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1 はじめに
様々な言語処理技術において，単語の意味をどのように

扱うかは重要な問題である．単語の意味を表現する手法に
は様々なものがあり，その一つとして，ベクトル空間モデル
に基づいた手法がある．これは，テキストデータにおける
単語の出現頻度等を基に単語を多次元空間上に配置する手
法であり，その多次元空間上での近さが単語同士の関係の
強さを反映する．今日では，認知モデルの構築 (秋山，内海
2005)や情報検索など幅広い分野の研究に応用されている．
ベクトル空間モデルに基づいた意味表現の構築手法は，

今日様々なものが提案されており (笠原 他 1997; Landure
et al. 1998)，異なる手法で構築された意味表現の間には，
当然ながら性質の差異が予想される．しかし，意味表現の
性質の比較や，構築手法と性質の関係についての研究はほ
とんど行われていない．その中で，鈴木 (鈴木 2006; Utsumi,
Suzuki 2006)は語義的類似と，連想関係から語義的類似に
相当するものを省いた連想的類似の二つの類似性を定義す
ることで意味表現の性質の比較を行っている．しかし，連
想関係には，反意語，類義語関係といった語義的類似の他
にも，統語関係や熟語関係などの文脈上での近さや，「犬」
と「動物」のような概念的な上下関係など，単語間の様々
な関係が包含されている．意味表現の性質を明らかにする
上では，それらの関係についても区別して扱うべきである．
本研究では，単語間の様々な関係において，異なる手法

で構築した意味表現を比較することにより，各意味表現の
性質の差異を明らかにするとともに，手法と性質との関係
を明らかにすることを目的とする．

2 意味表現の構築
ベクトル空間モデルに基づき意味表現を構築する手法の

概略は以下の通りである．

1. テキストデータにおける単語の出現頻度等に基づい
て，単語の特徴を表す重みを要素とする特徴ベクト
ルを作成し，特徴ベクトルを並べた特徴行列を構成
する．

2. 構成した特徴行列において，同等の特徴が複数の次
元（特徴次元）に含まれている場合がある．このよ
うな特徴を一つの特徴次元として扱うため，特徴行
列の圧縮を行う．

2.1 テキストデータ
以下の２種類のテキストデータを用いる．それぞれのテ

キストデータを形態素解析し，名詞 ·動詞 ·形容詞を意味
表現の対象とする．
新聞記事 毎日新聞CD-ROMより，’99年 1,4,7,10月の 4ヶ
月分を利用し，183534段落，59431単語を対象とする．
国語辞典 学研国語大辞典 CD-ROMを用い，75845単語
を対象とする．

2.2 特徴行列の構成
特徴行列M は，各単語 i(1 ≤ i ≤ n)の特徴ベクトルwi

を並べたものである．

M = (w1, w2, · · · , wi, · · · , wn)T (1)

特徴ベクトルwiは，単語 iにおける特徴 j(1 ≤ j ≤ m)の
特徴量 wij を要素とする．

wi = (wi1, wi2, · · · , wij , · · · , wim) (2)

wi は，以下の４種類の方式に基づき決定する．

2.2.1 特徴行列の構成法式

出現頻度方式 (TF) wij は，単語 iの文章単位 j における
出現頻度とする．文章単位は一般に，文や段落等が用いら
れる．本研究では，新聞記事では１段落，国語辞典では見
出語と語義文をあわせたものを文章単位として扱う．
共起頻度方式 (CO) wij は，単語 iが出現する文章単位中
に単語 j が出現する頻度とする．
Sliding Window方式 (SW) wijは，単語 jが単語 iの前後
N 単語以内に出現する頻度とする．この手法は，テキスト
データ中の文章がある程度の長さを持つ必要があるが，国
語辞典の語義文は非常に短いため，この方式には適さない．
本研究ではN = 1, 5, 9の 3パタンで特徴行列を構成する．
概念ベース方式 (CB) 笠原他 (1997)が提案している手法．
まず，w′

ij を単語 iの語義文における単語 j の出現頻度と
する行列M ′ を構成し，

M = M ′ + 0.2
√

M ′2 + 0.2M ′T (3)

となる行列M を構成する．ここで，
√

Aは行列Aの要素
毎に平方根をとるものとする．M は，M ′に単語 iの語義
文中の単語 j の語義文に出現する単語の頻度と，単語 iを
含む語義文に出現する単語の頻度を合わせたものに相当す
る．この方式は単語とその語義文を区別する必要があるた
め，新聞記事を用いることはできない．

