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1 はじめに
計算機による文章理解を実現するには，語と語の常

識的な関係の知識，すなわち，関連語知識が重要であ
り，それを表現するモデルが必要となる．図 1に，本
研究で提案するモデルによって以下の文章の理解の状
態をグラフ表現した例を示す．

1. 東京ドームがWBCの球場として選ばれ，多くの
集客により大きな売上を得た．

2. そのおかげで，２０１４年の連結決算で増収増益
となった．

図 1 の上半分は，1 文目まで解析した状態を表す．
「WBC」は「世界ボクシング評議会」，「ワールド・
ベースボール・クラシック」などの多義性があるが，
周辺文脈との共通の関連語「野球」があることから，
「ワールド・ベースボール・クラシック」であるとわ
かり，さらに文章中に明示的に出現しない「野球」が
重要な概念であるとわかる．
図 1 の下半分は，2 文目まで解析した状態であり，

話題は収益の話に移っており，「増収」，「増益」や，関
連語の「業績」が重要であるとわかる．
本論文では，このように，関連語知識により重要な

語をとらえ，また文が進むごとに重要語が変化してい
く様子を捉える文章のグラフ表現を提案し，その応用
として語義曖昧性解消の実験結果を報告する．

2 関連研究
奥村ら [2]は概念ベースとよばれる関連語知識のデー

タベースを構築している．まず，国語辞書の見出し語
に対して，語義定義文から自立語を抽出し，語に関す
る様々な知識を用いて不要な語をフィルタリングする
ことで，基本概念ベースを構築している．その後，新
聞コーパスにおける共起を用いて基本概念ベースを拡
張している．しかし，奥村らの概念ベースでは多義性
の問題を扱っていない．
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図 1: グラフによる関連語の重要度計算．点線のノード
は文章中に現れない名詞を，実線のノードは文章中に
現れる名詞を表す．関連語の関係を有向エッジで表す．

Okamoto ら [1] は，基本語彙 1,100 語と連想語
64,000 語からなる連想概念辞書を構築し，それ用い
て文章のネットワークを構築するモデルを提案してい
る．ネットワークのノードは単語タイプであり，活性
値という値を持つ．単語が入力されるごとに，ネット
ワークの拡張と，各ノードの活性値の再計算を行う．
「額 (ひたい，がく)」のように読みに曖昧性のある語に
関して曖昧性解消の報告を行っている．これに対して
本研究では，そのような限定をせず一般的な多義性を
対象とし，さらに，100万語以上の名詞を用いて，実
テキストにおける頑健な関連語処理を実現している．

3 名詞関連語知識の獲得
3.1 名詞関連語知識
本研究では，関連語知識を考える単位として 1単語

の名詞 (単名詞)も複合名詞も扱う．ただし，あらゆ
る名詞を扱うことはできないため，あらかじめ扱う名
詞の集合を定義しておく．以下では，その集合の要素
を名詞表現とよぶことにする．名詞表現として，我々
が構築した語彙データベース [3]に含まれる語彙から，
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表 1: 名詞表現の分類
知識源 語義数 個数 例

JUMAN 基本語辞書 単語義 22.5k 野球
多義 88 トラック

Wikipedia 単語義 1.19M 爽健美茶
日本+語

多義 67.0k ＷＢＣ
河原+町

Webテキスト 単語義 25.3k アドセンス
模擬+戦

野球 WBC 選手 投手 ボクシング …
< 1.00 0.05 0.18 0.08 0 ...  >

<        0 1.00 0.11 0 0.28 ... >

< 0.90 1.00 0.69 0.28 0 ... >

WBC 1
( World Boxing Council )

WBC 2
( World Baseball Classic )

野球
野球 WBC 選手 投手 ボクシング …

図 2: 関連語ベクトルの例

形態素解析器 JUMANの基本語辞書に含まれる単名
詞，Wikipediaの見出し語から獲得した単名詞と複合
名詞，Webテキストから獲得した単名詞と複合名詞
を用いる (表 1)．
本研究では，名詞関連語知識をベクトルモデルに

よって表す．各名詞表現は関連語ベクトルを持ってお
り，関連語ベクトルの 1つの次元は名詞表現 1個に対
応する．また，多義の名詞表現は語義ごとに異なる関
連語ベクトルを持つ．図 2の関連語ベクトルでは，「野
球」は単語義，「WBC」は多義である．「野球」からみ
た「選手」のように，関連語ベクトルにおける次元が
正の値をもつ名詞表現を関連語とみなす．その値 0.18

