
r壷1

rへ

Webサーチエンジンを用いた

名詞間類似度の測定

藤井丈明

茨城大学大学院

理工学研究科

平成18年3月7日



八

戸､

概要

自然言語処理において，名詞間の類似度を測定することは非常に重要である．な

ぜなら多くの自然言語処理システムでは，単語間の類似度を測る処理を本質的に

必要としているからである．例えば，事例ベースの手法では事例間の距離を測る

処理が必須であり，その処理の核には名詞間類似度の測定がある．また，名詞間

類似度を測定することができれば，シソーラスを自動構築できる．これはシソー

ラスを利用したシステムでは，シソーラスを使う部分を名詞間類似度を測る処理

に置き換えられることを意味している．つまり名詞間類似度の測定は自然言語処

理の重要な要素技術と言える．

通常，名詞間類似度はシソーラスを用いて測定される．シソーラスとは単語を

ある目的に応じて分類したものである．一般に上位，下位関係が記されており，階

層構造すなわち木構造をなしている．この階層関係を利用することで二つの単語

の意味的な距離を測ることができる．しかし，シソーラスでは，登録されていな

い単語（未知語）が必ず存在する．そのためシソーラスを使う場合，未知語に対

する名詞間類似度を測定することは不可能である．そこで，コーパスを用いて名

詞間類似度を測定する方法が提案されている．コーパスとは大量の電子文書デー

タのことである．コーパスを用いた場合，基底単語群との共起頻度を用いて単語

をベクトル化し，名詞間類似度を測定する．基底単語群とは，単語をベクトル化

する際に指標となる単語列のことである．しかし，コーパスを利用する場合，頻

度の低い単語に関しては正しい名詞間類似度を測定できないというスパース性の

問題が発生する．

そこで，本研究ではWebサーチエンジンを利用し，名詞間類似度を測定するこ

とを提案する.Web文書の数は莫大であるため，未知語の問題が生じず，名詞間類

似度を正しく測定できると考える．まず,Webに適した基底の単語群bl,b2,…,bn

を選出し，対象の単語aと基底の単語biからクエリ"abi"を作り,Webサーチエ

ンジンを利用して単語aと単語biの共起したページ数fを得る.(fl,f2,･･･,fil)を正
規化することで単語aの特徴ベクトルを作成する．単語をベクトルで表現できれ

ば，任意の単語間の類似度を測定することができる．

ここでは本手法を利用した3つの実験を行った．語義識別，単語クラスタリン

グ，未知語との類似度測定，の3つである．語義識別とは，文章中にある単語が複

数の意味を持つ場合，どの意味をとるかを識別するタスクである．未知語との単

語間類似度が必要な部分に本手法を利用した．実験の結果，語義識別の正解率が

向上したことから，本手法の有効性が確認できた．単語クラスタリングとは，名

詞間類似度から概念の似ている単語同士を一つのクラスタとしてまとめることで

ある．意味的に近い単語が一つのクラス内に存在している場合，名詞間類似度が

正しく測定されていると判断できる．25単語を適当に選出し，本手法によりク

ラスタリングを行った．また，この実験では，基底単語についても評価した．基底

単語を新聞記事から選出した場合とWeb文書から選出した場合とを比較した．そ

の結果，基底単語は新聞記事よりもWeb文書から選出したほうが良いという結果
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が得られた．しかし，正しいクラスタリング結果は得られなかったため，通常の

単語に関しては本手法は有効ではないと考える．未知語との類似度測定の実験で

は，未知語を選び，その未知語と似ている意味の単語2個(A群）と似ているが

少し意味が異なる単語2個(B群）を選出し，それら4単語と未知語間の距離を

測定した．未知語と最も類似した2つの単語がA群の単語である場合，正解とす

る．この実験を30個の未知語に対して行った．結果，30個中11個の正解を

得た．ランダムに並べた場合に正解する個数は5個である．

以上の実験の結果，本手法は未知語に対して有効であると言えるが，一般の

単語については有効であるとはいえない．これは，基底の単語選出の際に用いた

単語が新聞記事を利用して得られたためであると考える．また,Webを利用して

基底単語を選出する際に用いたデータも,Web文書全体ではなく一部のデータで

あったことも問題であると考える．また，今回，基底の単語数を100単語として

実験を行った．単語クラスタリング；未知語との類似度測定の実験において，基底

単語の数を変化させた場合，正解率に変化が生じた．このことから，名詞間類似

度は基底単語数によって結果が異なると考えられる．そこで，最適な基底単語及

び基底単語数を選出することができれば，さらに精度が向上できると考える．基

底単語の最適な作成方法及び基底単語数を検討することが今後の課題である．
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Abstract

Itisveryimportanttomeasurethesimilaritybetweennounsinthenatural

languageprocessing,becausemanynaturallanguageprocessingsystemsneedto

measurethesimilaritybetweennounsessentially.Fbrexample,theexamplebased

methodneedstomeasurethesimilaritybetweeninStances,andthecoreprocess

ofitistomeasurethesimilaritybetweennouns・Rlrthermore,ifwecanmeasure

thesimilaritybetweennouns,wecanconstructathesaurusautomatically.This

meansthatwecanusethesimilaritybetweennounsinsteadofthesaurusinthe

systemusingthethesaurus.Therefbre,themeasurementofthesimilaritybetween

nounsisanimportanttechnologyofthenaturallanguageprocessing.

