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あらまし  ウェブテキストなどを知識源として，固有表現間の二項関係を獲得する研究が近年注目されている． 

本研究では，ある関係において複数の二項関係が獲得された場合，それらは並立しているのか，それとも時間によ

って変化しているため複数獲得されたのか判断することが困難であることに着目した．そこで，そのような二項関

係を区別するため，関係を「時間において恒久的に成立するか否か」，また「一対一で成立するか否か」という二つ

の観点から分類することを提案する．これを実現するために，時系列ウェブテキストの頻度情報に基づき機械学習

を用いて関係を分類する方法を考案した．実験では，5 年分のブログアーカイブから獲得された関係を分類し，提

案手法の有効性を確認した. 

キーワード  関係抽出，情報抽出，自然言語処理 
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1. はじめに  

ウェブテキストは，広範囲に渡る莫大な情報が記述

されており，世界知識獲得の知識源として注目されて

いる．そのような知識獲得の研究において，特にテキ

ストから二つの固有表現とその間の関係を二項関係と

して抽出する関係抽出は，質問応答システム [1]や矛盾

検出 [2]などといったアプリケーションを支える自然

言語処理の重要なタスクの一つとして研究されている．

二項関係の獲得では，例えば「本田圭佑が CSKA モス

クワに所属している」という知識を，二つの固有表現

“本田圭佑”と“CSKA モスクワ”をそれぞれ前項 X，

後項 Y に置き換え， (1a)のような三つ組として表現し

収集する． 

しかし，実際に獲得される二項関係には (1a)に加え，

(1b)のように過去に成立していたが，現在は成立して

いないものが獲得されてしまうことがある．この場合，

現在どちらが本田圭佑の所属先なのか，もしくはどち

らとも所属先なのか判断することができない．この問

題に対する自然な解決策として，ある固有表現(本田圭

佑)に対して複数の関係知識が獲得された場合には，最

も頻度が高い関係を採用するという方法が考えられる．

しかしながら， (1c)と (1d)のように一つの固有表現(東

京)に対して複数の関係が同時に成立することもある

ため，そのような単純な方法による解決は難しいと考

えられる． 

(1) a. (本田圭佑，X が所属する Y，CSKA モスクワ) 

b．(本田圭佑，X が所属する Y，VVV フェンロ) 

c．(東京，X を流れる Y，荒川) 

d．(東京，X を流れる Y，多摩川) 

そこで本研究では，関係には「時間において恒久的

に成立するか否か」，また「一対一で成立するか否か」

という二つの性質(以降，前者を恒久性，後者を一意性

と呼ぶ)があることを指摘し，その分類手法を提案する

ことでこの問題の解決を図る．このような関係に関す

る性質を知ることにより，例えば，関係“X が所属す

る Y”が恒久性がないということと，一意性があると

いうことが分かるので，最近抽出された二項関係であ

り，かつ頻度が多い二項関係一つを選ぶという方法を

とることができる． 

提案手法では，時系列ウェブテキストの頻度情報に

基づき，恒久性と一意性それぞれに対して関係の分類

を行った．頻度情報では，時間移動窓を導入し各移動

窓における固有表現の分布から分類に有効な素性を用

いた．実験では，5 年分のブログ記事から獲得された

関係を分類し，提案手法の有効性を確認した． 

本稿の構成は以下の通りである．まず，2 章で関連

研究について述べる．次に 3 章で本研究が設定する問

題についてと二項関係データの作成について述べる．

また，4 章では提案手法について，頻度情報に基づく

素性を用いた手法を述べる．そして，5 章では提案手

法の評価実験について述べ，最後に 6 章でまとめと今

後の課題について述べる． 

 

2. 関連研究  

関係抽出とはテキストから，二つの固有表現とその

間の関係を獲得する研究であり，Bunescu ら [3]のよう

に文章中の品詞や係り受け構造を基に SVM(Support 



 

 

