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Abstract
Automatic creation of concepts is important for

various situations. Previous researches in the con-

ceptual blending and the concept invention proposed

the cognitive models which represent the process by

which people combine concepts and those relation-

ships. However, those researches do not allow one

to create new concepts automatically because those

models can not discover which concepts should be

combined to create successful concepts. Therefore, we

show the hypothesis that there is the law governing

the process of concept creations which is represented

by the semantic network. In the experiment, the hy-

pothesis is verified by letting machine learning model

extract the law using the training data extracted from

the semantic networks built with document set writ-

ten before and after the past successful concepts. Af-

ter extracting such law, the machine learning model

can provide new concept in accordance with its law.

Keywords — Computational Creativity, Con-

cept Invention, Machine Learning

1. はじめに
創造的なアイデアには様々な形態があるが，なかで

もコンセプトはその汎用性や結果への影響力という観
点で重要である．コンセプトの創出は，「音楽や絵のコ
ンセプト」「新商品のコンセプト」のように創造性を
要するタスクの多くで共通して行われている．また，
コンセプトは作品や事業等の全体を貫く基本的な概念
[1] であり，新しい作品や事業等の実現に向かう筋道
を決める役割を果たすため，コンセプトの良否は結果
に大きな影響を与える．

コンセプトの生成は，これまで主に Computational

Creativity (以下，計算論的創造性) [2] と呼ばれる分
野で，無関係な概念を合成する認知過程と合成された
概念の意味に焦点を当てて研究されることが多く，そ
れらの研究は芸術や数学といった領域を対象すること
がほとんどで，ビジネス等の領域でコンセプトを生成
するには至っていない．Fauconnierら [3] は，概念の
合成を日常的な思考や言語運用の基本的な認知過程の
ひとつであると主張し，概念や概念間の関係からなる
空間を結合する操作が無意識下で実行されるというモ
デルを提案した．Schorlemmerら [4] は，概念合成を
数理的に厳密なものとし，計算機での実装を可能にす
ることを目的に，[3]のモデルをベースに，多様な概念
モデルとあらゆる論理推論モデルに包含することが可
能な概念合成のモデルを構築するプロジェクトについ
て報告している．これらのモデルには一般性があると
主張されてはいるものの，数学や音楽といった特殊な
対象を題材にした議論が展開されている．また，これ
らの研究は，新たな概念を作成する際の元となる概念
群が所与とされているため，無数に存在する概念が動
的に変化するような実世界のタスクでは組合せ爆発が
起きるため適用に限界がある．例えば，ビジネスでの
商品開発や，政府による社会問題の解決といったタス
クがこのような実世界のタスクの実例である．
一方，このようなビジネス等の実世界の問題に，い

わゆる人工知能技術を適用する研究が近年活発に行
われている．この背景には機械学習等の逆推論技術の
ブレークスルーと，利用できるデータの飛躍的な増加
がある．逆推論技術と膨大なデータを活用する問題解
決の方法論はデータ駆動 [5]と呼ばれ，画像や音声の
認識，医療分野での診療や新薬開発，対話型エージェ
ント，自然科学における法則発見の自動化といった幅
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広い領域で研究されている．データ駆動のアプローチ
は，記号やルールの設計を行わない点で，設計者が記
号やルールを定義した世界で知能を発揮させる伝統的
な記号ベースの人工知能の研究と異なっている．多く
の現実のタスクでは，明示的に分節化されていない無
数の構成要素が動的に相互作用するため，あらかじめ
記号やルールを与えておくアプローチには限界がある
[6, 7]．このようなタスクを以下では “実世界問題”と
呼ぶ．データ駆動アプローチの成功は，膨大なデータ
に埋め込まれている対象領域の知識を機械的に抽出す
るアプローチの実世界問題における有効性を示してい
るといえる．
コンセプトの創出についても，成功するコンセプト

