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Summary
Relational similarity can be defined as the similarity between two semantic relations R and R’ that exist respec-

tively in two word pairs (A,B) and (C,D). Relational search, a novel search paradigm that is based on the relational
similarity between word pairs, attempts to find a word D for the slot ? in the query {(A,B), (C,?)} such that the
relational similarity between the two word pairs (A, B) and (C, D) is a maximum. However, one problem frequently
encountered by a Web-based relational search engine is that the inherent noise in Web text leads to incorrect mea-
surement of relational similarity. To overcome this problem, we propose a method for verifying a relational search
result that exploits the symmetric properties in proportional analogies. To verify a candidate result D for a query {(A,
B), (C, ?)}, we replace the original question mark by D to create a new query {(A,B),(?,D)} and verify that we can
retrieve C as a candidate for the new query. The score of C in the new query can be seen as a complementary score
of D because it reflects the reliability of D in the original query. Moreover, transformations of words in proportional
analogies lead to relational symmetries that can be utilized to accurately measure the relational similarity between
two semantic relations. For example, if the two word pairs (A,B) and (C, D) show a high degree of relational simi-
larity then the two word pairs (B,A) and (D,C) also have a high degree of relational similarity. We apply this idea in
relational search by using symmetric queries such as {(B, A), (D,?)} to create six queries for verifying a candidate
answer D to improve the reliability of the verification process. Our experimental results on the Scholastic Aptitude
Test (SAT) analogy benchmark show that the proposed method improves the accuracy of a relational search engine
by a wide margin.

1. ま え が き

二つの概念AとBの属性間の対応 (correspondence)が
別の二つの概念CとDの属性間の対応と類似している場
合（A,B)対と（C,D)対は関係類似性を持っていると定
義される．本論文では単語を用いて概念を表し，扱う関
係の種類（例：hypernymy, meronymy, synonymyなど）
については限定しない．例えば，属性類似性が高い単語
の組み合わせとして，catと lionが挙げられる．それぞ
れ「鋭い歯を持つ」，「4本の足で歩く」などの共通した属
性を持つためである．一方，関係類似性が高い単語対の
組み合わせとしては，（bird，ostrich），（cat，lion）という

単語対が考えられる．それぞれの単語対が，前者の単語
を～とし，後者の単語を…としたとき，「～は大きな…」
という関係を共通して持つためである．関係類似性を定
義する際には単語ではなく単語対を必要とすることに注
意されたい．また，birdに対する ostrichは catに対する
lionと等しいことを bird:ostrich::cat:lionと書き，これを
比例的類推 (proportional analogy)であると言う [Turney
06b]．つまり，4つの単語A,B,C,Dからなる 2つの単語対
(A,B), (C,D)における関係類似度が高いときにA:B::C:D
が成り立つ．

(bird, ostrich), (cat, lion)のように 4つの単語全てが与
えられている状態で，関係を成す単語を 1つ消し，それ
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を「?」に置き換えて {(bird, ostrich), (cat, ?)}という単語
対の組を作成する．このとき，「?」に当てはまる語として
関係類似度が高くなる語を選ぶことで lionを導ける．こ
のように，2つの単語対において「?」に相当する単語を
見つけるタスクを関係検索という [Kato 09, Duc 10]．関
係検索が実現できると，例えば {(Japan, Mt. Fuji), (U.S,
?)} というクエリを用いることでアメリカにおける富士
山的存在を取得することができる．富士山は日本に対し
て「日本で一番高い」という関係以外にも「日本で一番
綺麗な山の」，「日本で湖を持つ山の」，「日本の成層型火
山である」などといった多数の関係を持っており，従来
のキーワードマッチングベースの検索エンジンではこれ
らの関係を全て列挙して，アメリカにおける富士山的存
在を探すことは難しい．このように，求める語が他の語
と多数の関係を持つ場合に関係検索は有効である．

以下，関係検索に用いるクエリQRSを，3つの単語A,
B, Cを用いて QRS = {(A, B), (C, ?)}と表す．(A, B)は
A, B による単語対を表し，{(A, B), (C, ?)} は入力ペア
が (A, B) で，質問ペアが (C, ?) である関係検索のクエ
リを表す．質問ペアでは，関係検索の答えが入る位置が
「?」で表され，これはプレースホルダとも呼ばれる．ま
た，最初のクエリから得られた Dを用い，クエリ中の他
の単語をプレースホルダにしたときに取得が期待できる
語のことを予測語という．例えば， QRS = {(A, B), (C,
?)}から得たDを用いたクエリQRS = {(A, B),(?, D)}に
おいては予測語 Cを得ることが期待できる．

関係検索は主に Web のデータを用いて実現されてい
るため [Kato 09, Duc 10]，ノイズが混じりやすく，それ
による性能低下が起こるという問題がある．本論文では，
関係検索における予測語の期待性と，関係の対称性によ
る複数の関係検索のクエリを用いることで検索結果の検
証を行い，関係検索の性能を向上させる手法を提案する．