Vector Machine)などの機械学習を用いて獲得する手法

といった様々な手法が研究されている．また，特に近

年では，ウェブテキストを対象とした関係獲得が盛ん

に研究されており，この場合，獲得対象が大規模にな

るため，従来の教師あり学習の手法では人手による訓

練データの作成に莫大なコストがかかるという問題が

ある．そのため，訓練データを低コストで生成する研

究 [4,5,6]やクラスタリングなどの機械学習を行わない

手法 [7,8]などが研究されている．しかしながら，これ

らの手法によって抽出された関係の情報だけでは，1

節で述べたような二項関係の判別はできない．  

二項関係を精緻化する研究は非常に少ない．Lin ら

[9]は関係 R において，「任意の固有表現 X，Y1，Y2に対

し， (X，R ,Y1)かつ (X，R ,Y2)ならば，Y1=Y2である」も

のを関数的関係 (Functional Relation)と定義した．彼ら

は，後項 Y に当てはまる固有表現の分布を用いて，類

似度を用いた分類を提案し，関係をニクラスに分類し

た．しかし，彼らの研究では恒久性を考慮していない

ため，二項関係 (1a)，(1b)のように，時間において変化

する関係の場合に，複数の二項関係が獲得されてしま

うという問題に対処することができない . 

また，時間情報に着目した研究では，イベント情報

に対して，それが行われた期間情報を獲得する研究が

行われている．Ling ら [10]は文章中の時間表現 (例えば

since 1997)に着目して期間情報を抽出する手法を提案

した．しかし，彼らの研究は獲得対象が主にイベント

情報である点や，本研究のように恒久性という性質に

着目していないといった点で本研究と異なる . 

このように，関係を恒久性と一意性の二つの観点か

ら捉えた研究はなされていない . 

 

3. 恒久性と一意性に基づく分類  

本節では，まず，恒久性と一意性の定義について述

べる．次に，本研究が対象とする問題の設定ついて述

べる．最後に提案手法で用いる二項関係データの作成

法について述べる . 

3.1 恒久性と一意性の定義  

恒久性の定義 二項関係において，前項 X に固有表

現が代入されたとき，後項 Y に当てはまる固有表現の

集合が時間的に変化しないとき，その二項関係は恒久

性を有するという．例えば，関係“X が所属する Y”

は， (1a)， (1b)のように前項 X の所属先が時間変化す

るので，恒久性のある関係ではない．  

一意性の定義 同様に，前項 X に固有表現が代入さ

れたとき，後項 Y に当てはまる固有表現が任意のある

時点において常に唯一に決まるとき，その二項関係は

一意性を有するという．例えば，関係“X が所属する  

 

 
一意性あり 一意性なし 

恒

久

性

あ

り 

X の首都である Y 

X の父親の Y 

X の原作者の Y 

X の出身地 Y 

X の本名は Y 

X の出世作 Y 

X の前進は Y 

X の主人公は Y 

X の長男の Y 

X のファーストアルバム Y 

X を流れる Y 

X の両親の Y 

X の隣町 Y 

X の支流である Y 

X のマスコット Y 

X の姉の Y 

X と国境を接する Y 

X の同期の Y 

X の終点の Y 

X の代表作 Y 

恒

久

性

な

し 

X が所属する Y 

X の社長 Y 

X は Y と交際する 

X のニューシングル Y 

X は Y が優勝する 

X が Y を離党する 

X の監督は Y 

X の授賞式が Y で行う 

X の所属事務所 Y 

X の最新作 Y 

X の友達の Y 

X が Y に出演する 

X で放送中のドラマ Y 

X のメンバーの Y 

X を離党する Y 

X がプロデュースする Y 

X に連載中の Y 

X の子の Y 

X ではＹが流行る  

X の幹部 Y 

表 1: 関係の恒久性と一意性による分類例  

 

Y”は，(1a)のようにある時点において所属先は一意に

決まるので，一意性のある関係である．  

3.2 問題設定  

本研究では，入力として関係 (例えば“X が所属する

Y”，“X を流れる Y” )が与えられたとき，その関係の

恒久性と一意性の有無をそれぞれ個別に判定するとい

う二つの問題を扱う．ただし，入力となる関係は 2 章

で述べたような既存の関係抽出手法を用いて与えられ

ることを想定し，関係抽出手法自体については対象外

とする．なお，本研究で用いる二項関係データは，3.3 

節で述べるように簡易な方法を用いて獲得する．表 1 

は恒久性と一意性に基づき，関係を判別した例を示し

ている．  

3.3 二項関係データの作成  

提案手法に用いる二項関係の獲得法について述べ

る．2 節で述べたように，二項関係の獲得に関しては，  

様々な手法が研究されている．しかし，本研究ではど

の手法を用いても研究の本質は変わらないため，今回

は以下の手順により，文章の係り受け構造を用いた簡

略な手法を用いた . 

