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1. はじめに 
近年の情報処理技術の発展は目覚しく，またそれらの

技術による各種情報処理システムは私たち人間社会のあ

らゆる分野に活用されている．高性能化・多機能化した

情報処理システムは，社会生活の中でもはや欠かす事の

できない存在となっている．しかしそれらシステムの機

能向上に伴ってその利用方法も複雑化し，ユーザにとっ

て負担となっている． 
このような負担を軽減するためには，ユーザが特別な

知識や技能を必要としない利用方法が求められる．その

方法の一つとして，人間どうしの会話と同じように自然

言語による操作でシステムを利用できればユーザにとっ

て使いやすいシステムになると考えられる．そこで我々

は，人間の常識を判断する常識判断メカニズム[1]と，その

間をつなぐ未知語処理と想起語処理によるメカニズムを

用いて人間の自然な会話や連想をコンピュータで表現す

ることを目指している． 
常識判断メカニズムでは，例えば「正月は 1月 1日」と
いった時間に関する常識，「赤い」「熱い」といった人

間の感覚に関する常識などの意味理解を行うことができ

る．これら各種常識判断はそれぞれの常識に最低限必要

な知識を知識ベースとして所有している．しかし限られ

た知識だけでは人間の常識すべてを表現することはでき

ない．そこでこの常識判断メカニズムを支えているのが

想起語処理，未知語処理を有する連想メカニズムである． 
想起語処理とは与えられた語から，その語と関連が強

い語を想起する処理である．また，未知語処理は常識判

断メカニズムが知識として所持していない語(未知語)を知
識として所持している語(既知語)に置き換える処理である．
この二つの処理によって各種常識判断が保持しておく知

識を最小限に抑えることができる．そしてこの連想メカ

ニズムにおいて重要なのが，ある単語(概念)の特徴を表す
語(属性)，そして属性の重要度を定める重みの集合によっ
て定義された概念ベース[2]と，概念間の関連の強さを定量

化する関連度計算方式[3]の二つである． 
この概念ベースの問題点として，人間の自然な連想に

はそぐわない知識が多く定義されていることが挙げられ

る．具体的には概念の特徴とは関係のない属性が雑音と

して混じっていたり，逆に関連の強い属性の重みが軽く

なっていたりすることがある．これは概念ベースが複数

の国語辞書などから自動的に構築された知識ベースであ

るために起こる問題である．このような問題により，例

えば常識判断メカニズムの未知語処理において，まった

く関係のない語と置き換えてしまったり，関連の強い語

どうしの関連度が低くなってしまったりする． 
 

人間の自然な知識の表現には，正しい連想が必要であ

る．そのためには概念ベースの問題点を解決する必要が

ある．そこで本稿では概念ベース精練手法を提案する． 
 

2. 連想メカニズム 
連想メカニズムでは概念ベースやシソーラス[4]などの知

識を利用し，想起語処理と未知語処理を提供している．

以下，概念ベースと関連度計算方式について述べる． 
 

2.1. 概念ベース 
概念ベースは電子化された国語辞書や新聞記事などか

ら，ある一定のルールに従って自動的に構築された知識

ベースである．見出し語(概念)に対して，その特徴を表す
語(属性)および属性の重要さ(重み)の対を複数付与するこ
とで構成されている．ある概念 Aは m個の属性 Aiと重み

iw (>0)の対によって次のように表現される． 
mm wAwAwAA ,,,,,, 2211 L概念     (1) 

ここで，属性 Aiを概念 A の一次属性と呼ぶ．概念ベー
スの具体的な例を表 1に示す． 

 
表 1 概念ベースの例 

概念 属性 
雪 (雪,0.61)(白い,0.30)(下る,0.27)・・・ 
白い (雪,0.16)(白地,0.14)(色,0.14)・・・ 
下る (低い,0.23)(雪,0.21)(雨,0.20)・・・ 
… … 

 
また，これらの属性も概念ベースの中で概念として定

義されている．つまり属性 Ai を概念とみなして更に属性

を導くことができる．概念 Aiの属性 Aijを元の概念 Aの二
次属性と呼ぶ．図 1に概念ベースの構造を示す． 
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図 1 概念ベースの構造 

同様に属性を一次，二次，三次，…，N 次と導くことが
出来る．つまり概念は任意の次元までの属性連鎖集合に

より定義されている． 
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2.2. 関連度計算方式 
関連度計算方式とは，概念ベースに定義されている二