Generally,thesimilaritybetweennounsismeasuredbyathesaurus・Athesaurus

issortedawordbythepurpose.Generalthesaurusdescribessuper-subrelationof

words,andhashierarchicalstructure,thatistreestructure.Bythehierarchy,we

canmeasurethesemanticthesimilarityoftwo

words.However,athesaurushasanotregistedword(anunknownword).Thus,

wecannotmeasurethethesimilaritybetweennounsifthenounisunknownword.

Tbovercometheproblem,themethodtomeasurethesimilaritybetweennouns

byusingthecorpusisproposed.ACorpousisalotofelectronicdocumentdata.

Whenacorpusisused,awordistransfbrmedintoavectorbyusingthecooc-

currencefiFequencywithbasewords.Then,thethesimilaritybetweennounsis

measured.Thebasewordsisthesetofwordsthatiscorrespondingtothebase

vectorwhenawordistransfbrmedintoavector.However,theuseofcorpushas

abigproblemthatisthesparsenessproblem.Wecannotmeasuretheproperthe

similaritybetweennounsifthefrequencyofthenounislow.

Tbovercomeaboveproblems,IproposethemethodtouseWebsearchengine

tomeasuresthethesimilaritybetweennouns.TheWebdocumentishuge,so

unknownwordproblemdoesnothappen.So,wecanmeasurethethesimilarity

better.Let'sconsidertransfbrmingtheword"a''intoavector・First,thesetof

basewordsbl,b2…bn,whichissuitedfbrtheWeb,

isselected・Next,wegivethequery"abi"totheWebsearchengine,andget

thefrequencyfithatisthenumberofpagesinwhichwords"a"and''bi''appear.

Wenormalize(fl,f2…fil)tomakethefbaturevectoroftheword''a".Iftheword

canbeexpressedwithavector,itispossibletomeasurethesimilaritybetween

anywords.

Iconductthreeexperimentsusingmyproposedmethod;

1)thewordsensedisambiguation,

2)thewordclustering,

3)measurementofunknownword.

Thewordsensedisambiguationisatasktojudgethesenseofambiguousword.I
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usemyproposedmethodwhenlmeasurethethesimilaritybetweenanunknown

nounandanoun.Theresultofthisexperimentshowedthatmymethodisusefill,

becausetheprecisionofthistaskwasimproved.Thewordclusteringisatask

todividewordsintosomegroupsaccordingtothesensethesimilarity.Ifthe

clusteringtaskworkswell,itmeansthatthemeasureofthethesimilarityis

excellent・Intheexperiments,Iselected25wordsatrandom,andconductedthe

clusteringofthesewords.Iusedmymethodtomeasurethethesimilaritybetween

nouns.Atsametime,Ievaluatetheusedbasewordsinthisexperiment.Tbdoit,

Icomparedthebasewordsselectedfromnewspaperarticleswiththebasewords

selectedfifomtheWebdocuments.Astheresult,itisshownthatthebasewords

selectedfromtheWebdocumentsisbetter.However,Icouldnotgetthecorrect

clustersinthisexperiment・Thus,mymethodisnoteffectivefbrusualwords・The

thirdexperimentwasconductedasfbllows.First,Iselectedanunknownword.

Next,Iselectedtwowordssimilartothatunknownword.Inamedthesetwo

wordsasA-group・Next,Iselectedtwowordswhosemeaningisalittlediffbrent

fromtheunknownword.InamedthesetwowordsasB-group.Last,Imeasured

thethesimilaritybetweentheunknownwordandeach4

words.IfthetwosimilarestwordsareinA-group,Ievaluatethistestas

success.ThisexperimentwasconductedfOr30unkmownwords.Thenumberof

successwasll.Intherandomchoice,theaveragenumberofsuccessis5.

Theseexperimentsshowedthatmymethodiseffbctivefbrthethesimilarity

betweenanunknownnounandanoun,butnotfbrthethesimilaritybetween

generalnouns.Iguesstworeasons.Firstisthatthebasewordswereselectedfrom

newspaperarticles.AIsousedthebasewordsselectedfiFomtheWebdocuments

inthe

experiment・However、thequantityoftheusedWebdocumentsissmall.That

isthesecondreason・Illaboveexperiments,thenumberofbasewordsis6xedlOO.

Inadditionalexperiment,Ichangethenumberofbasewords,andconductedthe

clusteringandmeasurementofunknownwordagain、Theprecisionwaschanged.
Ithinkthatthenumberofbasewordsisanessentialfactor・Ifwecannndthe

