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あらまし 本研究では，Wikipediaの記事とWordNetのクラスを用いて，大規模なWebコーパスからドメイン非依

存でクラス間の関係を抽出する手法を提案する．高い精度を維持しつつ多種多様なドメインのクラス間の関係を網羅

的に抽出するためには，関係の絶対数を増やすことが不可欠であり，そのためには膨大なテキストを解析する必要が

ある．そこで提案手法では，処理速度を優先するため，自然言語処理技術を一切用いずにテキストコーパスから語

句を抽出し，2つの語句間に出現する文字列を関係パターンとして取得する．そして，抽出した語句間の関係から，

Wikipediaの記事を介してWordNetのクラスに置き換えることで，クラス間の関係を取得する．また，出現確率を考

慮したスコアリングによりクラス間の関係のスコア（確信度）を定義することで，適当な粒度でクラス間の関係を取

得する手法を提案する．Hadoop環境を利用して 10億以上のWebページ（約 15TB）から 1億以上のクラス間の関係

を抽出し，様々な観点から評価を行い，提案手法の有効性，および抽出したクラス間の関係の有用性を確認した．
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1. は じ め に

人がテキストの意味を理解する背景には概念（concept）あ

るいはクラス（class）が存在する．概念あるいはクラスとは，

事物を抽象化し，共通する意味や性質を表したものであり，事

物そのものを表すエンティティ（entity）あるいはインスタンス

（instance）とは区別される．たとえば，「大阪大学」や「東京大

学」がある事物を表すエンティティであるのに対し，「大学」や

「教育機関」はこれらのエンティティの共通の側面を表した概

念である．また，「大阪大学」と「大阪城」というエンティティ

に対しては「大阪に存在する建造物」という概念が存在しうる．

このように，1つのエンティティには様々な上位の概念が存在

し，他のエンティティとの共通点や相違点およびその他の関係

は多くの場合，この概念を介して表現される．

心理学者Gregory Murphyが自身の著書 [14]で「概念は我々

の心的世界を結び付ける接着剤である（concepts are the glue

that holds our mental world together）」と述べていることか

らも分かるように，概念は言葉の意味を理解するためのカギと

なるものである．また，彼は「それら（概念）によって我々は

新しい物や事象を認識・理解できるようになる（they enable us

to recognize and understand new objects and events）」と述

べている．実際，我々人間はテキスト中に，あるエンティティ

を意味する語句を観測したとき，それを概念に置き換えること

でテキストの意味を把握しようとする．これにより，テキスト

中に自分の知らない語句が含まれていても，テキストの意味を

理解できることがある．たとえば，「シャラポワがエラニを破

る」という文を見たとき，シャラポワがテニス選手であること

を知っていれば，エラニが何かを知らなくてもそれがテニス選

手であることを推測でき，結果としてこの文の意味を把握でき

る．これは，我々が日々の経験から，エンティティを概念（ク

ラス）に置き換えながら関係を学習しており，テニス選手が破

るのは同じくテニス選手であるといったクラス間の関係がある

ことを学んでいるためである．

このようなクラスを利用したテキストの内容の把握をコン

ピュータに行わせることを目指し，筆者らは先行研究 [21]にお

いて，テキストコーパスから，語句間やエンティティ間ではな

く，クラス間の関係を抽出してきた．先行研究では，人がクラ

ス間の関係を学習する方法にならい，テキストから関係を抽出

する際に語句をクラスに置き換えてから関係を抽出する手法を

提案している．また，実際に 30GB 程度のWikipedia の全記

事をテキストコーパスとして関係抽出を行い，数百万規模でク

ラス間の関係を抽出している．しかし，Wikipedia内のテキス

トに限定して関係を抽出しているため，関係の種類に偏りが多

いという問題があった．Web上に出現しうる関係を網羅するた

めには，Webの様々なドメインの膨大なテキストデータを対象

として関係を抽出する必要がある．

そこで本研究では，先行研究で提案した手法を拡張し，10億

以上のWebページというテラバイトスケールのテキストコー



パスから現実的な処理時間でクラス間の関係を抽出する手法を

提案する．提案手法では，膨大な量のテキストを高速に処理す

るため，テキストから語句間の関係を抽出する際，自然言語処