2. 関係の対称性

“John is Tom’s father”という文と “Tom is John’s child”
という文があるとする．後者の文は前者の文中の Johnと
Tomの位置を入れ替え，語間の関係を fatherから child
に変更したものである．このとき，両者の文は共に John
と Tomの親子関係を言っており，その意味は変わらない．
このように，文中の 2単語 (X, Y)の出現箇所を入れ替え
たときに元々の関係を保持するような関係 R’を持つこ
とを対称的な関係であると定義する．なお，本論文にお
ける手法では対称的な関係のみを扱う．対称的な関係は，
元々の文が持っていた関係を Rとすると，

R(X,Y ) = R′(Y,X) (1)

と書ける．ここで，R(X, Y)は Xと Yが関係 Rで結合
して，ある意味を形成していることを表す．つまり，式
(1)は Xと Yの位置を入れ替えた際に，入れ替える前の

表 1 関係類似性に基づく対称的な比例的類推の組み合わせ

番号 組み合わせ

1 A:B::C:D
2 B:A::D:C
3 C:D::A:B
4 D:C::B:A

元の意味を保持する関係 R’が存在し，入れ替え後も元々
の文と意味が変わらないことを表す．
一方，関係類似性においても対称性を定義することが

できる．4つの単語 A，B，C，Dが A:B::C:Dであると
き，表 1で示す 4通りの，共通の関係 Rおよび対称的な
関係 R’を持つ対称的な組み合わせを定義できる．Rと対
称的な関係にある R’が存在し，R(A, B) = R’(B, A)かつ
R(C, D) = R’(D, C)であるならば，A:B::C:Dより，R(A,
B) = R(C, D)が成り立つため，R’(B, A) = R’(D, C)とな
り，A:B::C:Dは B:A::D:Cと等しい (表 1，番号 2)．ま
た，A:B::C:Dが関係 Rで結ばれているとき，それぞれ
の単語対 (A, B)と (C, D)の順序を変えても関係 Rは変
わらない．このことから，A:B::C:Dは C:D::A:Bと等し
い (表 1，番号 3)．さらに，表 1の番号 2と表 1の番号
3から C:D::A:Bと D:C::B:Aが等しいことが導ける (表
1，番号 4)．他にもA:C::B:Dなどの組み合わせが考えら
れるが，このとき例えば A = ostrich, B = bird, C = lion,
D = catとすると，ostrich:lion::bird:catとなり，「～は大
きな…」という A:B::C:Dが持っていた共通の関係 Rを
失うため，A:B::C:DとA:C::B:Dは等しいとは言えない．
他に考えられるA，B，C，Dの組み合わせに対しても同
様であるため，表 1に示す 4通りの関係のみがA:B::C:D
と等価である．

3. 関 係 検 索

関係検索においてQRS = {(A, B), (C, ?)}から Dを得
るまでには，

(1) A, B間の関係 Rの抽出
(2) R を用いて，C と R の関係にある単語 D を抽出
する

(3) Dをある尺度に基づいてランキングし，ユーザに
提示する

という 3つのステップを必要とする．3章では，本研究
におけるこれら 3ステップの詳細および，予測語および
対称性を用いた Dの検証方法について述べる．

3 ·1 A, B間の関係抽出
Aと Bの間の関係を取得するに際し，本研究では検索

エンジンのスニペットを用いた．スニペットとは，図 1
で表されるもので，検索条件に合致したページにおいて
検索語が含まれる箇所を表す抜き書きのことである．ス
ニペットにはクエリで使われた文字列が含まれ，かつそ
の周囲のみが抽出されて提示されている．文章情報を取
得する際には文書単位で取得されることが多いが，関係
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... the Chinese mythology, big cat such as lion is considered ...

図 1 “cat * * * lion” というクエリに対するスニペットの一部

検索ではクエリで使用した単語同士の関係さえ取得でき
れば良いので，本研究ではスニペットを用いる．

多くの検索エンジンではクエリをダブルクォーテーショ
ン「“」と「”」で囲うことにより，クエリの語順を保持し
たまま検索を行うことができる．また，ワイルドカード
「*」も多くの検索エンジンでサポートされており，*は 1
つ以下の単語にマッチさせるのに使える．例えば，「“ostrich
* * * bird”」というクエリを用いたとき，ostrichと bird
に囲まれる最大 3 単語が*と置き換わる形でスニペット
に出力される．このことを用いて，A, B間の関係の抽出
を行う．ここでは関係は全てパターンと呼ばれる文字列
で表される．パターン文字列は，A, Bを含む文字列にお
いて A，Bをそれぞれ変数 X，Yに置き換えたものであ
る．例えば，ostrichと birdから “ostrich is a large bird”
という文字列を取得できたとき，そのパターン文字列は
ostrichと birdをそれぞれ変数 X，Yに置き換えた，X is
a large Yとなる．ただし，先に現れたものをX，後に現
れたものを Yとする．