bestnumberofbasewords,theprecisionwillbeimprovedmore.InfUture,Iwill

investigatethemethodtomakethebasewordsandto6ndthenumberofbasis

words.
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1.1概要

自然言語処理において，名詞間の類似度を測定することは非常に重要である．な

ぜなら多くの自然言語処理システムでは，単語間の類似度を測る処理を本質的に

必要としているからである．例えば，事例ベースの手法では事例間の距離を測る

処理が必須であり，その処理の核には名詞間類似度の測定がある．また，名詞間

類似度を測定することができれば，シソーラスを自動構築できる．これはシソー

ラスを利用したシステムでは，シソーラスを使う部分を名詞間類似度を測る処理

に置き換えられることを意味している．つまり名詞間類似度の測定は自然言語処

理の重要な要素技術と言える．

通常，名詞間類似度はシソーラスを用いて測定される．シソーラスとは単語を

ある目的に応じて分類したものであり，各語について同義語，類義語，上位語，下

位語，反義語，対義語などを記述した辞書である．通常は意味が似ているものを

集めて分類し，分類したグループをさらにグループ化していくと，概念階層がで

きる．一般に上位，下位関係が記されており，階層構造すなわち木構造をなして

いる．この階層関係を利用することで二つの単語の意味的な距離を測ることがで

きる．また，シソーラスには語義の暖昧性解消ができる，単語を抽象的な集合の

一要素として扱える，規則を一般化して書くことができるので汎用性が高くなる，

直接規則に無くても類似度が高ければ推論して規則を用いることができる，など

の利点があり，意味的に近い語ほど近くのノードに属している．しかし，シソー

ラスでは登録されていない単語（未知語）が必ず存在する．そのためシソーラス

を使う場合，未知語に対する名詞間類似度を測定することは不可能である．そこ

で，コーパスを用いて名詞間類似度を測定する方法が提案されている．

コーパスとは大量の電子文書データのことである．コーパスを用いた場合，基底

単語群との共起頻度を用いて単語をベクトル化し，名詞間類似度を測定する．基底

単語群とは，単語をベクトル化する際に指標となる単語列のことである．コーパ

スの利点として，大量のデータによる網羅性，文書における出現単語の分布明示

性等が挙げられる．網羅性を用いて，シソーラスでは不可能な未知語に対するア

プローチが期待できる．コーパスを利用した自然言語処理はある程度の成功をお

さめているが，一方でスパース性の問題が発生してしまう．スパース性とは，単語

間の出現頻度における偏りのことである．多くの文書中に高頻度で出現する単語

もあれば，新聞記事10年分を調べても，数回しか出現しない単語もあると報告さ

戸、

〆、
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れている．そのため，頻度の低い単語に関しては十分な共起頻度を得られず，名詞

間の類似度を正しく測定きない．この問題を解決するため，本研究ではⅧbサー

チエンジンを利用し,Web文書をコーパスに用いることを提案する．Ⅷb文書は

情報が莫大であるため，コーパスのスパース性を回避し，名詞間類似度を正しく

測定できると考える．

そこで，本研究ではWebサーチエンジンを利用し，名詞間類似度を測定するこ

とを提案する.Web文書の数は莫大であるため，未知語の問題が生じず，名詞間類

似度を正しく測定できると考える．まず,Webに適した基底の単語群bl,b2,…,bn

を選出し，対象の単語aと基底の単語biからクエリ"abi"を作り,Webサーチエ

ンジンを利用して単語aと単語biの共起したページ数5を得る.(fl,f2,…,fi')を正
規化することで単語aの特徴ベクトルを作成する．単語をベクトルで表現できれ

ば，任意の単語間の類似度を測定することができる．

そこで本手法を用いた実験を3つ行った．語義識別，単語クラスタリンク；未知

語との類似度測定，の3つである．語義識別とは，文章中にある単語が複数の意味

を持つ場合，どの意味をとるかを識別するタスクである．未知語との単語間類似

度が必要な部分に本手法を利用し,ontheHyの類似度の判定を提案した{11.以前
行った実験の結果，語義識別の正解率が向上したことから，本手法の有効性が確

認できた．単語クラスタリングとは，名詞間類似度から概念の似ている単語同士

を一つのクラスタとしてまとめることである．意味的に近い単語が一つのクラス

内に存在している場合，名詞間類似度が正しく測定されていると判断できる．ま

ず,Web文書を利用して基底単語を選出する．これは,Webサーチエンジンを利

用して名詞間類似度を測定するため，基底単語もWeb文書を利用した方が良いと

考えたためである．次に25単語を適当に選出し[21,本手法によりクラスタリング
を行った．そこでコーパスに新聞記事を利用した場合とWebを利用した場合とを

比較した．また，この実験では，基底単語についても評価した．基底単語を新聞

記事から選出した場合とWeb文書から選出した場合とを比較した．つまり,Web

を利用して得られた基底単語とWebをコーパスに用いたもの,Webを利用して得

られた基底単語と新聞記事をコーパスに用いたもの，新聞記事を利用して得られ

た基底単語と新聞記事をコーパスにもちいたものとを比較し評価する．未知語と

の類似度測定の実験では，未知語を選び，その未知語と似ている意味の単語2個

(A群）と似ているが少し意味が異なる単語2個(B群）を選出し，それら4単語

と未知語間の距離を測定した．未知語と最も類似した2つの単語がA群の単語で

ある場合，正解とする．この実験を30個の未知語に対して行った．これらの実験

結果から,Webサーチエンジンを用いることの有効性を評価する．
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1.2 本論文の構成