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．

関連度は 0から 1の間で値が変動し，概念間の関連が強い
ほど大きな値を示す．例えば，「林檎」と「蜜柑」の関

連度は 0.88，「林檎」と「車」の関連度は 0.0027 となり，
同じ果物である概念同士の関連度の方が大きな値を示す．

このような定量化手法により，概念間の関連の強さとい

う曖昧なものをコンピュータで処理する事が可能となる． 
本稿では，概念間の共通属性を考慮した関連度計算

[5]
を

用いて評価を行う． 
 
3. 評価手法 
3.1. 評価データ 
精練による概念ベースの精度評価は表 2に示すようなテ
ストデータを用いて行った．任意の基準概念を X と置き，
この概念 Xと類義や同義など関連が非常に強い概念 A，概
念 Aほどではないが関連があると思われる概念 B，まった
く関連のない概念 C によって構成されている．この 4 つ
の概念を一組(X-A,B,C)として，人手により人間の常識に
沿っていると判断した 500組を用いて精練後の概念ベース
の評価を行った． 

 
表 2 (X-A,B,C)評価用データの一部 

X A B C 
飲食店 食堂 客 得意 
飲み物 飲料 液体 選択 
病人 患者 治療 磁石 

… … … … 

 
3.2. 評価方法 
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，(2)，(3)，(4)の条件式によっ
て評価を行う． 

CXAveDoABXDoAAXDoA ,,,     (2) 
CXAveDoACXDoABXDoA ,,,     (3) 

nCXDoACXAveDoA n
i ii /),(, 1        (4) 

概念 Xと関連がない概念 Cとの関連度 DoA(X,C)は本来
0.0 となるのが理想である．しかし関連度計算方式の特性
上，概念 X と概念 C に一つでも共通した属性が存在すれ
ば微小な値が算出されてしまう．そこで概念 C との関連
度 DoA(X,C)を誤差とみなし，その平均 AveDoA (X,C)をテ
ストデータ全体での平均誤差とする．そして DoA(X,A)，
DoA(X,B)，DoA(X,C)それぞれの関連度から平均誤差以上の
有意差を得ることができれば正解と見なす． 
この評価を全ての組に対して行った上で，正解となっ

たテストデータの組の比率を C 平均順序正解率とし，こ
れを概念ベースの精度とする． 
なお式(4)における n はテストセット数であり，本稿では

500セット，すなわち n=500となっている． 
 

4. 概念ベースの精練 
2.1 節で述べたように概念ベースは機械的に構築された
知識ベースである．そのため人間の常識に沿っていない

雑音的な属性や，概念と属性の関連にそぐわない重みな

ども多く付与されている．そこで，新しい概念や属性の

追加，適切でない属性の削除や重みの削減，逆に関連の

強い属性の重みを増やすなどの操作を行うことで概念ベ

ースの精度を向上させることが必要である．このような

操作を概念ベースの精練と呼び，本稿では各概念の属性

の重みを一定のルールに従って機械的に変更する精練手

法を提案する． 
 

4.1. N次出現回数による精練 
ある概念 Xを考えたとき，Xは他の様々な概念の中で属
性として付与されている．このとき X が属性として出現
する回数が少なかった場合，その概念 X は概念ベース全
体の中で重要でない語であると考えられる．そこで属性

としての出現回数に閾値を設定し，出現回数が閾値以下

の場合には全概念における属性 X の重みを小さくする．
このような処理を行い，重要でない属性を重み下位にす

ることで概念ベースの精度向上が得られると考えられる． 
概念 X の持つ属性が一次属性，一次属性のそれぞれを
概念と見て展開した属性が概念 X の二次属性，そこから
さらに展開したものが概念 X の三次属性となる．このよ
うに N次まで属性を展開したときに，Xの出現した回数を
N次出現回数と呼ぶこととする． 

N次出現回数が閾値以下だった場合には属性 Xの重みを
定数倍して小さくする．なお，本稿では重みを変更する

ためにかける定数を重み倍率と呼ぶ． 
まず一次出現回数・二次出現回数・三次出現回数それ

ぞれに閾値を定めて精練を行った結果を図 2に示す．なお
重み倍率は実験的に検証し，0.1とした． 
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図 2 N次出現回数のみでの精練結果 

 
結果として全ての場合において，精練前に比べて精度

向上が見られた．なお閾値は一次出現回数が 20 回，二次
出現回数が 200回，三次出現回数が 10000回の時に図 2に
示す最も良い精度となった． 
向上率を見ると，一次出現回数で 0.2%，二次出現回数
で 1.0%，三次出現回数で 0.8%となっており，一次出現回
数での向上率を二次出現回数，三次出現回数ともに超え

ている．この理由として，まず一次出現回数のみを閾値

とした場合に重みを削られる属性数が多すぎるという点

がある．一次出現回数の閾値が 20 のとき，精練される概
念の数は 53230個となっており，これは概念ベースに定義
されている概念の約 45%に達している．もう一つの理由
として N 次出現回数で閾値を設定すると，概念ベースの
連鎖的な構造を考慮する事が出来るという点が挙げられ