は関連の強さを表す値で，関連度とよぶことにする．
自分自身との関連度は 1.00に，他の名詞表現との関
連度最大値は 0.90 に固定している．語義ベクトルの
次元において，多義の名詞表現，例えば「WBC」は
1つの次元であり，語義を区別しない．

3.2 単語義名詞表現の関連語
ある見出し語の定義文中に現れる語は，見出し語と

関係が強いと考えられる．そこで，単語義名詞表現を
見出し語とする国語辞典とWikipedia 記事の定義文
において，自分自身を除く名詞表現の出現頻度 (TF)

を求める1．この際，複合名詞内部の名詞もカウント
するが，「広島+県」の「県」のように複合名詞内部の
1文字の名詞は経験的に副作用の危険があるので無視
する．
Webテキストと定義文を組み合わせて，名詞表現

の共起頻度データベースを構築する．まず，Webテキ
1Wikipedia 記事による定義文は，見出し語の定義が書かれて

いることが多い，記事の第一段落にある文章を用いる

リンクリンク

語義語義
定義文定義文

図 3: Wikipedia曖昧さ回避ページ

スト 4.2億文から，1文ごとに最長マッチで名詞表現
を抽出して共起頻度をカウントする．Webテキスト
は規模が大きく，十分に共起頻度が得られるため，複
合名詞内部の名詞はカウントしない．次に，定義文も
Webテキストの一種とみなし，定義文におけるTFを
見出し語との共起頻度としてWebでの共起頻度に加
える．低頻度の名詞表現においては，Webテキストか
ら十分な共起頻度が得られないため，定義文が特に重
要である．
関連語を獲得する対象の名詞表現 w1に対して，そ

れ以外の任意の名詞表現 w2 と CoScoreを求める．

CoScore(w1, w2) = f(w1, w2) ∗ PMI(w1, w2)

ただし，f(w1, w2)は共起頻度データベースにおける
w1とw2の共起頻度であり，PMI(w1, w2)はw1とw2

の自己相互情報量である．w1 と共起しやすく，かつ
低頻度でない w2 の CoScoreが高くなりやすい．
CoScore の高いものから 25 個の名詞表現を関連

語として獲得する．自分以外の名詞表現との関連度
最大値が 0.90になるように，CoScoreを正規化した
NormalizeCoScoreを関連度として用いる．

NormalizeCoScore(w1, w2) = 0.9 ∗ CoScore(w1, w2)

CoScoreMax(w1)

定義文中に出現する名詞表現は関係が強いと考えられ
るので，CoScoreの制約を緩め，NormalizeCoScore ≥
0.01 なら関連語として獲得する．このときも関連度は
NormalizeCoScoreの値を用いる．

3.3 多義名詞表現の関連語
多義名詞表現の各語義を 1つの単語義の名詞表現と

みなして，3.2 節で述べた単語義の関連語獲得手法を
適用することで，語義の関連語を獲得する．
本研究では，多義名詞表現とその語義はWikipedia

の曖昧さ回避ページから獲得している．曖昧さ回避
ページは図 3のように，見出し語に対して複数の語義
とその定義文が箇条書きされており，一部の語義には，
その語義と関係するWikipedia 記事へのリンクがあ
る．関連語獲得のときに用いる定義文には，曖昧さ回
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避ページの定義文を利用する．リンクが存在する語義
の場合，リンク先のWikipedia記事の第一段落も定義
文として加える．
Webテキストにおける多義名詞表現と他の名詞表現

の共起頻度は，語義ごとにカウントする必要がある．
表層的には出現の語義を区別できないため，Wikipedia

のリンクをもとに教師あり学習によってWebテキスト
における出現語義を推定し，共起頻度をカウントする．
まず，Wikipediaのリンクから語義の正解データを

作成する．Wikipediaの「松坂大輔」の記事には，表
記が「WBC」でリンク先が「ワールド・ベースボー
ル・クラシック」となっているリンクがある．このよ
うなリンクで，リンク先（ワールド・ベースボール・
クラシック）と，表記の多義名詞表現 (WBC)のある
語義のリンク先が一致するとき，語義の正解データと
して利用できる．このように獲得した正解データを学
習データとして用いて，教師あり学習によりWebテ
キストにおける多義名詞表現の語義を推定する．
このように語義推定を行うのは，次のような多義名