理技術を用いず，文字列処理のみを適用する．具体的には，ト

ライ辞書を用いて語句を検出し，語句間に出現する文字列を関

係パターンとして抽出する．これにより，膨大なWebコーパ

スからの関係抽出を比較的高速に処理できる．また，自然言語

処理技術を用いないことで，英語以外の様々な言語にも実装コ

ストをかけずに応用できる可能性がある．一方で，抽出した関

係の精度が低下するという問題が発生する．この問題に対して

は，関係の出現頻度をもとに確率的なスコアを与える手法を提

案することにより，できる限り精度を維持する．本研究では，

提案手法の有効性を確認するために，Hadoop環境を用いて約

15TB という規模のWeb コーパスからクラス間の関係抽出を

行い，1億以上のクラス間の関係を抽出している．

2. 関 連 研 究

テキストから語句間の関係を抽出する研究はこれまで数多く

行われてきたが，Webの普及に伴い，大規模なWebコーパス

を対象としたドメイン非依存の関係抽出手法が注目を集めてき

た．EtzioniらのKnowItAll [6]はドメイン非依存で関係抽出を

行った代表的な例である．KnowItAllでは，関係抽出のための

パターン（例：capitalOf関係に対して「is the capital of」な

ど）を用いて関係抽出を開始し，得られた出力を新たな入力と

して反復を行うブートストラッピング法 [17]によって新たなパ

ターンを学習することで，関係タプル（例：Tokyo, capitalOf,

Japan の 3 つ組）の数を拡大していく．KnowItAll ではWeb

検索クエリを用いてWebページを取得するため処理に時間が

かかるが，TextRunner [1] は KnowItAll の非効率さを改善す

るため，Web コーパスをあらかじめ全て取得してから処理を

行う．また，彼らは文献 [7] において，抽出した関係タプルが

実際のWebの文書中にどのような構文を伴って出現するかを

検証することにより，精度および網羅性の向上を図っている．

WOE [20]では，Wikipediaを信頼できる情報として用いるこ

とで，TextRunnerよりも高い精度で関係抽出を達成している．

Bollegalaらの Relational Duality [3]では，関係を表す方法と

して，関係パターン（例：「is the capital of」）と語句ペア（例：

「Tokyo」「Japan」）の 2つの側面があることを利用し，完全に

教師なしでの関係抽出を実現している．これらのWebコーパ

スからの関係抽出手法では，1) いかに多くの事実関係を 2) 精

度良く抽出するか，という 2点に注視しているが，アプリケー

ションにおいて未知の語句や関係に対応するためには，クラス

間の関係を充実させる必要がある．本研究では，未知の語句や

関係に対する推測能力をコンピュータに持たせることを目標と

し，エンティティ間の関係ではなくクラス間の関係の抽出を第

一の目的としている．

また最近では，本研究と同様にクラスに注目した大規模かつ

ドメイン非依存な関係抽出も行われている．NELL [5], [13] で

は，名詞句がどのようなクラスを持っているか，およびどのよう

なクラス間の関係があるかを同時に抽出している．ReVerb [8]

は動詞句に限定して語句間の事実関係を抽出しており，現在公

開しているシステムでは 5億のWebページから抽出した関係

に，Freebase [2]のタイプ（クラス）を付与することで，どのよ

うなクラス間で関係があるかを表現している．PATTY [15]で

は，YAGO [18] を用いてWikipedia のWordNet [9] のクラス

間の関係を抽出し，関係パターンのクラスタリングを行ってい

る．本研究ではWordNetのクラス間の関係を抽出することを

目的としており，特に PATTYとの類似性が高いが，PATTY

とは異なり，完全にクラス間の関係抽出のみを対象としたアプ

ローチをとっている．また，本研究の提案手法は，構文解析や

形態素解析などの自然言語処理技術を一切用いない手法である

ため，上記の研究で提案された手法よりも高速に機能し，また，

英語以外の言語にも実装コストをかけずに応用できる可能性が

高い．

3. クラス間の関係抽出手法

本研究では，テキストから関係を抽出する際に，語句をクラ

スに置き換えることで，クラス間の関係を抽出する手法を提案

する．以下ではまず，人がどのように概念（クラス）を利用し

て関係を学習し，推測するかについて述べた後，それを模倣し

たクラス間の関係抽出手法について詳述する．なお，本研究に

おける提案手法は先行研究 [21]の手法を拡張したものであるが，

大量のテキストを処理するために文字列処理のみを用いて速度

を重視している点，多言語展開を可能とするため Freebase [2]

