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1. はじめに 

同義語辞書は，文書における表現の揺れを吸収す

るための言語資源であり，文書検索での質問拡張等

を代表に多くの応用先がある。特に，コールセンタ

でのFAQ検索や特許の公知例検索等の業務向けの検

索では，再現率が高い，すなわち検索漏れが少ない

ことが望まれる。そのため，同義語辞書のような検

索漏れを防止するための言語資源に対するニーズが

大きい。 

同義語辞書は，価値が大きいデータであることか

ら，人手によって多くの辞書が編纂されている。一

方で，同義語辞書を自動的に作成しようとする試み

が古くから行われている。本報告では，人手作成の

同義語書を教師データとして用いることにより，教

師あり学習技術を適用した同義語抽出に関して検討

した結果について述べる。提案方式では，教師あり

同義語抽出の枠組みによって，類似度のパラメータ

を適切にチューニングすることと，単語の出現文脈

の類似性と表記の類似性という全く異なる尺度を統

合することで高い精度を実現できる。 

2. 従来研究と課題 

2.1 従来研究 

上位・下位語，兄弟語などを含む，広義の同義語

を抽出する方式には数多くのアプローチが存在する。

以下では，代表的なものについて２つの観点から整

理する。 

(1) 特徴抽出 

 どのような情報を特徴として用いるかに関しては

多くの研究が行われており，最近では Web 上の資源

を活用する研究が盛んであるが[1][2][3]，以下では代

表的な方式である単語の出現文脈を用いる方式，お

よび単語の表記を用いる方式について説明する。 

(a) 文脈ベース方式 

 単語の出現文脈を単語の「意味」だと考え，出現

文脈間の類似度により，単語間の意味的類似度を定

義する[4]。出現文脈の定義，文脈間の類似度の定義

による数多くのバリエーションが存在し得る。対象

となる同義語のタイプを選ばないのが長所である。

相澤らは，データを大規模化した際の類似度計算方

式，特にノイズの除去方式について提案している[5]。

王らは，出現文脈の定義が抽出精度にどのように影

響するかを詳細に検討し，また同義語関係が対称な

関係であることを利用したランキング方式を提案し

ている[6]。 

(b) 表記ベース方式 

 代表的なものとしては，「コンピュータ」と「コン

ピューター」のような表記揺れ(異表記語)の抽出があ

る[7]。いわゆる同義語ではないが，"computer"と「コ

ンピュータ」のような翻字(transliteration)の抽出も発

音に関する情報を用いる点で同種のものである[8]。

また，「回路」と「電子回路」のような単語レベルで

の包含関係にある上位・下位語を抽出する試みも存

在する[9]。 

(2) 学習方式 

(a) 教師なし学習 

従来研究の多くは，同義語抽出を教師なし学習の

問題として扱う。上で述べた特徴に基づく類似度を

定義し，類似度順にランキングを行い，ある閾値以

上の語を同義語として抽出する。 

(b) 教師あり学習 

同義語抽出を教師あり学習の問題として定式化す

る研究がいくつか知られている。渡部らは，既存の

同義語辞書と Web の検索エンジンを使用して，類義

語を抽出する方法を提案している[10]。 

萩原[11]は，文脈ベース方式の同義語抽出を教師あ

り学習によって行う方式を提案している。人手作成

の同義語辞書を用いてラベル付けを行うことにより

教師データを作成し，類似度を示すスコア関数を直

接学習することで非常に高精度な同義語抽出を実現

している。 

2.2 課題と本研究のアプローチ 

教師あり学習による同義語抽出は，1)既存の同義

語辞書を教師データとして用いることで高い精度が

実現可能であり，2)異なる種類の特徴を自然に統合

できるという優れた特徴を持ち，本報告でも教師あ

り学習のアプローチを採用する。本報告と最も類似

した先行研究は萩原によるものであり，異なる点は

以下の通りである。 

萩原が，類似度に関する前提知識を用いないのに

対し，本研究では教師なし学習によるアプローチに

おいて利用されている類似度の計算式のチューニン

グを教師あり学習によって行うというアプローチを

採る。これは，スコア関数そのものを学習するには，

教師データの量，スパースネスが問題になることが

予想されるためである。 

また，文脈類似度と表記類似度という全く異なる

種類の類似度を教師あり学習によって統合すること

で，同義語抽出を行う点が異なる。 

近年，文書検索において注目されている“Learning 
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to Rank”[12] では，従来知られている各種のスコア

