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1 はじめに

大規模コーパスに対して統計的な手法を適用するこ

とにより，単語の意味表現を多次元ベクトルとして獲

得する研究 (例えば [5])が盛んに行われており，様々

な自然言語処理の応用に適用できるものとして注目を

集めている．一方で，言語産出の結果であるテキスト

データからは獲得できない，あるいは，獲得しにくい

タイプの意味情報が存在するのも事実であり，例えば，

画像から得られる視覚情報のような人間の知覚・感覚

と結びついた属性情報を，テキストコーパスから得ら

れる意味表現と統合しようとする研究 (例えば [7]) も

活発化しつつある．

知覚に関する属性情報以外に，テキストデータから

直接獲得することが困難なタイプの意味的な関係・情

報として，心的な想起 (evocation)がある．想起は，「あ

る概念がどの程度，別の概念を思い浮かばせる (bring

to mind)か」として定義される [1, 3]．具体的な想起

データは人間の評定者から得る以外に収集の手段はな

く，収集コストの高いデータである．また，想起をも

たらす心的な過程の構造は必ずしも自明ではなく，結

果として，想起的なデータを機械的に生成することも

困難である．

本研究ではまず，「想起とは直接は観測できない概念

レベルでの顕著な連想系列の始端・終端が取り出され

たもの」と仮定する．この仮定のもと，すでに得られ

ている想起データを既存の大規模言語知識に関連付け

て分析することにより，想起の背景にある概念連鎖の

パターンを探る 1ことを目的とする．上記の仮定があ

る程度検証でき，妥当な想起をもたらす概念連鎖に関

する知見が得られれば，すでに得られている想起デー

タを拡張するための見通しが得られるものと期待する．

2 分析の概要

図 1に本報告の分析の流れを示す．

1想起の機序は，概念連鎖には限定されないと思われる．しかし
本研究では，概念連鎖として定式化できる範囲を明確化したい．
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図 1: 想起データ分析の流れ

分析の対象とする想起データは英語の想起データ

[1]であり，Princeton WordNet(以下，PWN)におけ

るある語彙概念 (起点概念と呼ぶ)がどの程度，別の

語彙概念 (ターゲット概念と呼ぶ)を思い浮かばせる

(bring to mind)かを被験者に評定させたデータであ

る．PWNはネットワーク構造をなしており，起点概

念からターゲット概念に至る経路を求めることが可能

である．しかし，PWNにおける関係情報にはいわゆ

る格フレーム的な情報などが含まれていないため，得

られる経路情報は限定的であり 2，想起をもたらす概

念連鎖のパターンを分析するには十分ではない．

そこで本研究では，より豊富な概念間の関係情報を有

する言語知識としてEDR電子化辞書 (以下，EDR)[8]

を援用する．このため，各想起データを構成するPWN

上の起点・ターゲット概念に対応する (あるいは，近

い) EDR概念を事前に求めておく．次に起点概念から

ターゲット概念に至る EDRネットワーク上の最短経

路を収集し，得られた経路情報を系列パターンマイニ

ングの手法により分析することにより，想起をもたら

す概念連鎖において特徴的なパターンを探索する．

3 想起データ

本研究の対象とする想起データは，PWNの研究グ

ループが提供するデータ [1]3 である．このデータは，

2そもそも [1]の研究の動機も PWNにより多くの関係情報を付
与することにあった．

3http://wordnet.cs.princeton.edu/downloads.html
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PWNにおいてコアとなる 1,000の語彙概念 (synset)

