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概要 本研究では、モノとその利用に関する障害やトラ
ブルを表す語彙のペアを獲得する方法を提案する。モノ
とその利用に関する障害やトラブルと呼んでいるものの
具体例としては「ディスニーランド・身長制限」、「Wii・
ストラップ問題」があげられる。本研究で提案する方法
は二段階からなる。第一段階では教師あり学習を用い、
特定の構文パターンに基づきトラブルを表す言語表現を
大規模なWeb コーパスから抽出する。第二段階では抽
出したトラブル表現を動詞の共起パターン等により様々
なモノと関連付ける。実験を通して提案手法の有効性を
示す。

1 はじめに

あるモノや人工物ついてWeb 上の検索エンジンで調
べる時に、そのモノの利用に関しての障害・危険・トラ
ブル等という、ユーザーにとってきわめて重要な情報の
一種がある。しかし、そういった障害・危険・トラブル
は基本的にモノの利用に際し「想定外」の状況で起こる
ので、ユーザーが簡単には検索できない情報である。例
えば、ディスニーランドへの旅行を計画しているユー
ザーがWeb 上で「東京ディスニーランド」について調
べる時に、年齢や身長等というアトラクションの様々な
利用制限について教えられると有用であろうが、現在の
検索エンジンではそれらのトラブル表現を具体的にキー
ワードとして指定しない限りそういった情報が得られな
い。一方、企業も定期的な調査により、製品の不良や客
の様々な不満を早期に発見することにより、大規模なリ
コールの高いコストや機会損失を避けることもできるか
もしれない。
本研究ではモノとその正常な利用や楽しみ方の妨げに

なるトラブルを “object-trouble pair”と呼び、検索エン
ジンのフロントエンド等に役立つ知識資源の構築に向け
て object-trouble pair の自動獲得方法を提案する。こ
の方法は二段階からなる。まず大規模なWeb コーパス
から様々な構文パターンを手がかりとした教師あり学習

の手法により一般的にトラブルになりやすい表現を獲得
する。それからこれらのトラブル表現を様々なオブジェ
クトと組み合わせ、ペアの共起出現度等を考慮しながら
トラブル表現がそのオブジェクトの用途に関するトラブ
ルになるかどうかを推定する。

2 背景

本研究で目標としているのは「関係抽出」(relation
extraction) という、非構造化テキストデータから関
係知識を自動的に獲得するタスクである。抽出の対
象になる意味的関係は、例えば “person-affiliation” と
“organization-location” (Zelenko ら [8]; Agichtein ら
[1])、“author-title” (Brin, [3])、“reaction”, “produc-
tion” (Pantel ら [7]) や “textual entailment” (Dagan
ら [4])等が例としてあげられる。日本語の場合では、[6]
で乾らが “part-of”, “effect”, “condition-for”, “cause”
等という様々な事態関係の自動獲得について発表した。
これらの研究との主な違いは、本研究で狙っているト

ラブル関係が抽象的で、文の表層構造には決定的な手が
かりが比較的に少ない。

3 トラブル表現の手がかり

第一段階では一般のトラブル表現を大規模な Web
コーパスから抽出する。本研究でトラブル表現の手がか
りとして取り上げる要素について以下に説明する。

LSPH トラブル表現の自動獲得は下位語の獲得の特
別な場合と見なせる。獲得したい表現が一般的に「トラ
ブル」、「障害」、「災難」等の下位語であると考えると、
文中の「X のようなトラブル」、「X 以外の障害」等とい
う、下位語獲得のための典型的なパターン (Hearst [5],
Andoら [2])はトラブル表現の手がかりと考えることが
できる。以降、こうした手がかりを「LSPH」 (“lexico-
syntactic patterns for hyponymy”)と省略する。
しかし、これらの構文パターンこれだけではトラブル

表現の決定的な手がかりにならないケースが多い。なぜ
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かというと、例えば「バッテリーのようなトラブル」や
「頭以外の障害」という、漠然とした表現でトラブルに言
及するパターンが多いからである。

DNV・DAV 本研究でトラブルは一般的にモノの正
常な用途の妨げになる要素と定義する。例えば、「病気」
や「渋滞」は人々の日常生活や行き先の妨げになる。こ
の定義に基づいてトラブル表現とその係先になる動詞と
の様々な共起パターンをもう一種の手がかりとして考慮
する。具体的にはトラブル表現の肯定的手がかりと否定
的手がかりになる動詞との係り受け関係を区別する。例
えば、トラブル表現はよく以下のような文に出現するで
あろう。

• “X で Y できなかった”
• “X で Y に行かなかった”

ここから X が Y の妨げになるトラブルであると推測で
きる。このパターンの共通点は (名詞 X+助詞:で)とい
うトラブル表現X と否定動詞 Y の係り受け関係であり、
本研究ではこうしたパターンを「DNV」(“dependencies
with negative verbs”)と呼ぶ。
しかし、「で」という助詞は「理由」の他にも「手段」、