(1) 各文章の中で，固有表現 (ここでは固有名詞を含

む名詞連続 )を二つ以上含むものを抽出する . 

(2) 任意の二つの固有表現ペアに対し，最初に出現

したものを X，最後に出現したものを Y に置き換える . 

(3) 上記の各ペアに対し，X と Y の間の最短係り受

けパス上の文節を抽出し関係とする . 

上記によって，X，Y にそれぞれ置き換えられた固有

表現と抽出された関係により二項関係が獲得される．

図 1 はこの二項関係の獲得の概要を示している．なお ,

態素解析にMeCab(注 1)，係り受け解析に    e  (注 2)を用

いた．また，MeCab の辞書に NAIST-     (注  )を用いたが，  



 

 

 

図 1: 二項関係データの作成例  

 

固有表現をより多く特定するために，Wikipedia の記事タ

イトルを固有名詞として辞書の拡張を行った. 

 

4. 提案手法  

本節では，時系列ウェブテキストの頻度情報を用い

た関係の分類について述べる．まず，アプローチにつ

いて述べた後に，恒久性と一意性それぞれに対する分

類手法について述べる．最後に，提案手法で用いる時

間移動窓の期間の設定について述べる．  

4.1 アプローチ 

まず，恒久性の分類におけるアプローチについて述

べる．恒久性がない関係とは時間的に後項 Y の固有表

現が変化する関係である . そのため , もし前項 X に固

有表現が代入されたときの後項 Y に当てはまる固有表

現の時系列データがあれば , ある二時点における分布

が変化していると考えられる．  

次に，一意性の分類におけるアプローチについて述

べる．一意性のある関係は，時間情報を考慮しなかっ

た場合，時間による変化のために一意性がない関係に

見えてしまうときがある．しかしながら，先程の時系

列データにおいて各時点における分布を見ることがで

きれば，後項 Y の固有表現がある時点においては唯一

存在していることを確認することができる . 

このように，恒久性と一意性の分類を行うには，後

項 Y の固有表現のある時点における分布が必要である．

そこで，本研究では，時系列分布を一定期間で切り取

る時間移動窓を設け，各時間移動窓における分布を用

いることにした . 

4.2 頻度情報を用いた関係の分類 

図 2 は実際に時系列ウェブテキストから獲得された

二項関係において，恒久性がなく，一意性がある関係

の代表例として“X が所属する Y”，恒久性があり，

一意性がない代表例として “X を流れる Y”を選び，そ

れぞれ前項 X に “本田圭佑 ”， “東京 ”を代入したときの

後項 Y の固有表現の時系列分布を図 2.1-a と図 2.2-a 

 

(注 1) : http://mecab.sourceforge.ne t/  

(注 2) : http://www.tkl. iis .u-tokyo.ac. jp/~ynaga/ jdepp/  

(注 3) : http://sourceforge. jp/projects/na ist -jd ic /  

に示した．ここでは，時間移動窓の期間を 6 ヵ月とし，

2009 年 2 月～7 月における図 2.1-a 上の時間移動窓

t
(本田圭佑，   2009 2～7)

内の分布を図 2.1-b，図 2.2-a 上の同

期間における時間移動窓 t(東京，   2009 2～ 7)内の分布を図

2.2-b に示した．また，2010 年 2 月～7 月における図

2.1-a 上の時間移動窓 t(本田圭佑，   2010 2～ 7) 内の分布を図

2.1-c，同様に図 2.2-a 上の時間移動窓 𝑡′(東京，   2010 2～7) 

内の分布を図 2.2-c に示した．つまり，図 2.1-b の時間

移動窓を 1 年分未来へスライドさせたときの分布が図

2.1-c となっている． 

4.2.1 恒久性の分類  

図 2 において，“X が所属する Y”は，恒久性のない，

“X を流れる Y”は恒久性のある関係の代表例となる．

ここで，図 2.1-b では最も頻度の高い固有表現は“VVV

フェンロ”であるが，図 2.1-c では“CSKA モスクワ”