本研究では関係を表すパターン文字列を含むスニペッ
トを取得するために検索エンジンに対してAと Bの間に
n個の*を配置してクエリを作成する．なお，本研究では
n = 3とした．つまり，クエリは「“A * * * B”」となる．
このクエリを用いたときに検索エンジンから得られるス
ニペットには Aと Bとの間に最大 n個の単語が入った
文字列が含まれる．次に，スニペットを文単位に区切り，
A，B両方を含む (n+2)-gram以下で部分文字列を取得し，
Aと Bを Xと Yに置き換えたものをパターン文字列と
して保持する．例えば，図 1に示したスニペットが取れ
たとき，catと lionを含む 5-gram以下の部分文字列を抽
出すると，「cat such as lion」「big cat such as lion」「cat
such as lion is」という 3つの部分文字列を取得でき，cat
と lionをそれぞれ Xと Yに置き換えることで次の 3つ
のパターン文字列，「X such as Y」「big X such as Y」「X
such as Y is」が得られる．こうして得られたパターン文
字列を関係 Rとして，Cと Rの関係にある単語 Dを抽
出するのに用いる．

3 ·2 D の 抽 出

3 ·1節で取得したパターン文字列の集合を Sとする．
QRS = {(A, B), (C, ?)}のとき，S ∈ Sとなる各パターン
文字列 Sに対して，Sに含まれる Xを Cに，Yを*に置
き換える．このとき，X，Yはそれぞれ A，Bが置き換
わったものであり，A → X → C および B → Y → *と
いう，Aから Cおよび Bから*への対応付けを保持する
必要があることに注意されたい (3 ·3節参照のこと)．こ
のように，Sに含まれる Xを Cに，Yを*に置き換える

ことを S(C, *)と書くことにする．3 ·1節では，関係を*
を用いて抽出していたが，今回は単語を抽出するため，?
の部分を*に置き換えている．そして，検索エンジンに対
してクエリ「“S(C, *)”」を実行してスニペットを取得す
る．得られたスニペットから，*が置き換わった部分の単
語を抽出し，Dとする．
こうして得られた各 Dを出力する際には Dの集合 D

内で (A, B)と (C, D)間の関係類似度が高い順に並ぶの
が望ましい．そこで次に，D ∈ Dとなる各Dに対してス
コア付けを行う．

3 ·3 Dのスコア付け
QRS = {(A, B), (C, ?)}における Dの候補の妥当性を

表すスコアを score(D)と表す．本研究では score(D)を式
(2)で定義する．

score(D)

=
∑

S∈SD

P ((C,D)|S)P (S|(A,B))

=
∑

S∈SD

P ((C,D),S)
P (S)

· P ((A,B),S)
P ((A,B))

=
∑

S∈SD

h(“S(C,D)”)
N

h(“S(∗,∗)”)
N

·
h(“S(A,B)”)

N
h(“A∗∗∗B”)

N

=
∑

S∈SD

h(“S(C,D)”)
h(“S(∗,∗)”)

· h(“S(A,B)”)
h(“A ∗ ∗ ∗B”)

(2)

ここで，SDは Dを取得した際に用いたパターン文字列
S の集合を，P は文書における文字列の出現確率を，h
は文字列を検索エンジンに投げたときの検索ヒット件数
を表す．また，式 (2)において (A, B)は Aと Bが特定
の順番かつ n個離れた箇所に出現することを意味してお
り，一般的にSDは非対称な関係を表すパターン (例：「X
such as Y」と「Y such as X」)も含むため順不同では
ないことに注意されたい．ここで，確率を表すのに必要
な母集合はウェブに存在する全ての文書数 Nとなるが，
Nは式 (2)中の全ての確率の分母として現れ，それぞれ
を Nで割ることで消えるため，計算をする上で考慮する
必要はない．

Dを取得する際に用いるパターン文字列は，(A, B)を
表す際によく用いられるパターン文字列であることが望
ましい．どれが (A, B) で多く出現しやすいパターン文
字列であるかは P (S|(A,B))で表すことができる．さら
に，(A, B)から取得したパターン文字列を用いて出現し
やすい (C, D)を求めるには，P ((C,D)|S)を求めればよ
い．つまり，P ((C,D)|S)P (S|(A,B))は，あるパターン
文字列 Sが (A, B)からどれだけ出現しやすいか，また，
その Sを使ってどれだけ (C, D)が出現しやすいかを表し
ている．これは，(C, D)がパターン文字列 Sを通してど
れだけ (A, B)と近いかを現しており，一種の関係類似度
を測っているといえる．また，最終的な式の形を見ると，



652 人工知能学会論文誌 26巻 6号 B（2011年）

表 2 対称的な関係検索のクエリ

名前 対称的なクエリ Q′
RS 予測語 スコア

sym1 {(A, B),(?, D)} C s1 = score(C)

sym2 {(B, A),(D, ?)} C s2 = score(C)

sym3 {(C, D),(A, ?)} B s3 = score(B)

sym4 {(C, D),(?, B)} A s4 = score(A)

sym5 {(D, C),(B, ?)} A s5 = score(A)

sym6 {(D, C),(?, A)} B s6 = score(B)

sym7 {(A, B),(C, ?)} D s7 = score(D)

sym8 {(B, A),(?, C)} D s8 = score(D)