る．二次・三次と概念ベースをさかのぼっても属性とし

ての出現回数が少ない概念の重要度を低いと考え，精練

することが可能である．これらのことより概念ベースの

558

FIT2009（第8回情報科学技術フォーラム）

（第2分冊）



連鎖的構造を考慮にいれた N 次出現回数による精練は有
効であることが分かる． 
次に，一次出現回数と二次・三次出現回数を組み合わ

せた精練を行った．つまり精練する属性の選別に，一次

出現回数が M回以下かつ N次出現回数が L回以下という
二重の条件を与える．これにより概念ベース全体での出

現回数に加え，N 次の連鎖構造への影響度合いも配慮する
ことができると考えられる．図 3に精練結果を示す． 
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図 3 N次出現回数による精練結果 

 
重み倍率を 0.1から 0.5まで 0.05刻みで変化させて検証
を行った．その結果，重み倍率 0.15 の時が一次出現回数
と二次出現回数，一次出現回数と三次出現回数の組み合

わせ共に最も良い精度となった．一次出現回数と三次出

現回数の組み合わせで精度向上率 1.6%と最も大きい成果
を得ることができた．  

 
4.2. 二次属性による精練 
概念ベースに定義されている概念は，その概念自身に

関連の深い概念を属性として持っている．ここで，ある

概念 Xとその属性 Aについて考える．属性 Aが概念 Xの
重要な意味定義をなしているならば，逆に概念 A の意味
定義をなす属性群の重み上位に概念 X が存在するはずで
ある．以上より，ある概念 X において，概念 X の属性 A
から展開した二次属性の重み上位に概念 X 自身が存在し
ているならば属性 A を重要な属性とみなし，重み倍率を
かけて属性 A の重みを大きくする．以上の処理を行い，
重要な属性の重みを大きくすることで精度向上を得るこ

とができると考えられる． 
属性 A の概念 X における元の重み順位を考慮する場合
としない場合で検証を行った．具体的には，属性 A が概
念 Xにおいて重み上位 30位の場合とそれ以下の場合で重
み倍率を変える処理と，順位に関係なく重み倍率を一律

にした処理の二つを行った．まず重み倍率を一律とした

場合の精練結果を図 4に示す． 
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図 4 重み倍率を一律とした場合の精練結果 

 
重み倍率 3.0 の時に 1.0%と最も良い精度向上が見られ
た．しかし，重み倍率を一律にしてしまうと属性の入れ

替わりが起こらないという傾向も見られた．これは重み

倍率が一律であるために「関連が強く，元々の重みも大

きい属性の重み」と「関連は強いが，元々の重みが小さ

い属性の重み」が同じように増えることとなり，結果と

して元々の重みの小さい属性が重み上位に上がってこら

れなくなっているためである． 
関連の強い属性は，本来なら大きい重みを有していな

ければならない．つまり「関連は強いが，元々の重みが

小さい属性の重み」というのは不適当な重み付けになっ

ているということである．このような属性の重みを大き

くすることで更なる精度向上が見込めるのではないかと

考えられる．そこで倍率を一律にするのではなく，元々

の重みを考慮した倍率とすることで精度向上が見込めな

いかと考え，検証を行った． 
まず重みを増やす属性は概念 X の属性 A から展開した
二次属性の重み上位 30個以内に概念 X自身が存在する場
合とする．ここで，属性 A が概念 X の一次属性群の中で
重み上位であったか否かを判断し，概念 X の一次属性に
おいて重みが小さい属性については重み倍率を大きくす

る．これにより「関連は強いが，元々の重みが小さい属

性」の重みを大きくすることができる．精練結果を図 5に
示す． 
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図 5 元の重みを考慮した場合の精練結果 

 
結果として元の重みを考慮した処理では，重み上位 30
位以下の属性について倍率 3.5 とした場合に，重み倍率を
一律 3.0 とした場合に比べて 0.2%の精度向上を得る事が
出来た． 

 

4.3. 統合結果 
以上のように二つの精練手法を提案し，両手法におい

て概念ベースの精度向上がみられた．よってこれら二つ

の手法を統合して本稿の目的である概念ベースの精練と

する．表 3に各精練による関連度平均の変化と精度を示す．
なお各種精練手法の順番は以下のとおりである． 
①「二次属性」→「N次出現回数」 
②「N次出現回数」→「二次属性」 

