対象になりうる語の集合（比較対象

集合）を求める

（3） 得られた語集合と比較文特有の表現を用いて，Webから比

較文のマイニングを行う

（4） 得られた比較文に含まれる評価対象，比較対象，評価の極

性を求め，極性に基づいたグラフを生成する

（5） グラフより 2点間のパスを求め，得られたパスのランキン

グを行い，補間エンティティ及び系列を提示する

本稿では，（2）の入力からの比較の対象となる集合は手動で与

える．なお，比較対象集合獲得の自動化については 5.章で述べ

る．以下の節で，（3），（4）のそれぞれについて詳細に述べる．

3. 2 Webからの比較文マイニング

得られた比較対象集合Cを用いて，Webからの比較文の抽出

を行う．比較文では，「～より」「～と比べ」「～のほうが」といっ

たような特有の構文が用いられる．これらの比較文に典型的な

構文と比較対象集合に含まれるエンティティを組み合わせてク

エリを作成する．本稿では表 1のように 1つのエンティティに

対し，6種類のクエリを作成した．「t より」「t と比べ」「t に比

べ」「tと比較」のクエリの場合，tは比較対象となり，「tの (ほ

う |方)が」のクエリの場合，t は評価対象となる．Yahoo Web

Search API（注1）を用い，それぞれのクエリに対して，上位 100

件を取得し，それぞれのウェブページをダウンロードする．そ

してそれぞれのページにおいて，そのページを取得したクエリ

の正規表現を用いて，比較を表している文を抽出する．この時，

クエリに含まれている tは確実にその比較文に含まれているが，

t に対する評価対象及び比較対象が抽出した文に含まれている

とは限らない．そこで，抽出した比較文に評価対象及び比較対

象のいずれかが発見できなかった場合は，t に対する評価対象

及び比較対象は比較文の直前に現れる可能性が高いと仮定し，

比較文より前の文に現れている要素 t′ ∈ C（ただし，t′ , t）を

評価対象及び比較対象として扱う．例えば，図 2の場合では，

比較文では比較対象が省略されてしまっている．そこで，比較

文より前を探索し，そこに比較対象となる “Perl” を発見したの

（注1）：http://developer.yahoo.co.jp/

…Perlの文法は分かりにくい．私はRubyのほうが分かりやすいと思う．…評価対象
比較文に比較対象がない

…Perlの文法は分かりにくい．私はRubyのほうが分かりやすいと思う．…比較対象
⽐較⽂より前を探索する

図 2 評価対象及び比較対象が比較文で省略されていた場合

表 2 観点 “おもしろい” に対応する辞書

評価語 極性

美味しい ポジティブ

おいしい ポジティブ

良い ポジティブ

うまい ポジティブ

美味い ポジティブ

旨い ポジティブ

まずい ネガティブ

不味い ネガティブ

で，“Perl” を比較対象として扱う．

次に，比較文に含まれる評価について説明する．評価は「難

しい」「おいしい」「きれいだ」といったような形容詞や形容動

詞で表されている場合もあれば，「興味ある」「目立つ」といっ

たように動詞で表されている場合，「逸材」「難攻不落」のよう

に名詞で表される場合もある．また，これらはポジティブ，ネ

ガティブの 2つの極性に分類することが出来る．本稿では，特

定の観点における評価のみを抽出するために，それぞれの観点

ごとに手動で辞書を用意した．辞書には，それぞれの観点に対

応する評価を表す語とそれに対応する極性（ポジティブ，ネガ

ティブのいずれか）を記述している．例えば，「おもしろい」と

いう観点に対応する辞書は表 2のようになる．この辞書との

マッチングによって，比較文に含まれている求めたい観点にお

ける語句の極性の判定を行う．これにより，比較関係（評価対

象，比較対象，極性）の組を得ることが出来る．比較関係（評

価対象，比較対象，極性）の組の集合を，R = {(v,w, p)} とし，
vを評価対象，wを比較対象，pは positiveまたは negativeの

いずれかをとるとする．

3. 3 比較関係グラフの構築

得られた比較関係集合 Rを用いて，C に含まれるエンティ

ティをノードとした有向グラフ G = (V,E)を作成する．ノード

集合 Vは V = C，枝集合 Eは

E = {(v,w)|((w, v, positive) ∨ (v,w, negative) ∈ R} (1)