ではなくWordNet [9] を用いている点で大きく異なる．また，

次章では，得られた関係のスコア（確信度）を確率的に決定し，

より明確な意味を持つ関係に高いスコアを与える手法を提案

する．

3. 1 人が行う関係の学習と推測

概念（クラス）とは，あるエンティティのまとまりを抽象化

し，共通する意味・性質を表したものである．たとえば，「東京

大学」や「京都大学」，「大阪大学」といったエンティティ群に

対し，共通した意味として「大学」や「教育機関」といったも

のが概念となる．また，「大阪大学」「大阪城」「通天閣」といっ

たエンティティ群に対しては，概念は「大阪に存在する建造物」

などが該当する（注1）．1つのエンティティには様々な上位の概念

が存在し，他のエンティティとの共通点や相違点およびその他

の関係は多くの場合，この概念を介して表現される．概念を介

して関係を学習することで，人は未知の事物を認識・理解する

ことができる [14]．

以下では，人がどのように概念間の関係を学習するかについ

て簡単に説明する．たとえば，「イチローがヤンキースに移籍す

る」という文があったとする（図 1）．人はこの文を観測した

とき，「イチロー」，「ヤンキース」といったエンティティを概念

「野球選手」，「球団」などを通して認識する．このとき，単に

「イチローがヤンキースに移籍する」というエンティティ間の

関係のみならず，「野球選手が球団に移籍する」という概念間の

（注1）：なお，組織としての大阪大学と単なる建造物としての大阪大学は別のエ

ンティティであるとする見方もあるが，ここでは区別しないものとする．



図 1 概念（クラス）間の関係の学習

関係が存在しうることも学習する．また，別の文「高橋尚成が

パイレーツに移籍する」を観測したときにも，同様の関係を学

習する．同じ概念間の関係をより多く観測すればするほど，そ

の関係が一般的であると認識するようになる．一度概念間の関

係を学習すれば，以降は未知の語句に対しても，学習した関係

をもとにその語句の意味を推測できるようになる．たとえば，

「モラレスがマリナーズに移籍する」という文に対し，モラレ

スが何かを知らない人でも，モラレスが野球選手であるという

推測が可能である．

このように，文章を観測するたびにエンティティを概念に置

き換えることで，人は概念間の関係を学習していく．もちろん，

実際には人はこれよりもはるかに複雑なプロセスを経て言葉の

意味を理解・学習していると考えられるが，根本的には，こう

した概念への置き換えが関係の学習において重要な役割を果た

している．

コンピュータがクラス（概念）間の関係を学習する際にこの

ような概念への置き換えを用いることの利点としては，実際の

テキストに出現するような関係を取得できることが挙げられる．

クラス間の関係を抽出するための手法として，直接クラスを意

味する語句が出現するテキストから関係を抽出する方法が考え

られる．しかし，実際のテキストでは，直接クラスを意味する

語句が出現する関係は，クラスに属するエンティティを意味す

る語句が出現する関係と比較すると少ない．たとえば，2013年

2 月 15 日時点ではWeb のテキストには「tennis player beat

tennis player」が 2 件，「person graduated from educational

institution」にいたっては全く存在していなかった（注2）．一方，

「Maria Sharapova beat Sara Errani」や「George W. Bush

graduated from Yale University」など，具体的なエンティティ

を伴う関係は多くのテキストに出現していた．このことから，

クラスに属するエンティティを意味する語句が出現する関係を

抽出し，語句をクラスに置き換えることで，実際のテキストに

出現する語句（あるいはエンティティ）間の関係を網羅できる

ようなクラス間の関係を抽出できると考えられる．

3. 2 手法の概要

前節で述べた，人が行っている概念（クラス）間の関係の学

（注2）：Web 上のテキストの検索には Google（http://www.google.com/）

を使用した．

習方法にならい，本研究では，テキストから関係を抽出する際

に，語句をクラスに置き換えて関係を抽出する手法を提案する．

提案手法では，入力としてWebコーパスを与えると，クラス

間の関係とその出現頻度が出力として得られる．

提案手法の処理の流れを図 2に示す．まず，Webコーパスに

出現する語句をトライ辞書によって抽出し，語句間に出現する

文字列パターンを関係として取得する．その後，語句をクラス

に置き換えることで，クラス間の関係を抽出する．以下では提

案手法で使用する前提知識，および図 2の各処理について説明

する．

3. 3 使用する前提知識

本研究では，自然言語処理技術を用いない代わりに，既に構

築されている知識を利用してテキストから語句を抽出しクラス

に置き換えることで，様々なドメインのクラス間の関係を抽出

