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本稿では、イノベーション支援のために、インター

ネットから大量の知識を自動獲得し、さらに、それら知

識から有望な仮説を自動生成する試みについて述べる。

これは、著者の一人が昨年の Japio 年誌で述べた構想

[9] を具現化する試みで、通常多大な労力が必要な「有

望そうな仮説を立てる作業」のシステマティックな支援

と言える。イノベーションには、少なくとも教師や文献

から知識を学び、それらの知識を元にして新しい仮説を

立てるというプロセスが必要であろう。我々の方法もこ

れに似ている。

我々の方法では、まず、インターネット上の大量の

ウェブページからそこに書かれている知識を獲得し、次

に、それら知識を元にアナロジーと呼ばれる推論法を機

械上で行うことで仮説を生成する。アナロジーとは「似

ている点をもとに他のことを推し量ること」である。

具体例として、実際に生成された仮説である「アスピ

リンは胃がんを予防する」を紹介しよう。本稿では、こ

の仮説のように 2 つの単語（アスピリン、胃がん）の

意味的な関係（防ぐ）を知識として扱う。この仮説は「ア

スピリンが大腸がんを防ぐ」という知識と「大腸がん」

と「胃がん」の意味的な類似性からのアナロジーで生成

された。詳細は後述するが、元となる知識と単語同士の

類似性は、2007年頃に収集された約１億のウェブペー

ジから自動獲得されたものである。検索エンジンでこの

仮説を調べたところ、2009 年まではアスピリンを含

む多くの非ステロイド抗炎症薬の使用と大腸がんとの負

の相関が報告されていたものの、胃がんとの関係を検討

した研究は少なかった [3] が、2009 年にアスピリン

の胃がんへの有効性が報告されたようである [1][3]。

これは、2007 年頃のインターネット上の知識から、

未来（2009 年）に検証されるような専門家が立てる

「有望な仮説」を自動生成できた例と言えるであろう。

以降では、このような仮説を自動生成する方法を説明し

ていく。

1 はじめに
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４我々は、2 つの単語が同一文中で言及される際のパタ