2.3 特徴行列の次元圧縮
2.2節で構成したそれぞれの特徴行列M に対し，以下の

３手法を用いて特徴行列の次元圧縮を行う．

2.3.1 特徴行列の次元圧縮手法

シソーラス圧縮 (TR) 概念ベース手法 (笠原他 1997)に対
して用いられている手法で，シソーラス（単語を概念の木
構造で表現した階層型の辞書）上で同じ上位概念を持つ特
徴次元同士を，一つの上位概念にまとめる．圧縮後の各要
素は下位概念に相当する要素の単純和とする．特徴次元に
単語が割り当てられている必要があるため，出現頻度方式
に対して用いることはできない．
特異値分解 (SVD) Latent Semantic Analysis(LSA)(Landure
et al. 1998)で用いられている手法で，主成分分析の手法の
一つである特異値分解により，特徴行列M を

M = UΣV T (4)

と分解し，大きい順に k番目までの特異値を用い，

M̂ = UkΣkV T
k (5)

とM を変換する．このときの Uk を用いて語の意味を表
現する．



表 2: 連想関係の分類結果の例
刺激語 熟語 随伴 統語 全体-部分 カテゴリ-事例 類義語 反意語 事例-事例
悪魔 - 恐怖,死 物語,夢 - 人間,妖精 悪 神,善人 天使,魔女
椅子 勉強，安楽 クッション,学校 - 足,木 - - - 机,座布団

表 1: 連想関係の分類と例
関係 例 関係 例
熟語 満員-電車 カテゴリ-事例 動物 ⊃犬
随伴 タバコ⇒煙 類義語 宣伝=. .広告
統語 友人-紹介 反意語 戦争⇔平和

全体-部分 手 ⊃指 事例-事例 赤⇔青⇔緑 ∈色

Random Indexing(RI) Sahlgren (2005)が提案している手
法．圧縮後の特徴次元数を kとする．m×kの乱数行列Rk

を用い，
Mk = MRk (6)

とM を変換する．Rk の各要素に正規乱数を用いること
で，Rkの各行ベクトルは擬似的に直行しているとみなすこ
とができる．このときのMkを用いて語の意味を表現する．

2.3.2 圧縮後の次元数

特異値分解は圧縮後の次元数 kを任意に指定することが
出来る．本研究では k = 200, 400, 600, 800, 1000として圧
縮を行った．シソーラス圧縮では圧縮に用いるシソーラス
により次元数が固定される．本研究では日本語大シソーラ
ス CD-ROMを用い，975次元に圧縮した．

3 比較実験
2章で示したそれぞれの手法を用いて意味表現を構築し，

それらの性質について比較実験を行った．

3.1 実験方法
一般に，意味表現の性能評価を行う際には，人の連想と

の一致度を評価する．人の連想には単語間のさまざまな関
係が混在しており，これらの関係は，ベクトル空間モデル
に基づいた意味表現においては，単語同士のベクトル空間
上での近さで表される．これらのことから，意味表現の性
能評価には，「良い意味表現では，ある単語（刺激語）から
連想されやすい単語（連想語）はベクトル空間上で刺激語
の付近に配置される」という基準が用いられる．しかし，
この基準では，連想の中に混在する個々の関係については
区別されていないため，対象とする意味表現が実際に表現
している関係については不明確である．
そこで本研究では，人の連想を複数の関係に分類し，そ

れぞれの関係ごとに，意味表現の比較を行った．

3.1.1 連想関係の分類

文献 (阿部他 1994)によれば，連想関係は表 1のように分
類することができる．そこで本研究では，既存の連想実験
のデータを，アンケートにより表 1に示す関係に分類した．
参加者 学生１６名
用いた連想データ 連想基準表 (梅本 1969)より選択した
刺激語 60単語と，各刺激語に対し連想された単語群（平
均 24単語），計 1440対を対象とした．

分類方法 被験者に，刺激語と連想語のペアを表 1ととも
に提示し，2単語間の関係としてふさわしいと思われるも
のをすべて選択してもらった．表 1のどの関係にも属さな
いものや，それ以外の関係を持っていると考えられるもの
については，「その他」の項目を設け，そこに分類してもらっ
た．各ペアあたり 6名に回答してもらい，4名以上が選択
した関係のみを 2単語間に存在する関係とした．分類結果
の一部を表 2に示す．
アンケートにより得られた結果をさらに次の三つの関係