検索エンジンのヒット件数のみを用いており，他のもの
に依存していないことが分かる．なお，ウェブ検索エン
ジンのヒット件数はその近似値であることが多いが，そ
うしたヒット件数を用いて単語間の関係が計測できる手
法 [Bollegala 07]が提案されており，それにならって本
研究においてもヒット件数を用いている．

3 ·4 予測語と対称的なクエリによるノイズの影響の削減

関係検索のクエリ QRS = {(A, B), (C, ?)}において検
索結果の単語を Dとすると，クエリに含まれる単語対と
共通の関係 Rを用いて R(A, B)，R(C, D)と書くことが
できる．ここで，関係検索の定義より，DはA:B::C:Dが
成り立つような単語であるため，表 1で定義した 4つの
対称性も成り立つ．QRS = {(A, B), (C, ?)} から取得で
きた Dを実際にプレースホルダの位置に当てはめると，
QRS = {(A, B), (C, D)}となる．ここから，表 1による 4
つの対称性を用い，質問ペアのうち 1つをプレースホル
ダに置き換えることで，対称的な関係検索のクエリQ′

RS

を定義することができる．Q′
RS は表 2に示す sym1から

sym8までの 8種類考えることができる．ここでは，Dを
取得する際にも対称的なクエリを考えることができるた
め，それを便宜上 sym7，sym8とした．そして，各クエ
リを用いたときに取得できる予測語のスコアをそれぞれ
s1 から s8 とした．

Dを QRS = {(A, B), (C, ?)}から得た語だとするとき，
もし D が A:B::C:D を満たす単語であるならば， QRS

= {(A, B),(?, D)}からは予測語 Cを得ることが期待でき
る．逆に，Dが A:B::C:Dを満たさない単語であるなら
ば QRS = {(A, B),(?, D)}からは予測語 Cを得られない．
このことを用いることにより，関係検索の出力 Dの妥当
性をチェックすることができ，ウェブのノイズの影響を
削減することができる．このような予測語は表 2に示す
sym1から sym6までの 6通りあり，Dを取得するために
用いる sym7と sym8を加え，計 8通りのクエリを用い
て Dの妥当性を評価できる．これら 8通りのクエリを用
いて得られる Dの最終的なスコア FinalScore(D)を次の
ように定義する．

FinalScore(D) =
8∑

i=1

uisi (3)

ここで，ui は，i番目のスコアを用いるか否かを表す値

であり 0 か 1 の値を取る．本論文では 4 章で実験的に
u1 . . .u8の組み合わせを求めている．DがA:B::C:Dを満
たさない場合，そもそも sym1から sym6における予測
語が表れないか，予測語が出現したとしてもそのスコア
が低くなると考えられるので，式 (3)のスコアが高けれ
ば高いほど，よりA:B::C:Dを満たすDであるといえる．

3 ·5 関係検索の一連の流れ

図 2は関係検索の実行における一連の流れの例を示し
ている．まず，QRS = {(ostrich, bird), (lion, ?)}という関
係検索のクエリに対し，前者の単語対から “ostrich * * *
bird”というクエリを作成し，検索エンジンに投げる．そ
して，検索エンジンの出力から “the ostrich is the largest
bird in size and weight on earch ...”というスニペットが
得られたとき，そこから ostrichと birdを含む 5-gram以
下の文字列である “ostrich is the largest bird”を抽出する．
この文中における ostrichと birdをそれぞれXと Yに置
き換え，“X is the largest Y”というパターン文字列 Sを
得る．そして，パターンに質問ペア (lion, ?)を代入する
ことで S(lion, *) = “lion is the largest *”というクエリを
作成し，再び検索エンジンに投げる．再び検索エンジン
の出力から “the lion is the largest cat, while some...”と
いうスニペットが得られたとき，そこから*が置き換わっ
た語を抽出することで候補語の 1つである catを得るこ
とができる．上記の例では lion，catと共に現れたパター
ンは “X is the largest Y”であり，これが式 (2)のSD に
相当する．なお，例には登場していないが，他にも “X is
the big Y”などもパターンとして出現することがある．こ
のとき，式 (2)では，Scat = {“X is the largest Y”,“X is
the big Y”}となる．
そして，得られたD = catに対し，式 (2)を用いてスコ

ア付けを行う．Scat = {“X is the largest Y”,“X is the big
Y”}なので，
score(cat) =

h(“lion is the largest cat”)

h(“ ∗ is the largest ∗ ”)
· h(“ostrich is the largest bird”)

h(“ostrich ∗ ∗ ∗ bird”)
+

h(“lion is the big cat”)

h(“ ∗ is the big ∗ ”)
· h(“ostrich is the big bird”)

h(“ostrich ∗ ∗ ∗ bird”)

