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1. はじめに 

近年，人間と円滑なコミュニケーションをとる知的なロ

ボットへの期待が高まっている．人間にはある単語から別

の単語を連想する能力があり，人間同士のコミュニケーシ

ョンは連想によって円滑に行われていると考えられる．そ

こでロボットが人間と円滑に会話するには連想と同等なシ

ステムが必要だと思われる．連想のためのシステムとして，

語概念連想システムがある．このシステムは概念ベース[1]

と関連度計算方式[2]によって構成されている．概念ベース

は電子化された辞書などから機械的に構築するもので，あ

る語がそれを特徴づける語とその重要度を表す数値の対の

集合によって定義される． 

既存の概念ベースでは「ubuntu」といった専門性の高い

用語や「e-sports」などの新語が含まれていないという問題

がある．その問題を解決する方法として，大規模な Web百

科事典である Wikipedia を使用する概念ベースがある． 

Wikipediaはフリーで使用できるウェブ百科事典で，誰でも

自由に編集・閲覧できる．日本語版の記事は約 110 万記事

あり，大規模な概念を獲得することができる．また使用さ

れている語の分野の包括範囲が広く，時事用語など近年使

用される日常生活に定着した語も多く含まれている．その

ため，Wikipediaを情報源とすることで，人間が日常生活で

使用するより多くの語に対応した概念ベースの構築に役立

つと考えられる．Wikipediaは辞書と違い，「開始」といっ

た一般的な単語は記事本文中には存在するが記事タイトル

としては存在しない．以降このような概念を記事なしと呼

ぶ．Wikipediaを用いるにあたって，記事なし概念の獲得が

必要となる．本研究ではこの Wikipedia を用いた概念ベー

スを構築する手法を提案する． 

2. 関連技術 

2.1 概念ベース 

概念ベースは概念・属性・重みで構成される．概念とは

ある単語，属性は概念の意味を表す単語であり，重みはそ

の属性の重要度を表す． 概念ベースの例を表 1に示す． 

表 1 概念ベースの例 

概念 属性 

医者 (医師,0.34)(患者,0.11)(病院,0.08)・・・ 

病院 (医院,0.25)(手術,0.11)(施設,0.04)・・・ 

治す (治療,0.43)(医療,0.21)(病気,0.13)・・・ 

2.2 関連度計算方式 

関連度計算方式とは，ある二つの概念間の関連の強さを

定量的に表現する手法である[2]．関連度は 0 から 1 の間で

変動し値が大きいほど関連は強くなる．概念 A，B の持つ

属性を𝑎𝑖，𝑏𝑗，重みを𝑢𝑖，𝑣𝑗とし，属性数を L個，M個とす

ると，概念 A，Bは次のように表される． 

𝐴 = {(𝑎1, 𝑢1)，(𝑎2, 𝑤2)，･･･，(𝑎𝐿 , 𝑤𝐿)} (1) 

𝐵 = {(𝑏𝑥1
, 𝑣𝑥1

), … , (𝑏𝑥𝑀
, 𝑣𝑥𝑀

)} (2) 

これより，概念 A，B の一致度𝐷𝑜𝑀(𝐴, 𝐵)と関連度

𝐷𝑜𝐴(𝐴, 𝐵)は以下のように表される． なお，𝑎𝑖 = 𝑏𝑗は属性

𝑎𝑖と𝑏𝑗が一致したことを表す． 

𝐷𝑜𝑀(𝐴, 𝐵) ＝∑ 𝑚𝑖𝑛(𝑢𝑖 , 𝑣𝑗)
𝑎𝑖=𝑏𝑗

 (3) 

𝐷𝑜𝐴(𝐴, 𝐵) = ∑ 𝐷𝑜𝑀(𝑎𝑖 , 𝑏𝑥𝑖
) ×

(𝑢𝑖 + 𝑏𝑥𝑖
)

2𝑖

×
min(𝑢𝑖 , 𝑣𝑥𝑖

)

max(𝑢𝑖 , 𝑣𝑥𝑖
)

   
(4) 

2.3 X-ABC評価 

基準概念を Xと置き，この概念 Xと関連が非常に強い概

念 A，ある程度関連がある概念 B，まったく関連のない概

念 C によって構成された 4 つの概念の組を用意する．例え

ば概念 Xが「椅子」なら，概念 Aに「腰掛け」，概念 Bに

「机」，概念 Cに「喉」のような概念が与えられている． 

概念 X と概念 A との関連度を DoA(X,A)とする．各概念

においても同様としたとき，次の条件式を満たすとき正解

とする順序正解率で評価する． 

𝐷𝑜𝐴(𝑋, 𝐴) > 𝐷𝑜𝐴(𝑋, 𝐵) > 𝐷𝑜𝐴(𝑋, 𝐶) (5) 

2.4  形態素解析 

形態素解析とは，文を意味を持つ最小単位の列に分割す

ることである．本研究では，概念ベース構築のための元記

事を形態素解析することで，概念や属性となる単語を抽出

する．また，その際不必要となる助詞や助動詞などの雑音

除去を行うためにもこの解析が必要となる．本研究では形

態素解析ソフトとして MeCab[3]を用いる． MeCabはフリー

の形態素解析ソフトで，解析に用いる辞書をユーザが指定，

追加できる．本研究，ではNEologdという，WEB上の情報

を用いて構築された，時事情報や専門用語などを含む約

310万語の語彙を持つ辞書を利用する． 

3. 概念ベースの構築手法 

国語辞書から概念ベースを構築する手法と同様に概念を

獲得すると，Wikipediaには記事が存在しない語がある．そ

こで語群が共起して出現する情報源から概念と属性を自動

的に獲得する手法[4]を用いる．本研究では 2019 年 4 月時点

の Wikipediaの記事データ約 114万記事を情報源とする． 
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3.1 概念と属性の獲得 

