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概要 

語義曖昧性解消における，既存の知識グラフベー

スの学習手法は，単語間関係を用いてモデル学習が

行われるが，1 単語における語義の階層関係を用い

た学習は行われていない．また，日本語辞書の定義

文を適用しても語義の階層関係の判定精度が悪く，

知識グラフ埋め込み学習による効果を十分に得られ

ないことが課題となっている．本研究では，日本語

辞書における語義の階層関係を判定するモデルの判

定精度を向上させるための辞書記述の編集方法を分

析する．分析の結果，無編集の辞書を学習させた場

合の精度は 60.9％であるが，編集を施した場合は精

度が 83.3%となりモデルの性能向上が確認できた．

このモデルから知識グラフ埋め込みシステムの性能

向上が期待できる．  

1はじめに 

語義曖昧性解消は，文中の多義語に対して，文中

でどの語義が使われているのかを識別するタスクで

ある．現在までに語義ラベル付けのコストを必要と

しない知識グラフベースによるアプローチが数多く

研究されている．これに関連する研究として，

GlossBERT[1]，BEM[2]といった語義定義文と教師

あり学習を組み合わせた手法， EWISE[3]，

EWISER[4]といった知識データの単語間関係を用

いた手法が存在する．しかし，これらの手法におい

て，単語における語義の階層関係を用いたモデル学

習は行われていない．また，EWISE システムにおい

て日本語辞書定義文を原文のまま用いて語義の階層

関係を学習させると、生成されたモデルの関係判定

精度が低く知識情報を十分に学習できていないこと

が判明した．岩波国語辞典では「《名詞に付けて》」

「((形))」といった用法表現，品詞表現のみ記述され

た定義文が存在する．このような定義文は辞書内で

複数存在し尚且つ内容が重複してしまうため，語義

の階層関係の学習を阻害してしまうと考えられる．

この課題に対して，既存の単語間関係に加えて語義

の階層関係を学習することと，語義の階層関係判定

モデルの精度を向上させる日本語辞書内容の編集・

変更方法を分析することで，知識グラフ埋め込みシ

ステムの性能向上に繋がることを目的とする． 

本研究では，知識グラフの情報をどれ程埋め込む

ことができるのか調査するため，知識データにおけ

る 3 つ組データの関係判定の精度を求めることので

きる EWISE システムの知識グラフ埋め込み学習を

利用する．段階的に編集・変更した日本語定義にお

ける関係判定精度の比較を行う． 

2 語義の階層関係判定システム 

日本語辞書における語義の階層関係を判定するの

に EWISE システムの知識グラフ埋め込みシステム

を用いる．語義の階層関係判定システムを図 1 に示

す． 

2.1 定義文エンコーダ 

定義文エンコーダでは， BiLSTM Max エンコー

ダ[5]が採用されている．定義文を BiLSTM に入力

し，出力を Max Pooling して得られた固定長の表現

が定義文エンコーダの出力となる． 

図 1 語義の階層関係判定システム 
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2.2 語義間関係判定モデル 

語義間関係判定モデルは，2 つの日本語定義文の

分散表現を入力として受け取り定義文間の階層関係

を判定するモデルである．この語義間関係判定モデ

ル ConvE[6]が用いられる．ConvE のスコアリング

関数𝜓𝑙(𝑒ℎ, 𝑒𝑡)は式(1)で表される．通常知識グラフ

は，2 つの実体(ℎ, 𝑡)と 1 つの関係(𝑙)からなる𝑁個の

3 つ組(ℎ, 𝑙, 𝑡)の集合𝐾から構成される．ℎはヘッドエ

ンティティ，𝑡はテールエンティティである．式(1)

は 3 つ組(ℎ, 𝑙, 𝑡)に対するスコアリング関数である． 

𝜓𝑙(𝑒ℎ , 𝑒𝑡) = 𝑓(vec(𝑓([𝑒ℎ̅̅ ̅; 𝑒�̅�] ∗ 𝑤))𝑊)𝑒𝑡 (1) 