に共通したルール（つまり法則性）が過去のデータに
埋め込まれている可能性がある．データ駆動型のアプ
ローチを用いて，成功したコンセプトの創出の法則性
をデータから抽出することができれば，その法則性に
したがって生成することにより質の良いコンセプトが
得られると考えられる．そこで本論文では，意味ネッ
トワークの経時変化で表現されたコンセプトの創出過
程の計算論的なモデルを提案し，そのモデルの枠組み
のもとで機械学習で過去のデータの抽出を試みること
により，“成功した新商品のコンセプトの生成過程に
共通した法則性が存在し，少なくともその法則性の一
部は意味ネットワーク上の演算で表現される”という
仮説の検証を行う．この仮説が検証されれば，過去に
成功したコンセプトに共通する法則性を抽出した学習
機を用いて，まったく新しいコンセプトを機械的に生
成できるようにもなる．
コンセプトの生成パタンを機械学習で抽出するため

には，コンセプトとその生成過程を計算論的なモデル
で表現する必要がある．人の知識表現としての妥当性
の研究 [8, 9]や，意味ネットワークの工学的な柔軟性
をふまえた研究がなされてきたこと [10] をかんがみ，
意味ネットワークとその接続関係の変化を用いて，コ
ンセプトとその生成過程を表現する．
意味ネットワークで表現されたコンセプト生成の法

則性を機械学習で抽出する問題は，一般にはコンセプ
ト登場前後の意味ネットワークの経時変化をモデルの
入出力とすることで，ネットワークをネットワークに
写像する関数の獲得を機械学習で行うことになる．し
かし，入出力がともにネットワークであるようなデー
タを学習することが難しいので，ネットワークの接続
を推定するリンク予測問題として定式化することで，
機械学習に解ける問題とした．
なお本論文では，単にコンセプトを「作品や商品の

全体につらぬかれた，骨格となる発想や観点」[1]とい
う意味に限定して用いる．例えば「新しい商品のコン
セプトを議論する」といった用法である．また，概念
と述べた場合は「物事の概括的な意味内容」という意
味で用いる．この場合，概念としての犬は，４本足で
あり，尾を持ち，ペットとして人気があり，という共
通の意味を持った，個々の犬の集合である．

2. 本研究の仮説
本研究は，成功するコンセプトが生成されてきた背

後に何らかの共通した法則性が存在していることを前
提としている．さらに，その法則性の一部は意味ネッ
トワークで表現できる（つまり意味ネットワークから
抽出可能な説明変数で記述される）ことが仮定されて
いる．より具体的には，コンセプトの登場前後の意味
ネットワークの経時変化で記述される説明変数で，法
則性が説明されるという仮定である．これは，必ずし
もコンセプトが生成される法則性の全てを意味ネット
ワークで表現できるということではない．しかし，コ
ンセプトの生成の法則性の一部は，意味ネットワーク
の経時変化を表す何らかの演算であることになる．こ
れは，実世界問題における創造的なアイデアの重要な
形態であるコンセプトの生成の自動化に，意味ネット
ワーク上での演算が必要であることを示唆する．その
法則性を計算機に実装することで，成功するコンセプ
トに共通した法則性にしたがったコンセプトの自動生
成が可能になる．
この仮説を検証するためには，過去に成功したコン

セプトに関するデータを用いて，実際にそのコンセプ
トの生成パタンに法則性があることを確認すればよ
い．5.章の実験では，過去のコンセプトのデータを学
習することで法則性の獲得をこころみた学習モデル
と，ランダムな識別しか行わないモデルを比較するこ
とで，法則性の有無の検証を行う．

3. コンセプト創出過程のモデル
本章では，概念とコンセプトを計算論的な表現で定

義し，その後，コンセプトの創出過程を計算論的にモ
デル化する．まず，概念とその意味を表現するモデル
として，意味ネットワークのノードとその接続関係を
用いる．意味ネットワークではノードが概念に対応し
ており，意味的に関連のある概念同士がエッジで接続
されている．本研究では，概念の意味を直接エッジで
接続された概念の集合とする．このとき，V を概念
の集合，E を概念間の繋がりであるエッジの集合とし
て，意味ネットワークは S = (V,E)と書け，ある概念
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v̂ ∈ V の意味 V v̂ をエッジで直接つながった概念の集
合 V v̂ = {v|ē(v, v̂) ∈ E} = {v|v ∼ v̂}と書ける．ここ
で，ē(v′, v′′) は v′ と v′′ のエッジを表し，v′ ∼ v′′ は
v′ と v′′ がエッジで接続されていることを示す．
次に，コンセプトを意味ネットワークを用いて定義