ン（言語パタン）を用いて、インターネット上の大量の

ウェブページから知識を獲得するシステムを開発してい

る [2][6]。インターネット上には膨大な量の知識が書

かれているため、それらを網羅的に獲得し活用できるよ

うにする価値は高い。例えば、アトピーに悩んでいる人

が、その原因を断ち切りたい場合、個人の知識でいくつ

の原因を列挙できるであろうか？本システムで獲得した

知識から検索すると、ダニ、ホルムアルデヒド、ハウス

ダスト、ヒスタミン、界面活性剤、リポキシゲナーゼな

ど多くのアトピーの原因が瞬時に分かる。また、知的な

ウェブサービスやソフトウェアの開発では、このような

知識を低コストで収集することが肝となる。この点に関

して、実際に本システムで獲得した食材とその効能（例：

にんにくが冷え性に効く）などの知識を用いたレシピ検

索システム [10] が開発されている。

本システムでは、獲得したい意味的関係を表す言語パ

タンを手がかりに、様々な知識を獲得できる。例えば、

因果関係を獲得する場合には「XがYの原因になる」「Y

の原因となる X」といった言語パタンを用いてウェブ

ページ中から X（原因）と Y（結果）の単語ペアを獲得

する。実際、ウェブページ中には「カビがアトピーの原

因になる」「アトピーの原因となるホルムアルデヒド」

などと書かれているため、先の例のような知識を獲得で

きる。ただし、特定の意味的関係に絞ったとしても、そ

の知識は様々な言語パタンで書かれている。そのため、

大量の知識を獲得するには大量の言語パタンが必要で、

それらを用意する作業は非常に高コストとなる。

我々は人手コストを最小限にするため、少数の言語

パタン（以降シードパタンと呼ぶ）を入力するだけで稼

働するようシステムを設計、開発している。その鍵は、

シードパタンと同じ意味的関係を表す、一種の言い換え

となる言語パタンを自動学習する機能にある。言い換え

パタンの学習では、同じ単語ペアを獲得できるパタン同

士が良い言い換えであるという考えに基づいている。例

えば、シードパタンとして「X が Y の原因になる」「Y

の原因である X」を入力すると、これらと同じ単語ペア

を獲得しやすい「Xによって起こるY」「XでYが発生」

「Y を招く X」など、多くの人がすぐには思いつかない

であろう言語パタンも含め、大量の言い換えパタンを学

習してくれる。最終的には、学習された全パタンを用い

て大量の知識を獲得する。

さらに、本システムは、単語の意味的なカテゴリの情

報を用いて、曖昧な言語パタンをうまく活用できるよう

工夫している。曖昧な言語パタンとは、複数の異なる意

味的関係を表せるものである。例えば「X による Y」と

いう言語パタンは「ノロウイルスによる食中毒」の場合

は因果関係、「A 社による製品 B」の場合は会社と製

品の関係など、様々な関係を表すことができる。このよ

うな曖昧な言語パタンは文書中で頻繁に使われるため、

うまく活用することで大量の知識を獲得できるようにな

る。

曖昧な言語パタンは、X、Y に当てはまる単語の意味

に制限を付けることで、その曖昧性を解消できる。単語

の意味カテゴリを [ 意味カテゴリ名 ] と書くことにする

と、例えば、「X による Y」という言語パタンは、「[ 生

物 ] による [ 症状 ]」ならば因果関係、「[ 組織 ] による

[ 製品 ]」ならば会社と製品の関係となる。このように

単語の意味カテゴリのペア毎に異なる言語パタンと考え

ることで曖昧性を解消できる。例えば「X が Y の原因

になる」など因果関係を表す言語パタンの言い換えとし

ては、「[ 生物 ] による [ 症状 ]」など因果関係を表す意

味カテゴリのペアを持つ言語パタンが学習されるように

なる。単語の意味カテゴリは、我々の開発した方法 [5]

で自動獲得できる 1。詳細に興味のある読者は文献 [2]

[5][6] を参照されたい。

評価実験として、約 6 億のウェブページから因果関

2 インターネットからの
知識獲得

1　実際に [5] で獲得される意味カテゴリは、[ 生物 ] や [ 症状 ]
など人間に理解しやすいラベルが付くわけではなく、意味
的に似た単語に同じ識別子（番号）が付いたものである。

2　3 人の被験者が、評価対象の知識の２語を含むテキストを
読み、2 人以上が正しいと判定すれば正解とする。
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係（X が Y の原因）、予防関係（X が Y を防ぐ）を獲

得した結果を紹介する。それぞれシードパタンとして約

20 個を与えた。獲得された因果関係、つまり原因 (X)