する．具体的には，提案手法ではWikipedia（注3），WordNet [9]，

および YAGO [11], [18]の知識を利用する．

Wikipediaは現時点において，世界最大規模のコンテンツ量

を誇るWeb事典である．Wikipediaでは，幅広い分野につい

て，一般的なエンティティから新しいエンティティに至るまで

記事が網羅されており，その記事（エンティティ）数は，2013

年 1 月時点において，最も多い英語版で 411 万，日本語版で

83万である．また，本研究でWikipediaを用いる別の理由と

して，Wikipediaのアンカーテキストが語義曖昧性解消（語句

からエンティティへの置き換え）のリソースとして活用できる

ことが挙げられる．さらに，Wikipediaが世界中の様々な言語

で展開されていることも理由の一つである．同じエンティティ

に関する記事どうしが言語間リンクでつながってることから，

多言語展開が実現可能となる．

WordNetは心理学に基づく包括的な概念体系を有しており，

WordNetで定義されているクラス（WordNetではシンセット

と呼ばれる）を基準とした関係を定義することは，クラス間の

関係抽出において重要な第一歩となりうる．提案手法では，語句

間の関係において，Wikipediaのエンティティを介して語句を

WordNetのクラスに置き換える．ここで，語句からWikipedia

のエンティティへの変換はWikipediaの情報のみを用いて実行

できるが，WikipediaのエンティティからWordNetのクラス

への変換は，WikipediaとWordNetをそのまま用いただけで

は実行できない．そこで本研究では，YAGOで定義されている

上位下位関係の情報を利用する．YAGO の上位下位関係の精

度は 98%を超えているため，これを利用することでWikipedia

のエンティティからWordNetのクラスへの精度の高い置き換

えが可能となる．

3. 4 トライ辞書による語句間の関係抽出

提案手法では，Web コーパスが入力として与えられたとき

に，はじめの処理として語句（Wikipediaのアンカーテキスト）

を抽出する．そして，2つの語句が近接して出現する箇所から，

語句の間に出現する文字列パターンを抽出し，語句間の関係を

抽出する．大量のテキストを入力とした関係抽出では，精度向

（注3）：http://www.wikipedia.org/



図 2 提案手法の処理の流れ

上のため，一般的に構文解析あるいは形態素解析を用いてヘッ

ドワード（名詞句の意味の中心となる部分）を検出し，語句間

の関係を抽出する．先行研究 [21]においても形態素解析を用い

た手法により語句間の関係を抽出しているが，本研究では，そ

のような自然言語処理技術を用いず，文字列処理のみを行う．

これは，本研究では様々なドメインの多様な関係を網羅するた

めに，膨大なテキストを対象とし，抽出できる関係の絶対数を

増やす必要があるためである．現状では，Web上に存在するテ

キストの量は，自然言語処理技術を適用できる量を圧倒的に凌

駕しているため，本研究ではあえて自然言語処理処理技術を使

用せずに処理速度を重視したアプローチを採用する．なお，次

章では，得られた関係のスコアリングにより，精度をできる限

り維持することを目指す．

本研究では英語を対象としているため，具体的にはまず，

Web ページに対して英単語 the を用いた簡単な言語判定を行

い，Webページが英語で記述されているか否かを判定する．そ

して，Wikipediaのアンカーテキストを語句としてトライ辞書

を構築し，これを用いて各Webページから語句が出現する箇

所を検出する．その後，2つの語句が近接して出現する箇所か

ら，語句間に出現する単語（最大K 語）を，関係を表すパター

ンとして抽出し，語句間の関係を得る．なお，対象言語を英語

としているため，ここでは英単語と特定の記号（「’」「,」「-」）

のみから成る関係のみを抽出する．本研究では 12Dicts（注4）と呼

ばれる英単語リストを用いている．提案手法は自然言語処理技

術を用いず，また，多言語で展開されているWikipediaを利用

しているため，同様のアプローチにより，英語以外の多くの言

語でも語句間の関係抽出が可能である．

Wikipediaのアンカーテキストのみを抽出対象の語句として

いるのは，次節で後述するように語句をWikipediaのエンティ

ティ（記事）およびWordNetのクラスに置き換えるためであ

る．Wikipediaの記事の編集方針の一つに「ウィキ化 (wikifi-

cation)（注5）」というものがあり，記事中に登場する語句とそれ

が意味する記事（エンティティ）をハイパーリンクにより繋げ

（注4）：http://wordlist.sourceforge.net/

（注5）：http://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:WikiProject_Wikify

