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1 はじめに
テキスト含意認識は質問応答等の性能向上に寄与す

る重要な技術だが [3] 、その成否は含意知識を効率よ
く集積する技術にかかっている。本研究では、既存の
動詞含意関係データベースを推移律で拡張する手法を
提案する。動詞含意とは含意関係が成立している動詞
ペアを指す。動詞 1が動詞 2を含意するとは、動詞 1
が成立するなら、動詞 2も成立しているということを
意味する。例えば「試乗する」は「運転する」を、「挑
戦する」は「チャレンジする」を、「チンする」は「加
熱する」を含意する。以下、動詞含意関係を「試乗す
る→運転する」、「チンする→加熱する」のように表す。
推移律により動詞含意「A→ B」と「B→ C」から

「A→ C」が得られるが、単純に適用すると、妥当な
「A→ B」と「B→ C」からも、含意関係にあるとは
言い難いペアも生成される。これは、論理的に真では
ないが常識に照らして尤もらしい推論的知識や、多義
な動詞により引き起こされる。我々は、分布類似度と
含意段数の制限により、新規獲得動詞含意の中から適
格なものだけを抽出することを試みた。本稿ではその
適合率と、元のデータベースにアノテーション無しで
追加可能な新規獲得動詞含意数について報告する。

2 関連研究
従来の動詞含意獲得研究はほとんどが教師無し学習

によるもので、分布類似度を用いたもの [6, 12, 11, 4]
やコンパラブルコーパスを用いたもの [9, 1]等がある。
分布類似度を用いる手法の大枠は、構文解析された

コーパスから、動詞とその項を大量に収集して、項を
素性として動詞間の類似度を計る、というものである。
この手法は、大規模なコーパスを用意すれば動詞含意
を大量に獲得することができるが、高い精度は期待で
きず、利用の際は徹底的な人手チェックが必要となる。
コンパラブルコーパスを用いる手法は、同じ出来事

に対する複数の異なる記述（例えば、同じ事件に対す

る複数の新聞記事）をコンパラブルコーパスとして収
集し、そこから含意（言い換え）知識を獲得する。こ
の手法はコンパラブルコーパスが大量に収集できるこ
とを前提としているが、現実には、そのようなドメイ
ンはそれほど多くなく、バラエティに富んだ含意知識
を大量に獲得するのは困難である。
一方、我々は、高精度と高カバー率の両立を狙い、

人手で整備された動詞含意関係データベースを自動拡
張する手法を採用した。従来手法が教師無し学習によ
るものだったのに比べ、本研究の手法は人手で整備さ
れたデータを利用しているという意味で、教師あり学
習による含意知識獲得といえる。近年、意味情報が付
与された動詞関係の語彙資源（[2, 5]等）が数多く世
に出回っていることを踏まえれば、人手で整備された
語彙資源を出発点として、動詞の意味的知識を大規模
かつ高精度に獲得するという手法は実現可能であり、
深く掘り下げる価値のある技術であると考えられる。
本研究と類似した試みは動詞含意獲得以外の領域で

既に存在する。[10, 7, 13]。[10]はWordNetを、[7, 13]
はWikipedieaから得られた上位下位データを自動拡
張する手法を提案している。

3 動詞含意関係データベース
本研究で自動拡張の対象とするのは、ALAGIN動詞

含意関係データベース Version 1.1.1（以下、VEDB）
である。VEDBは情報通信研究機構で構築され、高度
言語情報融合フォーラム ALAGIN1から配布されてい
る。VEDBは約 23,926の動詞含意の正例と約 38,627
の負例2から構成されている。本研究では負例は使用
せず、正例のみを自動拡張する。

VEDBは、[4]の動詞含意獲得実験で用いられた係
り受け解析済みWebデータに対して [12, 4] のいずれ
かの手法を適用して得られた動詞含意と、情報通信研