が最も頻度が高い．これは，本田圭佑の所属先が“VVV

フェンロ”から“CSKA モスクワ”へ変わったという

事実が分布に現れていると言える．一方で，図 2.2-b

と図 2.2-c を比較すると，先程に比べて分布の変化が

小さいことが分かる．これは，ある地域を流れる川は

時間によって変化しないためである．本研究ではこの

違いに着目し，時間移動窓内の分布同士の変化をコサ

イン類似度用いて計算する．この際，ベクトルの各成

分は時間移動窓内における各固有表現の頻度とする．

このようにすることで，例えば，図 2.1-b の分布と図

2.1-c の分布のベクトル同士のコサイン類似度は 0 とな

る．このように分布が大きく変化している場合，類似

度は低くなる．  

全時間移動窓間における，隣接する時間移動窓同士

のコサイン類似度を計算し，最大値，最小値及び平均

値を特徴量として用いた．これらは，式 (4-1)，式 (4-2)

及び式 (4-3)で表される． 

𝐹𝑚𝑎𝑥 =
1

∑ (|𝑇𝑥|2 )𝑥∈𝑋n

∑ max𝑡𝑥,𝑡𝑥′∈T𝑥,𝑡𝑥≠𝑡𝑥′  os(𝑡𝑥, 𝑡𝑥
′ )𝑥∈Xn   (4-1) 

 𝐹𝑚𝑖𝑛 =
1

∑ (|𝑇𝑥|2 )𝑥∈𝑋n

∑ m n𝑡𝑥,𝑡𝑥′∈T𝑥,𝑡𝑥≠𝑡𝑥′  os(𝑡𝑥, 𝑡𝑥
′ )𝑥∈Xn    (4-2) 

 𝐹𝑎𝑣𝑒 =
1

∑ (|𝑇𝑥|2 )𝑥∈𝑋n

∑ ∑  os(𝑡𝑥, 𝑡𝑥
′ )𝑡𝑥,𝑡𝑥

′∈T𝑥,𝑡𝑥≠𝑡𝑥
′𝑥∈𝑋𝑛     (4-3)  

なお，X𝑛は X の頻度上位 n 位の固有表現の集合，T𝑥は

前項 X にある固有表現 x を代入したとき，全時間移動

窓の中で後項 Y の固有表現が一つ以上存在している移

動窓の集合である．実験では n=5 とした. 

4.2.2 一意性の分類 

一意性がある関係では，どの時間移動窓上において

も後項 Y の固有表現は一つであることが多く，一方で

一意性がない関係では Y が複数存在することが多いこ

とに着目し，分類に用いる素性を二種類用いた . 

 



 

 

 

 

図 2:二項関係の時系列分布例 

 

(a) 時間移動窓内における固有表現の種類数 

一意性がある関係は，ない関係と比べ出現する固有

表現の種類数が少ない．例えば，図 2.1-b では 1 種類

(VVV フェンロ)であるのに対し，図 2.2-b では 4 種類

(荒川，多摩川，江戸川，隅田川)である．このような

特徴を分類の素性に用いるため，本研究では，各時間

移動窓における後項 Y の固有表現の種類数を計算し，

全移動窓における最大値，最小値，平均値を用いた．

これらの式は，それぞれ式 (4-4)，式 (4-5)及び式 (4-6)で

表される．  

 𝐹𝑚𝑎𝑥
′ =

1

∑ |𝑇𝑥|𝑥∈𝑋n

∑ max𝑡𝑥,∈T𝑥 ty e_Y(𝑡𝑥)𝑥∈Xn      (4-4) 

 𝐹𝑚𝑖𝑛
′ =

1

∑ |𝑇𝑥|𝑥∈𝑋n

∑ m n𝑡𝑥,∈T𝑥 ty e_Y(𝑡𝑥)𝑥∈Xn       (4-5) 

   𝐹𝑎𝑣𝑒
′ =

1

∑ |𝑇𝑥|𝑥∈𝑋n

∑ ∑ ty e_Y(𝑡𝑥)𝑡𝑥,∈T𝑥𝑥∈Xn       (4-6) 

なお，  ty e_Y(t) は時間移動窓 t 内において出現する

Y の種類数である . 

