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1 はじめに
本稿では、意味的逆引き辞書『真言』の精度向上に

向けた取り組みを報告する。ここで、意味的逆引き (以
下逆引きとよぶ) とは、意味を説明する自然文を入力
したとき、その意味を表す言葉を得ることである。例
えば、クエリ「すぐれた洞察力を持つこと」から「炯
眼」を得る。逆引きは、度忘れした単語を思い出した
り、適切な表現を探すのに役立つことが期待される。
前回の報告 [6]では、既存の人間用辞書を用いた実

現方法を提案した。人間用辞書を用いることで、逆引
きを自然文クエリと辞書中の説明文とのマッチング問
題として定式化し、情報検索的解法を示した。すなわ
ち、辞書中の各項目を文書とみなし、各項目の説明文
から転置インデックスを作成した。そして、各項目を
自然文クエリによってスコア付けし、スコア順に利用
者に提示した (図 1)。
逆引きの難しい点として、クエリと説明文との間の

表現のずれが挙げられる。例えば、「地質や地形が悪
い」と「軟弱な地層から成る」は似た意味を表すが、
内容語をまったく共有しない。しかも、通常の文書検
索とくらべて文書が極端に短く、説明文が数単語に過
ぎないことも少なくない。そのため、クエリ中の単語
が文書中の他の箇所で出現することも期待できない。
本稿では、このような課題を考慮して、スコア付け

の改善を試みる。本稿で試す様々なスコア付け手法は、
着目する手がかりをもとに、次の 3種類に整理できる。

単語一致 クエリと説明文との間の単語の一致は、表
現のミスマッチのおそれがあるとはいえ、やはり
重要な手がかりとなる。

トピック一致 クエリと説明文を潜在意味空間に写像
し、その空間上で類似度を測る。これにより表現
のミスマッチの影響を緩和する。

範疇一致 クエリと説明文から対象となる言葉の範疇
(品詞) を推定し、その一致度を測る。

図 1: 意味的逆引き辞書『真言』の実行例

これらの手法は、単独で用いることも可能だが、組み
合わせることで互いの欠点を補うことが期待できる。
実験では、これらの手法を複数の辞書で検証した。

その結果、単独では単語一致がもっとも有効だが、こ
れにトピック一致と範疇一致を手がかりとして加える
と精度が向上することが確認できた。

2 関連研究
逆引きは含意関係認識や言い換えと関連する。ただ

し、同じ語の同じ語義の説明文であっても、必ずしも
含意や言い換えの関係にあるとは限らない。より緩や
かな関係を捉える必要がある。
逆引きは、文書が短いという点で、一般的な文書検

索よりも、むしろ Twitterに代表されるマイクロブロ
グの処理に近い。[5]は BTM (Biterm Topic Model)

という LDA (Latent Dirichlet Allocation) の拡張を
提案している。このトピックモデルは、文書中の単語
の共起を明示的に組み込むことにより、短いテキスト
から得られる限られた情報を有効に活用する。
[3]は重み付き行列因子分解 (WMF)を用いたトピッ

クモデル (WTMF) を提案している。彼らは文のペア
の類似度判定に取り組んでおり、辞書のペアを用いた
自動評価実験を行っているという点で本稿と共通する。
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3 問題設定
逆引きの実現のために既存の人間用辞書を用いる。

辞書には見出し語が並ぶ。見出し語は 1個以上の語義
を持ち、各語義について短い説明文が与えられる。見
出し語、説明文の組を項目とよぶ。その他に、品詞や
その他の付加情報が記述されている場合がある。範疇
一致を手がかりとする場合は、あわせて品詞も用いる。
逆引きを検索エンジンとして実装する。各項目を自

然文クエリによってスコア付けし、スコア順に提示す
る。したがって、適切な見出し語に高い順位を与える
スコア付け手法の設計が目標となる。

4 提案手法
スコア付け手法として、単語一致、トピック一致、範

疇一致の 3種類を試す。いずれの手法も f∗(q, d)の形
で表され、自然文クエリ qと各項目の説明文 dの組に
対してスコアを返す。また、それらのスコアの線形和∑

i wifi(q, d)も新たなスコアとする。ここで、wi > 0

はスコアの重みである。
4.1 単語一致
クエリと説明文との単語の共有は、表現のミスマッ

チのおそれがあるとはいえ、やはり重要な手がかりと
なる。そこで、クエリと説明文が共有する単語にスコ
アを与え、単語スコアの総和を各項目のスコアとする。
前回の報告 [6]では、単語一致の手法としてTF-IDF