となる．これをQRS = {(bird,ostrich), (?, lion)}につい
ても行い，catを得たとする．
最後に，対称性を用いて Dの妥当性を評価する．D =

cat であったから，そこから sym1 = {(ostrich, bird), (?,
cat)}, sym2 = {(bird, ostrich), (cat, ?)}，sym3 = {(lion,
cat), (ostrich, ?)}，sym4 = {(lion, cat), (?, bird)}， sym5
= {(cat, lion), (bird, ?)}，sym6 = {(cat, lion), (?, ostrich)}
という 6種類の対称的なクエリを用いて得られたそれぞれ
の予測語のスコアと，catに関する 2種類のスコア (sym7，
sym8)を用いて FinalScore(cat) を算出する．これを cat
以外に取得できた他の単語についても行い，Dのランキ
ングを行うことでユーザに結果を返す．
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図 2 QRS = {(ostrich,bird), (lion,?)}に対する関係検索の実行例

表 3 SAT のアナロジー問題の例

Stem pair ostrich bird
1 lion cat
2 goose flock
3 ewe sheep
4 cub bear
5 primate monkey

4. 評 価 実 験

関係類似性測定手法を評価するためのベンチマークと
して Scholastic Aptitude Test (SAT)データセットが先行
研究では使われている．本論文で提案する関係の対称性
に着目した関係検索の手法を，SAT問題を解くために応
用することによって，単語対間の関係を調べる先行研究と
容易に比較でき，その有効性を客観的に評価できる．SAT
データセットに含まれる問題の例を表 3に示す．SATの
アナロジー問題は Stem pairと呼ばれる問題の単語対と，
回答の選択肢となる5つの候補の単語対から成り，データ
セット内には同様の問題が全部で 374問存在する．回答
者は問題単語対の関係に最も類似する単語対を候補の単
語対の集合から 1つ選び，回答する．表 3の場合，ostrich
と birdの関係に最も近くなるような候補の単語対は lion
と catであるため，正解は 1.(lion,cat)となる．なぜなら，
この 2つの単語対は「X is a large Y」という関係を共通
して持っているからである．既存の関係類似度測定の研
究では問題の単語対と最も関係類似度が高くなるような
候補の単語対を選ぶことで正解を得てきた．

関係検索を用いる場合では，QRS = {(A,B), (C,?)}と
いうクエリの単語対をそれぞれ Stem pairと候補ペアに
含まれる単語に当てはめることで SATの問題を解くこと
ができる．具体的には，Aと Bをそれぞれ Stem pairに
含まれる単語に置き換え，Cを候補ペアの最初の単語に
割り当てれば良い．こうしてQRSを作成し，Dを検索す
る．そして，「?」に当てはまった，候補ペアに含まれる
単語のうち Cでない単語（ラストワード）のスコアを見
る．これを他の全ての候補に対しても行い，それぞれの
ラストワードのスコアを比較し，最もスコアが高いもの
を選ぶことによって SATへの回答とする．例えば，表 3
の場合，A = ostrich, B = bird, C = lionとし，Dとして
出てくるラストワード (= cat)のスコアを見る．これを他

表 4 SAT データセットにおける正解率

番号 u1 u2 u3 u4 u5 u6 u7 u8 精度 再現率 F値 順位

1 0 0 0 0 1 1 1 1 .511 .447 .476 1
2 0 0 0 0 1 0 1 1 .509 .439 .471 2
3 0 0 0 0 1 1 0 1 .506 .433 .467 3
4 0 0 1 1 1 1 1 1 .491 .444 .466 4
5 0 0 1 1 1 0 1 1 .488 .441 .463 5
6 0 0 1 0 1 1 1 1 .488 .439 .462 6
7 0 0 1 0 1 1 1 0 .494 .433 .462 7
8 0 0 1 1 1 1 0 1 .487 .439 .461 8
9 0 0 0 0 1 0 0 1 .511 .420 .461 9
10 0 0 0 0 1 0 1 0 .511 .420 .461 10

11 1 1 1 1 1 1 1 1 .442 .404 .422 56
12 0 0 0 0 1 0 0 0 .509 .382 .437 33
13 0 0 0 0 0 1 0 0 .586 .345 .434 37
14 0 0 1 0 0 0 0 0 .421 .313 .359 234
15 0 0 0 0 0 0 0 1 .420 .305 .353 239
16 1 0 0 0 0 0 0 0 .383 .307 .341 246
17 0 0 0 0 0 0 1 0 .490 .257 .337 250
18 0 1 0 0 0 0 0 0 .336 .262 .294 253
19 0 0 0 1 0 0 0 0 .352 .246 .290 255

の 4つの候補に対しても行い，取得できたラストワード
のスコアを比較する．その結果，最も高いスコアを出し
た候補を SATの答えとして出力する．システムの出力し
た SATの答えと SATデータセットに用意された正解と
照合することでシステムによる結果が正しいかどうかを
判断できる．本研究ではこの正解率を見ることで，精度，
再現率，F値を求め，対称性を用いる前後においての性
能比較および先行研究との比較に用いた．