関数を素性として用い，人手によって作成された正

解付きの検索結果リストによってチューニングする。

本研究は，同義語抽出を，ある入力単語に対して類

似した単語を検索する問題だと解釈して，“Learning 

to Rank”の枠組みを同義語抽出に適用するものであ

る。 

3. 提案方式 

3.1 教師あり学習による同義語抽出 

本研究では，2.2 節で述べたアプローチに従い，同

義語抽出を教師あり学習の問題として定式化する。 

(1) 単語ペアのベクトル表現 

2 個の単語ペア p=<q,b>を考える。qは見出しに相

当する単語であり，以下クエリと呼ぶ。b は q に対

する同義語候補であり，以下ターゲットと呼ぶ。両

者をあわせて処理対象単語と呼ぶ。この単語ペア p

を素性ベクトルで表現するためには，各種アプロー

チによる類似度を素性であると考えるのが自然であ

る。i 番目の類似度計算方式を i番目の素性であると

考えると，i 番目の類似度計算方式によるスコア si

を用いて，(s1, s2, s3,…,sN)という素性ベクトルが得ら

れる。この素性ベクトルが，単語ペア p の素性ベク

トル表現となる。 

(2) ラベルの付与 

ベクトル表現された単語ペアに対し，同義語辞書

を用いてラベルを付与する。ラベルが付与された教

師データが得られることによって，同義語抽出を識

別問題として解くことができる。本報告では，同義

語抽出を２値分類問題として扱う，即ち単語ペア p

が同義語であれば正例(+1)，同義語でなければ負例

(-1)であると考える。 

(3) ラベル付与における負例の扱い 

ラベル付与の際，基本的には，同義語辞書に含ま

れる単語ペアは同義語，そうでない単語ペアは同義

語ではないと考えてラベルを付与する。ただし，以

下の点を考慮すべきである。同義語辞書中に記載が

ある単語ペアについては，その記載に従ってラベル

を付与することに問題はない。しかしながら，記載

がない単語ペアに対しては注意が必要である。辞書

に含まれていない単語ペアが同義語である可能性が

常に存在するためである。この問題について，本研

究では以下のように取り扱う。 

同義語辞書は，単語のペアの集合だと考えること

ができ，この集合を SP とする。また，SP 中に含ま

れている単語全体を W とする。このとき，ある単語

ペアが同義語辞書 SP に含まれていない場合に，以下

の２種類を区別する。 

(a) 個々の単語は両方ともＷに含まれる場合 

(b) 個々の単語の少なくとも一方がＷに含まれない

場合 

前者に関しては，同義語ではないものとして扱い，

後者については，同義語であるかないかが不明であ

ると考える。 

3.2 素性 

単語ペアに関する素性としては，従来研究で提案

されている各種のアプローチに基づいて定めた類似

度を用いることができる。本報告では，汎用性が高

く，テキストの大規模化によって高い精度が期待で

きる文脈類似度を中心に，表記類似度を併用した場

合について検討する。 

(1) 文脈類似度 

文脈類似度は，文脈の定義(近傍単語の抽出方法)

