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1 はじめに
コンピュータによるテキストの理解の実現には，日

常生活で頻繁に起きる様々な事態の間の関係をコン
ピュータが認識する必要がある．一方で，このような
関係がテキスト上で表現されることは少ない．我々は，
事態の間の関係を言語資源化する第 1段階として，個々
の事態に関する知識の言語資源化を行っている．
本研究では，事態記述文に含まれる項の特徴変化

（ACF: arguments’ changing features）を事態に関す
る知識として扱う．そのために，一定レベルの粒度と
なるように制御された事態に関する知識を獲得する．
ACFの値の獲得には，自動獲得と集合知による獲得
の両方を用いた手法を採用する．そして，得られた知
識が照応解析に有効な情報となるかを調査する．

2 関連研究
我々が日常的に用いる事態に関する知識には様々な

ものがある．（１）感情に関する研究では，事態から想
起される感情に焦点が当てられ，それらの自動獲得が
行われている [5]．しかし，これらの研究では，事態
における感情変化の詳細な挙動には焦点が当てられて
いない．（２）事態間関係の自動獲得に関する研究はい
くつか行われているが [1, 16]，それらの研究では事態
間関係がなぜ起きるのかという点には焦点が当てられ
ていない．また，事態の粒度の統一が難しいのが現状
である．そこで，本研究では，粒度のレベルに配慮し
ながら ACF を設定する．（３）人手によって構築され
た知識 [2, 4, 11] の利点は高品質な点であるが，その
構築には極めて高いコストを要する．また，これらの
知識で使われる知識の粒度は粗く，抽象的なものが含
まれている．（４）発達心理学や認知言語学での知見
[14, 17]を考慮すれば，事態参与者の基本的特徴を反
映した粒度を設定し，その粒度に基づいて事態の意味
を捉えることが重要である．

図 1: 事態参与者の特徴変化辞書の一例．

3 事態参与者の特徴変化辞書の仕様
我々は，ある事態の動機はその事態に先行する事態

の ACFに関連していることを想定し，図 1のような
構造を持つ辞書の構築 [12]を継続している．この構造
をユニットとして結合すれば ACFに基づく事態間の
動機付けを理解できると考えている．ACFは，ある
事態の前後での事態参与者の基本的特徴の変化を記述
する．図 1では事態文の項に感情のみが紐付いている
が，実際には物理特徴や社会的関係など様々な特徴変
化を紐付ける（後述）．なお，事態の参与者という用
語は，認知言語学 [18]における用語として扱い，人間
に限らず事態に関わる全てのモノやコトを指す．
この辞書は，事態記述内の項の振る舞いを記述する

点で語彙概念構造（LCS）[8]に似ているが，LCSで
は，述語が持つ（意味役割を含む）項の間の直接的（か
つ明示的）な関係を扱うのに対して，提案手法は，そ
のような関係だけでなく，明示されない項の特徴変化
（例えば，暗黙の感情変化など）も扱う点で異なる．ま
た，LCSでは述語そのもの（あるいは文）の意味の書
き換えを目指すが，提案手法は事態記述内の項に特徴
変化情報を付与するのみである．
ACFとしては，表 1に示す 47特徴を想定している．

これらは，感情研究 [13]，VerbCornerプロジェクト
[4]，および，シソーラス [6, 10]を参考に決定した．事
態記述としては格フレームに基づいて生成された事態
文を使用する．格フレームは，述語とそれに関係する
名詞を述語の各用法ごとにまとめたものである．我々
は，同じ格フレーム内の同じ格になり得る単語間では
多くの特徴が共有されていると想定している．
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大分類 小分類 特徴
物理 形 長さ，大きさ，広さ，太さ，厚さ