する．本研究で扱うコンセプトは「高級感がある日本
車」といった，新しい意味付け（“高級感”）がなされ
た概念（“日本車”）である．よって，新しい意味付け
がなされた概念であるコンセプトの意味ネットワーク
での表現は，従来は直接つながっていなかった概念と
の新しい接続が付与されたノードとなる．例えばレク
サスであれば，図 1のように，発売前には “信頼性”，
“耐久性”といった概念が “日本車”の意味として意味
ネットワーク上で接続されていたのに対し，新しいコ
ンセプトは “高級感”，“デザイン性”，“重厚感”，“富
裕層” といった新たな概念が “日本車” に接続された
意味ネットワークとして表現できる．

耐久性

安全性

信頼性

日本車

重厚感
富裕層

高級感

デザイン

図 1 “レクサス”のコンセプトの例．実線が新たに付
与された意味である．

以上から，コンセプトは意味ネットワークを用いて
次のように定義できる．
Definition 1. コンセプトの計算論的表現
意味ネットワーク (V,E) と概念 vtarget が与えられ
たとき，vtarget ∈ V の新しいコンセプトとは，概念
vtarget のもともとの意味 V vtarget

= {v|v ∼ vtarget}
には含まれない新たな概念を含む概念集合 V new と，
V new と vtarget の接続からなる意味ネットワークで
ある．
このコンセプトの定義のもとで，コンセプトを創出

する過程は既存の概念に対して適切な新しい接続を発
見することに他ならない．図 1の “レクサス”の例で
いえば，従来の “日本車” とは接続されていなかった
“高級感”や “重厚感”といった概念を見いだすことが，
“レクサス”のコンセプトの創出過程である．従って，
コンセプトの創出過程は次のように意味ネットワーク

加速

富裕層
高級感

デザイン
ポルシェ

ベンツ

重厚感

耐久性
安全性

信頼性

日本車

耐久性
安全性

信頼性

日本車

重厚感

富裕層 高級感

デザイン

従来の意味ネットワーク 

Ψの出力したエッジを新たに付与した

“日本車”の新しいコンセプト

Ψ(S, v日本車) = {e(v日本車, v高級感), e(v日本車, v信頼性), . . .}− −

S
before

図 2 “レクサス”のコンセプトの創出過程の例

の新しい接続を与える関数 Ψで与えられる．
Definition 2. コンセプトの創出過程
意味ネットワーク S = (V,E) と概念 vtarget が与え
られたとき，vtarget のコンセプトの創出過程は，意味
ネットワークと概念のペアから新しい概念との接続を
与える関数

Ψ : (S, vtarget) #→ Enew (1)

で表現される．ここで，Enew は対象の概念 vtarget

の新しい接続 {e|ē(v, vtarget), v ∈ V new \ V vtarget} で
ある．
図 2 は，“レクサス” のコンセプト創出過程の例で

ある．従来の意味ネットワークにおいて，“日本車”は
“信頼性”や “耐久性”を有している一方，“ベンツ”や
“ポルシェ”の持つ “高級感”は有していない．この意
味ネットワークを Ψ に入力して得られる新たな接続
ē(v日本車, v高級感)や ē(v日本車, v信頼性)等を，“日本車”の
ノードに新たに接続することで，高級感を兼ね備え
た新しい日本車であるレクサスのコンセプトが得ら
れる．
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4. データからのコンセプトの創出
4.1 意味ネットワークの自動構築
本研究では学習機に与える学習データの作成のため

に，成功したコンセプトが登場した前後の意味ネット
ワークが必要である．意味ネットワークの構築は手作
業では大変手間のかかる作業のため，自動的に構築で
きることが望ましい．
エッジに属性が付与されず，ノードに概念が紐付い

たような意味ネットワークを構築するためには，すべ
ての概念の集合と概念のあいだの接続関係がわかれば
よい．すべての概念が与えられ，その概念の任意のペ
アの意味的なつながりの有無（“日本車”と “燃費”は
接続され，“日本車”と “辛い”は接続されない等）が
わかれば，概念に対応するノードの集合を V，つなが
りのある概念のペアのあいだのエッジの集合を E と
することで，意味ネットワーク (V,E)を構築できる．
概念の集合と，概念のあいだの接続関係は，形態素