概念と属性は記事本文中より獲得する．まず 1 文を形態

素解析し各自立語の基本形を得る． 出現した自立語をそれ

ぞれ概念として獲得し，共起して出現した概念を属性とし

て獲得する．ここで，パラメータとして窓幅[5]を設定し，

概念の窓幅分の概念をその概念の属性として獲得する． 

3.2 属性への重みづけ 

獲得した属性に重みを付与する手法として，情報検索お

いて広く利用されている𝑡𝑓・𝑖𝑑𝑓を用いる．𝑡𝑓とは記事中

に特定の語句が出現する回数を表している．𝑖𝑑𝑓とは各概

念の特定性を表す手法であり，全概念の 1 次属性空間内に

おいて，対象となる概念を属性として持つ概念の総数から

算出することができる．以上の𝑡𝑓と𝑖𝑑𝑓の値を利用し，あ

る概念𝐴の属性𝑎の重み𝑤(𝐴, 𝑎)を(4)式によって与える．𝑉𝑎𝑙𝑙

は全概念 数，𝑑𝑓(𝑎)は全概念の 1次属性空間内で概念 aを

属性として持つ概念の数である． 

𝑖𝑑𝑓(𝑎) = log2 𝑉𝑎𝑙𝑙 /𝑑𝑓(𝑎)   +  1.0                      (6) 

          𝑤(𝐴, 𝑎) = 𝑡𝑓(𝐴, 𝑎) × 𝑖𝑑𝑓(𝑎)                         (7) 

4. 構築結果 

構築した概念ベースの結果を表 2 に示す．既存 CB は国

語辞書を情報源とした概念ベースであり，既存

WikipediaCBが既存CBの手法で概念・属性を獲得し，記事

なし概念は記事中より獲得し，その概念が出現する記事タ

イトルを属性として獲得したものである．Co-WikipediaCB

が本研究で構築した概念ベースで，窓幅は後述する X-BC

評価で最も高い精度となった 28である． 

表 2 構築結果の比較 

 概念数 平均属性数 

既存 CB 87,242 37.6 

既存WikipediaCB 1,112,640 79.7 

Co-WikipediaCB(w=28) 2,104,070 417.9 

5. 評価 

5.1 X-BC評価 

概念ベースが適切に単語間の関係を表現できているかを

評価するために X-BC評価手法を用いる．X-BC評価手法と

は，関連度の値を比較することで概念ベースを評価する手

法である．ある基準概念 Xと，概念 Xと関連がある概念 B，

全く関連が無いであろう概念 C の 3 つの概念を 1 組として

評価セットを人手で作成する．評価セットは表 7-9 のテス

トセットを用いる．概念Xと概念Bの関連度をDoA(X,B)，

概念 X と概念 C の関連度を DoA(X,C)とし，関連度の値が

式(7)を満たした場合を正解とする． 

                                     𝐷𝑜𝐴(𝑋, 𝐵) > 𝐷𝑜𝐴(𝑋, 𝐶)                           (8) 

この評価を全ての組で行い，正解となった組の割合を概

念ベースの精度とする．結果を表 3 に示す．新たに構築し

た新聞記事概念ベースは表に窓幅の大きさを示す． 

表 3 各概念ベースの X-BC評価 

概念ベース 精度[%] 

既存 CB 94.1 

既存 WikipediaCB 88.4 

Co-WikipediaCB(w=28) 92.3 

5.2 ヒット率 

テストセットのうち概念 X，概念 B，概念 C の 3 つ全て

が概念ベースに存在する割合をヒット率とする．表 4 に各

概念ベースのヒット率を示す． 

表 4 各概念ベースのヒット率 

概念ベース ヒット率[%] 

既存 CB 57.3 

既存 WikipediaCB 97.6 

Co-WikipediaCB(w=28) 90.3 

6. 考察 

構築結果より，概念数は既存 CB の約 24 倍，既存

WikipediaCB の約 2 倍となり，平均属性数も大幅に増加し

た．つまり，語彙数の問題を解決できたと考えられる．

Wikipediaを用いることで多くの概念を獲得でき，また共起

を用いることで記事本文中に出現する記事なし概念を獲得

できたと考えられる． 

X-BC 評価においては既存概念ベースと同程度の精度と

なり，辞書に掲載されているような基本的な語に関して語

の関係を正しく表現できていると考えられる． 

ヒット率においては既存概念ベースよりも上回り 33%向

上し多くの語を獲得できていることがわかった．しかし既

存 Wikipedia 概念ベースよりかは 7.3％低下した．ヒットし

なかった語の例として「ミュージックステーション」や

「ベルリン問題」がある．これらは，複合語であり，正し

く 形態素解析できなかったゆえに概念として獲得できなか

ったためだと思われる．そのため，形態素解析の際に複合

語処理を行うことでヒット率の上昇が期待できる． 

7. おわりに 

本稿では Wikipedia を用いることで語彙数の問題を解決

し，共起範囲に窓幅を設け精度の向上を図った．その結果

他の概念ベースと同程度の精度となった．また，語彙数の

増加も見受けられた．窓幅をさらに広げることで，さらな

る精度の上昇が見込まれる． 
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