1http://www.alagin.jp
2動詞含意規則の負例とは、例えば「叫ぶ→驚く」等のように、

含意関係が成り立たない動詞ペアのことである。
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究機構内にある別の解析済みWebデータに対して [11]
を適用して得られた動詞含意を人手でアノテーション
することで構築された。[12]と [4]で得られた動詞含
意はそれぞれスコア上位 50,000までを、[11]で得られ
た動詞含意はスコア上位 37,000までをアノテーショ
ンした。アノテーションでは、正解判定だけでなく、
一部の動詞含意に対しては語形の修正も行った。例え
ば「貼付チョウフする」を「貼付する」に、「ランクィ
ンする」を「ランクインする」に修正した。

4 提案手法
本研究の VEDB自動拡張手法は、推移律による自

動拡張と、その結果得られた動詞含意のフィルタリン
グの 2段階から成る。論理学の世界における推移律は、
妥当な「A→ B」と「B→ C」から妥当な「A→ C」
を常に生成するが、後述するように、自然言語（ある
いは自然言語処理）の世界では、「結婚する→デート
する」のような plausible inference 3[8]や、多義な動
詞も対象に含めるため、推移律により常に妥当な動詞
含意が得られるという保証はない。推移律による拡張
の後にフィルタリングが必要なのはこの理由による。

4.1 推移律によるVEDB自動拡張
VEDBに推移律を適用して新たな動詞含意を得た4。

その際、含意段数を 20までに制限した。含意段数は
「A→ B」なら 1、「A→ B→ C」なら 2である。結果
として、VEDBの正例 23,926ペアから 408,228ペア
が推移律により新たに得られた。
これら新規獲得ペアには含意が成立しているとは考

えにくいものが含まれている。この現象を理解するた
め、以下で、推移律拡張により妥当な動詞含意が得ら
れる場合とそうでない場合を例とともに説明する。

VEDBに妥当な動詞含意「再婚する→離婚する」と
「離婚する→結婚する」がある場合を考える。推移律拡
張によりこれらから「再婚する→結婚する」という妥
当な動詞含意が得られる。これを図で表すと図 1(a)の
ようになる。最小の円が「再婚」で、最大の円が「結
婚」である。円の包含関係が対応する動詞の含意関係
を表す。このケースは論理学における含意に近く、推
移律により妥当な動詞含意が得られる。
自然言語処理では「結婚する→デートする」や「デー

トする→恋する」のような論理的に真ではないが plau-
sibleな知識も重要である。これらに推移律を適用する
と「結婚する→恋する」という plausibleな動詞含意

3以下ではこれらも動詞含意と呼ぶ。
4循環する推移律過程は無視した。

が生成される。図で表すと図 1(b)のようになる。円の
間に完全な包含関係はないが、十分な重なりがある。
「ネットサーフィンする→楽しむ」と「楽しむ→微笑
む」は各々plausible な動詞含意として容認可能だが、
これに推移律を適用して得られる「ネットサーフィン
する→微笑む」はもはや plausibleとは言い難い。こ
れを図示すれば図 1(c)のようになる。そしてこの現
象が、推移律拡張により動詞含意として不適格なペア
が生成される原因の一つである。
もう一つの原因は動詞の多義性にある。今、VEDB

に「徹底討議する→煮詰める」と「煮詰める→煮る」
という動詞含意があるとする。「煮詰める」には「十
分に議論、検討する」という意味と「水分が少なくな
るまで煮る」という 2つの意味があるため、上記 2つ
の動詞含意に単純に推移律を適用すると、「徹底討議
する→煮る」という不適格な動詞含意が生成される。