色 赤さ，橙色さ，黄色さ，緑色さ，青さ
紫色さ，茶色さ，白さ， 黒さ，明るさ

感触 温度，かたさ，粗さ，粘り気
におい 良さ，悪さ
音 静かさ
味 甘み，酸味，苦み，辛み (からみ)，渋み
密度 粗密さ
数量 多さ

心理 感情 喜び，信頼，驚き，嫌悪
恐れ，悲しみ，怒り，期待

評価 極性
感覚 感覚 痛み，眠気，疲れ
関係 関係 接触，働きかけ，力の有無

所有，社会的関係
位置 近さ

表 1: 本研究で想定した特徴．表中の太字で示した 14

特徴がこれまでに収集した特徴である．

4 集合知による特徴変化知識の獲得
本研究では，各格フレームの各格の代表語を選択し

てその格フレームの代表文を生成し，その文に含まれ
る項の ACFの値をクラウドソーシング 1 を用いて獲
得する．タスクの実行画面の例を図 2に示す．
ワーカーに提示する事態文（格フレームの代表文）

の生成に関しては，京大ウェブ文書リードコーパス
（Kyoto University Web Document Leads Corpus：
KWDLC）[3] 2 ，京大格フレーム（Kyoto Univer-

sity Case Frames：KUCF）[9]，日本語版 Winograd

Schema Challenge（以降，JWSC） の問題文 [15] を
用いて作成した（後述）．KWDLCは，ウェブ文書中
の冒頭 3文に対してアノテーションが付与された 5,000

文書（15,000文）からなる日本語テキストコーパスで
ある．KUCFは，日本語ウェブ文書中の 98億文から
自動構築された格フレームデータベースである．各格
フレームは述語とそれが持つ格およびそれに属する単
語集合のセットで表現されている．JWSCは，2つの
文 3，2つの先行詞候補（第 1文に存在），1つの照応
詞（第 2文に存在），正解の先行詞，が１つの問題と
して与えられており，1,321問で構成されている 4．
格フレームの代表文の作成手順は次の通りである．

まず，KWDLCにおける最頻出 200動詞，KUCFに
おける最頻出 1,000動詞，および，JWSCにおける全
ての動詞に関する，各動詞の意味ごとの格フレームに
ついて，格の代表語を決定し，それらと述語を機械的

1http://crowdsourcing.yahoo.co.jp/
2http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/EN/index.php?KWDLC
3基本的に 2 つの文であるが，2 文に分割できない問題もある．
4厳密には，元になった問題（英語）とセットになっている．

図 2: クラウドソーシングの実施例．

に組み合わせて代表文を生成した 5．本研究では，格
をガ格，ヲ格（必須格 6の場合のみ），ニ格（必須格の
場合のみ）に限定し，各格に属する最頻出単語を各格
の代表語とした．次に，クラウドソーシングによって
理解不能な文を除去した（図 2のタスクとは異なる）．
除去タスクでは，ワーカーに対して 1文を提示し，そ
の文が理解可能かどうかを回答させた（のべ 1,559名
が参加，1文あたり 10名が回答）．最後に，文献 [19]

の手法によって，理解できると回答された確率が 0.9

未満となった文を除去した．結果的に，異なり 9,073

文（のべ 4,885項，異なり 975動詞，異なり 6,454格
フレーム）を図 2のタスクに使用した．
図 2 に示すように，特徴変化回答タスクではワー

カーに 1文と質問がセットが与えられる．1タスク（1

事態文中のある項の 1特徴）あたり 10名が回答する
ようにした．最終的なタスク参加者はのべ 22,819名
である 7．
ACFの値は図 2のタスクで得られた回答から推定

される．具体的には，各タスクにおける各選択肢（増
える，減る，変化しない，項はその特徴を持たない）
の選択確率を文献 [19]の手法によって求め，その 4つ
組の値を特徴変化情報とした．文献 [19]の手法で得ら
れる確率は回答の agreementから問題の難しさやワー
カーの回答能力を反映して推定される．なお，辞書の
特徴として表 1の 47特徴を想定しているが，現状で
は表中の太字で示した 14特徴の調査が終了している
段階である．
最終的に得られた特徴変化辞書の一部を表 2に示す．