ることで，Wikipediaを整理する役目を持っている．そのため，

これらの語句（アンカーテキスト）は全てWikipedia のエン

ティティに置き換えることが可能となる．

3. 5 語句からクラスへの置き換え

提案手法では，抽出した語句間の関係において，語句をクラ

スに置き換えることでクラス間の関係を得る．ここで問題と

なるのが，曖昧性のある語句の処理である．すなわち，語句を

クラスに置き換える際に，語義曖昧性解消（語句からエンティ

ティへの置き換え）を行う必要がある．しかし，語義曖昧性解

消は（手法にもよるが）トライ辞書による語句抽出や形態素解

析などと比較して重い処理であるため，今回のような膨大なテ

キストを処理する場合，適用が難しい．

そこで提案手法では，曖昧性のない語句のみを対象とするこ

とで語義曖昧性解消の問題を回避する．これは，膨大なテキス

トからの関係抽出では，時間をかけて精度を重視した処理を行

うよりも，簡単な処理だけで高い精度を達成できそうな箇所の

みから関係を抽出するアプローチをとるほうが効率的であるた

めである．なお，将来的には，曖昧性のある語句についても処

理可能な手法を検討する．

曖昧性のない語句を判別するため，Milne らの研究 [12] な

どで用いられている Wikipedia のアンカーテキストとエン

ティティの対応関係を利用する．前述の「ウィキ化」のとおり，

Wikipediaでは記事中に登場する語句（アンカーテキスト）と

それが意味するエンティティ（記事）がハイパーリンクにより

繋がっている．そこで，ある語句を見たとき，それがリンクさ

れている記事に対し，出現頻度に応じた確率を割り当てる．具

体的には，アンカーテキストを t，t のリンク先の記事を e，t

のリンク先の記事の集合を Et とし，以下の式によりリンク確

率 P (e|t)を算出する．

P (e|t) = CountLinks(t, e)∑
ei∈Et

CountLinks(t, ei)
(1)

CountLinks(t, e)はアンカーテキスト tから記事 eへのリンク

数である．提案手法では，P (e|t) が 95%以上の確率である場

合，tには曖昧性がないと判断し，tを eに置き換える．それ以

外の場合は tには曖昧性があるとみなし，tを含む関係におい



ては，語句からクラスへの置き換えを行わない．

また，WikipediaのエンティティからWordNetのクラスへ

の置き換えでは，YAGO の上位下位関係の知識をそのまま利

用する．これらの処理により，語句間の関係から，最終的にク

ラス間の関係，およびそれらの出現頻度を取得できる．

4. クラス間の関係のスコアリング手法

提案手法により，クラス間の関係とその出現頻度が出力とし

て得られるが，これをそのままスコアとして用いると，一般的

なクラス（「person」や「group」など）がスコアの上位に出現

しやすくなる．これは，単純に一般的なクラスを持つエンティ

ティの数が相対的に多いことに起因する．しかし，本研究では，

関係の種類に適した粒度のクラスを用いることで，より人が学

習するクラス間の関係に近い状態で関係を定義することを目

指している．たとえば，関係の種類に適した粒度のクラスの例

として，「person wrote X」という関係においては，X に対し

て書き物全般を表す「writing」といったクラスを定義する一

方，「lawyer wrote X」という関係においては，法律家が書く物

として Xに「law」などのより詳細な書き物のクラスを定義す

るほうが人にとっては自然な認識であると考えられる．また，

「musician wrote X」という関係では，Xに対して「song」と

いったクラスが当てはまると考えられる．このとき，単純に出

現頻度をスコアとして用いた場合，人の間で伝達されるあらゆ

るものという意味として「communication」といった一般的な

クラスがスコアの上位に出現しやすくなる．これは関係として

は誤りではないが，「communication」よりも限定的な意味のク

ラスを用いても関係を定義できるため，クラスの粒度としては

あまりふさわしくないと考えられる．関係の種類に適した粒度

のクラスを取得するためには，その関係にのみ出現しているこ

とが重要な指標となる．

そこで本研究では，クラスの粒度を考慮してクラス間の関係

を定義するため，関係（関係パターンとその両側のクラス）の

出現頻度だけでなく，クラスあるいは関係パターンの単体での

出現頻度を考慮したスコアリング手法を提案する．具体的には，

自己相互情報量（PMI），ローカル PMI（LPMI）[10]，正規化

PMI（NPMI）[4]をそれぞれ導入する．これらの指標を用いる

ことで，ある関係においてどれだけ偏って（関連して）出現し

ているかを算出できる．

PMIは，クラスあるいは関係パターンがそれぞれ単体で出現

する確率と，それらが同時に出現する確率を用いたスコアリン

グ手法である．なお，ここでいう出現確率とは，あるクラスあ

るいは関係パターンの出現頻度を，全体の出現頻度の和で除算

した値である．クラスと関係パターンが独立に出現している場

合，クラスと関係パターンの同時出現確率は，クラスと関係パ

ターンそれぞれの単体での出現確率の積で表される．一方，ク

ラスと関係パターンが関連して出現している場合，同時出現確

率は単体での出現確率の積に対して大きくなる．PMIでは，よ

り強く関連して出現するクラスと関係パターンに対して高いス

コアを与える．

まず，関係パターンとその片側のクラスの二者間について考

える．クラスを c，関係パターンを rとしたとき，PMIは以下

の式により算出される．

PMI(2)(c, r) = log2

(
P (c, r)