なお，SATアナロジー問題を解くための関係検索は検
索エンジンとして Yahoo! Boss API∗1を用い，言語は英
語を対象とした．また，パターン文字列集合Sを取得す
るための “A * * * B”というクエリに対しては 1000件の
スニペットを取得し，Dを取得するための各パターン文
字列 S ∈ Sに対する S(C, *)というクエリに対しては各
50件ずつスニペットを取得した．

実験結果を表 4に示す．番号 1から 10は F値に関し
て上位 10個となる対称性の組み合わせを，番号 11は全
ての対称性を用いた組み合わせを，そして番号 12から
19 は，それぞれの対称性を 1 つだけ用いた対称性の組
み合わせを表す．対称性の組み合わせ (u1, ...,u8)は，式
(3)における ui に対して，i番目のスコア (si)を使用す
る時に 1(ui = 1)を割り当て，使用しない時に 0(ui = 0)
を割り当てたものである．例えば番号 1では，u1 = 0, u2

= 0, u3 = 0, u4 = 0, u5 = 1, u6 = 1, u7 = 1, u8 = 1となり，
s1 から s4 の対称性は全く使用せず，s5 から s8 の対称
性は全て使用することを表す．これら uiの組み合わせは
28 = 256通りから，全てが 0の場合を除いた 255通り存
在する．よって F値の順位は 1から 255まで存在する．
また，表 4に出てくる精度 (precision)，再現率 (recall)，

∗1 http://developer.yahoo.com/search/boss/
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F値 (F-measure)はそれぞれ先行研究に従って，

precision =
正解数

回答できた問題数
， (4)

recall =
正解数
全問題数

， (5)

F =
2 · precision · recall
precision + recall

(6)

と定義する．ここで，精度を表す式にある「回答できた
問題数」は，QRS = {(A, B), (C, ?)}または QRS = {(B,
A), (?, C)}において，候補ペア 5つのうち 1つでもDと
してラストワードを抽出できた問題の数を表す．なお，1
位との統計的有意性を検証するために McNemarテスト
を行った結果，2位から 9位までにランクされた手法は
統計的に見て，有意水準を 0.05としたとき，1位にラン
クされた手法と有意な差が無いことが明らかになった．

5. 考 察

本研究では，Dに関する対称性を使う前と対称性を使っ
た後での F値の比較，および SATデータセットを用いた
先行研究との性能比較によって評価を行う．Dに関する
対称性を使わない場合は表 4において番号 17で表され
る．これは，QRS = {(A, B), (C, ?)} から得られた Dの
スコアに等しく，本手法において対称性を使用する前後
における比較対象となる．つまり，番号 17との差が大き
ければ大きいほど本手法による対称性を用いたDの検証
が有効であると言える．

5 ·1 表 4における考察
表 4を見ると，番号 1のときに最も F値が高くなって
いる．これは，単に全ての対称性を使った場合 (番号 11)
よりも良い結果になっている．また，単独で対称的なク
エリを用いた場合では，番号 12，つまり sym6 = QRS =
{(D, C), (?, A)}を用いたときが最も F値が高い．また，
特筆すべき点として，対称性を使った Dの検証を行う前
(番号 17)に比べて F値は 33.7%から 47.6%へと 13.9%
上昇しており，検証を行う前に比べて141%の F値になっ
ている．このことから，本手法による対称性を用いたD
の検証が関係検索の性能を向上させていることが分かる．
なお，番号 1のときは関係検索を 3回多く行う必要があ
るが，それぞれの検索は独立して行うことができるため，
並列して実行することで処理時間の増加を抑えることが
できる．

次に，順位が 10 位までの ui の組み合わせをみると，
表 2中の s1，s2は一切使われておらず，逆に s5や s6は
多く使われている．さらに，s5 と s6 は単独で用いたと
きの F値も高い．特に s5に関しては上位 10件全てにお
いて使われていることが分かる．このように，s5および
s6 による検証が特に有効に働いたのは，誤った Dを用

いた際に，他と比べて s5 と s6 からは予測語を取得しに
くいためだと考えられる．A, Bを入力ペアに持つ場合，
SATにおいて Aと Bは関係を持つことが保証されてい
るため，多くの関係が取得できる．そのため，誤った D
を用いても予測語を取得できることがある．一方，入力
ペアが (D, C)であり，Dが誤っている場合，入力ペアに
おけるDと Cの関係は取得できないため，予測語も取得
できない．また，Dは QRS = {(A, B), (C, ?)} から取得
したので，Cと Dの順番が保たれるようなクエリにおい
て，Dが誤っていても少なからず Cと Dは関係を持つ．
しかし，s5と s6のような Cと Dの順番が保たれない対
称的なクエリでは，Dが誤っている場合，Cと Dの関係
は取得できないため，予測語も取得できない．これらの
要因が s5 と s6 による検証の有効性を高めていると考え
られる．