と結果 (Y) をそれぞれ表す単語ペアと、予防関係、つま

り予防策 (X) とその対象 (Y) を表す単語ペアのランダム

サンプルを評価 2 した。結果、約 3 万個の知識を、因

果関係では約 80％、予防関係では約 50％の精度で獲

得できていた。表 1 は実際に獲得された知識の例であ

るが「造血幹細胞は動脈硬化の原因である」、「ヤーコ

ンが生活習慣病を防ぐ」など様々な知識が獲得できてい

ることが分かる。

前節の方法は、インターネット上に書かれている知

識を獲得していることから「機械が文献に基づき人類の

知識を勉強する方法」と言える。一方、本節では、大量

のウェブページにも書かれていない、すなわち、人類に

とって未知の知識をも含む仮説を自動的生成する試み

[8] を紹介する。この仮説生成がある程度の精度で実現

できれば、人間は有望そうな仮説を立てる必要がなく、

機械が生成した仮説の選別・検証が作業の中心となるた

め、イノベーションの加速が期待できる。

我々のアプローチは、人間がしばしば発明の際などに

用いるアナロジーと呼ばれる推論法を機械上で行うこと

である。本稿の冒頭でも述べたが、アナロジーとは「似

ている点をもとに他のことを推し量ること」で、例え

ば文献 [9] で紹介されている「銀イオンがカビを防ぐの

で、銀イオンと似ている銅イオンもカビを防ぐかもしれ

ない」といった推論過程である。アナロジーは、既知の

知識と「似ている」という基準から推論できるため、機

械にもそれらを与えることで実行できる。既知の知識は

前節の方法で与えることができるが、「似ている」とい

う基準はどうすればよいであろうか？

我々は、2 つの知識の対応する単語同士、例えば、

因果関係ならば原因の単語、もしくは結果の単語が意味

的に似ている場合、2 つの知識が似ていると考え、元と

なる既知の知識のどちらかの単語をその類似語で置き換

えたものを仮説として生成する。この処理では、ウェブ

ページ中で仮説の２語、例えば因果関係ならば原因と結

果の単語がどのように書かれているかは関係ないため、

どこにも書かれていない知識も仮説として生成される。

これが前節のような言語パタンに基づく方法との大きな

違いである。単語の類似性には分布仮説 [4] と呼ばれる

「大量の似た文脈で出現する語は意味的に似ている」と

いう考え方を採用する。例えば、「銀イオン」と「銅イ

オン」は、「X が含まれる」「X を放出する」「X の殺

菌効果」「X の除菌効果」など、多くの同じ文脈で出現

するため似ていることになる。分布仮説に基づく類似語

の言語データは、我々の開発した大規模な類似語リスト

の作成法 [7] によって獲得できる。

このように生成された仮説は玉石混淆であるため、よ

り確からしい仮説を優先的に見たいという要求があるだ

ろう。そこで「多くの既知の知識と似ている仮説がより

確からしい」、「元の知識とより似ている仮説ほど確か

らしい」という２つの仮定に基づき、各仮説の確からし

さのスコアを計算する。例えば、先の「銅イオンがカビ

を防ぐ」という仮説が、さらに「安息香酸がカビを防ぐ」

という知識と「安息香酸」と「銅イオン」の類似性から

も生成された場合、そのスコアが増す。また、「安息香

酸」と「銅イオン」の類似性が高いほど、スコアの増す

度合いが大きくなる。これらの仮定は、直感的・経験的

ではあるが、後で述べるように実験で有効性が確認でき

関係知識（X・Y）

因果関係
［XがYの原因］

造血幹細胞・動脈硬化
ヘリコバクター・十二指腸潰瘍
石油ファンヒーター・一酸化炭素
中毒
有機溶剤・シックハウス

予防関係
［XがYを防ぐ］

葉酸・口内炎
ヤーコン・生活習慣病
中国パセリ・便秘
シンクライアント・情報漏えい

表 1　実際に獲得された知識の例

3 アナロジーによる仮説生成
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る。詳細に興味のある読者は文献 [7][8] を参照された