P (c)P (r)

)
(2)

P (c, r)はクラスと関係パターンの同時出現確率，P (c)および

P (r) はそれぞれクラスの出現確率，関係パターンの出現確率

である．また，関係パターンと両側のクラスの三者間に対して

も，同様の考え方により PMIを算出する．関係パターンの両

側のクラスをそれぞれ cL，cR，関係パターンを rとすると，こ

れら三者間の PMIは以下の式により表される．

PMI(3)(cL, r, cR) = log2

(
P (cL, r, cR)

P (cL)P (r)P (cR)

)
(3)

PMIでは，単体での出現頻度が低い事象に対して極端なスコ

アを与えてしまうことが知られている [4]．この問題を解決する

ため，LPMI や NPMI といったスコアリング手法が提案され

ている．LPMIでは，二者間あるいは三者間の関連の強さを表

す PMIに対し，それらが同時に出現する頻度を掛け合わせる

ことでスコアを調整する．二者間については，クラス cと関係

パターン r が同時に出現する頻度を Freq(c, r)とすると，

LPMI(2)(c, r) = PMI(2)(c, r) · Freq(c, r) (4)

により LPMIが算出される．三者間の場合 ，関係パターンの

両側のクラス cL，cR と関係パターン r が同時に出現する頻度

を Freq(cL, r, cR) とすると，LPMI は以下の式により計算で

きる．

LPMI(3)(cL, r, cR) = PMI(3)(cL, r, cR) · Freq(cL, r, cR)

(5)

NPMIは，PMIの最大値が 1となるよう正規化した値であ

り，単体での出現頻度によるスコアの偏りを軽減できる．二

者間あるいは三者間の NPMI はそれぞれ以下の式により表さ

れる．

NPMI(2)(c, r) =
PMI(2)(c, r)

−log2P (c, r)
(6)

NPMI(3)(cL, r, cR) =
PMI(3)(cL, r, cR)

−2log2P (cL, r, cR)
(7)