第2章では，名詞間類似度の測定について説明する．名詞間類似度が自然言語

処理における役割について語義識別での利用，クラスタリングでの利用を元に述

べる．また，未知語の問題についても述べる．

第3章ではWebサーチエンジンの利用方法について説明する．本研究で提案し

たontheHyの類似度の測定方法と，基底単語の選出について述べる．
第4章では,Webサーチエンジンを用いての基底単語作成，また，得られた基

底単語を用いた単語クラスタリングを行い，その結果を比較した．さらに，得ら

れた基底単語を用いた名詞間類似度の測定を行った．第5章ではそれぞれの実験

に関する結果を示し，その結果に対する考察を行う．第6章では本研究に対する

まとめを述べる．

6
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第2章名詞間類似度の測定

2.1シソーラスを用いた方法

シソーラスの作成を最初に試みたのはロジェ(P.Roget)である．ロジェはまず
語を次の6つのクラスに分類した．

1abstractrelation

2space

3matter

4intellect

5volition

6emotion,religionandmorality

そして，それらをさらに詳しく細分化するということを行い，結果として木構

造の分類体系を作成した，分類された最小の語のグループは木構造の葉の部分に

存在するという構造である．このようにロジェのシソーラスは上位語/下位語の体
系というよりは，同義語関係に中心を置いたものであった．そしてその主たる目

的は，人間が文章を書く場合に自分の考えを最も適切に表現する語を探すという

作業の手助けをすることであった．

最近の自然言語処理においては語と語の間の類似度を計算する上でシソーラス

が重要な役割を果たしている．これは，シソーラスの木構造において近くに存在

する語同士は類似度が高いが，距離が離れるにしたがって類似度が小さくなると

考えることができるからである．

シソーラスには，ロジェのシソーラスのように語の分類が中心であって，木構造

の葉の部分だけに実際の語が存在するものと，誤の上位下位関係を中心において

木構造の内部のノードにも語が対応するものの2種類がある．前者を分類シソー

ラス，後者を上位下位シソーラスと呼ぶ．

分類シソーラスの場合には二つの語の共通の上位ノードの深さによって語の近

さを表すことができる．すなわち，同一の最小グループに分類された場合には最

大の類似度，逆に木構造の上位で別のグループに分類された語には小さな類似度

が与えられる．

7
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図2.1：分類シソーラス

記述と叙述，記述と発言の類似度を例として示す．図2.1では，記述と叙述では，

初期ノードから深さ6まで共通の道をたどっている．よって記述と叙述の類似度

は6である．また，記述と発言では，初期ノードから深さ3まで共通の道をたどっ

ているため，これらの単語の類似度は3である．

一方，上位下位シソーラスの場合には，木構造の内部にも語が存在するので分

類シソーラスと同一の方法では適当な類似度の尺度とはならない．二つの語の深

さをdi,(jj,それらの共通の上位語（ノード）の深さをdcとしたとき

戸､

dc×2

d'+fjj

という値を2語の類似度とする．この場合類似度の最犬値を，とする．

8



abstraCtio

、、
91tibct ●■■D●●

／
transpmt

／、、、
vemcletmin/へ

､ﾑﾎ”/f
／
鍾
八

Mke.….．

／|、
●●●●●● ●●●■●、

図2.2：上位下位シソーラス

carとbike,vehicleとtrain,carとtrainの類似度を例として示す．図2.2ではcar

とbikeはどちらも深さ‘であり,共通の上位ﾉードの深さが5であるから錆＝
5×2

ag=083となる．同様にvechileとtrainの場合は，どちらも深さ4であり，共

徳、

通の上位ﾉードが3であることから鵠=謡=帆となるまた,"，上
trainの場合では,carの深さが6,trainの深さが4であり，これらに共通する上

位ﾉードは3であることから総諾-0"となる

2.2コーパスを用いた方法

コーパスを用いて名詞間類似度を測定する場合，テキストデータの種類や利用

目的に応じて様々な技術が提案されているが，それぞれに共通する手順は次の通
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りである．

steplテキストデータから単語の特徴の重みを要素とするベクトルを作成する．
これを特徴ベクトルと呼ぶ．

step2特徴ベクトル中の特徴を互いに関連性の少ない特徴に変換した属性ベクト
ルを作成

step32つの単語に対する属性ベクトルを用いて単語間の類似度を計算

以下に1から3までの手順および，それぞれにおける既存方式の特徴を説明する．

2.2.1特徴ベクトルの作成

テキストデータから注目する単語に対応する表層的な特徴を抽出し，個々の特

徴の重みを表す数値を要素とした単語の特徴ベクトルを作成する．

クラスタリングの対象である冗語をuﾉ17f"27･･･'TIﾉ”で表す．単語を表現する特

徴数をmとし，単語uﾉjの特徴ベクトルuﾉjを以下のように表す．

角

uﾉi=("i,,Ui2,･･･,'ﾉim)

U"(j=1,2,…,m)はj番目の特徴と単語雌の関係の強さを表す数値で，特徴
の重みと呼ぶ．また，特徴ベクトルの集合である特徴行列Goは以下のように表
せる．

IIII１
ｍ
。
、
。
、

。
＃
◇
・
Ｚ
・
れ

り
・
ひ
。
Ｕ

●
●
■
■
■

《
叩
〃
』
●
《
一
〃
一
①
（
四
〃
一

１
１
・
・
２
。
祀

り
・
Ｕ
・
り

G｡=
/一、

テキストより抽出する単語の特徴としては，新聞記事などのテキストコーパス

を用いる場合には，主語や目的語に対する述語や名詞と連接する名詞，注目する

単語の近傍に存在する単語が提案されている．また，単語の類似性を考慮した情

報検索技術では，検索対象の文書集合中で注目する単語を含む文書IDを特徴とし

ている．これら特徴の出現傾向を数値化した重みを要素として特長ベクトルが生

成される．

一方，国語辞典を用いた技術では，語義文中の単語を見出し語の特徴として用

いている．全ての語義文が同じ詳細さで語の説明記述していれば，語義文中の特

徴となる単語の出現頻度のみから特徴の重みを計算すれば十分である．しかし電

子化辞書の語義文は，人間の語の理解のために作成されているため，1語のみの簡

潔な記述しかない語義文や，形式名詞や辞書に固有な言い回しなどの定義に直接
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関わらない単語が含まれる語義文が存在している．そのため，ニューラルネット