(b) 頻度上位一，二位間の割合  

一意性がある関係では，ない関係と比べ頻度上位一

位の固有表現𝑦1の頻度n(𝑦1)に対する 二位の固有表現

𝑦2の頻度n(𝑦2)の割合が小さい．例えば，図 2 において，

関係“X が所属する Y”は一意性がある，“X を流れる

Y”は一意性がない関係の代表例である． 図 2.1-b で

は最も頻度の高い固有表現𝑦1は“VVV フェンロ”であ

り，その次に頻度高い固有表現𝑦2は“CSKA モスクワ”

である．よって，これらの頻度の割合はn(y2)/n(y1)=0

となる．一方で，図 2.2-b では𝑦1=“多摩川”，𝑦1=“荒

川”であり，これらの頻度の割合はn(y2)/n(y1)=0.9 と

なり，図 2.1-b の方の割合が小さいことが分かる. 

このような特徴を分類の素性に用いるため，本研究

では各時間移動窓において頻度上位一，二位間の頻度

割合を計算し，全移動窓における最大値，最小値，及

び平均値を素性として用いた．これらの式は式 (4-4)，

式 (4-5)，式 (4-6)のコサイン類似度を頻度割合に置き換

えたものであるためここでは省略する  

4.3 時間移動窓の期間の設定  

4.2 節では，時間移動窓に基づく素性について，移

動窓の期間を 6 ヵ月とした場合を述べた．しかし，実

際には，時間移動窓の期間は狭くし過ぎると恒久性の

ない関係と一意性のない関係との区別がつかなくなる．

例えば，図 2.1-a において，時間移動窓 (ア )のように適

切な期間であればいいが，もし (イ )のように必要以上

に期間が広ければ“VVV フェンロ”と“CSKA モスク

ワ”が同時に成り立ち，一意性のない関係のように見

えてしまう . 

一方で狭くし過ぎるとデータスパースネスの問題

が発生し，一意性のない関係の特徴が捉えにくくなり，

一意性のある関係や不変性のない関係との区別がつか

なくなる．例えば，図 2.2-a では，時間移動窓 (ア )のよ  

図 2.1-a: 関係“X(=本田圭佑 )が所属する Y”の時系列分布  

図 2.2-a: 関係“X(=東京 )を流れる Y”の時系列分布  

図 2.1-b: 2009 年 2 月～7 月  

における移動窓内の分布  

図 2.2-b: 2009 年 2 月～7 月  

における移動窓内の分布  

図 2.1-c: 2010 年 2 月～7 月  

における移動窓内の分布  

図 2.2-c: 2010 年 2 月～7 月  

における移動窓内の分布  



 

 

分類 ベースライン 1 ヵ月 3 ヵ月 6 ヵ月 12 ヵ月 24 ヵ月 提案手法 

恒久性 0.572 0.549 0.561 0.590 0.598 0.566 0.608 

一意性 0.576 0.646 0.662 0.646 0.663 0.606 0.667 

 

表 2:実験結果 (精度 ) 
 

うに適切な期間であればいいが，もし (イ )のように必

要以上に期間が狭ければ固有表現が時系列上において

移り変わるように捉えたり，後項 Y の固有表現が唯一

しているように捉えてしまう恐れがある . 

このように，時間移動窓の期間にはトレードオフが

存在するため，本研究では時間移動窓の期間を複数設

定し，各期間において 4.2 節の素性をそれぞれ別とし

て同時に学習器に学習させることでこの問題の解決を

試みた．なお実験では，この期間を 1，3，6，12 ヵ月

の四段階に設定した. 

 

5. 評価実験  

5.1 実験設定  

時系列ウェブテキストとして，我々が蓄積した日本語

のブログ記事 (2006 年 2 月～2011 年 9 月 )を用いた．こ

れらは，約 23 億文からなっている．このブログ記事か

ら，3.3 節で述べた手法によって二項関係データを作

成し，頻度上位 1,000 関係に対して人手によってラベ

ルを付けた．なお，獲得された二項関係の中には “X に

行く Y”や “X になる Y”といった，関係を示すものとは

言い難いものも含まれているため，これらは人手によ

って除いた．機械学習には学習器として線形 SVM を

用いる．実験では，これが実装された LIBLINER(注  4)を

用い，五分割交差検定を行った . 