4.2 推移律拡張結果のフィルタリング
本研究では、次の 2つの方法により、推移律拡張結

果中の不適格な動詞含意のフィルタリングを試みる。

1. 含意段数による制限
2. 分布類似度による動詞含意自動獲得結果 [6, 12,

11, 4] 上位 N位内の有無による制限

1.に関して、推移律拡張結果を調べた結果、含意段
数が多いほど誤りが多かった（表 1）。そこで、推移
律拡張結果の動詞含意を含意段数で制限する。

2.に関して、推移律拡張で得られた動詞含意のうち、
妥当なものはそうでないものに比べて、動詞含意を構
成する動詞ペア間（例えば「再婚する→離婚する→結
婚する」の「再婚する→結婚する」）の分布類似度が
高いと予想される。そこで、推移律拡張結果の動詞含
意を、分布類似度に基づく手法で得た動詞含意リスト
のスコア上位 N位に含まれているものだけに制限す
る。分布類似度に基づく手法としてLin [6]、Precision
[12]、BInc [11]、Score [4] の 4つを採用し、これらを
[4]の実験で用いられた解析済みWebデータに適用す
ることでスコア付き動詞含意リストを得た。この動詞
含意獲得では約 52,000の動詞を対象とした。

5 評価実験
まず、§4.1で述べた推移律拡張結果 408,228ペアか

ら 100ペアの動詞含意をサンプリングしたところ、適
合率は 0.30 だった。
次に、含意段数のみによるフィルタリングで得られ

たペア数とその適合率を調べた。含意段数として 2、
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(a)「再婚する→離婚する→結婚する」 (b)「結婚する→デートする→恋する」 (c)「ネットサーフィンする→楽しむ→微笑む」

図 1: 推移律拡張で妥当な動詞含意が得られる場合とそうでない場合

表 1: 含意段数 Nの適合率とペア数
段数 2 段数 3 段数 4 段数 5 段数 10

適合率 0.70 (35/50) 0.46 (23/50) 0.44 (22/50) 0.32 (16/50) 0.12 (6/50)

合計ペア数 25,819 27,589 27,343 30,036 24,284

3、4、5、10を試みた。その結果を表 1に示す。それ
ぞれの段数で得られた動詞含意群から 50ずつサンプ
リングしたところ、0.70、0.46、0.44と段数が多くな
るにつれて適合率が下がることがわかった。
分布類似度での自動獲得結果上位 N位中の有無に

よる制限を加えた結果は表 2、3の通りである。Nと
して 50万と 5,000万を試みた。表の最下段の合計ペ
ア数は、分布類似度による 4つの動詞含意獲得手法そ
れぞれで得られたペアの総和から重複を除いたもので
ある。これらの結果からも、段数の増加とともに適合
率が下がるという傾向が見て取れる。さらに、分布類
似度に基づく動詞含意獲得結果上位 N位を用いた制
限を加えることで、含意段数による制限のみの場合に
比べて、適合率が向上することがわかった。
段数 2から 5で、いずれかの動詞含意獲得結果上位

5,000万にあったもののうち、適格なものの例をo-1か
ら o-4に、不適格なものの例を x-1から x-4に挙げる。

o-1) 「一煮立ちする→煮る→加熱する」
o-2) 「伝言する→連絡する→知らせる→告げる」
o-3) 「侵略する→侵攻する→出兵する→派兵する→派

遣する」
o-4) 「摘出手術する→切除する→手術する→治療する

→発病する→煩う」

x-1) 「巡回する→歩き回る→ぶらつく」
x-2) 「暴走する→走り回る→ランニングする→ジョギ

ングする」
x-3) 「街頭演説する→述べる→話す→喋る→おしゃべ

りする」
x-4) 「ライブ演奏する→弾く→演奏する→披露する→

発表する→表明する」

x-1と x-3は推移により出発点の動詞の意味からの乖
離が大きくなったため、x-2と x-4は各 「々走り回る5」

5乗り物等で走る意味と人間の足で走る意味。

と「発表する6」が持つ多義性のため不適格となった。
本研究はそもそも、既存の語彙資源を自動拡張する

ことが目的であり、追加アノテーション無しでどのく
らいデータを増やすことが出来るのかが最も重要な
評価指標である。本研究では、適合率 0.90以上の場
合にアノテーション無しで追加可能と判断する。その
場合、表 1にある通り、含意段数の制限のみではアノ
テーション無しでデータを追加することはできない。
分布類似度での自動獲得結果による制限を加えた場合
は、含意段数 2かつ BInc上位 50万、5,000万による
制限を適用した場合に適合率が 0.90となった（表 2、
3）。その条件で追加できる動詞含意は、各々158ペア、
4,056ペアである。適合率 0.80以上で、50ペア以上獲
得できた場合を対象とすると、追加できる動詞含意は
各々14,737ペア、19,989ペアである。