この図から，例えば，「スタッフが客をもてなす」とい
う事態文のヲ格が感じる「喜び」が増える，などが読
み取れる．前述の通り，現状で表 1の太字で示した 14

特徴の調査が完了しており，各特徴ごとに前段落で述

5ただし，動詞が複合動詞でない場合に限定した．
6必須格であるかどうかはガ格の代表語の頻度を基準に判断した．
7いくつかのタスクに関しては再実施しており，再実施前のタス

ク参加者を含む．
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表 2: 得られた特徴変化辞書の一部．

べた 4種類の選択確率が得られている．よって，1事
態文の各格の特徴変化は 56個の数値で構成され，1事
態文全体では 3つの格の情報を合わせた 168個の数値
で構成されている．

5 照応解析への適用
収集された特徴変化情報の応用として照応解析への

利用を試みた．具体的には JWSCの照応問題を解く
ための情報として用いた．
問題を解く手段としては SVM8（2次の多項式カー

ネル）を用いた．本研究では，特徴変化情報のベクト
ル（以下，特徴変化ベクトル）を用いた場合（FC条
件），Word2Vecのベクトル（以下，w2vベクトル）を
用いた場合（W2V条件），特徴変化ベクトルと w2v

ベクトルの両方を用いた場合（BOTH条件）を比較し
た．Word2Vecの単語ベクトルは，ウェブ上の日本語
1億文を JUMAN++9で解析して学習された 500次元
のベクトルである．以下の説明では，文の係り受け木
において単語 wに最も距離が近い述語を wの最近傍
述語と呼ぶ 10．係り受け解析には KNP11 を用いた．
SVMに与える素性としては，FC条件，W2V条件，

BOTH条件のいずれの場合も，（1）照応詞および先行
詞候補を表現するベクトル，（2）照応詞および先行詞
候補の最近傍述語それぞれを表現するベクトル，（3）
第 1文および第 2文のそれぞれを表現するベクトル，
（4）照応詞と各先行詞候補の差分ベクトル，の 4種類
のベクトルで構成されるベクトルを基本ベクトルとし，
2つの先行詞それぞれのベクトルを基本ベクトルに加
えたものを用いた．学習時には，その先行詞が正解の
場合に+1，そうでない場合に-1のラベルを付与した
データを学習データとして与えた（図 3参照）．
上記の各ベクトルの詳細は以下の通りである．ただ

し，下記（1）から（4）までの全てにおいて，BOTH

条件の場合は FC条件とW2V条件で作成されたベク
トルを結合したものを用いる．（1）照応詞および先行
詞候補のベクトル：FC条件の場合，最近傍述語のガ
格，ヲ格，ニ格のいずれかであれば，当該述語の格フ

8http://chasen.org/~taku/software/TinySVM/
9http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?JUMAN++

10例えば「僕は友人が買ったケーキを食べた」という文における
「僕」の最近傍述語は「買った」ではなく「食べた」である．

11http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?KNP

文１：ハチが花にとまった。
文２：それが花粉を持っていたからだ。
照応詞：それ，　先行詞候補：ハチ、花，　正解：花

図 3: SVMに与えるデータの作成例．

レーム中の対応する格の確率の並び（表 2参照）をベ
クトル（42次元 12）として用い，そうでなければ 42

次元のゼロベクトルとする 13．W2V条件の場合，照
応詞および先行詞候補を構成する単語のWord2Vecの
ベクトルの平均 14 をノルムが１となるように正規化
したベクトルを用いる．Word2Vecに未登録の単語で
あれば 500次元のゼロベクトルとする．（2）最近傍述
語ベクトル：FC条件の場合，最近傍述語に対応する
格フレームのベクトルは，その格フレームのガ格，ヲ
格，ニ格の確率の並びを結合した 126次元のベクトル
である．W2V条件の場合，最近傍述語のWord2Vec

のベクトルを用いる．Word2Vecに未登録の単語であ
れば 500次元のゼロベクトルとする．（3）文ベクトル：
FC条件の場合，文中に出現する各動詞に対応する格
フレームの特徴変化ベクトルの平均を用いる．W2V

