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1 はじめに

言語理解では，文章で書かれていない知識を背景 (常

識)知識を用いて補完する．例えば，「風呂に入る」と

いう行動には，「服を脱ぐ」や「体を洗う」といったサ

ブイベントが含まれる．このような，イベントの理解

は事前知識がないと困難であるため，本稿ではイベン

トに関する知識 (イベント知識)を構築する．

　イベント知識に関して Schankら [1]はスクリプト

の概念構造を提案している．スクリプトとは，イベン

トと参加者の関係，イベント間の因果関係を構造化し

て扱う知識表現である．これは，特定のシナリオ間で

イベントがどのように展開されるかを推測するために

使用できる．また，参加者の関係をモデル化するため，

共参照解析や談話解析のようなタスクに適用すること

ができる．しかしながら，Schankらはスクリプト構

築を人手で行っているため，大きなコストがかかり，

膨大な知識を作成することは困難である．

　また，日本語におけるイベント関係獲得に関する研

究の多くは，「タネを植える → 土をかける」などの二

つのイベントを含む 1組のイベントを扱う．これらは

同じ文に現れるイベントから知識を獲得し，選別・列

挙するものが多いが，「風呂に入る」などの行動は 1組

のイベントでなく複数のイベントが一連の流れに従う

ものである．そのため，より長いイベント知識を構築

する必要があると考える．しかしながら，文に 3個以

上のイベントが含まれることは多くないため，既存手

法では長いイベント関係を獲得することは困難である．

　本稿では，単語の分散表現を用いてイベント知識間

の関連度を計算し，連結することで長いイベント知識

を構築する．その後，人手で構築したイベント知識の

有効性を評価する．提案手法の独創性は，同じ文に現

れていないイベント知識を構築すること，2つ以上の

長さを持つ行動連鎖を獲得することである．本研究の

最終目的は，ボトムアップにスクリプトのようなイベ

ント知識を構築することである．

2 関連研究

テキストからイベント知識を獲得する研究が多く

行われている．特に英語のような情報の省略が少な

い言語を対象とした研究は，共参照を用いて物語イ

ベント連鎖を構造化する手法が多く用いられている．

Chambersと Jurafsky[2]は，共参照を用いて，特定の

主語に関するイベントを連鎖的に獲得し，頻度が高い

イベント関係を一般的なイベント連鎖とした．また，

Granrothと Stephen[3]は，2つのイベントの時系列

関係を機械学習を用いて計算する手法を提案した．し

かし，日本語は主語や目的語を省略する傾向にあるた

め，これらの手法を用いることは困難である [4]．

　日本語のイベント知識獲得に関する研究は共起頻度

や助詞・接続詞に基づいて行われるもの [5]，知識を

使用するもの [6][7]が挙げられる．阿部ら [5]は日本

語Webコーパスから，”X をしても Y ない”などの

パターンと共起頻度を用いてイベントを獲得した．ま

た，旭ら [6]は特定のイベント語 (インフルエンザに対

して咳など)を使用し，時系列に沿ってイベント知識

を獲得した．これらの研究は知識を限られた条件で獲

得するため文に大きく依存すること，意味の考慮に事

前知識が必要である点が問題である．

　本稿では分散表現を用いてイベント間の意味的なつ

ながりを考慮することにより，頻度やフレーズに依存

しにくいイベント獲得手法を提案する．また，分散表

現を使用するため，辞書などの事前知識を必要としな

い．加えて，イベント知識間の類似度を計算し，関連

度の高い組み合わせを連結することにより，同一文に

含まれていない知識や長いイベント知識 (イベント連

鎖)を構築することが可能である．
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3 イベント連鎖構築手法

本稿では，「意味的なつながりがある事象」「時間の

流れに沿った事象の連鎖」に基づいてイベント知識を

獲得する．「事象」とは，動詞と動詞にかかる単語をま

とめたものを指し，これを時系列に沿って並べたもの

をイベント連鎖と定義する．ここでは，事象関係獲得

とイベント連鎖構築について述べる．

3.1 事象関係獲得

事象関係獲得の流れを以下に示す．NWC[8] と

YACIS[9] の Web コーパスのテキストに対して，意

味役割付与システム ASA[10]を用いて意味解析を行

い，述語論理構造を獲得する．加えて，時系列語や出

現順序から事象間の時系列関係を付与する．コーパス

の構造が異なるため，別手法で時系列関係を獲得する．

以下にコーパスの特徴を述べる．

　 NWC(文単位)

　　NWCコーパスは文が独立しており，前後関係か

　ら時系列を判断することが困難である．そのため，

　時系列語「した後に」を用いて時系列関係を獲得す

　る．表 1に獲得の流れを示す．

　 YACIS(文章単位)

　　 YACISコーパスは，投稿ごとに文がまとまって

　いる．ブログの筆者は経験を時系列順に列挙すると

　仮定し，事象の出現順から時系列関係を獲得する．

表 1: 事象関係獲得の具体例 (NWCの場合)