となる．つまり，比較文に含まれている評価がポジティブの場

合，比較対象を表すノードから評価対象を表すノードへの有向

枝を張る．逆に，比較文に含まれている評価がネガティブの場

合，評価対象を表すノードから比較対象を表すノードへの有向

枝を張る．ノード vから wに向けての枝が張られている場合，

何らかの観点で vより wのほうが優っていることを表してい

る．s f(v,w, p)を (v,w, p)を満たす比較文の数であるとすると，



ノード vから wに向けての枝の重み weight(v,w)は，

weight(v,w) = s f(w, v, positive) + s f(v,w,negative) (2)

と表される．

次に，枝の特徴ベクトルを定義する．これは比較文は様々な

コンテキストで述べられているため，複数の比較文を集約する

際にはなるべく同じようなコンテキストであるようにすること

が必要だと考えられるからである．まず，各比較文において，

比較文とその前後の 25文字をあわせた文字列を MeCab（注2）に

よって形態素解析し，名詞と名詞句，動詞を抽出し，各単語の

出現頻度で特徴ベクトルを作成する．枝 (v,w)を構成する k番

目の比較文の特徴ベクトルを t fk(v,w)とした時，枝 (v,w)の特

徴ベクトル vector(v,w)を以下のように定義する．

vector(v,w) =
weight(v,w)∑

k=1

t fk(v,w) (3)

このように，各枝に重み及び特徴ベクトルを付与したグラフ

G = (V,E)を生成する．

3. 4 補間エンティティ及びその系列の発見

次に生成したグラフから補間エンティティを発見する手法に

ついて説明する．ユーザは挟みこみたい 2つのエンティティを

入力する際に，どちらがある観点で優れているかということを

含めて入力する．例えば，長さという観点でナイル川と黄河を

与える際に，ユーザはナイル川のほうが黄河より長いというこ

とを指定して入力する．つまり，グラフの中での始点と終点は

分かっているという状態となる．よって，グラフより補間エン

ティティを見つけるということは 2点間の最適な経路を求める

ことに他ならない．経路の長さが 3（経路が始点→ sk →終点と
なる場合）の時，出力されるものはノード skとなり，これは補

間エンティティにあてはまる．一方で経路の長さが 4以上（経

路が始点→ sk → · · · → sk+l →終点となる場合）の場合，出力
されるものは始点と終点を除いた 2点間の経路 sk → · · · → sk+l

となる．この場合，補間エンティティの系列となる．本稿では，

枝の重みに着目した手法，枝の特徴ベクトルに着目した手法，

推移律に着目した手法の 3つの手法を提案する．

3. 4. 1 重み重視手法

多くの比較文で言及されている関係，つまり重みの大きい枝

は信頼できるのではないか，と仮定する．これは多くの人に支

持されている関係のほうが信頼できるという考えから来ている．

加えて，経路は短いほうが信頼できると仮定する．これは，枝

の基となる Rは様々な人の意見から構成されているため，経路

が長くなればなるほど様々なコンテキストを含みやすくなり，

経路の信頼性が下がると考えられるからである．これらの仮定

に則り，始点から終点までに通るノードの数を可能な限り少な

くし，かつ，重みの大きい枝を通るような経路を探索する．こ

れは，経路に含まれる枝の重みの逆数の和を最小にする問題と

言い換えることが出来る．ただし，生成されたグラフG = (V,E)

は閉路を含むため，経路を探索する際には，既に通ったノード

（注2）：http://mecab.sourceforge.net/

は二度通らないものとする．始点 s1 から終点 sn へのある経路

pathk を pathk = ⟨(s1, s2), (s2, s3), · · · , (sn−1, sn)⟩とした時，pathk

のスコア Rankweight(pathk)を次のように定める．

Rankweight(pathk) =
n−1∑
i=1

1
weight(si , si+1)

(4)