「場所」等を表す機能を持つため、トラブル表現の手がか
りとしてはこれだけでは精度が低い。そのため、トラブ
ル表現の否定的手がかりとして以下の係り受けパターン
も考慮する。

(名詞 X+助詞:で)→ 肯定動詞 (1)

こうしたパターンを DAV(“dependencies with affirma-
tive verbs”) と呼ぶ。もしある DNVパターンに現れる
表現の X が実際にトラブル表現でなければ、その X を
含む DAVパターンもある程度同じ頻度でデータに現れ
るはずという仮定である。例えば、「車で街に行かなかっ
た」という文には、「車」がトラブル表現でないので「車
で街に行った」という文もほぼ同頻度で見つかるはずで
ある。つまり、DAVはDNVパターンで獲得する表現の
フィルターとして機能する否定的手がかりとも言える。
教師あり学習に際しこうした DAVの否定的手がかりに
よりトラブル表現の認識精度が大幅に向上すると考えら
れる。

4 獲得方法

本研究の獲得方法が以下の二段階からなる。

1. 上で説明した様々な手がかりを用い、一般のトラブ
ル表現を収集する。

2. トラブル表現をオブジェクトと組み合わせ、object-
troubleペアを獲得する。

4.1 トラブル表現の獲得
前述の様々な手がかりを用い、大規模Web コーパス
からトラブル表現の候補を抽出し、手がかり各種の有無
を素性にし、教師あり学習である SVMを用い、実際に
トラブル表現であるかどうかを判定する。学習に際し、
抽出した語には正例が少ないことが分かった (約 6.5%)。
しかし、精度が高い分類器を得るためには、学習データ
にある程度の数の正例サンプルが必要とされる。もっと
バランスのとれた学習データ集合を構築すると同時にタ
グ付け作業の負担を減らすため以下の Score関数によっ
て抽出結果をソートし、上位 2000語と下位 2000語で合
計 4000語を用意した。

Score(e) =
flsph(e) + fdnv(e)

flsph(e) + fdnv(e) + fdav(e)
(2)

ここで flsph、fdnvは表現 eの「LSPHで現れる頻度」、
「DNV で現れる頻度」という肯定的手がかりの尺度で、
fdav は e の「DAV で現れる頻度」を表す。この 4000
語を人手で判定して正解データを作成したところ、上位
2000語には正例が 655個、下位 2000語には正例が 8個
となり、目的通り、ある程度バランスのとれた学習デー
タが得られた。
学習では素性の値として各手がかりの有無 (0-1 の二

値素性) を用いた。さらに、各手がかりの出現頻度を素
性の値として学習することも行ったが、有意な精度向上
は得られなかった。

4.2 Object-troubleペアの識別
第二段階では SVMによってトラブル表現として分類
された語を様々なオブジェクトとペアにし、以下の尺度
によりペアの関連を推定する。

I(eo, et) =
hit(“eoの et”)

hit(“eo”)hit(“et”)
(3)

この定義で eo、et はそれぞれペアのモノとトラブ
ルを指す表現である。hit(e) は Yahoo! Japan の検索
API*1により得られた表現 e の hit count を表し、ここ
で eの一般的な頻度の推定値として扱う。

*1 http://developer.yahoo.co.jp

- 1074 -



 0

 20

 40

 60

 80

 100

 0  100  200  300  400  500  600

P
re

ci
si

on
 (%

)

Number of Objects

proposed
w/o verb filter

simple MI
Random

(a) 評価者３人との一致率
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(b) 評価者 4人との一致率

図 1 ４つの object-troubleペアの獲得方法の精度

関数 I で得られるペア (eo, et) のランキングは eo が
指すモノと et が指すトラブル表現の相互情報量に相当
するものと考えられる。

最後はこのランキングの上位 N ペアに最終的なフィ
ルターをかける。このフィルターの根拠になる仮定は前
にも説明したが、あるトラブル表現 et があるモノ eo の
正常な用途の妨げになるのであれば、eo と高共起頻度の
動詞 v が存在し、その動詞 v を含む次のような DNVパ
ターンが見つかると期待できるということである。

(名詞 et+助詞:で)→ 否定動詞 v (4)

フィルタリングの手続きは I のランキングで上位 N

ペアのオブジェクト eo との共起頻度が高い動詞上位M

語を調べ、コーパスにトラブル表現 et とそれらの動詞 v

を含む DNVパターンが存在するかを確認する。それぞ
れM 語の動詞と組み合わせ、そういったインスタンス
が全く見つからない場合は候補ペアの (eo, et) を最終出
力から削除する。

5 評価実験

本研究で提案する方法を評価するために 4.6 × 108 文
章のWebコーパスから LSPH・DNVパターンに現れる
名詞句を抽出し、それらの LSPH・DNV・DAVパター
ンの頻度を記録した。低頻度のものを捨てた後に 53886
語が残った。