5 ·2 既存の関係類似度測定研究との比較

表5は関係類似性の研究におけるSATデータセットによ
る実験結果を提案手法と，先行研究による 27件の手法を
比較したものである [Turney 03, Turney 06b, Bollegala 08,
Mangalath 04, Veale 04, Bicici 06, Turney 05, Bollegala
09, Turney 06a]．なお，ここでは過去の研究にならい，F
値を用いた．SATは 5問から正解の 1問を選ぶのだから，
ランダムに解けば正解率は 20%となる (Random guessing
)．また，実際に SATを解いた大学受験者たちの平均は
57.0%となっている (Human)．今回の実験で得られた F
値 (PROPOSED) は最大で 47.6%であり，手法全体では
4番目となるスコアである．
関係類似度測定の研究における最大のスコア 56.1%は

下回っているが，本手法は以下の理由から単純に (A, B)
と (C, D)間の関係類似度を測定する場合に比べて精度・
再現率が下がる傾向にあると考えられる．表 5中の関係
類似度測定の研究では，本手法とは異なり，A，B，C，D
の全てが与えられた状態で SATを解いており，(A，B)
と (C, D) 間の関係類似度を測定して正解を判断するの
みで良かった．しかし，関係検索の場合は A, B, Cのみ
が与えられた状態で「?」に置き換わっている Dをまず
検索して見つけなければならないため，そもそも Dが見
つけられないことがあり，これが精度を下げる要因とな
る．さらに，Dを見つけられた場合でも，D以外の関係検
索の適切な語が多く見つかった場合，SATの正解となる
Dに関する情報があまり得られなくなり，ラストワード
のスコアが低くなる要因となる．例えば，QRS = {(bird,
ostrich), (cat, ?)} としたときに，関係検索の出力候補と
して jaguar，lion，cheetah，siberian tigerなどを得るこ
とができる．これらは全て大きな猫であり，関係検索の
結果としては適切である．しかし，SATの問題としてみ
ると，(bird, ostrich)の問いの答えとして適切なのは (cat,
lion)というペアのみなのだから，lionだけがラストワー
ドのスコアに関係する．もし，lion以外の大きな猫に関
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表 5 既存の関係類似度測定研究との SAT データセットにおける性能比較
アルゴリズム スコア アルゴリズム スコア

Similarity:dict [Turney 03] 18.0% Leacock & Chodrow [Turney 06b] 31.3%
Meronym:substance [Turney 03] 20.0% Hirst & St.-Onge [Turney 06b] 32.1%
Meronym:member [Turney 03] 20.0% Resnik [Turney 06b] 33.2%
Holonym:substance [Turney 03] 20.0% PMI-IR [Turney 06b] 35.0%
Holonym:member [Turney 03] 20.0% Phrase Vectors [Turney 03] 38.2%
Random guessing 20.0% SVM [Bollegala 08] 40.1%
Synonym [Turney 03] 20.7% LSA+Predictation [Mangalath 04] 42.0%
Meronym:part [Turney 03] 20.8% Veale (WordNet) [Veale 04] 43.0%
Hypernym [Turney 03] 22.7% Bicici & Yuret [Bicici 06] 44.0%
Antonym [Turney 03] 24.0% VSM [Turney 05] 47.1%
Hyponym [Turney 03] 24.9% PROPOSED 47.6%
Thesaurus Paths [Turney 03] 25.0% RELSIM [Bollegala 09] 51.1%
Jiang & Conrath [Turney 06b] 27.3% Pertinence [Turney 06a] 53.5%
Lin [Turney 06b] 27.3% LRA [Turney 06b] 56.1%
Similarity:wordsmyth [Turney 03] 29.4% Human 57.0%

する情報が関係検索の結果として多く得られた場合，関
係検索の結果としては良いのに，ラストワードのスコア
は悪くなり，再現率を下げる要因となる．

SATのスコアにおいて本手法を上回った先行研究とし
てRELSIM，Pertinence，LRAがある．RELSIMは SAT
データセットを用いた教師有り学習を行っており，学習
データを必要としない提案手法に比べて性能は良いが，人
手で学習データを作成する必要があり，新しい関係には
対応できない．Pertinenceと LRAは類義語のシソーラス
を用いて回答候補の類義語に関してもパターンを抽出し，
それらも用いている．一方，提案手法は類義語シソーラス
を用いないため，この付加情報は用いていない．なお，こ
れらの手法は何らかの次元圧縮を行っており（RELSIM
はパターンクラスタリング，LRAと Pertinenceは特異値
分解)，同一関係を表す異なる語彙パターンをまとめた上
で関係類似度計測を行い，SATの問題を解くタスクにお
いて次元圧縮手法の有効性を示している. これらの手法
と比較すると，本手法は類義語のシソーラスや，次元圧
縮，機械学習を用いていないが，そのような手法の中で
は最も高いスコアを出しているといえる．

なお，本論文では関係の対称性に着目し，関係類似度
計測に関してその有効性を明らかにするため，次元圧縮
手法との組み合わせをあえて考慮しなかったが，今後の
研究でその可能性を試みたいと考えている．