この Rankweightの値が小さい経路から上位にランキングして

いく．

3. 4. 2 類似度重視手法

重み重視手法では枝のコンテキストについてはほとんど考慮

出来ていない．そこで，経路に含まれる枝のコンテキストが似

ていれば似ているほど，その経路の一貫性は保たれると仮定し，

枝の特徴ベクトル vector(v,w) を利用した手法を考える．枝の

特徴ベクトル vector(v,w) はその枝のコンテキストと考えるこ

とができる．よって，経路に含まれる枝のコンテキストが一致

しているということは，枝同士の特徴ベクトルの類似度が高い

のではないか，と考えられる．そこで，特徴ベクトル v1，v2の

コサイン類似度を S im(v1, v2)とした時，経路 pathk に対する類

似度を用いたスコア Ranksim(pathk)を次のように定める．

Ranksim(pathk) =

−
n−1∑
i=2

log

S im
( i−1∑

j=1

vector(sj , sj+1), vector(si , si+1)
) (5)

ただし，S im
( i−1∑

j=1

vector(sj , sj+1), vector(si , si+1)
)
= 0となる時は，

log

S im
( i−1∑

j=1

vector(sj , sj+1), vector(si , si+1)
) = −100とする．今

まで通ってきた経路の特徴ベクトルの和と次に進む枝の特徴ベ

クトルとの類似度を足していったものをこの式は表している．

この Ranksimの値が小さい経路から上位にランキングしていく．

3. 4. 3 推移律を考慮した手法

グラフ G = (V,E)から得られる順序は，半順序である．半順

序とは，反射律，反対称律，推移律を満たすものである．ここ

で，推移律に注目する．推移律とは，a <= b，b <= cならば a <= c

が成り立つことをいう．重み重視手法と類似度重視手法では，

推移律のことは考慮出来ていなかった．本節では，推移律を考

慮した手法について説明する．

図 3のように経路 ⟨(A, B), (B,C)⟩が存在するとき，(A,C)はこ

の経路の推移律を満たす．よって，(A,C)は経路 ⟨(A, B), (B,C)⟩
を支持する要素となり得る．そこで，(A,C)の重み weight(A,C)

を weight(A, B) と weight(B,C) に配分することを考える．元の

weight(A, B) と weight(B,C) の関係をある程度維持するため，

weight(A, B)と weight(B,C)の比に応じて weight(A,C)を分配す

る．経路の長さが長くなった場合も同様にして，経路に対する

全ての推移律を満たす枝の重みを経路に含まれる枝に分配し

ていく．具体的にはある経路 patht の長さを nとしたときに，

図 4のようなアルゴリズムを用いて，経路上の各枝の新しい重

み weight′(v,w)を計算する．そして，新たに得られた枝の重み

weight′(v,w)を用いて，
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weight(A,B):weight(B,C)=5:3 weight(A,C)を5:3で分配
図 3 3点の場合の推移律を考慮した枝の重み配分

図 4 推移律を考慮した枝の重みの再計算

Ranksliding(patht) =
n−1∑
i=1

1
weight′(si , si+1)

(6)