5. 10億ページからの関係抽出

先行研究 [21] では，30GB 程度のWikipedia の全記事に対

してクラス間の関係抽出を行ったが，本研究では 10億以上の

Web ページ（約 15TB）を対象としてクラス間の関係抽出を

行う．3章で説明した手法を用いてクラス間の関係を抽出した

後，4章で説明したスコアリングを行い，様々な観点から評価

を行う．

解析対象とするWebコーパスとして，Common Crawlコー

パス（注6）を利用した．Common Crawl コーパスは，Amazon

Web Services（AWS）で使用できるWebコーパスであり，全

（注6）：http://commoncrawl.org/



表 1 小規模なテキストデータに対する処理時間の比較

形態素解析を用いた手法 8,953 秒

トライ辞書のみを用いた手法 1,921 秒

表 2 Web コーパスから抽出したクラス間の関係数

本研究 170,701,978

先行研究 [21] 7,409,974

PATTY [15] 350,569

サイズは 81TBである．本研究ではそのうち，15TB程度を対

象としてクラス間の関係抽出を行った．Common Crawlコーパ

スを利用してクラス間の関係抽出を行うため，Amazon Elastic

MapReduce（注7）（Hadoop クラスタ）の環境を用いて解析を

行った．実際には，3章で説明した手法のうち，トライ辞書に

よる語句間の関係抽出を Amazon Elastic MapReduceを用い

て並列処理し，以降の処理は 1 台のローカルマシンで行った．

語句間に出現する単語数 K は 3とした．

5. 1 処 理 時 間

約 15TBのテキストに対し，Hadoopクラスタを構成して関

係抽出を行った．使用した計算機は，メモリが 7 GiB（ギビバイ

ト），CPUは 20 ECU（1ECUは 1.0-1.2 GHz 2007 Opteron

または 2007 Xeon プロセッサの CPU 能力と同等の性能を持

つ） ，プラットフォームは 64ビットで，この計算機を 100台

用いて解析を行った．このとき，語句間の関係抽出にかかった

時間は 14時間 8分であった．このことから，テラバイトスケー

ルのテキストから高速に語句間の関係を抽出できていることが

わかる．コーパスサイズが大きく，同じテキストに対して他の

手法と処理時間の比較を行うことが困難であるため，小規模な

テキストデータに対して，先行研究 [21] で用いた形態素解析

による語句間の関係抽出手法と比較を行った．表 1 は Reuter

Corpus RCV1（注8）の 1997 年 6 月 1 日から 1997 年 8 月 19 日

までの記事に対し，高速なモデルによる形態素解析（Stanford

POS Tagger [19], english-left3words-distsim モデル）を用い

た手法とトライ辞書のみを用いる提案手法によって語句間の関

係を抽出したときの処理時間を計測した結果である．トライ辞

書のみを用いた手法は，形態素解析を用いた手法と比較して処

理時間が 4分の 1以下に抑えられていることがわかる．大規模

なWebコーパスにおいても処理時間の比が変化しないことを

考慮すると，提案手法の処理速度の速さは大きな利点として機

能しているといえる．

5. 2 抽出した関係の規模

約 15TBのテキストから抽出した関係の数を表 2に示す．提

案手法により得られたクラス間の関係は全部で 1億 7千万種類

となり，先行研究や PATTY [15]と比較してもその規模の大き

さがわかる．特に，PATTY では提案手法と同様にWordNet

のクラスを用いていることから，規模の観点では，得られたク

ラス間の関係に十分価値があるといえる．先行研究や PATTY

では，Wikipediaの全テキストを対象としてクラス間の関係抽

出を行っているが，これは，テラバイトスケールのテキストに

（注7）：http://aws.amazon.com/jp/elasticmapreduce/

（注8）：http://trec.nist.gov/data/reuters/reuters.html

表 3 Web コーパスから抽出したクラス間の関係の精度

本研究 0.86

先行研究 [21] 0.96

PATTY [15]（判定基準は異なる） 0.85

図 3 テストセットの再現率とエラー率の関係

対して手法を適用すると処理時間が膨大となることに起因して

いる．本研究では，文字列処理のみによる高速な関係抽出によ

り，大規模なテキストデータへの適用を可能としている．その

結果，大規模な数のクラス間の関係を取得できている．

5. 3 抽出した関係の精度

抽出した関係の精度について評価するため，被験者によるサ

ンプルの判定を行った．ドメイン非依存な事実関係の抽出に関

する研究 [16]や先行研究 [21]で用いられているクラスから 20

種類を基準として選び，ランダムにそれぞれ 30件ずつ，計 600

の関係をサンプルとして抽出し，テストセットを作成した．被

験者には，クラス間の関係が正しいかどうかの判定，および，

正しい場合にはその関係がどの程度明確かを 1（曖昧である）か

ら 5（明確である）の 5段階で判定させた．たとえば，「person

and university」という関係は誤りではないがあまり情報を持っ

ていない曖昧な関係であり，「person studied at university」と

いう関係は明確な意味を持つ．具体的には，3人の被験者のう

ち，2人以上が正しいと判定した場合に，その関係が正しいと

判断した．また，正しいと判断された関係について，被験者に

よる明確さの判定の中央値（一人の被験者が誤っていると判断

した関係に対しては残り二人によるスコアの下限値）を算出し，

出現頻度，PMI，LPMI，および NPMIとの関係を調査した．

表 3にテストセット全体の精度，図 3に頻度，PMI，LPMI，