に大別した．

近接的関係 「熟語」，「随伴」，「統語」といった関係は，テ
キスト中において，近い距離で共起しやすい関係と
言える．このような文脈的な近接性に依存するもの
を，「近接的関係」として大別した．

上位-下位関係 「全体-部分」や，「カテゴリ-事例」といっ
た関係には概念的な上位-下位が存在する．これらを
「上位-下位関係」として大別した．

語義的関係 「類義語」や「反意語」といった関係は，語の
定義と密接な関わりがある．また，「事例-事例関係」
は共通の語義的概念を持ったグループ内での関係で
あり，同時に「類義語」や「反意語」の一部を内包し
ていると言える．これらの関係を，「語義的関係」と
して大別した．

表 1 に示した関係に，これら三つの関係，「その他」の関
係および，全ての関係を含めた「全体」を加え，評価に用
いた．

3.1.2 単語間の関係の強さ

ベクトル空間モデルでは単語間の関係の強さをそれぞれ
の単語に対応するベクトルの成す角の余弦やユークリッド
距離などを用いて数値化することが出来る．しかし，異な
る手法で構築された意味表現間では，ベクトル空間上での
単語の分布の範囲が異なる．そのため，ベクトルの成す角
の余弦やユークリッド距離は異なる意味表現間では共通の
尺度として用いることはできない．
そこで本研究では，連想語の刺激語に対する意味表現中

での関係の強さを次のようにして表した．まず，刺激語と
ベクトル空間上に配置された全ての単語とのなす角の余弦
を求め，値の高い順に単語をソートする．このときの連想
語の順位を用いて，刺激語に対する連想語の関係の強さを
表した．この順位が高い連想語ほど，刺激語との関係が強
いことになる．
なお，各意味表現ごとの語数の違いによる影響を排除す

るため，実験に用いた全ての意味表現に共通の 39405単語
を対象とした．

3.1.3 評価基準

「良い意味表現では，ある単語（刺激語）から連想され
やすい単語（連想語）はベクトル空間上で刺激語の付近に
配置される」という基準の具体的な表現方法としては，あ



表 3: 各関係における特徴行列の平均再現率
テキスト 特徴 近接的 熟語 随伴 統語 上位-下位 全体 カテゴリ 語義的 類義語 反意語 事例 その他 全体データ 行列 関係 関係 -部分 -事例 関係 -事例

国語辞典
TF 0.53 0.64 0.48 0.62 0.68 0.59 0.84 0.77 0.69 0.84 0.70 0.30 0.54
CO 0.50 0.42 0.52 0.56 0.58 0.55 0.64 0.49 0.43 0.51 0.66 0.51 0.51
CB 0.13 0.12 0.15 0.11 0.20 0.14 0.26 0.33 0.26 0.40 0.26 0.05 0.16

新聞記事

TF 0.60 0.62 0.58 0.61 0.53 0.45 0.65 0.56 0.55 0.56 0.64 0.40 0.55
CO 0.52 0.52 0.50 0.56 0.48 0.44 0.53 0.49 0.42 0.51 0.51 0.45 0.50

SW1 0.23 0.22 0.22 0.27 0.26 0.22 0.30 0.35 0.32 0.36 0.38 0.14 0.23
SW5 0.47 0.51 0.44 0.54 0.42 0.38 0.48 0.49 0.42 0.52 0.48 0.37 0.45
SW9 0.49 0.52 0.47 0.53 0.44 0.39 0.51 0.50 0.44 0.53 0.46 0.39 0.47

る刺激語に対する連想語を正解とし，意味表現中での刺激
語に対する連想語の近さの順位が n位以上のものを出力と
した際の再現率 Rn や適合率 Pn が考えられる．

再現率 Rn =
上位 n位以内の連想語数
各関係における連想語の総数

(7)

適合率 Pn =
上位 n位以内の連想語数

n
(8)

本研究ではこの基準をそれぞれの関係ごとに用いて評価を
行うことを目的とするが，3.1.1節で分類したデータはそれ
ぞれの関係において，連想語の総数に偏りがあるので，同
一手法における各関係の優劣を比較する際には，連想語の
総数に依存しない評価基準が必要となる．上位 n位以内に
連想語が含まれる確率は連想語の総数が多いほど高くなる．
このため，Pnは連想語の総数に依存してしまうが，Rnは
連想語の総数を分母とするので，この条件を満たすことが
できる．また，上位n位以内の連想語数が等しい場合であっ
ても，連想語がより上位に分布する場合と n位付近に分布
する場合とを比較した場合，前者の方がより良い意味表現
であるといえる．そこで，本研究では，前述した条件を満
たし，かつこのような比較が可能な評価基準として，nを
値を変化させてRnを計算し平均をとる平均再現率Raveを
定義し，関係ごとに算出して評価に用いた．なお，Rn の
値は総単語数の 10%を基準に上位 4000位まで 100位刻み
で算出した．