詞表現とする．まず，十分な量の出現を確保するため，
4.2億文のWebテキストにおける出現頻度 10,000回
以上の名詞表現だけを対象にする．さらに，正しく分
類するには十分な量の学習データが必要と考えられる
ため，学習データが 60以上存在する多義名詞表現の
み対象とする．以上の条件により，対象にするのは約
67,000個の多義名詞表現のうち 924個である．
リンクの前後 100 文字ずつで形態素解析を行い，

単語ユニグラムを素性として SVM(Support Vec-

tor Machine)を学習する．SVMのパッケージとして
TinySVM2 を用いた．カーネルは線形カーネルとし
て，それ以外のパラメータはデフォルトの値を用いた．
ただし，1つの語義の学習データのみ得られた多義名
詞表現は，SVMを利用せず全てその語義であると推
定する．対象とする 924 個の多義名詞表現に対して
得られた正解データ 108万件中，多義名詞表現ごとに
4/5を学習データとして利用し，残りの 1/5は多義性
解消実験 (5章)において評価データとして利用する．
教師あり学習の対象でない多義名詞表現の語義は，

Webテキストにおける共起頻度が全く得られないた
め，定義文のみから関連語を獲得することになる．

4 グラフによる文章中の関連語の重
要度計算

1章の図 1のように，文章中の名詞表現とその関連
語をグラフのノードとし，関連語の関係をエッジにし

2http://chasen.org/˜taku/software/TinySVM/

たグラフを構築する．各ノードは重要度の値を持って
いる．1文入力するごとにグラフは以下のステップに
より更新され，その文までの時点における重要度を計
算することができる．

1. ノード生成 読み込んだ文から，最長マッチによ
り名詞表現を抽出し，グラフのノードとする．重要度
初期値は 1にする．抽出した名詞表現の関連語もノー
ドにして，重要度初期値を 0にする．すでにグラフに
ノードが存在する名詞表現の場合，文中に出現するな
ら重要度を 1にして，関連語として出現するならなに
もしない．多義名詞表現も 1つのノードとみなし，語
義は区別せず全ての語義の全ての関連語のノードを加
える．

2. エッジ探索 任意の 2ノード間で名詞表現とその
関連語の関係があれば，名詞表現→関連語の有向エッ
ジ (リンク)を張る．ただし，文章中に出現しない (非
明示的な)関連語のノード同士で関連語の関係があっ
ても，文章の背景知識から離れていることが多いため，
リンクを張らない．非明示的で 1つのノードのみと隣
接するノードは，次ステップである重要度の伝搬にお
いてノイズとなるので，グラフから除去する．

3. 重要度の伝搬 リンク元からリンク先のノードに
重要度を伝搬させることで，文章中の名詞表現の関連
語であるノードの重要度を高くする．各ノードの各リ
ンクに対して， (リンク元重要度) * (関連度)の値を
リンク先の重要度に 1回だけ加える．多義名詞表現の
関連語における関連度は，全ての語義から最大値をと
る．さらに，文章に特有の名詞表現の重要度を高くす
るため，各ノードにWeb 4.2億文における名詞表現の
IDFをかける．

4. 重要度の正規化 次の入力文に含まれる名詞表現
の重要度初期値よりも重要度が大きくならないよう，
全てのノードの重要度に (0.85/重要度最大値)をかけ
て，最大 0.85になるよう正規化する．一旦重要でな
いとみなされた名詞表現は以後の文章で出現しない限
り重要になることはないと考え，重要度が 0.2未満に
なったノードを削除する．

5 重要度計算の語義曖昧性解消への
応用

文章中の関連語の重要度計算を利用して，多義名詞
表現の語義曖昧性解消を行う．文脈中での適切な語義
の関連語は文章の背景知識に沿っており，重要度が高
いと考えられる．また，多義語がどの語義で出現しや
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さらにスタティウスは、神々を筋立ての道具としてめいっぱい使っている。
たとえば、テーバイはバックスの都市で、アドラーストスはアポロの司祭である。
神々は敵軍を粉砕しようと間接的に戦いをはじめ、ドラマに別の対立が重ねられる。

1.
2.
3.