NPMIそれぞれのスコアでソートしたときのテストセットの再

現率（カバー率）と精度との関係を示す．なお，再現率が 0.2

以下の精度については，関係数が 120以下と少なく，信頼でき

る値が算出できないため省いた．まず，全体でみると，本研究

で抽出したクラス間の関係の精度は先行研究に劣っている．こ

れは，本研究の提案手法では形態素解析を用いずに文字列処理

のみで関係を抽出しているためであると考えられる．一方，図

3より，出現頻度や PMI，LPMI，NPMIのスコアが上位の関

係のみをみると，精度が向上する傾向にあることがわかる．中

でも，LPMIあるいは出現頻度によるスコアでソートしたとき

に，全般的に精度が高くなっている．

図 4は頻度，PMI，LPMI，NPMIそれぞれのスコアでソー



図 4 テストセットの再現率と被験者による判定スコアの平均の関係

トしたときのテストセットの再現率（カバー率）と被験者によ

る判定スコアの平均との関係を表している．判定スコアの平均

が高いほど，より明確な関係が多く含まれていることを意味し

ている．図 4より，出現頻度以外のスコアにおいて上位の関係

ほど，明確な関係が多くなる傾向があることがわかる．出現頻

度の高い関係がそれほど明確でないことの理由として，一般的

すぎるクラス間の関係が多いことが挙げられる．このようなク

ラス間の関係は誤りではないため単純な正誤の精度としては

高くなるが，関係の明確さという指標でみると出現頻度はス

コアリング手法としてあまり適していないといえる．一方で，

PMI，LPMI，NPMIでは，クラスと関係パターンの関連度を

考慮しているため，あまり出現頻度が多くなくても，明確な関

係に対して高いスコアを付与できる．図 3の結果を踏まえると，

LPMIが他の手法に比べて有効であると考えられる．

以上の結果から，提案手法によって得られたクラス間の関係

は，全体としては精度の点で従来手法に劣っているが，確率的

な関係のスコアリングによって上位の関係のみをみることで，

精度の問題を解決できる可能性がある．

5. 4 抽出したクラス間の関係の例

抽出したクラス間の関係の中から，関係パターンと片側のク

ラスをクエリとし，LPMIのスコア順に関係を 3つ取得した例

を表 4に示す．太字はクエリによって得られたクラスを表して

いる．表 4より，各クエリに対して，やや不適切な関係も一部

みられるが，多くの場合，適当な粒度でクラスが取得できてい

ることがわかる．たとえば，本論文の背景では「テニス選手が

テニス選手を破る」という例を紹介したが，「tennis player beat

X（テニス選手がXを破る）」というクエリに対して，出現頻度

や PMI などのスコアが最も高いクラスが「tennis player」と

なっている．また，「X acquired company」というクエリに対

し，「company」というクラスの PMI，LPMI，NPMI の各ス

コアが最も高くなっている．この例では，「company」よりも出

現頻度が多い「institution」や「organization」は，クラス単体

での出現頻度が大きいため，PMI，LPMI，NPMIの各スコア

が低くなり，結果として「company」という適当な粒度でクラ

スを取得できている．

「wrote」という関係パターンに注目すると，「person wrote

X」，「musician wrote X」，「lawyer wrote X」という各クエリ

に対して，それぞれに適したクラスが得られている．これは，

同じ「wrote」という関係パターンでも，伴って出現するクラ

スによって意味合いが異なることを表している．一般的に「人

が Xを書いた」といえば，Xには本や小説などが入ると考えら

れる．また，「ミュージシャンが Xを書いた」の場合，Xは曲で

ある可能性が高い．さらに，「法律家が Xを書いた」という場合

では，Xは単なる書き物ではなく，法律という専門的な書き物

であると予測できる．このように，Xに関する情報を持ってい

なくても，Xがどういうものかということを，学習したクラス

間の関係を用いることで推測できる．

6. お わ り に

本研究では，Wikipediaから得られた語句，エンティティ，お

よびWordNetのクラスを用いて，テラバイトスケールのWeb

コーパスからクラス間の関係を抽出する手法を提案した．提案

手法では，Webコーパスから語句を抽出し，2つの語句が近接

して出現する箇所から語句間の関係を抽出する．そして，得ら

れた語句間の関係から，Wikipediaのエンティティを介して語

句をWordNetのクラスに置き換えることで，クラス間の関係

を取得する．また，抽出した関係に対して，出現確率にもとづ

くスコアリングを行い，関係の精度向上を図る手法を提案した．

実際に 10億以上のWebページ（約 15TB）から抽出した関係

の規模や精度，そのときの処理時間について評価を行い，提案

手法およびそれによって抽出したクラス間の関係の有用性を確

認した．

今後の課題として，今回の手法で使用しなかった曖昧性のあ

る語句の利用や，抽出した関係に対しての自然言語処理技術の

適用が挙げられる．提案手法では，簡単な文字列処理によって

抽出可能な関係のみに焦点を当てて関係抽出を行ったが，今後

はより高度な処理を，処理速度を考慮しつつ取り入れる予定で

ある．また，同じ意味を表す関係の集約，クラス間の関係の多

言語化を検討している．提案手法によって抽出した関係は文字

列によって表現されているため，これを意味レベルに変換，す

なわち，同じ意味を持つ関係を 1つにまとめて定義することで，

より汎用性のある知識として利用できる．また，クラス間の関

係の多言語化についても，同じ意味を持つ関係を，言語の枠を

超えて定義することにより実現できると考えられる．
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