6. 関 連 研 究

Turneyら [Turney 05]は，関係類似度を求めるに当たっ
て，ベクトル空間モデル（Vector Space Model：VSM）
を用いた．Turneyらは，ある単語対 (X, Y)が出現する語
彙パターンの数を数えることでベクトルを作成した．語
彙パターンは， “X of Y”や “X to Y”といった 128個の手
動で作成された文字列が用いられた．そして，その語彙
パターンを検索エンジンに投げ，そこから得られる検索
ヒット件数を単語対 (X, Y)からなる単語対ベクトルの各
要素値とした．最後に，単語対ベクトル同士のコサイン
類似度を測ることにより，VSMにおける関係類似度の測

定を実現した．さらに，Turney [Turney 06b]は，VSM
を拡張する形で Latent Relational Analysis(LRA)を提案
した．VSMと異なるのは，1. ) 語彙パターンは VSMの
ように手動で作成するのではなく，コーパスから自動で
取得されること， 2. ) 特異値分解を用いて頻度データ
のスムージングを行っていること，3. ) シソーラスを用
いて単語対の類義語もベクトルに含めていること，の 3
つが挙げられる．既存の SATデータセットを用いた関係
類似度測定研究の評価では最も良い結果を出しているが，
シソーラスを用いた単語対の拡張を行っているため，拡
張性が低い．Bollegalaら [Bollegala 09]は VSMにおけ
るベクトルの次元圧縮をクラスタリングを行うことで実
現した．さらに，Bollegalaらは単語対の近さをマハラノ
ビス距離を用いて表したが，その際に SATデータセット
を用いたマハラノビス距離の学習を行うことで精度を向
上させている．

Davidovら [Davidov 07]はある共通した単語クラスを
持つ単語群をシードとして与えることで，その単語クラ
スと関わりのある単語クラスとその間の関係を抽出する
手法を提案した．例えば共通した単語クラスが国クラスで
あった場合，国クラスに属する単語“France”と“Angola”
をシードとして与えることで，「国と首都」や「国と言語」，
「国と地域」など，国クラスと関わる単語クラスとその関
係を得ることができる．また，この過程でDavidovらは
ある単語クラスに属する単語インスタンスを取得するた
めに SiHSj に対する SjHSiのような対称的なパターン
を用いた（Si，Sj はある単語クラスに属する単語で，H

は Davidov らが用いたコーパスで頻度が上位 100 件以
内の単語を表す）．一方，本論文では単語クラスのイン
スタンスではなく，関係インスタンスの獲得を目的とし
て対称的なパターンを用いることを提案している．また，
Davidovらは，2つの対称性しか利用していないのに対
し，本論文では，複数の対称性 (表 2参照)を考慮し，関
係検索において最も有効な対称性の発見手法を提案して
いる．さらに，関係類似度における対称性を定義してい
る点でもDavidovらの研究とは異なる．これらのことか
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ら，本手法は，Davidovらの既存研究と比べて新規性が
あると考えられる．

Katoら [Kato 09]は，既存のウェブ検索エンジンを利
用し，単語間の関係を bag-of-wordsモデルで表現し，関
係検索を実現した．Katoらの手法では，まずペア (A, B)
における A と B の関係を表す単語や語彙パターンの集
合 Tを抽出する．Tは，ウェブ検索エンジンと χ2 検定
を利用して，Aと Bが含まれるページに偏って出現する
単語や語彙パターンを抽出することで作成される．次に，
Cと，抽出された単語または語彙パターン t ∈ Tを使い，
Cと tのみとよく共起する単語を検索エンジンを使って
抽出する．この単語が D の候補であり，χ2 値の高いも
のほど上位にランキングされる．

Duc ら [Duc 10] は単語対のインデックスを作成して
高速・高精度に関係検索を行う手法を提案した．語句間
の関係は，本手法で用いたように，単語対の周辺の文脈
からなるパターン文字列で表している．そして，単語対
とパターン文字列からなる行列を作成し，それに対して
Bollegalaら [Bollegala 09]によるクラスタリングアルゴ
リズムを適用することで同一の意味を持つ単語の異なる
表現を一つの単語クラスタにまとめ，検索結果の精度お
よび再現率を向上させた．なお，Katoらや Ducらの手
法は本手法における QRS = {(A,B), (C,?)}，もしくは
QRS = {(B,A), (?,C)} というクエリのみを用いたもの
であり，8種類の対称的なクエリおよび予測語の概念を
定義し，それらを用いたスコア関数を提案したのは本論
文が最初である．

7. む す び

本論文では，関係検索の性能を向上させるために，関
係の対称性を用いた複数のクエリによるスコア関数を提
案した．SATデータセットを用いた実験の結果，対称的
なクエリを使わない場合に比べて F 値が 13.9% 向上し
た．また，SATデータセットを用いた関係類似度の先行
研究と比較した場合，類義語シソーラスや次元圧縮およ
び機械学習を用いない手法の中では最もスコアが高かっ
た．これらのことから，本手法におけるスコア関数およ
び対称性によるスコア補正が関係検索の性能を向上させ
ていると言え，その有用性も高いと考えられる．
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