ワークの考えを用いたアプローチや，人間の辞書を利用する際のヒューリステイ

クスを適用するアブローチのように，見出し語と別の見出し語の語義などの間接

的な関連性も考慮して特徴の重みを適切に表現する必要がある．

2.2.2属性ベクトルの作成

単語の特徴をもれなく記述したテキストデータから特徴ベクトルを作成するこ

とができるならば，2つの単語の特徴ベクトル中の特徴ごとの重みの比較によって

類似性判別が可能である．しかし，テキストデータから抽出される特徴には常に

欠落やノイズが存在するため，適切な判別を行うことができない．そのため，特

徴間の関連性を考慮して主要で相互に関連性の少ない特徴に変換して，テキスト

データ中の特徴のノイズや欠落の影響を減らした属性ベクトルの作成が行われる．

特徴ベクトルG･のmの特徴をル(≦m)の互いに関連性の少ない特徴（｢属性」
と呼ぶ）に変換する．特徴の線形変換によって特徴行列を個々の単語の属性の重

みを要素とする属性行列Gへ変換できると仮定すると，その変換は、行ル列の変

換行列を掛け合わせることに等しい．

G=G｡K

また,Kを特徴ベクトルに掛け合わせることで属性ベクトルに変換できる．

Ijj=I"iK=(";,,";2,…,";k)

変換の方式としては主として，特徴行列の特異値分解や主成分分析による方式

(数学モデル）と，大規模なシソーラスを利用し，特徴を表す語群をシソーラスの

分類に一般化する方式（シソーラスモデル）がある．最近，これらの2つの変換方

式を併用する方式（併用モデル）が提案されている．特徴行列中の特徴をシソー

ラスの分類に一般化した後，特異値分解を適用するモデルであり，同じ次元数の

属性行列では元となる2つのモデルより類似性判別の精度が高く，200以上の高い

次元数まで単調に判別精度が高くなる属性行列が作成できる点で優れていること

が報告されている．

類似度計算2.2.3

属性行列Gを用いて，語群Ⅳ中の任意の2単語間の類似度を計算する．類似度

とは，2つの単語の似ている度合いを表す尺度であり，値が大きなほどその単語同

士が類似していることを表す．単語Whとwi(EJv)の類似度sim(M,W6)は，属
性ベクトルf"pと”9より計算される．代表的な類似度としては，2つの単語の属性
ベクトルのなす角度の余弦が用いられている．

11
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これ以外の類似度の尺度としては，属性ベクトルの中の重みの絶対値の比較に

基づいて計算する方式や，重みを確率値とみなし確率分布間の距離を測るダイバー

ジェンスより計算する方式などがある．

2.3名詞間類似度の利用例

2.3.1語義識別での利用

語義識別とは，文章中にある単語が複数の意味を持つ場合，どの意味をとるか

正確に識別することである．人間は文脈上の意味から，どの語義となるかを瞬時

に判断し，識別することができる．一方，機械が語義識別を行う場合，識別対象

の単語における周辺の数単語を用い，名詞間類似度から識別する．語義識別にお

ける機械学習の手法は様々 なものが報告されているが，例としてNaiveBayes法
について説明する．

機械学習による学習規則を用いて語義識別を行なう場合，主に統計的手法を用

いる．まず多義語の素性に着目する．ここでいう素性とは，識別対象の前後に存

在する内容語を指す．多義語の前後にある素性を学習させ，文脈上にある素性が

現われた場合，最も現われる確率の高い語義を識別結果として返す．

…'○○○'○○'○|核'○'○○'○○○|…
－－1■■■■■■■■■－

x5x3xIx2x4x6

前後の内容語を素性とする

図2.3：素性の説明

ある事例Zが要素ベクトルとして以下の様に表せるとする．

〃＝(鯵,,"2,…,"m)

ここで〃を構成する各要素は，多義語の前後にある素性を示している．

またZの分類先のクラスの集合を以下の様に表せるとする．

C={C,,C2,…,ck}

12
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ここでCを構成する各要素は，多義語の語義を示している．

文脈上にある要素ベクトル〃が出現した場合，クラスCiとなる確率が最も高い

ものが識別結果となる．つまり語義識別を行なうにはP(cil")を最大にするCiを

求めれば良い．ベイズの定理より,P(cil")は以下の様に表せる．

P(Q)P("lci)

P(c,|z)=P(c¥(glci)
P(")

ここで,P(")は不変であるので,P(cil")力撮大となる確率を求めるには,P(ci)P

を最大にするCjを求めれば良い.P(ci)は事後確率であるのでクラスの割合など

から比較的容易に推測できる．しかしP("lci)は，クラスCjが出現したとき，要
素ベクトル〃が現われる確率であるので推定が困難である．ここで以下のように

仮定する．

nZ

P("lc)-HP(",lc)
j＝l

この仮定により，要素ベクトルの全てを一度に考慮せず,P("ilc)の総積を考え

ることで結果としてP("lc)が推定できる．これをNaiveBayes法という.{31

2.3.2シソーラスの自動構築

名詞間類似度を用いて，名詞間類似度の値が高い順にクラスタリングを行い，シ

ソーラスの自動構築を行う．なお，クラスタリングとは，対象の単語群をその類

似度を基に複数のクラスに分類することである．以下に構築の手順を示す，

stepllつずつを構成単位とするn個のクラスタから出発する

step2クラスタ間の類似度を参照し，もっとも類似度の高い2つのクラスタを融

合し，1つのクラスタを作る

step3クラスタ数が1になっていれば修了する．そうでなければ次のステップへ

進む．

step4ステップ2で新しく作られたクラスタと，他のクラスタとの類似度を計算

し，ステップ2へ戻る

また，クラスタリング手法は大きく，最短長距離法などの階層的手法と,k-means

法などの分割的手法とに分けられるが，これらの基本的手法を説明する(4)．

13
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(1)階層的手法

階層的手法では，対象間の類似度を指標にし，樹状の分類構造を構成すること

を目標とする手法である．分類構造を適当な箇所で切ることにより，任意の個数

のクラスタを得ることができる．樹状の分類構造であるため，切断箇所所が根に

近づくほど多数の構成単位のクラスタが含まれる．つまり階層的構造を持ってい

る．今回の実験では，階層的手法としてWard法{51を用いる.Ward法の代表的

な距離関数D(c,,cb)を表す．

D(c,,cb)=E(cIUcb)-E(c,)-E(cb)