解析と統計的意味論 [11, 12]と呼ばれる手法を用いる
ことで，十分な量の文書データから得ることができ
る．まず，文書に形態素解析で分かち書き処理（膠着
語である日本語の文章を，文の最小単位である形態素
に分割する処理）をほどこし，形態素を概念として扱
うことにすれば，その文書データに含まれる全ての概
念を得ることができる．十分に多くの文書データを収
集すれば，その十分な規模を持った文書データには対
象とする概念やその概念に新たに付与されるであろう
概念が全て含まれているので，得られた概念に対応す
るノード群を意味ネットワークのノード集合 V として
用いる．次に，統計的意味論の手法を用いると，それ
ぞれの概念の実数値ベクトルでの表現を得ることがで
きる．多くの統計的意味論の手法は，概念の意味の近
さがベクトルの間の距離となるようにベクトル表現が
与えられる．そこで，ふたつの概念 v1 と v2 のベクト
ル表現 v1,v2 の距離 d(v1,v2)がしきい値 λより小さ
い場合，すなわち d(v1,v2) < λである場合に，v1 と
v2 に対応するノードをエッジでつなげば，意味の近い
概念が接続された意味ネットワークを得ることができ
る．λはハイパーパラメーターであり，距離 d(·, ·)に
は例えばコサイン類似度を用いれば良い．

4.2 リンク予測によるコンセプト創出
定義 2 によれば，コンセプトの創出は意味ネット

ワーク上で，概念の新しい接続を見いだす処理であ
る．人間の専門家によって新しいコンセプトを創出す

る際には，“日本車”といった対象となる概念に新たに
付与するのに適切な概念を探索的に見出していると考
えられる．つまり専門家は式 (1)の関数 Ψの入出力関
係を与える何らかの認知プロセスにしたがって，既存
の意味関係から新しいコンセプトを生み出していると
解釈できる．
文書には，書かれた際に概念が持っている意味が埋

め込まれていると考えられる．例えばブラックベリー
が最も売れているスマートフォンであった当時に書
かれた文書には，スマートフォンとタッチパネルのつ
ながりを示唆するような文書は極めて少なく，一方，
iPhone が発売された後に書かれた文章には，スマー
トフォンとタッチパネルは密接なつながりを持ってい
ることが読み取れるはずである．従って，成功したコ
ンセプトが登場した前と後に書かれた文書をそれぞ
れ集めた文書データから意味ネットワークを構築すれ
ば，過去のコンセプトの意味ネットワークでの表現を
構築でき，そこから意味ネットワークの経時変化に共
通する法則性を抽出できると考えられる．これは，成
功したコンセプトの登場前と登場後の意味ネットワー
クから，人間の専門家がコンセプト創出の過程で用い
た Ψ の入出力関係を近似的に取り出せることを意味
する．以下では，成功したコンセプトを生み出した卓
越した専門家の持つ Ψを Ψ∗ と書く．
次に，Ψの入力と出力を定める．Ψの入力はコンセ

プトを生み出した時点で所与な情報なので，そのコン
セプトが登場する以前の意味ネットワーク Sbefore =

(V before, Ebefore)と，新たなコンセプトを生み出した
い対象の概念 vtarget とする．計算機がコンセプトを
創出したり法則性を獲得する際には，Sbeforeは 4.1章
で述べた通りコンセプトが登場する前に書かれた文章
から自動で構築することが可能である．コンセプトを
考案した専門家や組織が保持していた概念や，概念の
意味の完全な再現ではないが，web等から収集された
十分な量の文章から作成された意味ネットワークは，
コンセプト発案の際に暗黙的に使われた概念や意味関
係の良い近似になると考えられる．もうひとつの入力
である vtarget はコンセプトの対象そのものであるか
ら所与とすることは自然であり，また過去のデータか
ら学習データを作成する際に vtaregt を特定すること
は容易におこなえる．
Ψ の出力は，対象の概念 vtarget へ付与する新しい