平均再現率 Rave = Ave(R100, R200, ..., R4000) (9)

この値が高いほど，それぞれの関係を表現するうえで有効
な手法といえる．

3.2 実験１：特徴行列の性質の評価
まずはじめに，次元圧縮を行う前の特徴行列の性質を調

査した．対象とした特徴行列は表 3に示した 8種類である．

3.2.1 結果

各特徴行列の各関係におけるRaveの値を表 3に示す．表
中の太字は大別した関係，下線はそれぞれの関係において
Rave の最も高かったものを示している．
近接的関係 「熟語」，「統語」では国語辞典・TFが，「随
伴」では新聞記事・TFが最も高い値を示し，「近接的関係」
全体としては新聞記事・TFが最も高い値を示した．また，
国語辞典よりも新聞記事で高い値となる傾向が見られた．
上位-下位関係 「全体-部分」，「カテゴリ-事例」ともに国
語辞典・TFが最も高い値を示した．また，新聞記事よりも
国語辞典で高い値となる傾向が見られた．
語義的関係 「類義語」，「反意語」，「事例-事例」の全てに
おいて，国語辞典・TFが最も高い値を示した．

表 4: TF，COの大別した各関係と「全体」の Rave の差
テキスト 特徴 近接的 上位-下位 語義的
データ 行列 関係 関係 関係

国語辞典
TF -0.01 0.14 0.23
CO -0.01 0.07 -0.01

新聞記事
TF 0.05 -0.02 0.01
CO 0.02 -0.02 -0.01

全体 新聞記事・TFが最も高い値を示した．COよりも TF
で高い値を示す傾向がみられ，SWでは Nが大きくなるに
つれてRaveが向上する傾向が見られた．また，国語辞典・
CBは他の手法に比べ極端に低い値となった．

3.2.2 考察

テキストデータの性質 TF，COどちらの手法においても，
「近接的関係」では新聞記事を用いた場合に，「語義的関係」
および「上位-下位関係」においては国語辞典を用いた場合
により高い値を示す傾向が見られた．国語辞典は語義を簡
潔に記述しているため，「上位-下位関係」や，「語義的関係」
のように厳密な定義の可能な関係を良く表現できたと考え
られる．反面，語義文中の各文には文脈的な繋がりがほと
んど無いため，「近接的関係」はうまく表現できなかったと
考えられる．一方，新聞記事では各文が文脈的な繋がりを
持っているため，「近接的関係」を良く表現することができ
たと考えられる．
出現頻度と共起頻度の性質 表 4は TFおよび COにおけ
る，大別した各関係と「全体」との Rave の差を示したも
のである．国語辞典では「上位-下位関係」，「語義的関係」
を，新聞記事では「近接的関係」を良く表現できることが
わかったが，この傾向は COよりも TFでより強く表れて
いることがわかる．テキストにおける単語の出現頻度は共
起頻度に比べ，より表層的な情報であるといえる．COに
比べ TFでテキストごとの性質の変化が大きくなったのは
テキストにおける表層的な情報のみを捉えたためと考えら
れる．一方，単語の共起頻度はテキストに内在する，より
複雑な情報といえる．COでは捉えた情報が複雑であるが
ゆえに，TFほど明確な性質が見られなかったと思われる．
全体としてで TFに比べ COの値が低くなったのも，共起
頻度の情報が複雑であるために，語の意味を表現する上で
のノイズとなったとためと考えられる．

3.3 実験２：次元圧縮の効果の評価
3.2節で用いた各特徴行列に対して 2.3節で示した各手法

を用いて次元圧縮を行い，次元圧縮による性質の変化を調
査した．



表 5: 大別した関係における TRによる次元圧縮の効果
テキストデータ 特徴行列 近接的関係 上位-下位関係 語義的関係 全体

国語辞典 CO 0.54(0.03) 0.73(0.15) 0.68(0.19) 0.58(0.08)
CB 0.35(0.22) 0.52(0.32) 0.75(0.42) 0.39(0.23)