第一段階で教師あり学習により得られたトラブル表現
上位 3000語からランダムで 300個をサンプルし、評価
者 4人に判定してもらった。評価者間の一致度を示す κ

統計量は 0.78となり、これは十分な一致を示す。
まず、学習の結果が評価者３人と一致するケースにつ

いて報告する。トラブル表現のサンプル上位 50% の精
度が 90%で、サンプル全体では 70%を超えた。ランダ
ムサンプルから学習データに含まれた語を除くと精度が
80%(上位 40%)と 60%(全サンプル、220個)まで下がっ
た。評価者４人がトラブル表現として認める語のみ正解
とすると、前述の精度が約 10% 低下する。本研究で提
案する DNV・DAV手がかりの有効性を示すために上の
結果を LSPH パターンのみを用いる方法と比べた。同
データから LSPHパターンで抽出した 2714語からラン
ダムで 200個のサンプルを評価してもらった。その結果
は３人の評価者との一致の場合で、精度が 52.5%で、４
人の場合は 43.5%であった。従って、DNV・DAV手が
かりでトラブル表現をより多く獲得できた上に、精度が
LSPHのみを考慮する方法より優れていることが分かっ
た。以上の実験から一般的にトラブルになりやすい表現
の獲得に関して提案方法の有用性が明らかになった。

次は object-troubleペアの識別の評価について報告す
る。合計 3.24GB の新聞記事*2 で出現頻度 500 回以上
の名詞からモノ・オブジェクトを指す語をランダムで
125個を取り上げ、前段階で獲得したトラブル表現の上
位 3000 語と組み合わせた。評価者４人に本研究のアプ
ローチと共に以下の 3つの方法から得られた結果それぞ
れ上位 600個を評価してもらった。*3

ランダム トラブル表現とオブジェクトをランダムで組
み合わせた方法。(図 1：“Random”。)

DNVフィルター無し 提案のアプローチから最後の
DNV フィルターを除いた方法。(図 1：“w/o verb

*2 読売 1987年から 2001年、毎日 1991年から 1999年、日経
1990年から 2000年。

*3 ランダムの方は評価サンプルを 200個に限った。
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filter”。)
単純MI 同上DNVフィルターを除き、object-trouble

ペアを以下の相互情報量のスコアでランキングした
方法。(図 1：“simple MI”。)

MI(eo, et) =
hit(eo, et)

hit(e0)hit(et)
(5)

ここで “hit(e)” は Yahoo! Japan検索 API により
得られた表現 e の hit count を意味し、hit(eo, et)

は eo と et を両方含むページ数になる。

評価者にそれぞれのペア (eo, et) についてはトラブル
表現 et がオブジェクト eo の用途や準備に対してのトラ
ブルになるかどうかを判定してもらった。このタスクは
評価者間の一致率を表す κ 統計量が 0.68 であった。図
1 は評価者３人 (グラフ (a)) と評価者４人 (グラフ (b))
について、それぞれの方法の精度を示す。本研究の方
法は上位 150 ペアの精度で約 70% であり、テストサン
プル全体の精度で約 60% である。「DNV フィルター無
し」という方法との性能差が DNVパターンを用いた最
終フィルタリングの有意性を裏付ける。さらに、「DNV
フィルター無し」の結果がランダムよりはるかに精度が
高いことが本アプローチのスコア関数 I の効果を明らか
にするであろう。最後に、本実験では「単純MI」の精度
が意外に低かったことに驚いた。提案方法の精度との差
は “eo の et”というパターンに基づいたトラブル表現と
オブジェクトの関連を推定する関数 I の効能を示す。

獲得したものの実例が図 2に見れる。

ランキング - 評価者　 object-troubleペア　
2 - 4 � 薬 - 副作用 �
3 - 4 � 水槽 - 点検中 �
15 - 3 � カテーテル - 痛さ �
18 - 0 � 薬 - せい �
22 - 4 � フラッシュ - 光量不足 �
18 - 0 � 抗生物質 - アレルギー �
115 - 4 � モデム - 誤作動 �
204 - 4 � センサー - 電池切れ �
404 - 1 � 酒 - 臭い �
図 2 獲得した object-troubleペアの例

6 まとめ

本研究で巨大なWeb コーパスからモノとそのモノに
対する様々なトラブルを自動的に獲得する方法について
報告した。

今後の課題としては主に提案方法をスケール・アップ
する予定である。次期バージョンにもっと数多くのトラ
ブル表現が獲得できるように、5億文の日本語Webコー
パスを用い、利用に様々な制限がある検索 API への依
存を無くし、かわりに対象表現の頻度等を効率よくコー
パスから抽出する方法を考える。獲得の精度をさらに向
上させるため、「et 防止」、「et 対策」、「et 予防」、「et 撲
滅」等という特定の複合名詞を新しいトラブル表現の手
がかりとして検討する。
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