ただし，

E(Q)=E(D(",c,))'
"ECj

(2)分割的手法

分割的手法は，分割の良さの評価関数を定め，その評価関数を最適にする分割を

探索する．可能な分割の総数は単語数に対して指数的なので，実際は準最適解を求

める．今回の実験では，分割的手法としてk-means法を用いる．代表的なk-means

法では，セントロイドをクラスタの代表点とし，

の評価関数を最大化する．

k

ZZ(D(",ci))'
j=1zECj

2.4未知語の問題

名詞間類似度を測定する場合，対象となる単語が訓練データ内に存在していな

くてはならない．しかし，全ての単語を訓練データ内に存在させるということは

不可能であり，また，新出単語は常に出現するため，未知語の問題が発生する．

未知語の問題の一つとして，語義識別による問題が挙げられる．人間が容易に

識別ができる一方で，機械が識別困難な単語が存在する．その例として「開発」，

｢核」，「精神」，「乗る」，「生まれる」，「かかる」が挙げられている．それらの単語

において，人間が正解する場合，単純に周辺単語にその語義を連想させる単語が

出現するだけであることが多かった．機械がそのようなテスト文で不正解になる

のは，その語義を連想させる単語が訓練データ中に存在しないためであった．つ

まりその単語が機械にとっては未知語であったためである．例として，文脈上に

｢核物質」という語が存在したとする．人間は,｢物質」という単語から，核兵器と

いう語義をとると連想できる．しかし，機械では訓練データ内に「物質」という
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･人間