を求める．このようにグラフから得られる全ての経路に対し

て再計算を行い，Ranksliding(patht) の小さいものから順に提示

する．

4. 実 験

提案手法の精度を評価するために実験を行った．実験はユー

ザアンケートに基づくものと一般的な回答に基づくものの 2つ

行った．ユーザアンケートに基づく実験では，6人の被験者に

アンケートをとって，各テストセットで順位をつけてもらい，

そのばらつきの違いによって結果が各手法でどのように変化す

るかを観察した．一般的な回答に基づく実験では，Web上で行

われている投票や，ある機関が行っている調査による結果に基

づき，正解セットを作成し，どの程度の精度で抽出できるかを

確認した．用意した辞書はそれぞれ好きな順に関する辞書には

8語，値段の安い順に関する辞書には 3語，難しさ順に関する

辞書には 10語登録されている．

4. 1 ユーザアンケートに基づく精度評価

提案手法がどのくらい有効かを調べるために，まずユーザア

ンケートを行い，正解セットを作成した．6人の被験者に対し，

表 4に示す 13個のテストセットを用意し，それぞれに対して

指定した観点で用意した要素を 1位から順に順位付けを行って

もらった．その後，各テストセットに対してそれぞれのユーザ

が決めた順位から平均の順位を求め，それを正解の順序とした．

次に，自動的に正解，不正解を判定するために，少なくとも 1

つ以上の正解となる補間エンティティ及び系列を含むようにし

て正解順序から 2つの要素を全て組み合わせてクエリを生成し，

それぞれのクエリで補間エンティティの取得をおこなった．例

えば，正解順序が (A, B, C, D, E)であるとき，(A, C)，(A, D)，

(A, E)，(B, D)，(B, E)，(C, E)というクエリを作成する．そし

表 4 アンケートで用いたテストセット

カテゴリ 並べる観点 要素数

コンビニ 好きな順 6

音楽家 好きな順 7

お菓子 好きな順 7

季節 好きな順 4

天気 好きな順 4

科目 好きな順 5

鉄道 好きな順 6

大学 難しい順 7

牛丼屋 美味しい順 4

牛丼屋 安い順 4

ハンバーガー屋 美味しい順 4

ハンバーガー屋 安い順 4

SMAP 好きな順 5

て，抽出された経路が正解系列のクエリ間での順序関係を保っ

ていれば正解，そうでなければ不正解と判定する．例えば，先

の例でクエリが (A, E)のとき，B，B→ C，B→ Dは正解と判

定され，C→ B， B→ D→ Cは不正解と判定される．評価尺

度は平均逆数順位 (MRR)を用いる．MRRは以下の式（7）で

表される．K はクエリ数，r i は i 番目のクエリにおいて，適合

する系列が出現した最上位の順位である．ただし，i 番目のク

エリにおいて，適合する系列が存在しない場合は 1
r i
= 0とする．

MRR=
1
K

K∑
i=1

1
r i

(7)

推移律を考慮した手法，重みを重視した手法，類似度を重視し

た手法のそれぞれ３つの場合で MRRを求めた．ベースライン

手法として，それぞれのグラフGから得られる全ての経路の中

からランダムで経路を選択して並べるという手法を用いる．全

経路の中での正解数を nans，全経路の数を Nとすると，ランダ

ム選択した場合の逆数順位の期待値 RRrandomは

RRrandom=

nans

N
+

N−nans+1∑
k=2

(1
k
· nans

N − (k− 1)

k−2∏
l=0

N − nans− l
n− l

) (8)

となる．よって，K をクエリ数とすると，ランダム選択手法の

MRRは

MRRrandom=
1
K

RRrandom (9)