を用いた。本稿では、TF-IDFの拡張であり、予備実
験でより良い精度が得られた Okapi BM25[4]を採用
する。
4.2 トピック一致
単語一致では、「地質や地形が悪い」と「軟弱な地層

から成る」のように、似た意味を表す別の表現がマッ
チしないという問題がある。この問題に対処するため
にトピックモデルを用いる。クエリ qと説明文 dをそ
れぞれ K 次元の潜在意味ベクトルに写像し、両者の
コサイン類似度をスコアとする。いま、トピック kが
地質に関するトピックを表すとすると、上記 2例に対
応する潜在意味ベクトルは k番目の要素に大きな値を
持つ。これにより、単語を共有しない場合にも、大き
なスコアを与えることが可能となる。
前回の報告 [6]では、LSI (Latent Semantic Index-

ing) を用いた。しかし、予備実験で、LDAでより高
い精度が得られたことから、LDAを採用する。LDA

の推論には Gibbs samplingを用いる [2]。
潜在意味ベクトルとして、文書のトピック分布を用

いるのが自然である。しかし、[3]が指摘するように、

わずか 1、2個のトピックにほとんどの確率質量が割
り当てられ、類似度尺度としては良い性能が得られな
い。そこで、[3]に従い、単語のごとにトピック確率
P (z|w)を求め、その総和をクエリ・説明文の潜在意
味ベクトルとする。
LDAに加えて、短いテキストを考慮したモデルで

あるBTM [5]も試す。[5]は推論にGibbs samplingを
用いている。しかし、実行に非常に長い時間を要した
ため、本稿ではより収束の速い変分法を採用する 1。
潜在ベクトルとしては、LDAと同様に、単語のトピッ
ク分布の和を用いる。
4.3 範疇一致
上記 2手法は単語の並びを無視する。また、日本語

の「こと」、英語の “to” などの機能語はスコア付けに
役に立たないと仮定している。しかし、文書の短さを
考えると、これらが提供する手がかりは無視できない。
単語の並びや機能語が提供する手がかりとして、範

疇に着目する。例えば、日本語の場合、「～すること。」
というクエリ・説明文から、対象が名詞であると推測で
きる。英語の場合も同様に、‘to make” のように “to”

で始まるなら動詞、“having” のような分詞で始まる
なら形容詞と推測できる。
クエリ・説明文間の範疇一致を測るために、辞書に

記載された品詞を教師として、多値分類器を学習する。
多値分類器を用いて、以下の手順で説明文・クエリを
ベクトルに変換する。まず、説明文・クエリを多値分
類器に入力し、品詞スコア s = (s1, · · · , sC)を得る。
ここで、C は品詞の異なり数。次に、sに softmax関
数を適用し、ベクトル v = (v1, · · · , vC)を得る。

vi =
exp(vi/τ)∑C
j=1 exp(vj/τ)

ここで温度係数 τ は分配の度合いを制御する。このベ
クトルのコサイン類似度を最終的なスコアとする。
多値分類器としては線形の Passive-Aggressiveアル

ゴリズム [1] を採用する。分類に用いる特徴量は、日
本語の場合を図 2に、英語の場合を図 3に示す。特徴
量はいずれも 2値である。日本語は主辞後置型であり、
文末の情報だけでほぼ分類可能である。英語の場合は、
逆に、文頭を見ればわかる場合が多い。ただし、英語
の係り受けは双方向であり、“cruel, violent, or unfair

treatment” のように長い前方修飾句を伴うことがあ
る。文頭の数語だけを見る現在の特徴量には限界があ
る。係り受けの利用が有効と思われるが、今後の課題
としたい。

1ただし、小規模な予備実験では、LDA、BTM ともに Gibbs
sampling の方が変分法よりも良い性能を示した。
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日本語 英語
名称 広辞苑 J WORD JAWiktionary Cambridge E WORD ENWiktionary
用途 辞書構築 評価 評価 辞書構築 評価 評価
見出し語数 216,463 267,692 7,176 46,345 172,404 501,171
共通見出し語数 — 90,662 2,500 — 31,048 35,573
説明文の単語数 平均 (中央値) 19.2 (12) 6.9 (6) 10.4 (7) 13.5 (13) 6.6 (5) 7.5 (4)