0. 対象文

　シャンプーで洗髪した後にお湯で洗う

1. キーワードによる分割 + 意味解析

　シャンプーで洗髪する:した後に:お湯で洗う

2. 時系列処理

　シャンプーで, 洗髪する → お湯で, 洗う

3.2 単語の意味関連度計算

イベント知識には，ノイズなどにより意味的なつな

がりが少ないものがある．そこで，分散表現を用いて

関連度を計算し，事象間で意味的に関連性のある単語

のみを獲得する．分散表現には，常識的知識を考慮し

た ConceptNet Numberbatch[10]を用いる．

　分散表現を用いた関連度計算を式 (1)に示す．事象

Aに含まれる単語の集合Aと単語WAk，事象 Bに含

まれる単語の集合 Bと単語WBnとする (WAkは単語

集合Aの k番目の単語，WBnは単語集合 Bの n番目

の単語)．関連度を式 (1)で計算し，実験的に設定した

閾値Rより高い場合に単語を獲得する．なお，分散表

現に含まれていない単語は関連度 0として計算する．

similarity(WAk) =

∑N−1
n=0 cosine(WAk,WBn)

N
(1)

3.3 イベント連鎖構築

3.3.1 イベント知識連結

3.2で作成した意味的なつながりのあるイベント知

識を連結し，イベント連鎖を構築する．イベント知識

A「事象 A → 事象 B」とイベント知識 B「事象 C →

事象 D」に対して，事象 Bと事象 Cの関連度が高い

場合，イベント知識A・Bは共通のイベント連鎖に現

れやすいと考えられる．例を挙げると，「頭皮を洗う→

シャンプーで洗う」と「お湯をかき混ぜる → 入浴す

る」では，事象 B「シャンプーで洗う」と事象 C「お

湯をかき混ぜる」の関連度が高いため，イベント知識

A・Bを連結することでイベント連鎖「風呂に入る」

として扱うことができる．このように，意味関連度を

式 (2)を用いて計算し，関連度が閾値Rより高い場合

にイベント知識を連結してイベント連鎖を構築する．

表 2に構築したイベント連鎖の例を示す．

similarity(事象A,事象B)

=

∑K−1
k=0

∑N−1
n=0 cosine(WAk,WBn)

MN
(2)

表 2: 提案手法を用いて構築したイベント連鎖
頭皮をよく洗う → シャンプーで洗う → お湯をかき混ぜる → 入浴する

記事を書く → ブログを読む → 本を読む → 英語を勉強する

お金を払う → お店を借りる → 営業を営む → 宣伝を行う
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3.3.2 パラメータ：関連度計算の閾値