と類似度の定義によって様々なバリエーションがあ

り得るが，本報告では以下のように設定した。 

(a) 文脈の定義 

文脈としては，以下の定義が考えられる。個々の

定義による文脈を別の素性にすることも考えられる

が，予備評価の結果効果が見られなかったため，下

記の定義にしたがって抽出した結果をマージしたも

のを文脈として用いた。 

・動詞句 

単語 tに対し，「tを開発する」，「tがダウンする」

のような，「名詞(句)＋助詞＋述語」のような動詞句

のパターンを抽出し，「助詞＋述語」を文脈単語とし

て用いる。 

・「の」を含む名詞句 

単語 a,bに対し，「aの b」のようなパターンを抽出

し，「a」に対して「の b」を，「b」に対しては「a の」

を文脈と単語して用いる。 

・修飾語を含む名詞句 

単語 tに対し，形容詞や形容動詞に対し，「新しい

t」，「高速な t」のようなパターンを抽出し，tに対す

る文脈単語として，「新しい」，「高速な」を用いる。 

(b) 類似度の定義 

クエリ q とターゲット bの類似度に関しては，連

想検索エンジン MANTA[13]で用いられている以下

の式を用いた。 
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であり，t はクエリ q の文脈単語，#Dは処理対象

単語数，df(t)は文脈単語 t を含む処理対象単語数，

tf(t|d)は処理対象単語 dに関する文脈単語 t の出現回

数，tf(・|d)は処理対象単語 d に現れる文脈単語の出

現回数の平均，dlen(b)はターゲット bの異なり語数，

L は処理対象単語毎の文脈単語数の平均値，κは定
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数である。 

上の式は，素性ベクトル間の内積による類似度を，

文書長の分布により補正した形となっている。文書

長による補正パラメータκは，MANTA のデフォル

トでは 0.4 と定められているが，これを最適化する

ことを考える。具体的には，κを適宜変化させ，そ

れぞれの値を用いて計算した類似度を素性として使

用する。 

(2) 表記類似度 

表記ベース方式では，重複して出現する文字が同

義語判定の手がかりとなる。例えば，「コンピュータ」

と「コンピューター」のようなカタカナ語の異表記

では，多くの文字が重複している。漢字で構成され

る単語についても，「分析」と「解析」，「気温」と「温

度」のように同じ文字を含む同義語は多い。よって，

単語ペアに対し，重複して出現する文字数に基づい

た類似度を設定し，素性として用いる。具体的には，

以下の通りである。 

(a) 重複文字による表記類似度 

基本的な考え方としては，2 つの単語について，

一致している文字数を取得し，それぞれの単語の文

字数の大きい方で正規化したものを類似度とする。

ただし，後述する文字の重み付け，文字の類似度を

考慮した補正を行う。本報告では，DP マッチングの

ような文字の順序や位置を反映させた処理は行わな

かった。 

(b) 文字の重み付けによる文字数の補正 

「ー」のような頻出する文字の場合は，同義語で

はないにもかかわらず，偶然合致する可能性が高い。

そのため，文字に出現し易さに応じて重み付けを行

う。文書検索における単語の IDF (Inversed Document 

Frequency)と同様の考え方で，文字が出現する単語数

と全単語数から文字の重みを定義し，文字数を重み

で補正して表記類似度を計算する。 

(c) 文字の類似度 

 漢字は表意文字であり，意味が類似した文字が存

在する。同義語辞書を用いることで，文字の類似度

を計算し，表記類似度の計算に用いる。具体的には，

同義語ペアに含まれる任意の文字のペアの頻度をカ

ウントし，それぞれの文字の出現頻度で正規化した

ものを文字の類似度とする。 

 