表 1: 辞書の諸元

⟨W0⟩ ⟨W-1⟩ ⟨W-2⟩
⟨PF0⟩ ⟨PF-1⟩ ⟨PF-2⟩
⟨PF0, PS0⟩ ⟨PF-1, PS-1⟩ ⟨PF-2, PS-2⟩
⟨W-1, W0⟩ ⟨PF-1, PF0⟩ ⟨W-2, W-1, W0⟩
⟨PF-1, PS-1, PF0, PS0⟩
⟨PF-2, PF-1, PF0⟩
⟨PF-2, PS-2, PF-1, PS-1, PF0, PS0⟩

図 2: 日本語品詞推定の特徴量テンプレート。Wは表層
形、PFは品詞 1段目、PS は品詞 2 段目、それらに続く数字は単
語の位置。0は最初の文の句点の直前の単語、-1はその 1個前、-2

は 2 個前の単語。

⟨W0⟩ ⟨W1⟩ ⟨W2⟩
⟨W3⟩ ⟨W4⟩ ⟨P0⟩
⟨P1⟩ ⟨P2⟩ ⟨P3⟩
⟨P4⟩ ⟨W0, W1⟩ ⟨W1, W2⟩
⟨W3, W4⟩ ⟨P0, P1⟩ ⟨P1, P2⟩
⟨P3, P4⟩ ⟨P0, P1, P2⟩ ⟨P1, P2, P3⟩
⟨P2, P3, P4⟩ ⟨P0, P1, P2, P3⟩ ⟨P1, P2, P3, P4⟩
⟨P0, P1, P2, P3, P4⟩

図 3: 英語品詞推定の特徴量テンプレート。Wは表層形、
P は品詞、それらに続く数字は単語の位置。0 は文の先頭の単語、
1 はその次の単語。

5 実験
5.1 実験手順
手法の有効性検証のために、実際の自然文クエリと

それに対応する正解の組を大量に確保するのは困難で
ある。そこで、近似的だが大規模な自動評価を行う。
逆引き辞書構築に用いた辞書 Aとは別に辞書 B を

用意し、A、Bに共通して収録されている見出し語に
着目する。各共通見出し語について、B中の説明文を
クエリとして与え、該当する見出し語の順位によって
性能を評価する 2。ただし、見出し語には一般に複数
の語義があり、語義同士の対応は分からない。Bの見
出し語に複数の語義が与えられている場合は、第 1語
義のみを評価に用いる。Aの複数の語義については、
最上位の候補を機械的に正解とみなす。
評価尺度としてMean Reciprocal Rank (MRR) を

用いる。MRRは順位の逆数の平均である。ただし、上
位 1,000件に正解が入らなければ、正解なしとみなす。

2該当見出し語より上位の項目が必ずしも不適切とは限らないた
め、見かけ上の精度よりも良い結果を返しているかもしれない。

5.2 データ
日本語と英語の辞書を用いた (表 1)。日本語では、逆

引き辞書構築に広辞苑第 6版を、評価用にEDR辞書の
日本語単語辞書 (J WORD)、および日本語版Wik-

tionary の 2013 年 7 月 5 日付けのダンプ (JAWik-

tioanry) を用いた。
英語では、逆引き辞書構築にCambridge Advanced

Learner’s Dictionary 第 4版 (Cambridge) を、評価
用に EDR辞書の英語単語辞書 (E WORD)、および
2013年 5月 27日付けの英語版Wiktionary (ENWik-

tionary) を用いた。
各辞書から、見出し語、説明文の組を抽出した。ま

た、広辞苑と Cambridgeからはあわせて品詞も抽出
した。ただし、広辞苑の品詞はそのまま用いるのでは
なく、活用形と動詞の自他の区別を廃した。例えば、
「自五」、「他上一」などは「動詞」に集約した。
5.3 各手法の設定
単語一致手法 (BM25) のための単語抽出は以下の

手順で行った。日本語はMeCab (辞書は ipadic)によっ
て形態素解析を行い、形態素列から品詞に基づく規則
によって内容語を抽出した。また、活用語は原形に戻
した。英語は stopwordを除外し、Porter stemmerに
よってステミングを行った。
トピックモデルでは単語一致の場合と同じ単語集合