条件の場合，文を構成する単語のWord2Vecのベクト
ルの平均をノルムが１となるように正規化したベクト
ルを用いる．（4）差分ベクトル：FC条件の場合は照応
詞と各先行詞候補のベクトルの差分ベクトルを直接用
い，W2V条件の場合は差分ベクトルをノルムが１と
なるように正規化したベクトルを用いる．
評価は 10 fold cross validation によって行った．評

価時は，学習時と同様に 1つの問題の各先行詞候補そ
れぞれで図 3の構成のベクトルを作り，分離平面から
の距離が大きいほうの先行詞を回答とした．この評価
では，4章で述べた 1,321問中，2文に分かれていて，
かつ，FC条件とW2V条件の両方で先行詞候補と照

12「変化なし」と「無関係」を「その他」としてまとめた．
13直接的にガヲニ格ではないが並列関係（「と」や「または」な
ど）の文節である場合，係り先の文節がガヲニ格であれば，最近傍
述語の格フレームの当該格の部分を割り当てる．例えば「私はリン
ゴとみかんを食べた」の「リンゴ」の特徴変化ベクトルは「食べた」
に対応する格フレームの特徴変化ベクトルのヲ格の部分である．

14照応詞，先行詞候補は単独の単語だけでなく句の場合もある．

Copyright(C) 2017 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　― 769 ―



FC条件 W2V条件 BOTH条件
正解率 52.32% 49.89% 49.86%

表 3: SVMによる照応解析結果．

応詞に関する全ての最近傍述語のベクトルがゼロベク
トルでない（先行詞候補と照応詞に関する全ての最近
傍述語に対応する情報がある）493問を対象とした．
cross validationの結果（平均値）を表 3に示す．FC

条件の正解率は他の条件よりも高い結果であった．FC
条件で正解した問題の一例としては，「赤チームは青
チームを負かした。彼らが最後のペナルティーキック
を失敗したからだ。」がある．この問題はW2V条件と
BOTH条件では不正解であった．この問題に関して，
「負かす」に対応する格フレームのヲ格と「失敗する」
に対応する格フレームのガ格で，喜び（減る），悲し
み（増える）など，多数の特徴変化が共通していた．
我々はこれらの共通性が照応解析にうまく働いたと推
測している．

6 考察
表 3から照応解析における事態参与者の特徴変化情

報の有効性が示唆される．特徴変化情報は，個々の具
体的な事態を各事態において引き起こされる効果とい
う形で汎化したものとみなせる．この点に関して，感
情に限定されているが，井之上ら [7]の研究がある．彼
らは，様々な感情に関連付けられた述語のデータベー
スと，述語のどの項がそれらの感情の発信者あるいは
対象であるか，また，その発信者または対象が次にど
の感情の発信者または対象者となり得るかを記述した
因果関係オントロジを構築している．これらの知識を
WSCの照応解析に適用することで汎化の有効性が示
されている．
事態が引き起こす様々な変化情報やその情報に基づ

く事態の汎化が重要であれば，本研究のアプローチと
これまでの事態間知識獲得の研究 [1, 16] で得られた
知識を結びつけることは，我々の事態認知の原理や事
態の後に続く行為のプランニングに潜む行動原理を探
る足掛かりになる可能性がある．

7 おわりに
本研究では，事態に関する知識の言語資源化を目指

し，事態参与者の基本的特徴を反映した粒度となるよ
うに特徴を設定し，事態文の項とそれらに関する特徴
変化情報を結びつける手法を提案した．変化情報の獲
得は，コーパスから自動獲得された格フレームに基づ
いて自動生成された文を用いたクラウドソーシングに

よって行った．獲得された知識を用いて照応解析を行っ
た結果，このような情報は照応解析に有効である可能
性が示された．今後は，未調査の特徴変化情報の収集
によってデータの規模を拡大するとともに，さらなる
応用範囲の検討を行う予定である．
我々が構築中の事態参与者の特徴変化辞書に関する

知識構造は特許出願中である（特願 2015-197439）．
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