新聞記事

CO 0.53(0.01) 0.51(0.03) 0.57(0.08) 0.51(0.01)
SW1 0.36(0.13) 0.52(0.26) 0.47(0.12) 0.36(0.13)
SW5 0.52(0.05) 0.52(0.10) 0.59(0.10) 0.49(0.04)
SW9 0.53(0.04) 0.52(0.08) 0.59(0.20) 0.51(0.04)

表 6: 大別した関係における SVDによる次元圧縮の効果（一部）
テキストデータ 特徴行列 次元数 近接的関係 上位-下位関係 語義的関係 全体
国語辞典 CO 200 0.41(−0.09) 0.48(−0.10) 0.51(0.19) 0.41(−0.10)
新聞記事 TF 200 0.36(−0.24) 0.34(−0.19) 0.40(−0.16) 0.32(−0.23)

表 7: 大別した関係における RIによる次元圧縮の効果（一部）
テキストデータ 特徴行列 次元数 近接的関係 上位-下位関係 語義的関係 全体

国語辞典
TF 200 0.15(−0.38) 0.23(−0.45) 0.30(−0.47) 0.17(−0.37)
CO 200 0.48(−0.02) 0.57(−0.01) 0.47(−0.02) 0.49(−0.02)
CB 200 0.13(0.00) 0.16(−0.04) 0.27(−0.06) 0.15(−0.01)

新聞記事 TF 200 0.13(−0.47) 0.15(−0.38) 0.13(−0.43) 0.09(−0.21)
CO 200 0.51(−0.01) 0.45(−0.03) 0.47(−0.02) 0.44(−0.01)

3.3.1 結果と考察

大別した関係における TR，SVDおよびRIによる次元圧
縮後のRaveの値を表 5,表 6,表 7に示す．表中の括弧内の
値は圧縮前との差を，太字は値が向上したもの示している．
TR 大別した関係における TRによる次元圧縮の結果を表
5に示す．この手法を用いることの出来る全ての特徴行列
において，全ての関係でRaveの向上が見られた．特に，国
語辞典を用いた手法において，「上位-下位関係」および「語
義的関係」の Rave が大きく向上した．
特に国語辞典・CBにおける変化は顕著で，「語義的関係」に
おいては圧縮前の特徴行列において Rave の最も高かった
国語辞典・TFとほぼ同等の値となった．一方で，それ以外
の関係では国語辞典・TFに比べ大きく下回っていることか
ら，国語辞典・CB・TRの組合せは「語義的関係」に最も
特化した手法と言える．
また，国語辞典・COでは，「上位-下位関係」において，圧
縮前の特徴行列を含めた全手法中で最も高い値となった．
SVD 大別した関係における SVDによる次元圧縮の結果
の一部を表 6に示す．国語辞典・COでは「語義的関係」の
みで Rave の向上が見られた．また，圧縮前の特徴行列に
おいて Raveの最も高かった新聞記事・TFは次元圧縮によ
り Rave は極端に低下する結果となった．
このほか，表 6には示していないが，新聞記事・SW，国語
辞典・TFおよび新聞記事・COについてもほぼ全ての関係
においてRaveが低下する結果となった．また，国語辞典・
CBでは全ての関係でRaveの向上が見られたものの，どの
関係においても国語辞典・COを上回るような結果は得ら
れなかった．
RI 大別した関係における RIによる次元圧縮の結果の一
部を表 7に示す．国語辞典・CO，国語辞典・CB，新聞記
事・COおよび新聞記事・SWでは Raveはほとんど変化し
なかった．一方，国語辞典・TF，新聞記事・TFでは Rave

の著しい低下が見られ，圧縮後の次元数が低いほどその程
度は強くなった．このことから，RIは特徴次元を単語で表
現した特徴行列において，性能を低下させずに次元数を減
らすことができることがわかった．

3.4 まとめ
「近接的関係」は新聞記事・TF，「上位-下位関係」は国

語辞典・CO・TR，「語義的関係」は国語辞典・TFの組合せ
でそれぞれ最も良く表現できることがわかった．

また，国語辞典・CB・TRは「語義的関係」のみを表現
する際に最も有効であることがわかった．

4 おわりに
今日提案されている様々な意味表現の構築手法に対し，

単語間の様々な関係において比較を行うことにより，それ
ぞれの手法の特異性や，それぞれの関係を表現する上で適
切な意味表現の構築手法を見出すことができた．今後はこ
れらの結果をもとに，特定の関係のみを強調，あるいは排
除して意味表現を構築する手法を模索していきたい．
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