接続 Enew である．学習データを作成する際には，コ
ンセプトが登場した後の文書データから構築した意
味ネットワークから新しい接続が抽出できる．まず，
コンセプト登場後の文書データから意味ネットワーク
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Safter = (V after, Eafter) を構築する．その意味ネッ
トワーク Safter の vtarget に対応するノードの接続の
うち，従来のエッジ集合 Ebefore には存在しなかった
エッジの集合が，対象とする概念の新しい接続である．
以上で Ψ の入力と出力が定まり過去のデータから

この入出力の組を抽出する方法が得られたので，入出
力の組のデータ D = {(dini , douti )}ND

i=1 を過去の成功し
たコンセプトの登場前後に書かれた文書データの組か
ら作成することができる．このDは過去に成功したコ
ンセプトが生み出された際の入出力関係を表したデー
タなので，十分な性能を持つ学習機 ψ があり，ND が
十分に大きいという仮定のもとで，D を用いて ψ を
訓練して得られるモデルが成功したコンセプトを生み
出した専門家の持つ Ψ∗ の良い近似になる．
一般に，新たな接続の組み合わせ V new の全てを出

力するモデルの学習よりも，ノードのペアの接続を
個別に予測するモデルの学習のほうが機械学習の問
題としては容易である．本節でここまで述べてきた
問題を 2 値分類問題とするには，ψ のかわりに２値
分類のモデル ψbin を用い，学習データには入力の組
(S, vtarget, vi) と出力 vi

new∼ vtarget のペアからなる
データを用いればよい．ここで，vi は vtarget との接
続を判定したいノードであり，new∼ は，vi, vtarget の間
のエッジが V new

D に含まれるかのラベルを２値で返す
２項演算子である．例えば，接続されている場合のラ
ベルを 1として与えることにし，vi は vtarget と接続
されているとすれば，vi

new∼ vtarget は 1である．この
vi

new∼ vtarget を定めるためには，Snew において vi と
vtarget が接続されているかを確認すればよい．このよ
うに，２値問題としてエッジの接続関係を予測する問
題はリンク予測問題と呼ばれ，以上の議論から，コン
セプト創出はリンク予測問題として定式化できること
がわかった．
さらに，グラフである S を含んだ入力をそのまま

与えることができる学習モデルは我々の知る限り存
在しないので，(S, vtarget, vi) を何らかの特徴量に変
換する必要がある．通常，特徴量は実数値ベクトル
で与える必要がある．良く用いられる特徴量として，
vi, vtarget の S における隔たりや，共通の隣接ノード
の数がある．本アプローチではこの特徴量は [13]等で
報告されている指標の任意の組合せを用いることがで
きる．以下では，(S, vtarget, vi) の特徴量を与える関
数を f(vi, vtarget, S)と書く．
以上の議論から，データから得られる特徴量

f(vi, vtarget, S) と接続の有無 (vi
new∼ vtarget) を学習

データの入出力の組 x ∈ RNf

, y ∈ {0, 1}を

x = f(vi, vtarget, S) (2)

y = (vi
new∼ vtarget) (3)

とし，２値分類の識別モデルを ψbin として，ψbin を
学習データ x ∈ RNf

, y ∈ {0, 1} で訓練して得られる
ψbinを，コンセプトの新たな概念として採用するか否
かの識別に用いればよいことがわかった．

5. 検証実験
2.章で述べた仮説を検証するため，過去に成功した

コンセプトが意味ネットワークの接続という観点で何
らかの法則性を持って生み出されてきたことを確認す
る．そのためには，過去に成功したコンセプトの前後
の意味ネットワークから式 (2)と式 (3)でデータ Dを
作成し，D を学習データとテストデータに分割して
評価するクロスバリデーションを行って学習モデルと
ランダムに予測するモデルの予測精度を比較すれば良
い．すなわち，データ D を k 分割し，分割したうち
の k − 1個で学習モデルを訓練する．そして学習に用
いていない残りのデータの xをモデルに与えたときの
出力が D で与えられている正解の y に一致している
かを，学習モデルとランダムモデルの両方について評
価し，それらの精度を比較する．もし，学習モデルの
予測精度がランダムに予測を行うモデルよりも十分に
高ければ，モデルはランダムではない何らかの法則性
にしたがってコンセプトに付与すべき概念を推定して
いることになり仮説が支持される．