6 おわりに
本研究では、VEDB を推移律を利用して自動拡張

する方法を提案した。VEDB には、論理的に真では
ないが plausibleな推論的知識や、多義な動詞から成
る動詞含意も含まれるため、単純に推移律を適用す
ると、不適格な動詞含意が生成される。そこで本研究
では、含意段数と、分布類似度に基づく動詞含意自動
獲得結果による制限を加えることで、適格な動詞含意
のみをフィルタリングすることを試みた。その結果、
元のデータベースにアノテーション無しで追加可能な
データを得ることに成功した。
今後、フィルタリングの高精度化を狙い、推移律過

程の全動詞で共有されている格要素に着目した手法を
試みる。この手法は、妥当な動詞含意を生成する推移
律過程（例えば「再婚する→離婚する→結婚する」）
はそうでないもの（例えば「徹底討議する→煮詰める
→煮る」）に比べて、過程中の全動詞が共通して取り

6技能等を披露する意味と意見等を公表する意味。
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表 2: 分布類似度による動詞含意獲得結果上位 50万内にあるものの適合率とペア数
段数 2 段数 3 段数 4 段数 5 段数 10

Lin
0.80 (40/50) 0.73 (19/26) 0.89 (8/9) 1 (1/1) 0 (0/2)

64 26 9 1 2

BInc
0.90 (45/50) 0.81 (39/48) 0.65 (13/20) 0.75 (3/4) 1 (1/1)

158 48 20 4 1

Precision
0.86 (43/50) 0.82 (41/50) 0.60 (30/50) 0.30 (15/50) 0.32 (16/50)

5,347 2,401 1,349 1,002 380

Score
0.86 (43/50) 0.74 (37/50) 0.64 (32/50) 0.50 (25/50) 0.30 (15/50)

6,767 3,048 1,483 1,145 566

合計ペア数（重複無し） 9,476 4,539 2,446 1,887 836

表 3: 分布類似度による動詞含意獲得結果上位 5,000万内にあるものの適合率とペア数
段数 2 段数 3 段数 4 段数 5 段数 10

Lin
0.74 (37/50) 0.54 (27/50) 0.48 (24/50) 0.42 (21/50) 0.22 (11/50)

3,031 1,721 1,036 742 305

BInc
0.90 (45/50) 0.72 (36/50) 0.56 (28/50) 0.52 (26/50) 0.26 (13/50)

4,056 2,104 1,276 918 383

Precision
0.84 (42/50) 0.62 (31/50) 0.46 (23/50) 0.32 (16/50) 0.20 (10/50)

15,933 13,105 10,900 10,542 6,383

Score
0.76 (38/50) 0.56 (28/50) 0.36 (18/50) 0.32 (16/50) 0.10 (5/50)

22,123 20,790 18,130 18,555 12,957

合計ペア数（重複無し） 22,577 21,725 19,471 20,075 14,206

うる格要素の数が多い、という仮説に基づく。
本研究が目指したのは、人手整備された語彙資源を

出発点として、高品質でカバー率の高い語彙資源を
得る技術の開発である。本稿では、推移律を利用した
動詞含意関係データベースの拡張について報告した。
同様の手法は動詞含意以外の語彙資源、例えば異表記
データや上位下位データ、類義語データ等にも適用可
能であると考えられる。多種多様な語彙資源の整備が
着々と進行している現状を踏まえると、それらを出発
点として高品質／高カバー率の語彙資源を獲得する技
術は、今後の重要な研究課題であると考えられる。
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