のペアから抽出された 119,652件の語彙概念ペアの間

の想起の強さを 0～100のスコアにより 20名の被験者

に評定させたものである．この中で，0以上の評定値

が付与されたペアは，39,309件 (32.9%)であり，それ

らの評定値の平均値は 9.25と報告されている．

3.1 データ群の構成

想起の強さ，また，想起の非対称性との関連を調べ

るため，今回は，これらのデータから以下の 3 つの

データ群を抽出し，それぞれ分析対象とした．ただし，

以下における閾値には大きな意味はなく，初期の分析

に適した範囲に限定し，かつ，各データ群を同程度の

規模にバランスさせるために設定した．なお以下の定

義より，B群とC群は排他的ではなく，双方に含まれ

るデータが存在する．

• A群: 想起の強さ xが 0 < x < 0.4と低いもの

(337件)．

• B群: 想起の強さ xが 0.4 ≤ x < 20.0と中程度で

あり，かつ，想起の非対称性が比較的強い (逆方

向の想起の強さとの差の絶対値が 10以上)もの

(383件)．

• C群: 想起の強さ xが x > 25.0と相応に高いも

の (335件)．

3.2 PWN語彙概念のEDR概念への対応
付け

上記のデータ群に含まれるユニークな PWN 語彙

概念の総数は 745であり，これらを EDR概念に対応

付けた．この対応付けにおいては，まず EDR概念を

PWN語彙概念に対応付けるための手法 [2]を逆方向

に適用し 4，対応付けの候補を抽出した．具体的には，

上記の手法により 745個のPWN語彙概念中の 683個

(91.7%)に対して，対応する EDR概念を上位 10件内

に抽出できた 5ので，これらの中から人手により正解

とする対応付けを決定し，対応付けが行えた PWN語

彙概念を起点・ターゲット概念とする想起データのみ

を以下の分析の対象とした．この結果，各データ群の

件数 (歩留まり率)はそれぞれ，A群:286件 (84.8%)，

B群:321件 (83.8%)，C群:275件 (82.1%)となった．
4[2] では，PWN が提供する語義タグ付きコーパスを利用した

が，これに相当するものとして，EDR日本語コーパスを利用した．
5順位 1 位のものが正解であった割合は 49.5%，正解逆順位の

の平均 (MRR) は 0.694 であった．
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図 2: 概念連鎖の最短経路例

4 EDR概念辞書の利用

EDR電子化辞書 [8]6 は，概念辞書を含む各種の辞

書から構成される大規模な言語資源である．概念辞書

はさらに，(1)概念見出し辞書，(2)概念体系辞書，(3)

概念記述辞書の 3つから構成される．(1)は概念体系

におけるノードをなす各概念に識別子を与え，日本語・

英語による概念見出し，および，概念説明を提示する

ことにより概念の内容を規程・説明する．(2)は概念

間の上位・下位関係を提供し，(3)は格関係中心にし

た上位・下位関係以外の概念間の関係を記述している．

今回の分析では，この概念辞書における各概念をノー

ドとし，概念間関係を有向エッジとするネットワーク

を利用する．表 1に関係の種別・説明，および，関係

の数を示す 7．ただし，概念辞書で与えられる概念関

係の方向性はある意味恣意的なものなので，以下で述

べる最短経路の探索においては，それぞれの逆関係を

表す有向エッジを無条件にネットワークに加えた．

5 主な分析結果

5.1 最短経路探索

図 2に実際に抽出した経路探索の例を示す．

最短経路探索においては，概念関係の種別にかかわ

らず一様の重み (=1)を各エッジに付与する場合 (α)，

上位・下位関係の重みを 1としそれ以外の関係の重み

を 0.5とする場合 (β)の 2通りの方法を試みた．後者

の意図は，上位・下位関係以外の関係によるエッジが

より選ばれやすいという状況を作り出すためである．

なお定義より，αの場合の重み和はパス長と等しい．

6http://www2.nict.go.jp/out-promotion/

techtransfer/EDR/J_index.html
7EDR 概念辞書の仕様書にはこれら以外にも多数の概念関係が

示されているが，実際の辞書データには付与されていない．
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表 1: EDR概念辞書における概念関係
関係子 (ラベル) 説明 関係の数
upper of 上位関係 413,854

agent 有意志動作を引き起こす主体 40,218
object 動作・変化の影響を受ける対象 282,733
a-object 属性をもつ対象 41,138
implement 有意志動作における道具・手段 20,038
cause 事象の原因，理由 9,620
goal 事象の主体または対象の最後の位置 46,129
place 事象の成立する場所 26,016
scene 事象の成立する場面 36,173

表 2: 各データ群におけるパス長，パス重み和の平均値
データ群 パス長 パス重み和
A 2.892 1.601
B 2.882 1.567
C 2.825 1.527

表 2に各データ群におけるパス長，パス重み和の平

均値を示す．想起の強さが強いほど，パス長・パス重

み和はわずかに小さくなる傾向が確認できたが，有意

差は認められなかった (p値が最小 (p = 0.206)となっ

たのは，A群と C群のβの場合の比較)．

一方で，比較的想起の強いC群 (想起の強さが 20.0

より大きい)における 275件のデータについて，想起

の強さとパス長，および，パスの重み和との間の相関

(Spearmanの順位相関係数;βの場合)を調べてみる

と，ρ = 0.158/0.134 程度のごく弱い正の相関 (p =

0.008/0.02)がみられた．

いずれにせよ，想起の強さと概念連鎖の長さや重み

の間には顕著は相関は確認できず，この結果は，想起

の強さと意味的類似度の間の相関が低いことを報告し

た [1]の結果と符合している．以下では，比較的強い

想起である C群のデータに対して，上記βの条件に

よって抽出した最短経路を検討する．

5.2 系列パターンマイニング

上記により得られた EDRネットワーク上の経路を

概念連鎖の系列とみなし，系列パターンマイニングを

適用した．本報告では，エッジの両端の概念ノードは

無視し，関係種別を表すエッジのラベルの連鎖のみを

見た場合の結果について，サポート事例の頻度が 4以

上の部分系列についてのケーススタディを示す．なお，

マイニングには，prefix spanと呼ばれるアルゴリズ

ム [6]を実装したツール 8 を用いた．

8http://prefixspan-rel.sourceforge.jp/
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図 3: パス長=2の概念連鎖パターンの形式的類型