と表される．

結果は図 5のようになった．比較文の抽出例は表 3の通りで

ある．平均で，推移律考慮手法が 0.49，重み重視手法が 0.47，

類似度考慮手法が 0.47，ベースライン手法が 0.28となった．全

体的に推移律考慮手法が優れているが，類似度重視手法が優っ

ている場合もある．推移律考慮手法が他の手法より優れていた

ものに，“SMAP” があるが，このグラフは図 6のようになって

いる．これをみると，重みが少なくなっている経路があるが，

推移律を考慮することによって，こういった重みが少なくなっ

ているが正しい経路を上位にランキングすることができ，精度

が良かったのではないかと考えられる．ここで，テストセット



表 3 得られた比較文の数及び例

得られた 辞書にマッチ 実際に取得できた比較文の例

比較文 した比較文 　

牛丼屋 1158 187 すき家よりやわらかくておいしかったです！

すき家よりも値段が多少安いので、気軽に鰻の味を楽しめる．

SMAP 1210 254 やっぱり中居よりつよぽんのが好き．

初めは慎吾のファンだったけど、最近、吾郎のほうが大好きになりました．

鉄道 1524 178 わたしは阪急のほうがすきだ．

やはり電車的に京阪のほうがいい．

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 
MRR 推移律考慮重み重視類似度重視ランダム

図 5 ユーザアンケートによる実験結果

をユーザ間で順序のつけ方にばらつきが出たものとそうでない

ものの 2つのグループにわける．ばらつきが出たテストセット

は “音楽家”，“お菓子”，“季節”，“科目”，“鉄道”，“SMAP” で

あり，ばらつきがあまり出なかったテストセットは “コンビニ”，

“天気”，“大学”，“牛丼屋（おいしさ・価格）”，“ハンバーガー

屋（おいしさ・価格）” であった．それぞれのセットにおける

MRRは図 7のようになった．ばらつきが出たグループでは，類

似度重視手法の精度が高くなっている．これは，ばらつきが出

るような場合には枝のコンテキストを重視するほうがよりよい

結果を得られる可能性があると考えられる．ばらつきが出ない

ような場合には，推移律考慮手法が優れていた．

4. 2 大規模アンケートに基づく精度評価

次に，ある機関が行っている大規模なアンケートによる調査

や Web上で行われているある事柄に関する投票は，一般の人

の意見を集約したものであると考えられる．そこで本節では，

それらの結果を一般的に認識されている順序と考え，正解順序

として用いる．用いたテストセットのカテゴリと正解順序を定

めるために利用した大規模アンケートは表 5の通りである．前

節と同様にそれぞれのテストセットで各手法のMRRを求めた．

その結果，図 8のようになった．平均の MRRで見ると，推

移律考慮手法が 0.65，重み重視手法が 0.63，類似度重視手法が

0.63，ベースライン手法が 0.27となっており，提案手法はベー

スラインと比べ，精度が出ていると言える．推移律考慮手法は，

全体的に精度が出ている．ユーザ毎に好みがばらつく傾向にあ

るテストセットには類似度重視手法が有効であることが前節の

図 6 SMAPのメンバーで好きな順で生成されたグラフ

結果より，得られていたが，大規模アンケートに基づくテスト

セットに対しても，類似度重視手法が他の手法と比べ，良い精

度を出しているテストセットが多いことがわかった．しかし，

フルーツのテストセットで精度が大きく下がってしまっている．

これは，ある番組で特定の組み合わせのフルーツが使われてい



0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 

差が大きいグループ 差が少ないグループ
MRR 推移律考慮重み重視類似度重視ランダム

図 7 順位の付け方の差の大きさによる MRRの違い

表 5 用いたテストセットと利用した大規模アンケート
カテゴリ 要素数 利用したデータ

コンビニ 6 http://getnews.jp/archives/15676
音楽家 7 NHK 放送文化研究所世論調査部「日本人の好きなもの」2008年
季節 4 NHK 放送文化研究所世論調査部「日本人の好きなもの」2008年
科目 5 ベネッセ第 4 回学習基本調査報告書・国内調査中学生版
牛丼屋 4 http://getnews.jp/archives/81459
フルーツ 7 NHK 放送文化研究所世論調査部「日本人の好きなもの」2008年
AKB48 5 AKB48 選抜総選挙結果
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MRR 推移律考慮重み重視類似度重視ランダム