式(1)において，𝑒ℎ及び𝑒𝑡は実体のパラメータ，𝑒𝑙は

関係のパラメータ，�̅�は𝑥の 2 次元変形，𝑤は 2 次元

畳み込みフィルタ，vec(𝑥)は𝑥のベクトル化，𝑊は

線形変換，𝑓は正規化線形ユニットである．対象の

ヘッドエンティティℎに対して，グラフ内の各実体

をテールエンティティとしてスコア𝜓𝑙(𝑒ℎ, 𝑒𝑡)を計

算する．式(2)に示すように，スコアにシグモイド

関数を適用することで 3 つ組(ℎ, 𝑙, 𝑡)の適正性を示す

推定値𝑝を得る． 

𝑝 = 𝜎(𝜓𝑙(𝑒ℎ , 𝑒𝑡)) (2) 

2.3 モデルの学習 

定義文エンコーダ及び語義間関係判定モデルの学

習の流れを図 2 に示す．学習データは語義の階層関

係を記述した知識データと語義定義文 ID に紐づけ

られた語義定義文を用いる．語義定義文は形態素に

分解され，各形態素の分散表現が定義文エンコーダ

に入力される．形態素の分散表現は fastText[7]や

GloVe[8]を用いて事前学習された表現を利用する．

語義間関係は語義間関係判定モデル内の埋め込み層

によって埋め込みベクトルに変換される．語義間関

係判定モデルのパラメータは語義の階層関係の 3 つ

組(ℎ, 𝑙, 𝑡)のみを学習させた初期モデルのパラメータ

を初期値とする．また，定義文エンコーダを学習す

るため式(1)を式(3)に修正する． 

𝜓𝑙(𝑒ℎ, 𝑒𝑡) = 𝑓 (vec (𝑓([ 𝑞(ℎ)̅̅ ̅̅ ̅̅ ; 𝑒�̅�] ∗ 𝑤)) 𝑊) 𝑒𝑡 (3) 

𝑞(. )は定義文エンコーダであり，ヘッドエンティテ

ィはその実体の定義をエンコードしたものである．

式(3)から出力された推定値𝑝とラベルを元にモデル

のパラメータを更新する．損失関数には式(4)に示

すバイナリ交差エントロピーを用いる． 

𝐿𝐶 = −
1

𝑁
∑(𝑡𝑖･ 𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑖) + (1 − 𝑡𝑖)･ 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑝𝑖))

𝑖

(4) 

𝑡𝑖は 3 つ組(ℎ, 𝑙, 𝑡)が適正の場合 1，それ以外の場合

は 0 となる．𝑝𝑖は式(3)で示したスコアの推定値で

ある． 

4.1 節に学習データ，形態素の分散表現，4.3 節に

モデルの評価方法の詳細を示す． 

3 定義文の編集及び変更 

3.1 定義文の編集 

EWISE で利用される WordNet[9]の 3 つ組データ

に対応させるため岩波国語辞典の編集を行う． 

3.1.1 定義文の ID付け及び語義の階層関係 

岩波国語辞典の定義文 ID を，複合語番号を除い

て見出し語番号(1～5 桁)・大分類番号(1 桁)・中分

類番号(1 桁)・小分類番号(1～2 桁)をこの順で結合

した番号として ID 付けをする． 

 語義の階層関係は，岩波国語辞典の分類方法から

上位概念，下位概念の 2 つの関係を学習させること

にする．語義同士の関係は図 3 に示すような木構造

の関係にある．木構造の親は子の上位概念となり，

子は親の下位概念となる．3 つ組データを記録する

際は，辺でつながれているノード同士の関係のみを

記録する．  

図 2 モデル学習の流れ 

図 3 語義の階層関係の具体例 

(ノード内数字は辞書 ID の右三桁と対応する) 
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3.2 定義文の変更 