･･･するために核物質が旅・・・

-E連想可能

･機械

･･･するために核物質が旅・・・

可ﾆﾃｽﾄデーﾀ内に存在
しない場合連想不可能

図2.4：語義の連想

単語がなければ語義の連想ができないということである．以下に「開発」

｢精神」，「乗る」，「生まれる」，「かかる」の語義を示す．

表2.1：「うまれる」の語義

単語 語義
や

つ まれる 1， 母体から子や卵が，その時期が来て，出る．ま

た，卵からかえる．出生する．誕生する．「男子

が－」

2， 今までなかったものが出来上がる.｢新記録が－」

15
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表2.2：「開発」の語義

単語 事例

開発 1， 開きおこすこと

ｱ)，（天然資源などを）人間生活に役立たせること.｢電
源一」

ｲ）, 現実化すること．実用化すること.｢新製品の－」「研

究一」

2フ 教育で，問答などを使って自発的にわからせる方法

へ

表2.3：「精神」の語義

単語 事例

精神 1， 人間の心．非物質的・知的な働きをすると見た場合

の心.「－現象」「－力」

2夕 生命や宇宙の根源と考えられる存在．

3， 一般に，物事の根本の意義.「立法の－」

/ー、

表2.4：「核」の語義

単語 事例

核 1ツ 物事の中心(となるもの)．かなめ.「－になる」

2， 物の中心の部分.「地一・痔一（じかく）」

ア)，細胞核.「－膜・一分裂」

イ)，原子核．また，核兵器.「－の持ち込み」

3， 草や木の芽生える種．内果皮の硬化したもの．「－

果」

16



表2.5：「のる」の語義

角

'~、

17

単語 事例

のる 1

2

，

,

ｱ） ，

運送用の物の上や内部に移る．「馬に－」

(持ち上げられて）物の上に移る．

物に上がる． 「台の上に－」

ｲ)，上に置かれる．載「机に－っている本」

3

ア）

イ）

ウ）

エ）

ｵ）

4

p

，

，

，

夕
，
，

動き，調子によく合う

勢いがついて物事が進む状態にある.｢仕事に気が－

らない」

他のものの調子にうまく合う．「リズムに－って踊

る」

十分によくつく．「あぶらの－つた肉」

物事をする仲間・相手になる．「相談に－」

他からのたくらみにまんまと引き込まれる．「計略

に－」

伝える手段に託せられる．「電波に－って広まる」．

特に，新聞・雑誌・書物に記される．「社会面に－つ

た記事」



「かかる」の語義1）表2.6： （

角

/~、
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単語 事例

かかる ア)，

(a),つるされる．ぶら下がる.｢風鈴が軒に－っている」

(b),繁留される．停泊する.｢船が－」

(c),料理などのため火の上にすえられる.「なべがガス
に－っている」

(d),人目につくようにとめ揚げられる「額が－つたお

ｊ
ｊ
堂
イ

， 曲がった物，とがった物，刃物，張った物，仕組

んだ物にとらえられる．ひっかかる.「ホックがうまく－

らない」「凧が電線に－」「わなに－」「催眠術に－」

ｳ)，

(a),物事がそれでとらえられる.「お目に－」「気に－」

(b),そこで扱われる.「医者に－」

(c),持ち出されてそこにとまり，または，それで処理
される.「重すぎてはかりに－らない」「計算機に－よう

なデータ」「裁判にかかる」

エ)，

(a),倒れてしまわないように，それを頼みとする.「女
にもたれ－」

(b),心をそれに寄せて頼みにする.｢老後は次男に－つ
もりだ」

(c),大切なものが代償となる.｢優勝の－つた一番」成
功した時の賞として約束される．「敵将の首に百両一つ

た」

(d),契約した状態にある.「この建物には保険が－って
いる」



単語

へ かかる

/へ

表2.7：「かかる」の語義(2)
事例

ｱ)，それをかぶった（浴びた）状態になる.｢泥水が－」
それが他の物をおおう．「カバーの－つた本」

ｲ)，他の行動の結果としてこちらに負担・不利が生ず
る．「迷惑が－」

ｳ)，

(a),課される.｢税が－」

(b),つぎ込む必要がある．要る.「時間が－」

(c),働き・力が（いっそう）加わる.｢気合が－」「圧力
が－」

(d),強圧的な態度に出る．

(e),掛算をしてある結果となる．「その値には安全係数
が－っている」

エ ）， 交配される．「スピッツにテリアが－っている」

オ）， とりつかれる．病気になる．「結核に－」

19



表28：「かかる」の語義(3)

へ

'一､

表2.9：「かかる」の語義(4)

20

単語 事例

かかる ｱ），

(a),(両端を支えとし）またぐように渡される.「川に橋が－」

(b),細長い物が他の物のまわりに渡される.「ひもが－つた」

ｲ)，

(a),声や言葉が送られる.｢電話が－」
(b),開いたり働いたりしないように，それが施される.｢部屋にか
ぎが－っている」

(c),そこに作用が向かう．｢誘いが－」「麻酔が－」

(d),道具・機械が働きをする.「エンジンが－」

ウ）

(a)
，
， 物事が関係する．それに関する．「国家機密に－重大事件」

(b),かけ言葉で表現される.｢沼津食わずのヌマズには飲マズが－つ
ている」

(c),その語句の文法的な働きが他の語句に向かう．｢色よく咲くの
イロヨクはサクに－」

エ )，動作･作用・状態がそれに（まで）及ぶ.｢坂道に（さし）－」

オ)，張りめぐらしたり仕組んだりして，作られる.「くもの巣の－つ
た天井」

１
１

力
〃
い
，
， 攻撃をしに向かう．「素手で－」

(b),仕事と取り組む（ために手を着ける).｢工員五名が作業に－」

単語 事例

かかる ア)，ちょうど…する.｢その時，自動車が通り－つた」

）イ，．.、しそうになる．「死に－」
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3早WWeb9-弟bサチエンジンの利用

3.1単語のベクトル化

本研究ではWebサーチエンジンを利用し，名詞間類似度を測定することを提案

する．名詞間類似度を用いる場合，対象単語と基底単語との共起頻度を用いる．基

底の単語とは，共起頻度を得るための指標となる単語のことである．通常，基底の

単語と特徴ベクトル化する単語との，コーパス内における共起頻度を用いて特徴

ベクトルの作成を行うが，新聞記事等をコーパスに用いて特徴ベクトルを作成し

た場合，情報量が制限されるため，スパース性の問題が発生する．そこで，スパー

ス性を解消するために,Webを利用する.Web文書の数は莫大であるため，未知

語の問題が生じず，名詞間類似度を正しく測定できると考える．コーパスを用い

た場合，単語ejと1文中で共起するかどうかを考え，単語uﾉjのejに関する重み
恥を，コーパス中でf"iとejの共起した文の数で測る.Webサーチエンジンを用
いた場合，まず,Webに適した基底の単語群el7e2)…9enを選出し，対象の単語w

と基底の単語からクエリ"abi''を作り,Webサーチエンジンを利用して単語wと

単語ejの共起したページ数ハを得る.(/,,/h,…,〃を正規化することで単語wの
特徴ベクトルを作成する．単語をベクトルで表現できれば，任意の単語間の類似

度を測定することができる．なお,WebサーチエンジンとしてGoogle'を用いた．

3．2 基底単語

Webサーチエンジンを利用し，特徴ベクトルを得るにはまず，基底の単語群を

選出する必要がある．適当な基底単語を選出できれば，適切な特徴ベクトルが得

られ，名詞間類似度の精度が向上する．実験においては，論文(61によって報告さ
れている基底単語の候補となる922単語を利用した．ただしこの922単語は，新

聞記事データをコーパスに用いて選出されたものである．しかしWebサーチエン

ジンから共起頻度を得るため，基底単語もWeb文書をコーパスに用いて選出した

方が良いと考えられる．そこで,Webをコーパスとして用いてこの922単語の中

から基底単語を選出する．

基底単語選出の際，単語間の類似度を測る必要がある．単語切1と⑩2の類似度

は,f"1の頻度を/1,T'ﾉ2の頻度を/2,uﾉ1とuﾉ2が共起した頻度をノ3とするとき，

'http://www.google.co.jp/
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図3.1:Webサーチエンジンを用いた共起頻度取得