図 8 大規模アンケートによる実験結果

たため，そのフルーツを組み合わせた経路の類似度が高くなる

傾向にあったが，それは一般的な好みと異なっていた．そのた

め，精度が下がったものと考えられる．このように，類似度手

法は誤ったコンテキストが含まれていた場合，精度を大きく下

げてしまうおそれがあることが分かった．

5. 考 察

4. 2節の結果より，提案手法は大規模な調査・アンケート結果

とある程度の精度で一致が見られた．これは，Webから比較文

をマイニングすることにより，大規模な調査をせずとも，人々

の主観的評価がある程度推測できる，ということであると考え

られる．これは，なんらかのアンケート結果や表，ランキング

がないような場合でも，ある観点における補間エンティティを

抽出できることを示したと考えている．

次に各手法が有効に働く場合についてみてみると，4. 1，4. 2

節の結果より，人によって好みが分散するような場合には類似

度重視手法が有効に働くと考えられる．そして，そうでないよ

うな場合には推移律考慮手法が有効である．このことより，好

みの分散を考慮しながら推移律考慮手法と類似度重視手法を

組み合わせることによって，全体的な精度の向上が見込めるの

ではないかと考えられる．また，今回は比較文から比較関係

(v,w, p) を抽出する際に，属性を考慮せず，評価対象または比

較対象が比較文内に発見できなかった場合は，比較文より前の

文を探索しに行き，最初に発見した t ∈ Cを評価対象または比

較対象として扱うということを行った．このことは，比較関係

(v,w, p)の再現率を高める上では重要だが，適合率は下がって

しまう．そのため，抽出ミスが含まれた状態でグラフの生成が

行われてしまっている．比較関係の抽出精度を高めれば，グラ

フの正確さが増し，補間エンティティ発見手法の精度も上昇す

ると考えられる．現状では，特定の観点に限定した上で厳しく

比較関係の抽出を行うと，数が集まらずグラフがうまく生成で

きなくなってしまう．今後，マイクロブログなどのWebサービ

スの充実により，Web上により多くの比較文が記述され，検索

技術の発達とともに，この問題は解決していくのではないかと

考えている．

最後に，比較文の特性についての考察を行う．鈴木 [18] は

「A は Bより～」型の比較文について，「Bは参照として機能し

ていると考える．参照点とは，我々が，ある対象をとらえよう

とする際に手がかりとして用いる，よりとらえやすい，目標と

なる対象とは別の，認知的に際立った対象のことである．」と

述べている．実際に，我々が音楽家に関して比較文を集約し，

生成したグラフは図 9のようになっており，“ベートーヴェン”

や “モーツァルト” といった有名なノードに枝が集中している

のが分かる．そして，マイナーなノードにはあまり枝が集まら

ない傾向にある．推移律を考慮したとしても，そもそも枝が張

られていなければ経路をたどることができないので，マイナー

なノードを発見することは困難となる．このように，エンティ

ティ間にメジャーなものとマイナーなものといった関係が存在

すると，図 10のようなメジャーなエンティティのノードに枝

が集まり，マイナーなエンティティ間にはそもそも枝がほとん

ど張られないといった現象が起き，うまく補間エンティティを

発見することが困難となる．よって，比較を行うエンティティ

同士はなるべく対等な関係にあることが望ましい．

今後の課題として，2入力からの比較対象集合拡大の自動取

得が挙げられる．2入力に対する比較対象集合に含まれうる語

は，2入力の同位語であると考えられる．そこで，Ohshimaら

の手法 [7] を用いて，自動拡張することが考えられる．他にも，

“～より…のほうが ” といったような評価対象，比較対象が確実

に同定できるような構文パターンを用いて，比較対象集合を取

得するという手法が考えられる．これらの手法によって自動取

得する際には，ノイズが混じらないようにうまく処理する必要

がある．

6. ま と め

本稿では，Webからの比較文マイニング及び比較文を用いた

補間エンティティの発見手法を提案した．提案手法では，与え

られた 2エンティティとそれらに対応する比較対象集合を組み

合わせ，比較文に特有な構文パターンを用いたクエリを生成し，

Webからの比較文の抽出を行う．そして，得られた比較文から
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図 10 メジャー・マイナー関係が存在すると起こりうる現象

用意した辞書とのマッチングを行うことで，評価対象，比較対

象，評価の極性を獲得し，グラフを生成する．そしてグラフか

ら補間エンティティ及びその系列の発見を行う．我々はグラフ

から補間エンティティ及びその系列を発見する 3つの手法を提

案し，実験によりそれぞれの有効性，特徴を確かめた．また，

好みやおいしさといった観点における補間エンティティ及び系

列を比較文によって抽出できることが示せた．しかし，比較文

で表されないようなマイナーなエンティティを含んだ集合に対

する補間エンティティの発見は困難であることも明らかになっ

た．今後，そういったエンティティ集合にも対応できるような

手法を考案していく予定である．また，これまで 2つのエン

ティティの間を発見するということをターゲットに取り組んで

きたが，このことはある観点における順序を考慮したエンティ

ティ検索で有用である．補間エンティティを求めたいような時

は，1章で挙げたような例の場合や，求めたいエンティティを

さらに絞り込む場合である．今後の展開として，1つのエンティ

ティを与え，そのエンティティよりある観点において優れてい

る，あるいは劣っているエンティティを提示する検索，つまり

へと絞りこむ前の段階に取り組んでいくことを考えている．
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