4. 評価  

4.1 評価の方法 

人手作成の同義語辞書とテキストデータから教師

データを作成し，５分割の交差検定法によって評価

を行った。 

(1) 同義語辞書 

NICT から公開されている日本語 WordNet[14]を２

値識別タスクのための同義語辞書として用いた。日

本語 WordNetから，同義語である単語ペアを抽出し，

全ての語彙を抽出して評価対象の語彙セットを定義

した。半角英数字と１文字のカタカナ，ひらがなを

除き，78,946 語となった。また，語彙セット中の単

語からなる同義語の組は 1,578,374組となった。1語

あたりの平均同義語数は，約 20 個となる。 

(2) テキストデータ 

新聞データ(CD-毎日新聞’91-’05，日経全文記事デ

ータベース’91-96)を用いた。 

(3) 評価用単語ペアとラベル 

語彙セットから，任意の単語を２個抽出し，評価

用単語ペアとする。ただし，語彙セット中の全ての

単語の組からなる全単語ペアに対し，同義語の占め

る割合は，0.1%未満に過ぎない。そのため，単純に

ランダムな語の組み合わせを全て評価するのではな

く，同義語であると識別器が判定する可能性が高い

単語ペアのみを選び評価することとした。具体的に

は，語彙セット中の全ての語に対して上位 1,500 語

の同義語候補を抽出して評価用単語ペアを生成した。

同義語候補抽出には，後述する６種類の文脈類似度

全てについて実施し，得られた単語ペアを全てマー

ジしたものを評価対象とした。 

(4) 素性 

文脈類似度の計算式において，κを 0.1から 0.6 ま

で 0.1 刻みで変化させて，それぞれの値で計算する

ことにより得られた 6 種類の文脈類似度，および文

字の類似度を用いない場合／用いた場合の 2 種類の

表記類似度を素性として用いる。 

(5) 識別器 

識別器としては，svm_light[15]を用いた。カーネル

は，予備評価の結果，最も精度が良かった多項式カ

ーネル(２次)を用いた。 

4.2 実験結果 

萩原では，同義語ではないペアの数を同義語ペア

数の 5 倍としていたため，同様の割合にサンプリン

グした結果に基づいて評価を行った。結果を表 1 に

示す。従来方式は，文脈類似度によるランキングに

よる方式（教師なし）と萩原の方法に準じ，単語の

出現文脈からなる教師データに対し，直接 SVM を適

用した結果である。提案方式については，方式１は

文脈類似度による素性のみを用いて SVM を適用し

た場合，方式２は文脈類似度に加え，表記類似度を

用いた場合，方式３は表記類似度において，類似文

字の情報も利用した場合である。 

 

表 1 実験結果(平均適合率[%]) 

従来方式 提案方式 

教師なし 教師あり 方式１ 方式２ 方式３ 

48.7 53.5 61.6 67.1 77.3 

 

従来方式（教師なし）の場合と比較して，教師あ
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りの場合には，精度が明らかに良くなっており，同

義語辞書を用いた教師あり学習の効果が大きいこと

が分かる。また，従来方式（教師あり）と方式１に

ついては，方式１が 8.1ポイント良い結果となった。

また，表記類似度を追加した方式２では，約 5.5 ポ

イント精度が改善している。更に，文字類似度を用

いた方式３では，更に 10.2ポイント精度が改善して

いる。識別の閾値を変化させた場合の適合率，再現

率の変化を図 1 に示す。 
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図 1 適合率と再現率の変化 

 

方式３では，再現率が 80%以上の領域で急速に適

合率が悪化しているが，これはカタカナ語の同義語

の影響であると考えられる。 

5. おわりに 

既存の言語資源である同義語辞書を用いた，教師

あり学習による同義語抽出方式を提案し，評価を行

った。教師あり学習による同義語抽出は，同義語辞

書の情報を有効に活用することにより高い精度が達

成できるため，今後有望だと考えられる。本方式で

は，単語ペアを，テキストから得られる統計量や単

語の文字列同士の類似度等から構成した素性のベク

トルで表現し，同義語辞書を用いて正解を付与して，

教師データを作成する。従来技術では，文脈となる

単語そのものを素性として用いていたのに対し，提

案方式では教師なし学習による同義語抽出で用いら

れる類似度計算式による結果を素性として用いる。

予備評価の結果，従来方式と比較して，23.8 ポイン

トの精度向上が見られた。 

今後，文書検索のような具体的なアプリケーショ

ンにおいて，どの程度の効果が得られるのかを明ら

かにしていく。 
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