を用いた。予備実験では次元が大きいほど良い精度が
得られたが、速度の面から 500次元を採用した。LDA

のGibbs samplingは burn-in 100反復のあと、10個の
連続するサンプルを採取し平均した。Dirichlet分布の
ハイパーパラメータは最尤推定により求めた。BTM

の変分推論は 20回の反復を行った。
範疇一致 (POS) の特徴量抽出のために、日本語で

はMeCabによる形態素解析、英語ではNLTK付属の
最大エントロピー法による品詞タグ付けを行った。訓
練には品詞付きの項目すべてを用いた。多値分類器の
学習には PA-Iを採用し、パラメータ C = 0.1、訓練
の反復回数は 10、温度係数 τ = 0.5とした。
手法の組み合わせにおける重み付けでは、発見的

に様々な値を試した。開発セットを用いたパラメータ
チューニングは今後の課題とする。
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日本語 英語
広辞苑 – J W. 広辞苑 – JAWikt. Camb. – E W. Camb. – ENWikt.

BM25 .284 .193 .130 .181
LDA .170 .124 .088 .123
BTM .132 .091 .058 .083
POS .038 .020 .010 .010

BM25 + 10 × LDA .286 .195 .131 .183
BM25 + 10 × POS .291 .194 .145 .200
BM25 + 10 × LDA + 10 × POS .292 .195 .146 .201

表 2: 各手法の精度 (MRR)。手法横の数字はスコアの重み。

.0

.1

.2

.3

.4

.5

.6

.7

1 10 100 1000

BM25 LDA POS BM25 + 10xLDA + 10xPOS

図 4: Recall@N (Cambridge – ENWiktionary)

5.4 結果
各手法の精度を表 2に示す。スコアを単独で用いた

場合、単語一致の BM25がもっとも高精度で、トピッ
ク一致の LDA、BTMがそれに続いた。BTMは短い
テキストを考慮したモデルであり、LDAを上回る精
度を期待したが、一貫して下回った。予想される通り、
範疇一致が一番精度が低かった。
手法の組み合わせでは、BM25+LDA、BM25+POS

の両者で、BM25単独とくらべて精度が向上した。単
独では低精度の範疇一致が、特に英語において精度向
上に大きく貢献しているのは興味深い。範疇一致は、
例えば、クエリ「思いがけなくめぐり合うこと。」(正
解は「邂逅」) について、BM25単独では上位に来る
「対戦相手としてめぐり合う。 」(「当たる・中る」)

のように品詞が一致しない候補の順位を引き下げた。
さらに 3手法を組み合わせた場合、すべての辞書ペア
で最高精度を達成した。
評価用辞書としては、EDR辞書よりもWiktionary

の方が難しく、また実際の利用者の入力に近いと事前
に予想した。前者は作成者が専門家という点で逆引き
辞書構築用の辞書と共通するのに対して、後者は一般
利用者が作成しているからである。結果として、日本
語版では J WORDがWiktionaryよりも高い精度を
出したが、英語版では、予想に反して、Wiktionaryが
E WORDよりも精度が高くなった。また、広辞苑は
Cambridgeよりも見出し語数が多いにもかかわらず、
より高精度となる傾向が見られた。

上位 N 件中に正解見出し語が存在する割合
(Recall@N) を図 4に示す。3手法を組み合わせると、
約 3割の正解が上位 10件に入った。一方、4割近く
が上位 1,000件にも入らず、実用面で課題が残る。

6 おわりに
本稿では、意味的逆引き辞書『真言』の精度向上を

目的に、単語一致、トピック一致、範疇一致という 3

種類の手がかりでスコア付けを行った。これらを組み
合わせることにより精度が向上することを示した。
各手がかりを利用する手法は、本稿で検証したもの

に限らない。例えば、トピック一致に用い得るトピッ
クモデルとしては、WTMF[3]、連続空間トピックモ
デル [7]を含む多くの手法が提案されている。今後は
それらの有効性も検証したい。
既存の人間用の辞書 (のみ) を用いて逆引きを実現

することの限界も実感している。手法を工夫したとこ
ろで、1、2語の短い説明文はいかんともしがたい。今
後の方向性として、人間用の辞書以外の資源の利用を
考えている。
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