アドラーストス アポロ神々

ギリシア神話神話 ギリシア

テーバイ

図 4: 語義曖昧性解消の改善例

すいかを表した語義確率も語義曖昧性解消に有用であ
る．そこで，文脈における語義スコアを (多義語自身
の重要度と語義関連語の重要度の総和 ∗語義確率)で
求める．語義確率は，3.3節で述べたWikipediaのリ
ンクから得た正解データを用いて計算する．
1文解析するごとに，曖昧性解消がされていない多

義名詞表現の各語義で語義スコアを求める．語義スコ
ア最大と 2番目の差がしきい値 θ未満の場合，その文
の時点ではどちらの語義が正しいか判別できないと考
え，次の文まで曖昧性を引き継ぐ．差が θ以上の場合，
語義スコア最大の語義を出力する．文章の最後の文ま
で解析しても語義を判別できない場合，最後の文を解
析した時点で語義スコアが最大の語義を出力する．
提案手法の語義曖昧性解消に対する有効性を調べる

ために実験を行った．正解データが 5例以上ある多義
名詞表現を対象にして，Wikipediaのリンクから獲得
した語義の正解データを多義名詞表現ごとに 4/5 の
学習データと 1/5 の評価データに分割し，学習デー
タから語義確率を計算した．Webでの出現を分類す
る対象の 924個の名詞表現では，学習データを用いて
SVMも学習した．評価データ中から 1,806例をラン
ダムに選択して，評価対象とした．ベースラインとし
て，SVMを学習した多義名詞表現に関しては SVMを
使い，それ以外では語義確率が最大の語義 (MFS)を
選択する SVM+MFSを用いた．文脈の長さと精度の
関係を調べるため，多義名詞表現を含む文とその前後
n文 ( n = 0 ∼ 5 )を文脈としたときの精度を求めた．
結果を表 2に示す．提案手法は全体ではベースライ

ンよりも精度が良いが，SVMが使える多義名詞表現
に関しては SVMの方がよい．提案手法は，学習事例
があまり多くない多義名詞表現に対しても，語義曖昧
性解消できるという特徴がある．ベースラインからの
改善例を図 4 に示す．この例では，「アポロ」がギリ
シア神話の神の語義で用いられている．SVMは学習
されておらず，MFSは楽曲のタイトルの語義である．
この文脈では，「アドラーストス (ギリシア神話の神)」
が「ギリシア神話」を関連語にもつため，ギリシア神
話の神の語義が正しく選べている．

表 2: 語義曖昧性解消結果
全体 (1,806 例/1,806 例)

Context 0 文 ±1 文 ±2 文 ±3 文 ±4 文 ±5 文
Proposed 0.864 0.865 0.870 0.865 0.868 0.867

SVM+MFS 0.832 0.836 0.840 0.843 0.843 0.845

SVM を学習した多義名詞表現 (820 例/1,806 例)
Context 0 文 ±1 文 ±2 文 ±3 文 ±4 文 ±5 文
Proposed 0.878 0.884 0.891 0.889 0.893 0.894
SVM 0.900 0.909 0.918 0.924 0.926 0.929

SVM を学習していない多義名詞表現 (986 例/1,806 例)
Context 0 文 ±1 文 ±2 文 ±3 文 ±4 文 ±5 文
Proposed 0.838 0.850 0.853 0.846 0.847 0.845

MFS 0.777

6 おわりに
本研究では，名詞関連語知識のデータベースを構築

し，関連語知識を用いて文章中の名詞表現とその関連
語の重要度計算を行う手法を提案し，その重要度計算
を応用して語義曖昧性解消の実験を行った．
今回は明示的な語義の曖昧性を扱ったが語義が 1つ

と思われる「牛」のような名詞でも，「牛肉，牛革」な
ど関連語ごとに異なる側面があると考えられる．語義
曖昧性解消と同様に，文脈に応じて重要な側面を重要
度計算によりとらえられると考えている．
また，紙面の都合上本稿では報告できないが関連語

の重要度計算の別の応用として，「プレゼン+スライ
ド」，「プレゼンス+ライド」のように分割に曖昧性の
ある複合名詞の曖昧性解消を行うタスクを行っており，
既存の形態素解析器と比べて良好な結果を得ている．
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