い。

評価実験として、2007 年頃に収集された約 1 億の

日本語ウェブページを用いた因果関係、予防関係の仮説

生成の結果を紹介する。アナロジーの元となる知識には、

前節の言語パタンによる方法で、それぞれ 1 万個を獲

得したものを用いた 3。また、類似語リストも 1 億ペー

ジから生成した。生成された全仮説から、既知の知識と

同様のものを削除し、全てを新しい仮説とした上でラン

ダムサンプルを評価した。具体的には、各仮説の 2 語

が含まれるウェブページを Yahoo! 検索で取得し、そ

れらを 3 人の評価者が確認し、2 人以上が正しいと判

定した場合に正解とした。この評価法により、実験で用

いた１億ページに書かれていない知識、すなわち 1 億

ページからは知り得ない知識も検証可能となる。これ

は、Yahoo! 検索からアクセスできるウェブページが、

実験に用いた 1 億ページよりも多く、新しい文書も含

まれているためである。ただし、如何に膨大なウェブ

ページを検証に用いても、全ての知識が書かれているわ

けではないので、実際には正しい場合でも、誤っている

と判断されてしまう場合もある。また、インターネット

上には間違った情報も含まれていると考えられるため、

正しいと判断されたものでも、実際には間違っている知

識もあるだろう。そのため、本評価法は「インターネッ

ト上で言われていること」をどの程度推論できているか

を評価したものとなる。

実験の結果、上位 2 万個の仮説の精度は因果関係で

65％、予防関係で 43％であった。仮説全体はそれぞ

れ約 17 万個で、その全体の精度はそれぞれ 35％、

21％であった。比較すると、上位の精度が高いため、

スコアが有効に働いていることが分かる。

それでは、生成された仮説のうち、1 億ページからは

知り得ない知識はどの程度あったのか？これを厳密に調

べるには、１億ページを読む必要があるため非常に難し

いが、我々は、1 億ページ中で仮説の 2 語が近い範囲

に同時に現れているか否かを通して調べた。これは、２

語が近い範囲に現れていない場合は、その２語の関係に

ついて何も書かれていないだろうという考えに基づいて

いる。なぜなら、２語の関係について何か書こうとすれ

ば、通常は、自然と 1 つの文やせいぜい少数の文で書

かれると考えられるためである。具体的には、1 億ペー

ジ内で、1 文内に同時に現れていない（1 文内言及な

し）、近接 4 文内でも同時に現れていない（4 文内言

及なし）の 2 段階で調査した。「1 文内言及なし」は、

2 語の言語パタンが存在しないため、前節のような言語

パタンによる方法では実質的に獲得できない知識と言え

る。「4 文内言及なし」は、1 億ページ中にその 2 語

の関係が何も書かれていないと知識と考えられる。評価

したランダムサンプルの結果から、上位 2 万個中で正

解と判定された仮説中の「1 文内言及なし」の数を推定

すると、因果関係で約 1700 個、予防関係で約 1000

個であった。同様に「4 文内言及なし」の仮説数は、因

果関係で約 250 個、予防関係で約 250 と推定された。

このように、本手法によって前節のような言語パタンに

よる方法では実質的に獲得できない知識、さらには、

1 億ページ中にはおそらく書かれていないであろう知識

をも仮説として獲得できたと考えられる。これは、１億

ページ中の情報のみから、そこに書かれていない知識を

推論できたと言っても良いであろう。表 2 に実際に生

成された仮説の例を示す。

最後に、筆者らが見つけた興味深い仮説を 2 つ紹介

しよう。まずは「ネトルがアトピーを防ぐ」である。「ネ

トル」はハーブの一種である。図 1 は獲得した知識と

生成された仮説から「ネトルが防ぐもの」を可視化した

例で、濃い色の四角（花粉症、アレルギーなど）は、前

節の言語パタンによる方法で獲得された「ネトルが防ぐ

もの」で、薄い色の四角（アトピー、水虫など）はアナ

ロジーで生成された仮説、すなわち「ネトルが防ぐと推

測したもの」である。単語同士の角度が近いほど、それ

らが意味的に似ていることを表している。図 1 の「ア

トピー」を見ると、「ネトル」が「花粉症」や「アレル

3　実際には、明らかに誤っている知識を文献 [2][6] で紹介
されている簡易的なクリーニング法で除去した上で用いて
いる。



238 25th ANNIVERSARY

ギー」を防ぐという知識と「アトピー」の「花粉症」や

「アレルギー」との類似性から「ネトルがアトピーを防

ぐ」と推測されたことが分かる。実際に検索エンジンで

「ネトル」について調べると、「ネトル」には肥満細胞

が蓄積できるヒスタミンの量を増やすことで、体内に放

出されるヒスタミンの量を減らす効果があると言われて

いるようである。ヒスタミンは「花粉症」や「アトピー」

の原因の一つとされている。これらを考えると「ネト

ル」で「アトピー」を防ぐことができると考えられる。

実際のところ、少し調べた範囲では、その科学的検証は

見つからなかったが、これは、実験で検証する価値があ

りそうに思えないだろうか？

次は「大豆サポニンが二日酔いを防ぐ」である。この

仮説は「クルクミンが二日酔いを防ぐ」から生成されて

いた。「クルクミン」はウコンに含まれる黄色色素で、

抗酸化作用を持ち、肝臓機能を強化することで、二日酔

いの原因となるアセトアルデヒドを分解する助けとなる

ようである。「大豆サポニン」は、科学的な検証は見つ

けることができなかったものの、抗酸化作用によって肝

臓に悪影響のある過酸化脂質の発生を抑え、肝機能を強

化すると言われているようである。また、大豆サポニン

にはブドウ糖が中性脂肪に変化することを抑える働きも

あり、肥満などの生活習慣病防ぐともいわれている。

「大豆サポニン」による二日酔い防止の商品は少し調べ

た限りでは見つからなかった。実際に検討すれば「二日

酔い」と「肥満」という多くの人が宴会中に気にしてい

るであろう２つの問題を予防してくれるヒット商品が誕

生するかもしれない。

このように、気になった仮説を少し検索エンジンで調

べるだけでも新しい発見ができることがわかる。これは

「有望な仮説」を見つける支援と考えて良いだろう。

本稿では、イノベーション支援のために、インター

ネット上の大量のウェブページから知識を獲得し、さら

に、それら知識から有望な仮説を自動生成する試みを紹

介した。日本が強い国際競争力を持ち続けるには、強い

知的財産を迅速に生み出し続けることが重要であるた

め、このような研究テーマは重要と考えている。また、

現在はインターネットという巨大で雑多な情報源を活用

しているが、より専門的な知識の獲得のためにも、特許

や論文など専門的な文書の活用も進めていきたいと考え

ている。

なお、本稿のアナロジーで用いている類似語データ

ベースは ALAGIN フォーラムで公開されている。ま

た、言語パタンに基づく関係獲得技術もサービスとし

生成された仮説 元となった知識

因
果
関
係

活性酸素・喘息 活性酸素・アレルギー
アレルゲン・喘息

ホルムアルデヒド・扁桃痛
（1文内言及なし）

ホルムアルデヒド・
めまい
ホルムアルデヒド・
頭痛

可塑剤・肌トラブル
（4文内言及なし）

界面活性剤・肌トラ
ブル
合成界面活性剤・肌
トラブル

予
防
関
係

銅イオン・カビ 銀イオン・カビ
安息香酸・カビ

抗酸化作用・妊娠線
（1文内言及なし）

抗酸化作用・シワ
抗酸化作用・そばかす

どくだみエキス・カミソリ
負け（4文内言及なし）

グリチルリチン酸ジ
カリウム・カミソリ
負け

表 2　生成された仮説とその元の知識の例

図 1　ネトルが防ぐものの可視化

4 おわりに
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寄
稿
集
　
　
デ
ー
タ
に
よ
る
分
析
と
評
価

４

て ALAGIN フォーラムで公開予定である。興味のある

読者は ALAGIN フォーラムのウェブサイト (http://

www.alagin.jp) を是非ご覧いただきたい。
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