表 3 各精練結果 

精練手法 精練前 ① ② 

AveDoA (X,A) 0.4491 0.4000（10.9） 0.4001（10.9） 

AveDoA (X,B) 0.0988 0.0709（28.2） 0.0710（28.1） 

AveDoA (X,C) 0.0030 0.0015（50.0） 0.0015（50.0） 
C平均 

順序正解率 
82.4% 83.6% 83.6% 

※カッコ内は精練前と比べたときの変化率(%)を示す 
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最終的な結果として C平均順序正解率は 83.6%となり，
精練前と比べて 1.2%の精度向上を得ることができた． 
精練前と比べると，AveDoA (X,A)，  AveDoA (X,B)， 

AveDoA (X,C)全ての値が下がっている．しかし精練前と精
練後の値の低下を割合でみると AveDoA (X,C)が 50%低下
しているのに対して AveDoA (X,B)は約 20%，AveDoA (X,A)
は約 10%となっている．3章で述べたとおり，この評価方
法では概念 Xと概念 Aが最も関連深く，概念 X と概念 C
は理想上 0.0 となるのが望ましい．よって値の下がる割合
が AveDoA (X,C)で最も大きく，AveDoA (X,B)，AveDoA 
(X,A)と順次小さくなっている本手法の傾向が精度向上に
つながっているといえる． 
 
5. 考察 
提案した各精練手法の傾向および，C 平均順序正解率の
向上した要因について考察を行う．表 4に各精練手法での
関連度の平均および精度を示す． 

 
表 4 各精練手法における関連度の平均 

精練手法 精練前 N次出現回数 二次属性 

AveDoA (X,A) 0.4491 0.4567（1.7） 0.4012（10.6） 

AveDoA (X,B) 0.0988 0.1030（4.2） 0.0715（27.6） 

AveDoA (X,C) 0.0030 0.0033（10.0） 0.0015（50.0） 
C平均 

順序正解率 
82.4% 84.0% 83.6% 

※カッコ内は精練前と比べたときの変化率(%)を示す 
 
N 次出現回数による精練では，関連度が全体的に増加し
ている．この精練手法では概念ベース全体での出現回数

が少ない語の重みを小さくしている．つまり多くの概念

で出現している属性の重みが相対的に大きくなり，結果

として概念同士の繋がりを多く作り出している属性を重

み上位に押し上げている．そのような属性の重みが大き

くなることで，ある概念 X と概念 A の間で共通している
属性の重要度が増し，関連度の値が大きくなる．以上の

ような作用から概念ベース全体での精度向上が得られた

と考えられる． 
二次属性による精練方法では精練後の関連度が全体的

に小さくなっており，AveDoA (X,C)が 50%，AveDoA (X,B)
が約 28%，AveDoA (X,A)が約 11%の低下率となっている．
4.3 節で述べたとおり，本稿での評価方法では AveDoA 
(X,C)の値が下がると C 平均順序正解率が向上しやすくな
る．しかし AveDoA (X,A)および AveDoA (X,B)の値も低下し
ているということは，関連の強い概念どうしの関連度の

値が下がってしまっているという事である．二次属性に

よる精練は重要な属性の重みを大きくする精練手法であ

ることから，本来であれば関連の強い概念どうしの関連

度は大きくなるべきである．理論に反した原因として，

二次属性による精練処理に該当しなかった属性にも，概

念にとって重要な意味定義をなすものが含まれていたと

いうことが挙げられる．つまり，ある概念 X にとって重
要な属性 Aから展開した二次属性群に，Xが含まれていな
かったり，重み上位 30 個に入っていない場合が考えられ
る． 

6. 課題 
今後の課題としては，手法を組み合わせた場合の関連

度の低下が挙げられる． C 平均順序正解率は全ての手法
において向上しているが，AveDoA (X,A)および AveDoA 
(X,B)の値は全体的に下がっている．AveDoA (X,C)の低下は
維持しつつ，関連の強い概念同士の関連を強くできるよ

うな属性操作が必要となる．  
また，二次属性による精練手法において，概念 X にと
って重要な属性であるのに，二次属性の重み上位に概念 X
自身が存在していないという問題もあり，このような属

性の重みも適切な大きさに変化させる事が出来れば精度

向上が見込めるのではないかと考えられる． 
 
7. おわりに 
本稿では，概念ベースをより人間の常識的な知識にそ

ったものにするための精練手法を提案した．二次属性に

よる精練は重要な属性を重み上位に，N 次出現回数による
精練では重要でない属性を重み下位にすると事を目的に

精練を行った．そしてこれらの精練の方向性を両方考慮

たものを概念ベース全体の精練と考え，最終的な精度は

この二つの手法を用いたものとした．その結果，提案し

た精練手法を用いることで概念ベースの精度を 1.2%向上
させることができた． 
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