次式で求められる．

。"(乢幽21=鍔，
これはDice係数と呼ばれている．ここで，頻度は文書数である．つまり，

uﾉ1を含む文書の数である．また,f3はuﾉ1とuﾉ2をともに含む文書の数で

/1は

山1を含む文書の数である．また，/3はuﾉ1とuﾉ2をともに含む文書の数である．

以上の方法を用いて，単語クラスタリングを行い，基底単語を選出する．単語

クラスタリングとは，名詞間類似度から概念の似ている単語同士を一つのクラス

タとしてまとめることである．
/一、

3.30ntheHyの類似度の測定

ontheHyの類似語判定法を提案するI11.語義識別において，未知語の名詞間
類似度を測定する．未知語が出現した段階で，与えられた単語群の中からその未

知語と最も類似の単語を選択する手法である．

未知語が出現した段階で，未知語と単語群の各単語とが特徴ベクトルとして，表

現することができれば，単純に距離を測るだけで問題の未知語と最も類似の単語

を選択することができる．

問題はどのようにして，未知語が出現した段階で，その未知語の特徴ベクトル

を得るかである．

22
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基底単語を選出し，得られた基底単語群(U,,U2,…,U,00)と対象の単語”の特徴

ベクトルを得るのに,"WUj"をクエリにしてGoogle2から検索を行なう.111その

ヒット数を向jとおく．今回，共起頻度として検索ヒット数を用いる．そして対象

単語⑩の特徴ベクトルを以下で表現する．

“=(筈,箸,…,姜,…
ここでZはf〃を正規化する定数である．

,-惇

,芋）

ontheHyの類似後判定で処理できない部分についてはNaiveBayes法を用いる．

その理由としては,Senseval2の辞書タスクでは,NaiveBayes法が最も良い成績

を収めたと報告されているためである．（7）
名詞の語義識別ではその名詞が複合語になっていれば，その名詞の直前あるい

は直後の単語によってほぼ語義識別が可能であることが知られている．そこでテ

スト事例の問題の多義語が複合語になっていた場合には，その複合語を訓練デー

タから探し，もし存在すれば，対応する語義を識別結果とする．そしてもしも存

在しなかった場合にontheHyの類似語判定を行なう．この方法は論文{31の複合
語を優先して識別を行なう手法と基本的に同じである．

例えばテスト事例の問題の多義語9が複合語になっており問題の多義語の直前

の単語が”だとする．今,"uﾉ9〃という複合語は訓練データ中に存在しない．しか

し""19"，‘‘"29"，…，“""9〃という複合語は訓練データ中に存在するとする．ここ

で未知語を”，対象の単語群を{zi}として先に説明したontheHyの類似語判定
を行なう．最も類似の単語がfであったとき，その"”〃を含む訓練データに対す
る語義を識別結果として返す．

「開発」に対してontheHyの類似度の測定を用いた場合を例とする．「開発」の

テストデータ(100問)の中で「開発」が複合語の一部となっていたのは71問であっ
た．このうち21問はその複合語が訓練データ中に存在した．この21問に対して

はその複合語を含む訓練データの対応する語義が識別結果となる．「開発」のテス

トデータ(100問)の中で「開発」が複合語の一部となっていたもので，その複合
語を構成するもう一方の単語が未知語になっているものは，50問である．この50

問がontheHyの類似語判定の実験対象である．

ontheflyの類似度の測定を用いたことで「開発」の正解率は65%から72%に

向上した．人間の正解率が76％なので，その差は小さくなっている．表4ではon

theHyの類似語判定を利用した識別の正解率が50%であり，この部分の精度を向

上させることができれば，人間の正解率と同等になることも期待できる．

2http://www.google.co.jp/
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図3.2:011theHyによる特徴ベクトルの作成
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第4章評価実験

4.1基底単語の選出

本実験で行った基底単語選出の流れを示す．

steplWeb文書から本文のみを抽出

step2本文中から文章のみを抽出．ここでは句読点を含む文を文章と定義する

step3文章中から単語を抽出

step4得られた単語をコーパスとして用いる

step5922単語とWeb文書から得られた単語との共起頻度を用いて類似度を測定
する

step6単語間の類似度より類似している単語をまとめる

step7単語をまとめたクラスが100になれば修了．そうでなければstep6'､

step8類似している単語群から最も頻度の高い単語を基底単語として選出

以上を繰り返し，基底の単語を100個得る．これは論文I21の結果を考慮してア
ドホックに選んだものである．

得られた100個の基底単語を表4.1に示す．この100単語を用いて単語クラス

タリン父名詞間類似度の測定を行う．

4.2クラスタリング

ここでは,Webをコーパスに用いた単語クラスタリングを行う．

単語クラスタリングとは，名詞間類似度から概念の似ている単語同士を一つの

クラスタとしてまとめることであり，意味的に近い単語が一つのクラス内に存在

している場合，名詞間類似度が正しく測定されていると判断できる．また，この実

験では，基底単語についても評価する．新聞記事データを利用して得られた基底

の単語と,Web文書を利用して得られた基底の単語とのクラスタリング結果を比

較し評価する．また，新聞記事から得られた基底の単語と，新聞記事をコーパス
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表4.1:Web文書から得た基底単語(100単語）
マウス

連載

フランス

音声

全員

長期

連続

年前

母親

政府

青森

複数

自動

総合

就職

共同

周り

内部

両方

我が家

訪問

外国人

買い物

採用

要求

魅力

本物

以降

兵庫

国内

パソコン

地元

制度

子ども

ノート

成長

最大

松本

未来

都道府県

コレ

パワー

時点

比較

固定

週間

発表

スペース

山本

記事

ワン

北海道

普段

昨夜

視点

話題

ルール

導入

誕生日

限り

26

遺伝子

納得

仲間

ドラマ

流れ

半年

申込

マイ

公開

問題

大学院

世界

身体

定義

時期

工事

デザイン

放送

スタート

地図

緊張

被害

文章

コーヒー

結論

事態

空気

オンライン

選択

毎日

変更

了承

状況

地球

答え

様子

努力

卒業

保存

特徴






































































































