3 つ組の知識データの関係判定精度を高めるため

に，以下の設定 A・B・①～⑤を提案する． 

3.2.1 語義説明の無い定義文の削除 A・B 

定義文が 2 重括弧「(( ))」，2 重山括弧「《 》」，

亀甲括弧「〔 〕」の表現のみで記述される単語定

義があり，これらは単語語義を説明しないため定義

文そのものを削除する．削除した場合，以降の節の

変更と異なって 3 つ組の知識データの総数に影響を

与える． 岩波国語辞典を編集しない A, 単語語義を

説明しない定義文を削除した設定 Bについて実験を

行い，精度の高い設定を以降の節の変更に引き継ぐ．

具体例として，設定 B においては図 5 に示した赤字

の部分を削除することになる． 

3.2.2 辞書内表現・記号の削除・置換，全角

英字を半角英字に置換，用例文内のハイフン

「―」の置換(ひらがな置換)①・①＊ 

2 重括弧「(( ))」表現，2 重山括弧「《 》」表

現，山括弧「< >」，これら 3 種類の表現は見出

し語の属性，用法，分類を示すものであり定義文か

ら削除した．亀甲括弧「〔 〕」表現については，

WordNet の定義文に同様の表現が存在するが，カテ

ゴリ名が必要かどうかを確認するため削除した設定

①＊を設ける．定義文の分散表現を得る際に記号は

余分な単語表現となってしまうため削除，置換し

た．削除した記号は「↓」「△」「×」の 3 種類

で，置換した記号は「▽」を「。」，「【】」を

「『』」の 2 種類である．また，辞書内の全角英字

を半角にした．辞書内では用例文を記述している

が，用例文に含まれている見出し語の部分がハイフ

ン「―」で置き換えられている．このハイフン

「―」を見出し語(ひらがな)で置換した． 

3.2.3 用例文内のハイフン「―」の置換(一対

一置換)② 

ひらがなの場合は同音意義の単語が存在するため，

正確な分散表現を得るには漢字に変換して記述する

のが好ましい．見出し語は同訓異字が多く，対応す

る漢字が複数存在するため，一対一で置換できる単

語のみを漢字に置換した． 

3.2.4 追記情報の削除③ 

定義文内では，定義文の追記情報は単語の直接の

語義になりえない表現が多く存在する．以下に削除

した内容を示す． 

・「▽」から続く文は，対象単語の語義を超えた範

囲での説明がなされる．  

・派生｜から続く文は送り仮名の派生を示す． 

・読み仮名を削除するため，全角括弧「（ ）」で囲

まれた内容がひらがなのみの場合削除する．  

・半角括弧「( )」で囲まれた内容は，辞書内の図番

号及び注釈番号を示す． 

3.2.5 全角括弧「（ ）」表現を削除④ 

④では，内容に構わず全角括弧「（ ）」で囲まれ

た内容を削除する． 

3.2.6 部分的な用例文の削除⑤ 

岩波国語辞典における鍵括弧「「」」で囲まれた

用例文は，見出し語が取り除かれた文章となってい

る場合が存在する．取り除かれている場合は，文を

補完することが難しく不完全な用例文が残ってしま

う．不完全な用例文を削除するため，定義文を句点

で区切った一文が鍵括弧「「」」で囲まれている場

合，その用例文を全て削除する． 

4 実験 

4.1 実験データ 

・語義の階層関係を記述した知識データ 

岩波国語辞典より，定義文の ID(ℎ, 𝑡)及び語義の

階層関係(𝑙)をℎ, 𝑙, 𝑡の順で記録した 3 つ組の学習デ 

ータを利用する．岩波国語辞典から階層関係を記録

した 3 つ組は無編集の設定 A の場合 24040 組，単

語語義説明の無い定義文を削除した設定 B の場合

10842 組得られた．それぞれ得られた 3 つ組学習デ

ータを 8：1：1 の割合で，訓練，開発，テストデー

タに分けている． 

・語義定義文 

知識データの定義文 ID に紐づけた語義の定義文

を実験データとして利用している．定義文の分かち

書きは MeCab と mecab-ipadic-NEologd を用いた．ま

た，定義文における形態素の分散表現は 2021 年 10

月 10 日に更新された日本語 Wikipedia の全ページ記

事のダンプデータをコーパスに fastText，GloVe を用

いて事前学習された表現を利用する． 
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表 1 実験結果 

設定/ 

結果詳細 

fastText GloVe 

単語 

ベクトル数 

全語彙

数 

割合 精度 単語 

ベクトル数 

全語彙

数 

割合 精度 

A 60067 72619 0.8272 0.60853 60066 72618 0.8272 0.60957 

B 60147 72752 0.8267 0.82286 60146 72751 0.8267 0.82203 

B①＊ 66813 81039 0.8245 0.83420 66812  81038  0.8245  0.82640 

B①② 68311 79958 0.8543 0.82890 68310 79957 0.8543 0.82590 

B①②③ 62275 71860 0.8666 0.83137 62274 71859 0.8666 0.82874 

B①②③④ 61449 70805 0.8679 0.83177 61449 70805 0.8679 0.82928 

B①②③④⑤ 43267 48612 0.8900 0.82251 43266 48611 0.8900 0.82098 

B①＊③④ 60417 72181 0.8370 0.83341 60416 72180 0.8370 0.83135 

全語彙(定義文に含まれる語彙の総数)，単語ベクトル数(分散表現が得られた単語数),割合(語彙ベクトル数/全語彙) 