5.2 実験結果  

評価実験の結果は表 2 のようになった．なお，ベー

スラインについては，恒久性と一意性両者ともマジョ

リティクラス（それぞれ，恒久性のない関係，一意性

のない関係）に全てを分離したときの精度とした．  

実験結果から，頻度情報に基づく素性を学習に用い

ることで，ベースラインに比べ精度が向上したことが

分かる．  

また， 4.3 節において，時間移動窓の期間を複数設

定して学習させる手法を述べた．ここでは，その手法

の有効性を評価するために，恒久性及び一意性の分類

おいて，時間移動窓の期間を 1，3，6，12，24 ヵ月の

どれか一つのみに設定したときと，提案手法を用いた

ときの分類結果を表 2 に示した．評価結果より，必ず

しも時間移動窓の期間を狭くするほど，もしくは広く

すればするほど精度が向上するわけではないことが分

かる．そのため，精度を向上させるためには，関係ご  

 
(注 4) : http://www.csie.ntu.edu.tw/~cj lin/ lib linear/  

とに時間移動窓の期間を設定しなければならないこと

が分かる．しかし，恒久性及び一意性の分類ともに提

案手法の精度が最も高いことから，そのような関係ご

とに適切な期間を設定するためのコストをかける必要

はなく，何段階か期間を設定しそれらの素性を全て学

習させる提案手法が有効であることが示された．  

5.3 考察  

評価実験により，提案手法のある程度の有効性を示

すことができた．しかし，本研究ではさらなる精度向

上の必要があると考えており，今回の実験において分

類に誤りがあったものを分析し，誤分類の主な要因を

調査した . 

表層格による関係の曖昧性   本研究では，関係を語

彙統語パターンとして扱っているため、複数の異なる

深層的意味として用いられる助詞によって一意にラベ

ル付けできないことが原因として挙げられる．例えば，

関係“X が Y でデビューする”  では，  

(3) a. (サザンオールスターズ，X が Y でデビューする，

勝手にシンドバッド ) 

b. (東方神起，X が Y でデビューする，日本 ) 

という二項関係が獲得された． (3a)の語彙統語パター

ンで用いられている助詞“で”は，手段を意味してお

り，この二項関係はミュージシャンとデビュー曲の関

係を表している．このとき，関係は恒久性があり，か

つ一意性があると考えられる．しかしながら，一方で

(3b)の語彙統語パターンで用いられている助詞“で”  

は，場所を表しており，この二項関係はミュージシャ

ンとデビューした場所の関係を表している．このとき

は，関係は恒久性がなく，かつ一意性がないと考えら

れる．このように，語彙統語パターンのみを関係とす

ると，関係に複数の意味が存在してしまうため一意に

ラベルを付けると誤分類の原因になる．今後としては，

固有表現 X，Y に ⟨LOCATION⟩や ⟨WORK⟩といった型の

制約を設けることを考えている．  

話題性による頻度の偏り   ブログ上の話題性によっ

て，書かれない情報があるために分類に十分な方法が

得られない．例えば，“X の子の Y”といった関係では，

子供が複数いるにも関わらず，話題性のある子にしか

ブログ上で言及さえないため，子供が一人であると分

類してしまう．このような問題を解決するために，今

後は言語情報などを用いた素性を学習に加えることを

考えている．  



 

 

6. おわりに  

本稿では，関係抽出によって獲得される関係におい

て，複数の二項関係が獲得された場合，それらは並立

しているのか，それとも時間によって変化しているた

め複数獲得されたのか判断することが困難であるとい

う問題に着目した．そして，関係を「時間において恒

久的に成立するか否か」，また「一対一で成立するか否

か」という二つの観点から分類することを提案した．

さらに，時系列ウェブテキストの頻度情報を基に，恒

久性と一意性それぞれに対して分類する手法を提案し，

評価実験により提案手法の有効性を示した . 

今後の課題としては，さらなる精度向上が挙げられ

る．そのために，本研究では獲得された二項関係を含

む文章を活用することを考えている．文章中の言語情

報を素性として加えることによって，分類の精度が向

上するかどうか検討していきたい . 
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