5.3 概念連鎖の基本パターン

ここでは，系列マイニングにおいて頻出系列として

抽出された概念連鎖系列の中から，特にパス長が 2で

ある部分系列 (α→β→γ)のパターン化を試みる．

図 3に 2つのエッジと 3つのノードから構成される

部分系列を 2つのエッジの方向性をもとに 4つの類型

(p1～p4)に形式的に分類する．ここでは，最適経路探

索によって選択された逆方向のエッジは方向性を逆転

し，EDR概念辞書のオリジナルの関係の方向性に戻

して考えている．図中の p1などの後ろの括弧内の数

字は経路における出現 (利用)頻度を示す．推移的な連

鎖 (p1, p4)よりも共通的な要素を介した連鎖 (p2, p3)

の方が多いという結果となっている．

表 3に rel-1，rel-2 の関係種別ごとにみた内訳を示

す．以下では，各類型における特徴について議論する．

• p1: #1におけるγ，#4, #6におけるαは形容詞

的概念 (以下，a概念)にあたるので，これらは，

共通の名詞的概念 (以下，n概念)を介した a概念

と動詞的概念 (以下，v概念)の関係を表す．それ

以外のパターンは，共通の n概念を介した v概念

どうしの関係と言える．特に，rel-1と rel-2の関

係種別が等しい場合 (#3, #5)は，類義の n概念
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表 3: 概念連鎖のパターン分類
# 類型 rel-1 rel-2 頻度
1 p1 object a object 12
2 p1 agent object 7
3 p1 scene scene 6
4 p1 a object scene 4
5 p1 agent agent 4
6 p1 scene a object 4

7 p2 object object 18
8 p2 object upper of 7
9 p2 implement object 4

10 p3 goal object 14
11 p3 object scene 12
12 p3 scene goal 12
13 p3 agent object 10
14 p3 scene object 10
15 p3 a object a obj 8
16 p3 object implement 6
17 p3 object agent 5

18 p4 agent object 4
19 p4 object scene 4

の間の関係となっていることが推定される．

• p2: #8は上位概念を利用した格関係を表す．それ

以外には，2つの格フレームが関与しており，例

えば，「予約:αを 済ませること:βを 求める:γ」

におけるαとγ (すなわち，予約と求める)のよう

な高階な関係を表す．このような類型の頻度が高

くないことは，ここでのαとγは想起の基盤を形

成する可能性が高くないことを示唆する．逆にい

うと，このパターンに現れるαとγのペアは，特

別な個別的な事由で結ばれている可能性がある．

• p3: この類型が全体の約半数を占めた．#15は，

βにあたる単一の a概念が 2つの n概念の属性と

なっている場合である．すなわち，a概念の属性

が共通する n概念が想起されているパターン (例:

リンゴもトマトも赤い)である．その他は，全て

ある v概念に対して格要素となっている n概念間

の想起を表すといってよい．すなわち，同一の格

フレームにおける別の構成要素が想起の基盤を形

成することが最も多いといえる．

• p4: 逆方向に推移的なこの類型の頻度は非常に低

く，抽出された実例も適切とは考えにくいものが

ほとんどであるため，想起の概念連鎖のパターン

化において考慮する必要は低いと思われる．

6 おわりに

想起を概念連鎖のショートカットと仮定し，観測で

きない概念連鎖のパターンを言語知識のネットワーク

における最短経路から探る試みとその可能性について

議論した．

最短経路が妥当な概念連鎖 (連想)を与えうるために

は，ネットワークのノードやエッジに適正な重みが付与

されていることが必要となる．本報告ではアドホック

な重みを付与したに過ぎないので，中心性 (centrality)

のようなノード，エッジの重要性を表す指標 [4]を導

入するとともに，得られる経路の妥当性の評価を進め

る必要がある．ある程度の量の評価データが収集でき

れば，機械学習的な手法の適用も考えられる．

本研究では，PWNベースの想起を分析するために，

全く別の言語資源である EDRを援用するという「荒

技」を用いたが，本来ならば，この 2つに限らず様々

な言語資源を組み合わせ的に利用できることが望まれ

る．このためには，語義・概念のレベルで言語資源の

構成要素を対応付けること，さらには，そのような統

合的な利用を可能とする枠組みの研究が必要と考える．

一方で，想起のような心的な関係が実際の言語処理

の応用 (例:多義解消，意味的類似度，含意認識) にお

いてどの程度有用であるかも評価していく必要がある．
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