連結規則の閾値について述べる．はじめに，異なる

イベント知識に含まれる事象Bと事象Cの関連度Rbc

を計算して 2つの事象間に意味的なつながりがあるか

判別する．次に，事象Aと事象C,事象Dならびに事

象 Bと事象 Dの関連度を計算する．これは，事象 B

と事象Cしか計算しない場合に，他の事象間で関連性

の低いイベント連鎖が構築されることを防ぐため用い

た条件である．したがって，すべての関連度があらか

じめ指定した閾値Rbc,Rac,Rad,Rbdより高い場合にイ

ベント連鎖として獲得する．

4 評価実験

4.1 実験設定

獲得したイベント連鎖に対する評価を以下に示す．

評価項目は，イベント知識に含まれる事象間の意味的

なつながりとイベント連鎖全体の一般性である．以下

で各評価項目について説明する．

　事象関係の意味的なつながり

　　獲得したイベント連鎖の中で，2事象ごとの関連

　性を評価する．意味的なつながりを“関連”として

　扱い，事象 Aと事象 Bに対して”関連あり”,”文脈

　依存”,”関連していない”の三択で選択する．これを

　全ての組み合わせに対して行い，”関連あり”を 3ポ

　イント,”文脈依存”を 2ポイント,”関係なし”を 1ポ

　イントとして計算する．

　イベント連鎖の一般性

　　イベント連鎖に一般性があるかどうかを評価す

　る．一般性を“起こりやすさ”として扱い，”起こ

　りにくい”から”起こりやすい”をリッカート尺度を

　用いて 1-5の数値で評価する．

4.2 実験結果

20代大学院生 3人 (日本語母語話者女性 1名と日本

語検定 1級の中国人留学生の男性 2名)にアンケート

形式で評価を行った．関連度計算の各閾値は第一著者

が目視で調節しており，それぞれを表 3に示す．3回

以上出現しているイベント知識で構築した 3事象，4

事象のイベント連鎖をコーパスごとに 20件ずつラン

ダムに抽出し，合計 80件で評価を行う．

　獲得したイベント知識はNWCコーパスでは 21件，

YACISコーパスでは 124件であり，イベント連鎖は

90件と 459件であった．件数が少ない要因は対象文が

少ないこと，頻度を加味していること，良質な知識を

獲得するために閾値を高めていることが挙げられる．

また，表 4に事象間の意味的なつながり，表 5に評価

者ごとのイベント連鎖の一般性の評価結果を示す．表

に示す評価結果は評価結果の平均である．

表 3:条件と閾値の設定
条件 \閾値 意味関連度 Rbc Rac,ad,bd

YACIS:事象 3つ 0.15 0.25 0.15

YACIS:事象 4つ 0.15 0.25 0.15

NWC:事象 3つ 0.15 0.2 0.1

NWC:事象 4つ 0.15 0.2 0.1

5 考察

表 4より，評価では全ての部分で平均が 2以上であ

るため，意味的に関連があるイベント知識を獲得でき

ていることが確認された．事象 BC間などの直接文に

現れていないイベント知識も提案手法により，関連の

あるつながりを構築できている．また，事象AB間と

事象CD間は，文に現れるイベント関係であるため評

価が高いと考える．以上のことより，意味的なつなが

りのあるイベント知識の構築に関して，提案手法が有

効であること確認された．

　　　　　表 4:事象間関連度の評価結果
条件 \部分 AB AC AD BC BD CD

YACIS:事象 3つ 2.8 2.5 - 2.6 - -

YACIS:事象 4つ 2.8 2.4 2.5 2.4 2.5 2.7

NWC:事象 3つ 2.8 2.0 - 2.0 - -

NWC:事象 4つ 2.8 1.7 1.9 1.8 2.0 2.6

平均 2.8 2.15 2.2 2.2 2.25 2.65

表 5:評価者ごとのイベント連鎖の一般性
一般性 \評価者 A B C 平均

YACIS:事象 3つ 4.3 3.7 3.95 4.0

YACIS:事象 4つ 4.05 3.7 3.75 3.8

NWC:事象 3つ 3.4 2.05 3.15 2.9

NWC:事象 4つ 3.0 2.2 3.2 2.8
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　次に，コーパスごとに結果を比較する．NWC と

YACIS では，NWC の方が全体的に評価が低くなる

傾向がある．イベント知識が 21件と少ないため，閾

値を下げてイベント連鎖を構築していることが要因と

して考えられる．YACISはイベント知識が 124件と多

いため，閾値を高くしても多くのイベント連鎖を構築

されやすい．そのため，関連度の高い組み合わせでイ

ベント連鎖を構築することができ，評価が高くなる傾

向にある．加えて，ブログ記事は行動の連鎖をそのま

ま列挙することが多いため，関連度の高いイベント知

識を多く獲得することができる．以上の違いが，コー

パスに関して評価に差が生じた要因である．

　また，イベント連鎖の一般性では，YACISとNWC

では約 1ポイントの差が生じている．閾値を 0.05ポ

イント高めに設定したことが要因として考えられ，関

連度が高いペアが獲得できていることを確認した．ま

た，YACISは評価値の平均も約 4であり，起こりや

すいイベント連鎖を獲得できていることがわかる．し

かし，獲得できる知識のジャンルが狭くなる傾向があ

るため，多様性を持つ知識を構築するために改善が必

要である．

事象数の違いでは 4事象より 3事象のものが 0.1ポ

イントほど評価が高くなる傾向にある．この要因はイ

ベント連鎖の構築方法にあり，3事象の連結は事象BC

が一致している場合に連結させている．そのため，事

象ABと事象BCはどちらもテキストに含まれるため，

関連度が高くなる．また，事象ACも同じ事象の前後

事象であるため，同様に関連度が高くなりやすい．

　評価が低くなった要因として，文脈に依存するイベ

ント知識が多いことが挙げられる．例えば「本を読む

→英語を勉強する→話を聞く」では，話が指すものが

明確でないため判断が困難である．また，「コーヒーを

飲む→バナナを食べる→お酒を飲む」などは常識に依

存するため評価が分かれた．加えて，「本を読む→漫画

を読む」などの同義語を含む点も問題である．

6 まとめ

本稿では，日本語のWebコーパスから事象を抽出し，

イベント知識を獲得した．また，それらをConceptNet

Numberbatchを用いて意味的な関連性から連結し，従

来研究よりも長く意味的なつながりのあるイベント連

鎖を構築した．事象間の関連度とイベント連鎖の一般

性を人手で評価した結果，どちらも有効性を確認した．

　今後の課題として，より幅広いイベント連鎖を構築

する必要がある．今回構築したイベント連鎖は同じよ

うなジャンル (本を読むことやブログを書くこと)が

多い傾向にあった．ノイズ削減のために出現頻度を用

いてイベント知識を限定したことが要因であるが，「風

呂に入る」や「学校に行く」などの文に現れにくい常

識的な知識を獲得することが困難である．この問題を

解決するために，少ない出現頻度でもノイズの少ない

知識を獲得できるように改善する必要がある．
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