4.2 各学習のハイパーパラメータ 

以下各学習のハイパーパラメータよりデフォルト

値から変更したものを示す． 

定義文エンコーダ及び語義間関係判定モデル学習時

は，バッチサイズを 64 に変更，学習回数は 160 回

に設定．初期モデルの学習回数は 300 回に設定，

GloVe の事前学習は学習を考慮する周辺単語数を

10，分散表現の次元数を 300 に設定した． 

4.3 評価方法 

語義間関係判定モデルの評価方法には MRR

（Mean Reciprocal Rank）を用いている．MRR はラ

ンキング評価指標の一つであり，語義間関係判定モ

デルから出力された関係推定値を対象としてモデル

を評価する．今回の場合 MRR は式(5)で求められ

る． 

𝑀𝑅𝑅 =
1

|𝑈|
∑

1

𝑘𝑢
𝑢∈𝑈

(5) 

𝑢は対象となる 3 つ組，𝑈は全 3 つ組，𝑘𝑢は対象と

なる 3 つ組に対して関係が正しく判定された実体が

出現した順位を表す． 

5 実験結果 

実験結果を表 1 に示す．単語語義を説明しない定

義文の削除が効果的であり，辞書内表現の削除，追

記情報の削除，等の変更を加えた場合にも僅かに判

定精度が向上した． 

単語語義を説明しない定義文を削除した場合に精

度向上が大きく向上した．このような定義文は活用 

形を示す内容が大半で，一字一句内容が同じ定義文

が複数存在することになる．定義文の重複を避ける

ことで精度が向上したと考えられる． 

定義文を変更することで，定義文全体に含まれる

語彙数及び単語分散表現の初期値を得られる単語数

に影響があるが，単語ベクトル数や語彙数の多さに

かかわらず対象の語義の説明に不必要だと判断でき

る表現は取り除いても構わないと考えられる．  

特に精度が下がった設定⑤では，補完不可な用例

文の削除が難しく精度が下がってしまったと考えら

れ，完全な辞書の定義文を利用するには人為的な修

正が必要になる． 

また， fastText の単語分散表現で学習させるこ

とで，GloVe と比べ僅かに精度が向上したことか

ら，サブワード情報を用いて学習された単語表現が

大域的な共起情報を用いて学習した単語表現より判

定精度を上げることが分かった． 

6 おわりに 

実験の結果，定義文の語義に対して説明の役割を

持たない表現を削除・変更し学習することで，階層

関係判定モデルの性能向上に有益であることが明ら

かになった．今後は，本研究で得られた階層関係判

定モデルから知識グラフ埋め込みシステムの性能向

上が期待できるため，知識グラフ埋め込みシステム

を利用した語義曖昧性解消の実験を行うことで，こ

の手法がどれほど有効か研究を行う予定である． 
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付録 

本文 3.2 節で示した設定の具体例を以下に示す． 

これらの語義定義文は岩波国語辞典第五版から引用

した． 

 

 

図 A 設定 B の具体的な変更例(赤字を削除する) 

 

 

図 B 設定①の具体的な変更例 

 

 

図 C 設定②の具体的な変更例 

 

 

図 D 設定③の具体的な変更例(赤字を削除する) 

 

 

 

 

 

図 E ④の具体的な変更例(赤字を削除する) 

 

 

図 F ⑤の具体的な変更例(赤字を削除する) 

 

 

単語分散表現の事前学習に利用した Wikipedia コ

ーパスは以下から入手した． 

https://ja.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:%E3%83

%87%E3%83%BC%E3%82%BF%E3%83%99%E3%83%BC%E3%82%

B9%E3%83%80%E3%82%A6%E3%83%B3%E3%83%AD%E3%83%B

C%E3%83%89 
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