5.1 データと実験の設定
文書がパブリッシュされた時期を絞り込めるイン

ターネット検索エンジンを用いて，2008 年以前と
2009 年以降のそれぞれで “ラー油” というキーワー
ドで検索した文書を取得した．これは “食べるラー油”

の発売前と後を想定した文書セットである．それぞれ
の文書長は，30,326,404単語，27,271,611単語であっ
た．取得した文書はMecab [14]で形態素解析を行い，
分かち書きされた個々の形態素を意味ネットワークの
概念として用いた．ただし，記号等を除外する目的で
出現回数が 200回未満の概念は無視した．分析対象と
する概念は，“食べるラー油” 登場の前と後の文書に
共通して現れる概念に限定した．概念の種類は最終的
に 7,392 種類になった．概念の間の距離を得るため，
word2vec [12]を用いて単語のベクトル表現を得た．概
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表 1 接続予測の精度. 値は Cross Validationの平均であり，括弧内はその標準偏差.

Precision Recall F-score

RF 0.51 (± 0.014) 0.55 (± 0.050) 0.53 (± 0.030)

Random 0.048 (± 0.0037) 0.46 (± 0.034) 0.087 (± 0.0067)

念の距離をこのベクトルのコサイン類似度で測り，し
きい値を 0.2として意味ネットワークを構築した．
リンクの接続有無を予測するモデルの学習データ

の特徴量には，[13]で報告されている指標を全て用い
た．2値の識別モデルとして Random Forests （以下，
RF） [15] を用いた．RF の適切なハイパーパラメー
ターは，Random Search法 [16]で見出して用いた．
また比較のため，接続の有無をランダムに予測する

モデル (以下，ランダムモデルまたは Random)の精
度も評価した．ランダムモデルは，ノードが接続され
るかを確率 0.5でランダムに判断するだけのモデルで
ある．

5.2 接続予測の精度
以上の設定のもとで行った実験の精度を表 1に示す．

問題の正負のラベルの数が大きく偏っていることをふ
まえ，評価指標には，Precision, Recall, F値を用いた．
3 foldのクロスバリデーションの平均と分散をそれぞ
れの評価指標について算出した．F 値は Precision と
Recallの調和平均である．
表 1 によると，ベースラインであるランダムモデ

ルは，0.5の確率で接続されると予測するため Recall

は 0.46とおよそ 0.5になっている一方，本来は接続さ
れないノード同士も同じく確率 0.5で接続すると予測
するため Precisionは 0.048と低い値となった．結果，
Precisionと Recallの調和平均である F値も 0.087と
低い精度となった．一方，学習データからヒット商品
のコンセプトで接続されたノードを学習した RF で
は，Precisionがそれぞれ 0.51とランダムモデルより
明らかに良い精度となり，Recallも 0.55と 0.5をこえ
る結果となった．F値は 0.53となり，ランダムモデル
の 0.087を明らかにこえる精度となった．学習モデル
がランダムモデルよりも十分に高い精度であったこと
は，コンセプト創出におけるリンクの接続のされかた
に，[13]の特徴量を説明変数とする法則性が存在して
いることを示唆する結果であり，2.で述べた仮説を支
持する結果である．RFは過去のデータの学習により
その法則性を獲得したことになる．ただし，精度その
ものは 50%前後であり，完全な自動化には精度の向上
が必要な水準である．

6. まとめ
成功したコンセプトの生成に共通した法則性が，コ

ンセプトの登場前後の意味ネットワークの経時変化で
記述される説明変数で記述されるという仮説を提示
し，機械学習で過去に成功したコンセプトに関する
意味ネットワークの変化を学習することを通じてその
仮説を支持する結果を得た．学習を通じてこの法則性
を獲得したモデルを用いて，過去のコンセプトの法則
性にしたがった新しいコンセプトを生成することがで
きる．
今後の課題として，接続関係の予測精度の向上，よ

りリッチなコンセプト表現の活用，収集した文書デー
タの質と量と精度の関係の分析があげられる．
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